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RESUMEN

Los yacimientos de fluidos composicionales ademas de ser muy valiosos presentan una gran
complejidad e inestabilidad. En ingenieria de petréleos, se han utilizado ecuaciones de
estado para predecir y estimar el comportamiento de las fases presentes en ellos,
constituyéndose en la base fundamental de la simulacién composicional. Sin embargo, su
utilizacion es limitada porque pierden validez en diferentes rangos de temperatura y presion.

Por otro lado, se han utilizado algoritmos de analisis estadistico, basados en el método de
minimos cuadrados, con el fin de ajustar los datos predictivos de las ecuaciones de estado a
los datos experimentales PVT y de esta manera obtener los parametros que permitan
utilizarla a diferentes condiciones de temperatura y presion. Estas metodologias, tiene gran
aplicacion y una alta precision, pero ofrecen una gran desventaja: el ajuste estadistico fuerza
a cambiar los parametros de la ecuacién de estado sin tener en cuenta que estos reflejan
caracteristicas fisico-quimicas de los compuestos que hacen parte de la mezcla de
hidrocarburos.

El presente trabajo tiene como fin, presentar una metodologia y una herramienta software,
basada en redes neuronales, que permite generar los pardmetros de la ecuacién de estado
que reproducen con exactitud los datos PVT de laboratorio; permitiendo posteriormente
predecir el comportamiento de fases de los fluidos a condiciones de yacimiento.

Esta nueva metodologia ajusta los Coeficientes de Interaccién Binaria — CIB —, los cuales
son parte fundamental de la ecuacion de estado y reflejan las interrelaciones moleculares de
los compuestos quimicos de los fluidos. Las redes neuronales que se utilizan no permiten
que los cambios de los parametros sean brzados sino que lleguen a valores tales que
continden representando las caracteristicas fisicas de los compuestos y permitan
predicciones del orden del 99% de precision como se muestra en los respectivos andlisis de
resultados.

* Trabajo de grado.
** Facultad de Ingenierias Fisico-Mecanicas. Escuela de Ingenieria de sistemas. Zuly
Himelda Calderén Carrillo.



TITULO: SOFTWARE TOOL FOR TUNNING THE PENG ROBINSON EQUATION
OF STATE TO EXPERIMENTAL PVT DATA FOR NEAR CRITICAL POINT
RESERVOIRS, USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS.

AUTOR: FERNANDO ENRIQUE CALVETE GONZALEZ*

PALABRAS CLAVES: Tuning, Equation of state, PVT Data, Neural Networks,
Compositional simulation.

ABSTRACT

Added to their extreme value, the reservoirs of compositional fluids show a very high
complexity and instability. In petroleum engineering, equations of state have been used to
predict and determine the phase behaviour in such systems, becoming easily the
fundamental tool for compositional simulation. However, their use is limited because they loss
accuracy in some pressure and temperature ranges.

On the other hand, algorithms provided by statistical analysis have been used, based on the
minimum square method, trying to tune the predictive data of the equations of state to
experimental data PVT by achieving the necessary parameters than allow to implement them
at the different pressure and temperature conditions. These methodologies have an
extensive application and a very high precision, but they offer a main disadvantage: the
statistical tuning in certain way forces to change the equation’s parameters, with out taking to
account that these reflect the physical-chemical characteristics of the compounds
constituents of the hydrocarbon mixture.

The present work has the main purpose, show up a methodology and a software tool, based
in artificial neural networks, that allow to generate the parameters of the equation of state that
reproduce exactly the laboratory data PVT; in this way the phase behaviour of reservoir fluids
can be predicted more accurately.

This new methodology tunes the Binary interaction coefficients --CIB--, which are the
fundamental part of the equation of state, so that they reflect the molecular interrelationships
between the chemical compounds of the fluids. Artificial neural networks do not allow the
forced changes appear, they simply let them achieve to a certain values that still represent
the physical characteristics of the compounds making accurately of the 99% as shown in the
respective results analysis.

* Trabajo de grado.
** Facultad de Ingenierias FisicoMecanicas. Escuela de Ingenieria de sistemas. Zuly
Himelda Calderon Carrillo.



INTRODUCCION

La observacion de los fenbmenos del mundo que nos rodea es el primero de
los pasos que se efectlan para asi aspirar a comprender tales eventos de
una manera integra. De lo anterior se desprende que la informacion
experimental obtenida de fuentes confiables, controlando las variables que
se deseen medir, es el punto de partida para la elaboracién de modelos que
reproduzcan esas situaciones y puedan extenderse a otras diferentes a las
gue comunmente se puedan observar.

Una expresion matematica que pretenda reproducir situaciones relativamente
complejas se sustenta en una teoria referente al fenbmeno estudiado, pero
es comun que aun asi no se alcancen los niveles de precision requeridos
para fines practicos, haciéndose necesaria la inclusidon de términos de
naturaleza empirica -susceptibles de ser ajustados- con los que se logre la
exactitud deseada. La inclusion de tales términos puede ocasionar errores
significativos al tratar de reproducir situaciones diferentes para las cuales se

adapto el modelo.

En yacimientos de hidrocarburos donde la presion y la temperatura se
encuentran en una region lo suficientemente cercana al punto critico de la
mezcla, pequefias variaciones en la presion o en la composicién -variables
termodinamicas- repercuten en cambios significativos en el estado del
sistema. En consecuencia las cantidades de los productos en superficie y
las propiedades que determinan su calidad y precio — gravedad API, GOR —
también se ven considerablemente afectadas.



La simulacién de este tipo de yacimientos debe ser composicional, esto es,
auxiliada por una expresion que determine las condiciones de equilibrio
termodinamico entre las fases, como lo es una Ecuacion de Estado —EdE-.
No obstante, la expresion original de cualquier EJE es insuficiente para
describir acertadamente el comportamiento de una mezcla de sustancias, por
lo que se hace necesaria la modificacién de ciertos pardmetros de dicha
ecuacion o del fluido con el fin de representar con mayor exactitud los datos

experimentales obtenidos de una muestra representativa del yacimiento.

Se requiere de una EdE para la estimacion inicial de reservas asi como la
prediccién de las cantidades de los fluidos recuperables bajo un esquema
dado de produccién, buscando determinar la estrategia mas apropiada para
la 6ptima explotacion del yacimiento. Sila EdE no ha sido convenientemente
ajustada —respetando los criterios termodinamicos en los cuales se sustenta—
las estrategias seleccionadas no seran las adecuadas para la economia del
proyecto. Por tal razon el uso de una EDE ajustada otorgard mayor

confiabilidad en las predicciones y certeza en la toma de decisiones.

El objetivo principal de este proyecto de investigacion fue desarrollar una
herramienta software que permita llevar acabo el proceso de ajuste de los
parametros de la ecuacion de estado de Peng-Robinson con respecto a la
informacion PVT de laboratorio, haciéndolo de forma automatica y
termodinamicamente consistente aplicando la tecnologia de las Redes
Neuronales Artificiales -RNA-, con el fin de ofrecer una nueva forma de
efectuar este tipo de calculo solventando los problemas derivados de la
complejidad y la heuristica propia de los modelos de ajuste previos, basados

en la termodinamica de los fluidos petroliferos.

El presente trabajo resume los aspectos principales que se tuvieron en

cuenta para llegar a la construccion de la metodologia y la herramienta



software producto de ella. En los primeros cuatro capitulos se describe el
comportamiento de fases de los fluidos de yacimientos petroliferos, la
matematica que rige las relaciones fisicas de las muestras y las herramientas
conceptuales de ingenieria que permiten simular el comportamiento de los
fluidos en el laboratorio PVT. En el quinto capitulo se describe con detalle
las metodologias tradicionales de ajuste utilizadas en la industria del petréleo
con el fin de esclarecer el problema numérico que trabajan y de esta manera
seleccionar las técnicas de inteligencia artificial que permita de una manera
meta-heuristica resolver el problema. En el sexto capitulo se muestran los
fundamentos de las redes neuronales utilizadas para realizar la metodologia
de trabajo. El séptimo capitulo esboza la metodologia conjunta de simulacion
de pruebas y redes neuronales que se implementé para resolver el problema
de ajuste, y que se aplica en la herramienta desarrollada. En el capitulo
octavo se presenta € andlisis de resultados y el estudio comparativo donde
se muestra numéricamente las diferencias con respecto a los calculos
tradicionales, asi como las ventajas y desventajas de la metodologia
propuesta. Por udltimo se muestra el manual del usuario donde se han
plasmado las opciones mas relevantes del software desarrollado y la forma
como se puede utilizar en la simulacion de las pruebas PVT.



1. MEDIDAS PVT DE LABORATORIO

Con el fin de estudiar las propiedades de los fluidos de yacimiento en el
laboratorio, es necesario recombinar las mezclas de liquido y gas del
separador, para ello se mezclan las dos muestras proporcionalmente a su

relaciéon gas liquido de produccién (GOR).

Existen diferentes analisis de laboratorio que se pueden realizar a una
muestra de fluido de yacimiento para determinar datos importantes que seran

utilizados en una gran variedad de célculos de ingenieria.

En este capitulo se describirdn las pruebas que se realizan para simular el
comportamiento de los gases condensados y los aceites volatiles, las
cuales proporcionaran informacion requerida durante el desarrollo del

yacimiento.

1.1. ANALISIS PRELIMINARES

El fluido que llega del pozo esta separado en liquido y gas en el separador.
Después del control de calidad, la muestra de gas estd sujeta a analisis
composicional en el cromatografo, posteriormente se calienta y se deja en
equilibrio. De este analisis es posible determinar si la muestra esta

contaminada, con aire u otro compuesto.

La muestra de liquido se debe estabilizar a condiciones atmosféricas por un

proceso instantaneo simple. Una pequefia porcion de la muestra a alta



presidn, se conecta a un separador instantaneo, convirtiéndola en un fluido
en dos fases. Se determina el volumen de gas y se espera hasta que el
liguido se deposite en fondo de la camara flash para determinar su peso y
densidad.

La relacion gas - liquido de la muestra del separador a condiciones estandar,

GORO, puede ser calculada de la siguiente manera:

GORo= Volumen de gas / Volumen de aceite (1.1)

A volimenes medidos a condiciones estandar.

La composicion del liquido de separador se obtiene recombinando
matematicamente los analisis cromatograficos de gas de laboratorio y liquido

del tanque.

Para realizar los andlisis previamente mencionados, es necesario haber

calculado la relacion gas- aceite (GOR) con precision.

1.1.1. Seleccion de la muestra. Este es el primer procedimiento realizado
en el laboratorio al recibir la muestra presurizada. Antes de comenzar un
analisis, es importante evaluar las muestras disponibles y escoger la mas
representativa de los fluidos de yacimiento. Se escogen las muestras

tomadas durante las condiciones mas estables.

La presion de burbuja del liquido del separador se determina en el laboratorio
a la temperatura de separacién. La muestra se considera representativa si la
presion de burbuja determinada en el laboratorio es igual a la presion del

separador de prueba en el momento del muestreo.



Los recipientes con las muestras se conectan a una bomba de mercurio y a
un medidor de presion y se registra la presion de apertura. En el caso de
muestras de liquido, la bomba se utiliza para elevar la presién en la botella
con el fin de realizar la grafica de presion contra volumen inyectado a
temperatura ambiente. Un cambio repentino en la pendiente de la grafica

indica el punto de burbuja de la muestra de liquido del separador.

Como regla del dedo gordo, el punto de burbuja de una muestra de liquido
debe disminuir entre 3 y 4 psi por grado Fahrenheit de diferencia entre las
condiciones de separador y las condiciones ambiente. Esta regla se aplica

también para muestras de fondo.

La presion de apertura en la fase gas correspondiente, puede revisarse y
debe ser igual a la presion del separador en el momento del muestreo. Si

estas dos presiones concuerdan el muestro puede realizarse.

1.1.2. Andlisis composicional de fluidos. La técnica estdndar usada para
determinar composiciones de mezclas de hidrocarburos involucra
cromatografia y destilacion. Las muestras de gas se analizan Unicamente
utilizando cromatografia. El equipo separa los componentes hidrocarburos
llevando una pequefia cantidad de muestra a una columna absorbente a
diferentes tiempos, dependiendo de su afinidad con el material de la
columna. El detector responde a la masa de los componentes presentes y se
calibra usando cantidades de mezclas de composicion conocida. Con el fin
de corroborar toda la informacidén se requiere realizar corridas a través de

diferentes medios y con varias muestras.

Los liquidos también se analizan usando las técnicas de cromatografia
gaseosa, pero son separados en fracciones de destilacion. Para liquidos

recolectados a una presion del separador alta, se realiza una separacion



flash (bajo condiciones controladas) y el gas liberado se analiza por
separado. En estas circunstancias se requieren dos recombinaciones para
calcular la composicion de los fluidos de yacimiento. Aunque algunas veces
un analisis hasta el C;; es suficiente, en la mayoria de los casos, un analisis
extendido es muy Uil para caracterizar la fraccion pesada para propésitos de
agrupamiento usado en ecuaciones de estado. El andlisis extendido se
realiza usando la técnica de destilacion y midiendo la cantidad de destilado
recolectado entre los rangos de punto de destilacion (True Boiling Point o

técnica TBP) de hidrocarburos parafinicos normales.

Otra técnica comunmente usada es la destilacion simulada por cromatografia
de gas, ya que es considerablemente mas econdmica y consume menos
tiempo. Sin embargo la cantidad y calidad de datos medidos se reduce
porque las fracciones nunca estan disponibles para estudiarlas por separado
y entonces la mayoria de propiedades asignadas a las fracciones se deben

calcular.

El método de espectrometria de masas puede ser combinado con la
destilacion simulada para examinar la distribucion de parafinas, naftenos y
aromaticos en las fracciones de puntos de ebullicién diferentes. Esta es una

técnica especializada que no se aplica frecuentemente.

1.1.2.1. Precision de las mediciones composicionales. Este aspecto tiene
gran importancia en la estimacion de la validez de datos, ya que las
diferencias reportadas en la composicibn de un grupo de muestras no
necesariamente significan que estas no sean validas. En general, la precision
en la medicion de la concentracion de un componente en particular es

funcion de la concentracién y naturaleza del mismo.



Eyton' desarrollé una relacién para estimar repetibilidad de las medidas

composicionales, la cual se expresa segun la ecuacion 1.2:

Ri = 0.07 xi %® (1.2)

Donde R es la repetibilidad de la medicion generada por diferentes

operadores utilizando el mismo equipo.
R=28s (1.3)

Siendo s el estimativo de imparcialidad de la desviacion estandar de la
poblacién. Esto significa que R no representa un error sistematico ni una

parcialidad en la medicion sino la influencia del azar en la misma.
Por lo tanto existe un nivel de confiabilidad dado por:

Limite inferior = (Menor resultado) * 5 1.4

Limite superior = (Mayor resultado) * — (1.5)

Como regla general, si los resultados de dos laboratorios difieren mas de dos
veces la repetibilidad de los estimativos en un laboratorio, es recomendable
que el experimento se repita.

Para la repetibilidad de un experimento de medicion de composiciones (Rxj)
se encontré un limite de repetibilidad cercano al 0.5% molar cuando el
porcentaje de un componente alcanza el 100% y de 0.01 % molar cuando la

concentraciéon del componente es 0.01% molar.
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1.1.3. Validacion de las muestras de gas y aceite a condiciones del
separador. Habiendo obtenido el analisis composicional de las muestras del
separador, es posible revisar si los valores de K calculados son compatibles
a las condiciones de separador reportadas. La técnica de Hoffman, Crump y

Hocott? es la mas efectiva en este aspecto.

Este es un método grafico para revisar los datos composicionales del
equilibrio de fases. Realmente se debié a Buckley y Lighfoot' pero no se usé

ampliamente hasta la publicacién de Hoffman etal®.

El método es muy preciso en el rango de presiones y temperaturas
encontradas en el separador y por lo tanto es ideal para revisar la

compatibilidad de las composiciones reportadas de las muestras.

De las composiciones de gas y liquido se pueden calcular los valores de K
para cada componente el cual es una relacion entre la fraccion molar de un
componente en la fase vapor y su correspondiente fraccién en la fase
liquida. En este procedimiento los datos se suavizan realizando una gréafica
para cada componente del logaritmo del producto KP (la constante de
equilibrio por la presién absoluta) contra una funcién b(1/Ty-1/T), donde b es
una constante caracteristica de cada hidrocarburo, T, es su punto de
ebullicion en oR y T es la temperatura del separador en oR. Se ha
encontrado empiricamente que para el equilibrio entre un gas y un liquido a

cualquier presioén, esta grafica sera una linea recta.

La gréfica resultante debe mostrar todos los puntos que representan las

composiciones individuales que estan fuera de la linea recta.

Los valores de b requeridos pueden ser calculados a partir de la presion de

vapor usando la ecuacién 1.6.
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P, ol (1.6)
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La experiencia ha indicado que los valores de b calculados a partir de

QI-I-O

presiones y temperaturas criticas y de los puntos de ebullicibn normal son
satisfactorios para propésitos de correlacién para la mayoria de yacimientos
de gas condensado. De esta forma, b puede ser calculada usando la

ecuacion 1.7.

. (log P, - log14.7) 1.7)
@l 10
T Tg

Los valores para altos pesos moleculares fueron determinados de una curva
suavizada de b contra el nUmero de carbonos de la molécula. Los valores de
puntos de ebullicion y propiedades criticas se pueden encontrar en la

referencia mencionada.

Esta no es una relacioén arbitraria, puede deducirse de la termodinamica de
equilibrio usando la ecuacion de Clausius-Clapeyron y suposiciones de
comportamiento de gases perfectos para la fase vapor. Sin embargo,
dependiendo de estas suposiciones para la validez de esta relacion, esta
comienza a fallar a altas presiones. Sin embargo, desviaciones significativas
de la linea recta indican problemas de equilibrio de las fases o imprecisiones
en el analisis. Desviaciones menores pueden corregirse, moviendo los

puntos a la linearecta.

1.1.4. Recombinacion de muestras. Habiendo obtenido y validado el

analisis composicional del gas y liquido del separador, la composicion del
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fluido de yacimiento puede ser calculada conociendo la relacion gas - aceite
en produccion. Pero antes de esto, las mediciones de tasas de flujo
reportadas necesitan ser corregidas ya que ellas se basan en calculos que
necesitan valores para Z y gravedad del gas. La gravedad se mide en
campo, pero sin la clase de precision que puede obtenerse recalculandola a

partir de la composicion conocida.

Por otra parte, el factor Z se basa en correlaciones que estan en funcién de
la gravedad del gas. La correccion, por lo tanto, recalcula la tasa de flujo
basada en las composiciones de la gravedad del gas y del factor Z para

obtener de nuevo la relacion gas - aceite en el separador.

La recombinacion consiste en volver a determinar el nUmero de moles de
cada componente en cada fase para el GOR establecido y agregarlas a cada
composicion de fase calculada previamente. Finalmente renormalizar y asi
obtener un 100%.

1.2. EXPERIMENTOS PRESION - VOLUMEN

Los dos experimentos fundamentales realizados en sistemas de gas
condensado y aceite volatil son el Agotamiento a Volumen Constante (AVC)
y la Expansién a Masa - Composicion - Constante (EMC). En los dos se
emplea una celda PVT, la cual es un recipiente cuyo volumen interno es
conocido para un amplio rango de presiones y temperaturas y que ademas
puede mantenerse a temperatura constante. Esta celda esta equipada con
una ventana resistente a altas presiones a través de la cual puede verse y
medirse cualquier cambio de fase en la muestra analizada. Los cambios de

presion y volumen se realizan introduciendo o retirando mercurio
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directamente a la celda o usando pistones flotantes. Inicialmente la celda se
carga con los volumenes de gas y liquido necesarios para formar de nuevo
una muestra representativa. Posteriormente se deja en equilibrio a presion y
temperatura de yacimiento, algunas de ellas tienen mecanismos de agitacion

para lograr alcanzarlo mas rapidamente.

La prueba de Liberacion Diferencial también es parte de la experimentacion
P-V pero no es tan convencional como las pruebas AVC y EMC y se efectia

a crudos livianos que no son tan volatiles.

1.2.1. Expansién a Masa Constante (EMC)°. Esta prueba se conoce
también como Expansién a Composicion Constante o vaporizacion flash y es

la que inicia el proceso de pruebas PVT para un fluido de yacimiento.

Esta prueba se realiza para cualquier tipo de fluido y se utiliza para medir el
volumen total de fluido y su compresibilidad en un amplio rango de presiones
desde la presion inicial de yacimiento hasta valores por debajo de la del
separador. Para aceites negros Yy volatiles también se usa en la
determinacién de la presion de saturacion a condiciones de yacimiento.

A fin de alcanzar un fluido de yacimiento representativo, la muestra se
transfiere a la celda en la misma relacion gas - liquido medida durante el
muestreo. Una vez hecho esto, el sistema en la celda PVT, se lleva ala
temperatura de yacimiento y se comprime hasta alcanzar una presion
superior a la de yacimiento medida. En este punto, la celda se deja
(usualmente durante la noche) para lograr equilibrio, posteriormente el
sistema se revisa para ver si esta todo en una fase y se registra el volumen
total. En este momento puede comenzar el proceso de expansion a masa
constante que se presenta en la figura 1.
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La presion se reduce paso a paso. Se observa en la celda visual el sistema y

se registra el volumen en cada cambio de presion, segun las lecturas de la

bomba manual.

Figura 1. Representacion esquemética de una Expansién a Masa Constante

para un gas condensado.
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Fuente: AHMED, T. H. “Hydrocarbons Phase Behavior”>

En el caso de fluidos volétiles cercanos al punto critico, puede ser dificil
determinar si la presién de saturacion es un punto de rocio o de burbuja,
porque las dos fases son cercanamente idénticas. Los cambios de fases son
rapidos y exhiben grandes variaciones en su comportamiento para pequefios
cambios de presién y temperatura. Una vez la presion de saturacion del
sistema se ha encontrado, y el estudio a masa constante se ha realizado, el

programa de trabajo continla de la misma manera que para un gas

condensado.
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Para aceite volatil lejano al punto critico la transicion desde el sistema en
una fase al sistema en dos fases es facil de reconocer en la grafica, pero en
condensados la separacion de la fase liquida no es muy notoria, por lo tanto
debe hacerse visualmente. La figura 2, muestra las curvas para condensados

y volatiles.

Figura 2. Comportamiento P-V para gas condensado y aceite volatil.

Gas Condensado Aceite volatil

s
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7
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Volumen — Volumen —#
Fuente: AHMED, T. H. “Hydrocarbons Phase Behavior”®

Debido a que la presion del punto de rocio puede ser un poco dificil de
reconocer en gases condensados, el agotamiento contina por debajo de
esta presion. En este momento se debe determinar el volumen de liquido
condensado en cada paso, con lo cual obtenemos la curva de condensacion
de liquido que se observa en la figura 3 sobre la cual se determina el punto
de rocio extrapolando para un volumen de liquido de cero.

En la region de una fase las curvas PV también pueden ser usadas para

calcular:

- La variacion de la densidad con la presion.
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- La compresibilidad isotérmica.
- La expansion térmica si el volumen de muestra se registra a mas

temperaturas.

El nimero de reducciones y el rango de presibn que se va a cubrir,

generalmente se decide consultando con el ingeniero que solicita el estudio.
La expansibn a masa constante puede realizarse ademas a otras
temperaturas para ayudar a modelar las condiciones de produccién para

procesos futuros.

Figura 3. Curva de volumen de liquido condensado en funcion de la Presion.

% de liquido condensado —m»
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Fuente: CORE LABORATORIES. “Basic Phase Behavior Course”?

Para muestras de aceite, la expansion volumétrica por debajo del punto de

burbuja es mayor que por encima de este. Esto permite determinar
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facilmente dicho punto en la gréfica, el cual sera aquel en donde la pendiente
de la curva cambia. EIl gran cambio en expansion se debe a la presencia de

vapor, el cual es mucho mas compresible que la fase liquida.

Es importante anotar que el volumen que se registra en las gréficas es un
volumen relativo al volumen medido en el punto de saturacion, aunque
algunos laboratorios lo definen como la relacion del volumen de liquido

condensado sobre el volumen de fluido total®.

1.2.2. Agotamiento a volumen constante (AVCP. Este experimento se
realiza generalmente para aceites volatiles y gases condensados para
simular el comportamiento del fluido en el yacimiento durante la produccion.
Se diferencia de la liberacion diferencial (prueba que se hace a aceites
negros) en que no todo el gas se remueve en cada etapa de presion, de esta
forma, se puede modelar una formacion de volumen constante que esta
produciendo gas rico, pero reteniendo la fase liquida en equilibrio.

Esta prueba se realiza para aceites volatiles debido a los grandes voliumenes
de gas liberados a condiciones de yacimiento cuando la presion cae por
debajo del punto de burbuja y al alto encogimiento de la fase liquida cuando

esto ocurre.

La figura 4 muestra un diagrama de este procedimiento.

De nuevo el experimento comienza con una muestra de fluido en una fase,
de volumen conocido, a presién de saturacion y temperatura de yacimiento.
De la misma manera que el experimento anterior, la presion se reduce paso
a paso, resultando una expansion del volumen en cada uno, luego de

alcanzar el equilibrio, se retira fluido de la celda hasta alcanzar el volumen
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inicial. En algin momento durante la reduccion, el fluido pasa por el punto de

burbuja (volatiles) o por el punto de rocio (condensados).

Figura 4. Representacion esquematica del experimento de Agotamiento a

Volumen Constante para gases condensados.

KLiberaCién de gas

Vsat ——|

Vsat ——

Gas Gas Gas

)
Q
n

—W1
|-— Va

|4— Vsat < v3< V2 —'I

———— V5> Vsat-

P1 = Psat P2 < Psat P2 < Psat P2 <Psat P3<P2 <Psat

Fuente: AHMED, T. H. “Hydrocarbons Phase Behavior”?

El fluido removido en cada etapa, se lleva a condiciones estandar y se
analiza para determinar la composicién y el peso molecular de la fraccion
pesada - C;+ -. Generalmente se realizan entre cinco y diez reducciones
hasta alcanzar la presién atmosférica; después de la etapa final, el liquido se

remueve de la celda para analizarlo.
Los datos que son determinados en la prueba son los volumenes de gas y

liquido a presion y temperatura, la cantidad de gas producida acumulada, el

factor Z del gas y la composicion total de la corriente del pozo. Todos los
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datos volumétricos se reportan como volumenes relativos al punto de rocio o

de burbuja segun sea el caso.

Al final del analisis se realiza un balance molar para saber si se ha perdido
fluido durante el experimento. El balance puede escribirse como:

# moles cargadas a la celda = # moles producidas de la celda (1.8)

Se admite un error maximo de 1% en la medicibn molar con el fin de

mantener la consistencia de los datos.

La figura 5 muestra la diferencia entre las curvas de condensacion de liquido
para una expansion a masa constante y un agotamiento a volumen

constante.

Figura 5. Curvas de condensacién de liquido para un gas condensado
obtenidas de las pruebas EMC y AVC.
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Fuente: AHMED, T. H. “Hydrocarbons Phase Behavior"?
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1.2.3. Liberacién Diferencial (LD)°. La prueba de liberacién diferencial se
lleva a cabo cargando una muestra de aceite del yacimiento en una celda
PVT. La muestra de liquido se encuentra a temperatura del yacimiento y
presion de punto de burbuja. Con esta prueba se puede obtener valores tales

como:
1. Factor volumétrico de formacion del aceite, By

2. Relacién gas-aceite en solucion, Rgqg

3. Factor de merma del aceite, Soq

4. La densidad del fluido de yacimiento a diferentes presiones

5. Factor de compresibilidad del gas a presion y temperatura dadas.

El subindice d se refiere a la prueba diferencial.

En esta prueba la presion se reduce en etapas que usualmente estan entre
diez y quince niveles; en cada nivel una vez alcanzado el equilibrio, se
determina el volumen de aceite y se remueve el gas de la celda a presion
constante y su volumen se mide a condiciones estandar. Este procedimiento
continda hasta alcanzar la presion atmosférica donde se mide y convierte el

volumen de aceite residual a un volumen a 60°F, Vs.

1.3. PRUEBAS DE SEPARACION MULTI-EETAPAS.®

Las pruebas de separador o pruebas de separacion flash o multi-etapas se
realizan para determinar los cambios en el comportamiento volumétrico del
fluido de yacimiento a medida que este pasa a través del separador o
separadores hasta el tanque de superficie, y tiene como objetivo suministrar

informacion esencial en la determinacién de las condiciones de separacion
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Optimas de superficie y de esta manera maximizar la produccion de aceite en
el tanque. El comportamiento volumétrico de este proceso depende en mayor
grado de las condiciones de operacién (presion y temperatura) de las

instalaciones de separacién en superficie.

Se debe realizar un determinado nimero de pruebas que permitan encontrar
la presion 6ptima a la que se debe trabajar el separador la cual debe ser
aguella a la que se obtenga un maximo valor de gravedad API en el tanque,
un minimo factor volumétrico de formacién del aceite y una menor cantidad

de gas recuperado.

La informacién obtenida con estas pruebas es la siguiente:

Presion y temperatura 6ptimas de separacion.
Composicion de las fases liquida y gas separadas.
Factor volumétrico de formacion del aceite.

Relacion gas-aceite de produccion.

ok 0D

Gravedad API del aceite en el tanque de superficie.

Las pruebas de separador rara vez se realizan en sistemas de gases
condensados, debido a la dificultad para obtener una cantidad suficiente de
fluido de yacimiento y obtener un volumen apreciable de liquido

experimental.

1.4. PRUEBAS DE INYECCION DE GAS.®

Los experimentos de inyeccion de gas son usualmente llevados a cabo bajo

dos tipos de condiciones. En primer lugar, un volumen variable de gas de
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inyeccion se mezcla con un fluido saturado y luego por cambio de presion
esta mezcla se lleva a la condicion de saturacion (una fase).
Alternativamente, se efectla un experimento de volumen constante en el
cual un volumen de gas se adiciona al fluido que se encuentra por debajo de
su condicién de saturacion, se sigue con una remocién de gas enriquecido
hasta que se logre el volumen original de fluido. Estos dos experimentos son

conocidos como pruebas de hinchamiento y vaporizacion, respectivamente.

1.4.1. Prueba de hinchamiento.®> En esta prueba el gas inyectado en un
fluido bajo-saturado puede entrar en solucion al “hinchar” la fase aceite.
También puede suceder que la inyeccion de compuestos livianos enriquezca
los componentes mas pesados incrementando de esta manera la presion de

saturacion.

Esta prueba se puede efectuar también a gases condensados pero la caida
de la presion de saturacion se ve retardada debido a la presencia de
compuestos livianos; la simulacién de esta prueba consiste en encontrar la
presion de saturacion y definir un volumen de control (Vsat), posteriormente,
se adiciona un gas de composicion definida. A esta nueva mezcla se le
encuentra su presion y volumen de saturacion para definir la relacion

existente entre estos volumenes, que se denomina factor de hinchamiento.

1.4.2. Pruebade vaporizacién.®> Este experimento es similar a la prueba de
hinchamiento excepto que se efectia a volumen y presion constante. Un
volumen de fluido a una presion y temperatura usualmente por debajo de la
presion de saturacion y en dos fases es contactado por medio de la inyeccién
de un gas. En cada contacto un volumen de gas o aceite enriquecido es
removido de la celda y se devuelve el sistema a su volumen original, la

composicion de la muestra removida es medida en cada remocion.
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Este experimento muestra el efecto de la vaporizacion de los componentes
intermedios y livianos de la fase liquida del fluido de yacimiento a la fase

vapor por gas inyectado.

1.5. PRUEBAS DE MISCIBILIDAD®

Esta prueba permite encontrar las relaciones de composiciéon y presiones a
las cuales debe ser sometido el fluido del yacimiento para que pueda ser
miscible con un fluido de inyeccidén. Generalmente se pueden efectuar tres

tipos de pruebas de miscibilidad:

Prueba de Minima Presion de miscibilidad. En esta prueba se busca
encontrar la presion minima que se debe tener en el yacimiento para

lograr una miscibilidad completa.

Prueba de Primera Presiéon de Miscibilidad. Se busca encontrar la

presion para que se logre miscibilidad al primer contacto.

Prueba de Miscibilidad de Mdultiples Contactos. En esta prueba se
verifica el comportamiento del fluido de yacimiento al entrar en contacto
con el fluido de inyeccion. El desplazamiento va mas alla de la zona de
contacto y se verifica como cambia la composicion total de fluido a
medida que se va barriendo el espacio poroso ocupado por el fluido
original. En la prueba de miscibilidad de mdltiples contactos se pueden
ver dos fenomenos bien definidos:

- Vaporizacion. Este fendmeno ocurre cuando el gas contacta el

aceite original de yacimiento, esto permite el enriquecimiento de los
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componentes intermedios del gas. Aqui puede ocurrir una
conversion de los estados termodinamicos y crearse una sola fase y

se alcanza la miscibilidad completa.

Condensacion. Se considera en este tipo de comportamiento que el
fluido original es contactado por gas fresco de inyeccion. En este
proceso los componentes intermedios se transfieren del gas al
aceite, resultando una combinacién completa, formandose una sola

fase y se alcanza miscibilidad completa.

1.6. DIAGRAMA DE FLUJO DE UNA PRUEBA PARA GAS CONDENSADO

Conociendo los procedimientos a que debe ser sometida la muestra, estos

se deben efectuar siguiendo un camino tipico en el laboratorio.

El punto inicial es siempre recolectar la mayor cantidad de datos del pozo a

muestrear y del yacimiento. Posteriormente se puede proceder a la

recoleccién de la muestra segun el procedimiento adecuado. Esta debe

validarse antes de iniciar las pruebas. Después de ejecutar el estudio de

laboratorio el paso final sera realizar el andlisis solicitado y presentar un

reporte.

Este procedimiento puede observase claramente en la figura 6.
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Figura 6. Esquema de realizacion de una prueba PVT para gas

Condensado.
|[DATOS DE PRUEBAS DE POZO |
RECOLECTAR LA
‘ GAS |-_ MUESTRA DEL | CONDENSADD |
SEPARADOR
Revisar la presian de Revisar la presidn de
apertura a condiciones saturacion a temperatura
atrnostéricas de separaciin
ESCOGER MUESTRA
- DEL SEFARADOR
Medir la gravedad del ‘ hedir la densidad a
gasyelfactorZa  n condiciones de recoleceidn
candiciones de
‘ Analizar el gas | —{ Separacian flash a 200 ‘
] ,
Carreqir las ratas de flujo | Analizar el gas | ‘ Analizar el llguido ‘
medidas en campo.
Realizar el anilisis al
condensado del separadar

Calcular el analisis del ‘
—  fluido de yacimiento

J

Recormbinacion del fluido

de yvacimiento

PRUEBAS P-Y PRUEBAS FISICAS FRIUEBAS DE PRODIUCCION
(EMC v AVC) Yiscosidad, Densidad, Envalvente de fases
Zomposicion Separacion multietapas
Estudios de hidratos

Fuente: SUNBURY B. P. RESEARCH CENTER. Conferencias sobre Comportamiento de Fases.*

1.7. SOLICITUD DE UN ANALISIS PVT

La empresa que requiere un estudio PVT debe incluir en su solicitud un
resumen de la historia de produccion del pozo, de los registros que se han
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corrido y de las pruebas de presion y produccion realizadas. Ademas se
debe especificar que andlisis se requieren para las muestras del estudio y

cuantas.

Finalmente se debe anexar la documentacién de las pruebas realizadas

entre las cuales se encuentran:

Temperatura y presion de yacimiento.

Los resultados de las pruebas preliminares.

Condiciones de todos los periodos de flujo preliminares al muestreo.
Descripcion del periodo de flujo durante el cual se tomo la muestra.
Hojas de muestreo, en donde se presenta la lista de las muestras
tomadas.

Mapas del proyecto.

A continuacion se presentan los requerimientos técnicos para un estudio de

fluidos, desde la validacion hasta los analisis mismos de laboratorio:

1. Validacion de muestras.
- Determinar una muestra valida de aceite, midiendo la presion de
saturacion de las muestras a temperatura del separador.
- Chequear la presion de apertura de las muestras de gas del
separador a temperatura del separador.
- Medir el punto de burbuja de las muestras de cabeza de pozo
- Reportar los datos por télex y esperar notificacion de como proceder.

2. Andlisis del fluido de yacimiento.

- Revisar la compresibilidad del gas a presion y temperatura de la

muestra.
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Realizar el estudio hasta Cio incluyendo CO,, N, Benceno y

Tolueno.

Medir la presion de saturacion de las muestras del separador validas

a temperaturas de 20°F por encima y por debajo de la temperatura

del separador.

Realizar una prueba flash al liquido de muestra desde condiciones

del separador hasta condiciones estandar:

a.

d.

e.

f.

Reportar la cantidad de gas separado y el andlisis de liquido
residual hasta C,,. Reportar el peso molecular de la fraccién de
Coot.

Dar la curva de punto de ebullicion (TBP) para el aceite residual.
Reportar la densidad del liquido a condiciones del tanque y la del
gas a condiciones estandar.

Calcular el factor de merma (Factor volumétrico en el separador)
Calcular la composicion del fluido del yacimiento.

Calcular y reportar el factor volumétrico de formacion y el GOR.

Obtener el analisis del fluido de yacimiento matematicamente,

recombinando las muestras de gas y aceite. Corregir la relacion gas-

aceite, usando el factor Z medido previamente.

Realizar una prueba de separacién en una etapa para una muestra

de cabeza de pozo desde condiciones de yacimiento:

a.

Reportar los analisis de gas separado y liquido residual. Reportar
peso molecular del Cogt.

Reportar la densidad del liquido en el stock tank y de gas a
condiciones estandar.

Calcular la composicion del fluido de yacimiento.

. Realizar la curva de punto de ebullicion (TBP) para aceites

residuales.

Calcular y reportar el factor volumétrico de formacion y el GOR.
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6.

Relaciones presion — volumen.

Se realizara a temperatura de yacimiento y a presiones ligeramente
mayores que la presion de yacimiento hasta la presion del
separador.

Obtener la relacion de presion contra volumen relativo al volumen en
el punto de burbuja.

Reportar la densidad del fluido en el punto de burbuja y en la region
de una sola fase hasta presion de yacimiento.

Reportar la compresibilidad a temperatura de yacimiento y a un
rango de presiones cercaras a la presion de yacimiento.

Reportar los datos de expansion térmica.

Viscosidad del aceite.

Medir la viscosidad para las temperaturas especificadas y sobre un

rango de presiones desde la de yacimiento hasta la de burbuja.

Vaporizacion diferencial.

Se realizara a temperatura de yacimiento.

Reportar la presion, densidades de aceite, merma y factor
volumétrico de formacion.

Reportar las densidades de gas y los GOR, y la densidad del gas
total liberado.

Analizar el gas liberado.

Analizar el gas condensado si se forman suficientes cantidades.

Medir la viscosidad del aceite.

Separacion multietapas.

Realizarla a las siguientes condiciones:

Etapa 1: Presion de yacimiento y Temperatura de separador 1

Etapa 2: Presion < Presion de yacimiento y Temperatura de separador 2.
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Etapa 3: Presion < Presion de yacimientoy 60° F

Temperatura de separador 2 < Temperatura de separador 1

En cada etapa medir densidad de aceite, densidad de gas, GOR,
Factor volumétrico de formacion y gas condensado formado.
Reportar el FVF y la densidad de aceite en el tanque.

Analizar el gas en cada etapa.

Reportar el analisis de aceite residual.

Analizar el gas condensado si se ha formado una cantidad
suficiente.

Medir la viscosidad del aceite en cada etapa.
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2. MATEMATICA DEL COMPORTAMIENTO DE FASES

En este capitulo se hard una descripcion matemética de la simulacion de las
pruebas PVT que se efectian tipicamente para yacimientos de gas
condensado y aceite volatil, haciendo énfasis en los célculos de equilibrio
liguido-vapor que son el corazon del simulador. Este capitulo recopila la
formulacion numérica basada en la termodinamica del comportamiento de
fases y que permite al simulador predecir las condiciones presentes en cada

etapa de la prueba.

2.1. PROCESO DE AGOTAMIENTO EN YACIMIENTOS DE ACEITE
VOLATIL CERCANO AL PUNTO CRITICO

Estos fluidos se conocen generalmente como aceites volatiles y se
caracterizan por encontrarse en el yacimiento a una temperatura cercana a
su valor critico presentando asi una merma que puede llegar aalcanzar en
algunos casos el 45% del espacio poroso de hidrocarburos con una
reduccion de solo 10 psi por debajo de su punto de burbuja. Este efecto crea
una alta saturacién de gas en el espacio poroso, el cual alcanza una alta
movilidad inmediatamente después de alcanzar la presién de saturacion. Un
estudio de fluidos de yacimiento adecuado, debe habilitar al ingeniero de
yacimientos a realizar un balance de material composicional, teniendo en
cuenta tanto la produccién de condensado retrogrado como de liquido del

yacimiento.
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2.2. PROCESO DE AGOTAMIENTO EN YACIMIENTOS DE GAS
CONDENSADO

Un estudio de yacimiento completo para un gas condensado debe incluir
composicién de gas y liquido del separador y del fluido recombinado.
Ademas debe comprender la medicion del punto de rocio retrogrado, la
compresibilidad del fluido por encima de este y los volimenes de gas y

liquido durante una expansién a masa constante.

Finalmente el estudio debe incluir una deplecién simulada, la cual consta
generalmente de una serie de expansiones y desplazamientos a presion
constante de tal forma que el volumen de la celda es el mismo al final de
cada desplazamiento; este procedimiento se menciona como agotamiento a
volumen constante. El gas producido durante cada etapa se carga a un
equipo analitico para determinar su volumen y composicion.

Dentro de la roca que contiene gas, una caida de presién puede causar
condensacion del aceite originalmente vaporizado. Mientras la saturacion del
aceite en el yacimiento este por debajo de la saturacion critica, el aceite
guedara inmévil. En este punto en la vida del yacimiento, un proceso de
agotamiento a volumen constante puede representar el comportamiento de
deplecion del yacimiento y la variacion composicional. Mientras la Expansion
a Masa Constante representara el comportamiento volumétrico del fluido

antes de caer por debajo de su punto de saturacion.
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2.3. PRUEBAS DE LABORATORIO

La primera prueba de reduccion de presion que se realiza a los fluidos de
yacimiento es la Expansion a Masa Constante (E.M.C.). Con esta prueba se
qguiere encontrar el comportamiento del fluido del yacimiento al caer la
presion en los poros de la roca, sin que ocurra el proceso de produccion.
Esta prueba sirve para conocer el grado y el punto de separacion de las
fases liquida y gaseosa.

Posteriormente se realiza un agotamiento a volumen constante (A.V.C.), el
cual representara el comportamiento volumétrico del fluido dentro de un
volumen poroso constante. El proceso de disminucion de presion se simula
por medio de una serie de expansiones isotérmicas; después de cada
expansion el vapor se extrae de la celda de tal manera que se alcanza el
volumen original y luego la celda se agita para alcanzar el equilibrio

termodinamico antes de la siguiente expansion.
Una simulacién de esta prueba utilizando una Ecuacion de Estado como la

de Peng-Robinson (EDE-PR) puede efectuarse siguiendo el diagrama

mostrado en la figura 7.
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Figura 7. Esquema de la simulacion de una prueba AVC.
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Fuente: AHMED, T. H. “Hydrocarbons Phase Behavior”®
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2.4. CALCULOS FLASH

Los procesos FLASH son variaciones de las condiciones fisicoquimicas de
una mezcla de fluido que se efectian de una manera instantanea en los
cuales se mantienen constantes algunas propiedades termodinamicas, para
poder predecir el comportamiento del fluido como una funcion de las

variables que afectan la mezcla.

Existen muchos tipos de Flash, entre los mas importantes tenemos:

- A Presion y Temperatura Constantes. (P,T)
- A Presion y Entropia Constantes. P,S)
- A Presion y Entalpia Constantes. (P,H)
- A Presién y Composicion Constantes. (P,b)
- A Temperatura y Entropia Constantes. (T,S)
- A Temperatura y Entalpia Constantes. (T,H)
- A Presion y Composicién Constantes. (T,b)

El flash que ocurre en los experimentos PVT es de tipo (P,T) y es una

expansion isotérmica del fluido, como se presenta en la Figura 8:

Figura 8. Esquema de un Flash (P,T).

¥i. B

FASE
P.T

ALIMENTO

FASE

I Xi. i1-B1

Fuente: PEDERSEN, K. S., FREDENSLUND, A. and THOMASSEN, P., “Properties of Oil and Natural Gases”®

35



Los resultados de un Flash P-T son:

- Numero de fases presentes en el equilibrio.

- Cantidades molares de cada fase.

- Composicion molar de cada fase.

- Densidades de fases.

- Cantidades molares de entropia, entalpia y capacidad calorifica de cada

fase.

La formulacion matematica de un flash P-T es la siguiente:

1. Balancetotal de materia: F=L+V (2.1)
2. Balance de materia por componente:  Z.F = X;.(1-b) + Yi.b (2.2)
b= (2.3)
F

3. Equilibrio termodinamico:  fi"= ;¥ (2.4)

L

Ki :i:f;

X, fY

Si asumimos F=1y si reemplazamos Xi por (2.5) en (2.2) obtendremos:

— Ki'Zi X = Zi
' 1+b (K, -1) "T1+b (K

-1)

Aplicando el balance de materia en cada fase:

(¢}
o0=Z
(¢}

Nc
Z, =3 % =aY-=1

i
i=1

o0z

1
R

11,
i
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De tal manera tendremos que:
C gc

X. = e
AT (KD

i=1

[o)4

Y por lo mismo:
E‘CY .
e T T

En resumen, se requiere resolver el siguiente sistema de ecuaciones
simultaneas no lineales:

Balance de materia:
Z,=b" Y +(1- b) X,

Restriccion de las fracciones:

Nc

¥ _8 Zi,(Ki-l)_
alti-X)=a Ty

I
X p

FY =—_

Yip

Por lo tanto:

2NC+12NC+1

2.5. MODELADO DEL EQUILIBRIO DE FASES

El célculo del comportamiento de fases.
La Ecuacion de Estado. La figura 9 representa la metodologia de trabajo en

la solucién del problema del equilibrio de fases de compuestos petroliferos.
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Figura 9. Esquema para el calculo del comportamiento de fases por medio

de una Ecuacién de Estado.
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Fuente: VAROTSIS, N. “A Robust Prediction Method for Rapid Phase Behavior Calculations”.”

2.5.1. Métodos de solucién de ecuaciones de equilibrio liquido-vapor.
Existen métodos que solucionan un conjunto de ecuaciones simultdneas de
balance de materia junto con relaciones termodinamicas, los cuales son la
aproximacion clasica de la solucion de problemas de equilibrio (Ver

ecuaciones 2.11 a 2.14).

Debido a que estos métodos solo utilizan balances de material y el criterio de

igualdad en los potenciales quimicos para encontrar el equilibrio de fases,
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sufren una mayor desviacion y en algunos casos pueden fallar en la
prediccion de el numero de fases o conducir a soluciones triviales. Estos
resultados erroneos son causados porque en dichos estados de equilibrio no
se ha minimizado la energia de Gibbs aun cuando ambos criterios de

equilibrio se hayan satisfecho.

También estos métodos pueden arrojar soluciones triviales si los valores
iniciales de equilibrio no son apropiadamente estimados. Esto se presenta

aun para dos fases, especialmente en cercanias al punto critico.

Otro tipo de método, utiliza como herramienta calculo, la energia libre de
Gibbs buscando minimizarla con respecto a los numeros molares (o las

composiciones) de los diferentes componentes de la mezcla.

Es importante resaltar que los métodos iterativos pueden llegar a encontrar
minimos locales de la energia de Gibbs y no un minimo global.

2.5.1.1. Métodos de lteracién. Todos estos métodos utilizan técnicas de

optimizacion y se pueden dividir en:

a. Métodos de Iteracion por Sustituciones Sucesivas (ISS).
Se basan en las ecuaciones de balance de material (global y por

componentes) y en la igualdad de fugacidades de las fases en el equilibrio.

Su esquema iterativo es muy sencillo:
1. Hacer un estimativo inicial del valor de la constante de equilibrio (Ki)
por medio de una correlacion empirica.
2. Calcular composiciones de prueba de las fases presentes en

equilibrio.
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3. Calcular las fugacidades de cada componente en cada fase por
medio de una Ecuacion de Estado.
4. Verificar la convergencia por medio de la igualdad de las

fugacidades en equilibrio:

L. t¥ <ErRROR- Ol €ste criterio se cumple

entonces se puede encontrar las composiciones de las fases en

equilibrio, de lo contrario hay que volver al paso 2.

Los principales problemas de los métodos ISS son su baja convergencia y la

falta de estabilidad en puntos cercanos a la saturacion y en la region critica.

La fortaleza del método radica en que no requieren estimativos iniciales

cercanos ala solucién.

Se han efectuado grandes esfuerzos para acelerar y estabilizar la

convergencia de estos métodos:

Risnes et al. (1981)% presenta un algoritmo acelerado basado en la
suposicion de una solucién aproximada y un procedimiento de "Bring-Back"

para parar la convergencia de soluciones triviales.

Mehra (1983)% ha investigado tres propuestas basadas sobre el método de

extrapolacion del gradiente y ha dado mejoras significativas en la rata de
convergencia en todos los casos aunque esta es erratica.

b. Métodos tipo Newton o de primer orden.

El objetivo de estos métodos es minimizar la diferencia entre las fugacidades
del liquido y del vapor del sistema, las cuales son calculadas por medio de
una Ecuacion de Estado. El método de iteracion se consigue al predecir los

siguientes valores de prueba por medio de un esquema de Newton-Raphson:
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1. Calcular Ki por medio de una correlacion empirica.

2. Asumir un valor de b y calcular: )= 2 (K -1
S1+b” (K -1)

3. Si la ecuacion 2.15 es menor que una tolerancia dada entonces se
pueden calcular las composiciones de las fases por medio de las

ecuaciones de equilibrio.

Si esto no se cumple entonces se efectla una iteracion de Newton-Raphson:

' _ﬁc Zi,(Ki_l)Z

f (b)_% 1+b” (K - D]
f (b

bNUEVO :b+%

Con este nuevo valor de b ir al paso 2. Hasta que la respuesta se encuentre
dentro de la tolerancia. Luego hay que iterar sobre K; para lograr que las
fugacidades sean independientes del valor K; asumido inicialmente hasta que
se obtenga igualdad de fugacidades de las fases presentes para cada
componente.

La ventaja que presentan frente a un esquema de sustituciones sucesivas
radica en que pueden obtener soluciones cuando las condiciones del calculo
de fases estan proximas al punto critico o a las presiones de saturacion. La
convergencia de estos métodos depende fuertemente del estimativo inicial,
por lo tanto tienen un menor radio de convergencia, razon por la cual si las
suposiciones iniciales difieren mucho de los valores finales, se puede dar el
caso de la no-convergencia o la convergencia hacia soluciones triviales, que

no serian representativas del comportamiento de los fluidos.
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Fussell y Yanosik® han utilizado un procedimiento de minima variable de
NewtornrRaphson (MVNR) con derivadas analiticas. Este método ha probado
tener una mejor rata de convergencia que los ISS y puede ser utilizado en

célculos en las cercanias del punto critico.

La dificultad del procedimiento MVNR se basa en la necesidad de computar
una complicada matriz Jacobiana y su inversa en cada iteracion, ademas
como lo ha demostrado Baker y Luks (1980) su convergencia depende
altamente del estimativo inicial. Asselineau (1979) lo ha utilizado para
calcular equilibrio liquido-vapor. Boston y Britt (1978) han usado un método
Quasi-Newton en el cual la matriz identidad se utiliza como el estimativo
inicial de la inversa del Jacobiano, y esta a su vez es actualizada por el

Método de Broyden.

c. Métodos Hibridos.
Estos métodos intentan lograr esquemas de solucion que aprovechen la
ventaja del amplio radio de convergencia de los métodos de 1° orden y la
rapidez y el amplio rango en las condiciones de aplicacién que poseen los
esquemas de 2° orden.

En un esquema hibrido, en las primeras etapas de cOmputo cuando los
valores calculados estan alejados de la solucién, se utiliza tn método de 1°
orden. Luego cuando se obtienen buenos valores iniciales, se cambia a un

esquema de 2° orden para acelerar la convergencia.
Estos métodos ademas no necesitan realizar inicialmente calculos de presion

de saturacién para saber en que zona del diagrama de fases esta el sistema

a las condiciones de calculo (P,T).
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Nghiem® combina el método ISS con un método hibrido de Powell
(combinacién de un método Newton-Raphson cuadraticamente convergente

con un método de Mayor-Descenso linealmente convergente).

Mehra (1982) combina su método acelerado de ISS con el método de Powell

en el cual se utilizan derivadas analiticas.

Sin embargo, Mott (1983) ha reportado recientemente que el uso del método
de Newton-Raphson con derivadas analiticas como el método de segundo

orden es mas poderoso que el uso del método de Powell.

Michelsen ha acelerado el esquema de sustituciones sucesivas basico
utilizando el método del Valor-propio Dominante General de Crowe y Nishio
(1975) pero se debe efectuar un cambio al esquema de Newton-Raphson si

la convergencia no se obtiene.

2.5.1.2. Métodos que utilizan la Minimizacion de la Energia Libre de
Gibbs. Este tipo de métodos son de reciente formulacion para resolver
problemas de equilibrio de fases con formulas termodinamicas basicas:
Heidemann (1974); Gautam y Seider (1979); Trangenstein (1985).

Michelsen, ha desarrollado un algoritmo importante, basado en el concepto
del plano tangente para probar la estabilidad de fases. El algoritmo minimiza
la distancia vertical desde la linea tangente a la curva de Gibbs. Eubank y
Barrufet (1988) han desarrollado un algoritmo para predecir las
composiciones en equilibrio de mezclas binarias. Este algoritmo depende de
la presencia de puntos de inflexién y de la continuidad uniforme de la funcion
de Gibbs.

Muchos de estos algoritmos traen dos caracteristicas comunes:
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Se enfatiza mucho mas en la velocidad computacional y la eficiencia
gue en la confiabilidad y efectividad. Esto era de esperarse porque las
técnicas de optimizacion derivativa no son realmente técnicas de
“Minimizacion” como lo demostré Trangenstein (1985).

Aclarando, estos métodos (derivativos) dan soluciones a los sistemas
de ecuaciones no lineales buscando puntos estacionarios los cuales
deberian ser minimos locales, maximos locales, 0 puntos de
concavidad; y en dichos estados la energia de Gibbs no es

necesariamente minimizada.

Proveen estimativos iniciales para comenzar con el proceso
computacional.

Swank y Mullins (1986) anotan que todos estos algoritmos pueden fallar
en la deteccion de la inestabilidad de las fases y por ende en el
equilibrio de fases si los estimativos iniciales estan muy alejados de las

composiciones en equilibrio.
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3. METODOS Y CALCULOS UTILIZADOS EN LA SIMULACION PVT

Este capitulo describe los procedimientos, métodos, ecuaciones y las
correlaciones utilizadas en el desarrollo de la herramienta software predictiva

gue permite simular las pruebas PVT composicionales.

El corazon del simulador de pruebas es la ecuacion de estado de Peng-
Robinson, la cual produce céalculos volumétricos y de fugacidades basandose
en parametros fisicos de los componentes de la mezcla. En este capitulo
también se incluye una descripcion de las modificaciones mas importantes y
necesarias para mejorar la prediccion volumétrica y la sensibilidad de la

ecuaciéon al componente pesado.

Se presenta a su vez en este capitulo, el método de Nikos Varotsis*’ para
efectuar el calculo inicial de la relacion de equilibrio liquido - vapor, el cual
ofrece una mejor prediccion que los métodos tradicionales. Ademas se
incluye una descripcion del algoritmo flash utilizado en las pruebas basados
en un criterio que permite efectuar una minimizacién de la energia libre de
Gibbs y que por ello asegura la convergencia del sistema de ecuaciones
formado en el calculo de equilibrio de fases.

Buscando optimizar los resultados del simulador, se incluy6 el procedimiento

para la correccién de los valores a(T), b ya de la ecuacion de estado de

Peng-Robinson propuesta por Tarek Ahmed®®.
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3.1. ECUACIONES DE ESTADO

Las ecuaciones de estado son herramientas versatiles para aplicaciones de
ingenieria, ya que permiten relacionar presion, volumen y temperatura para

componentes puros y para mezclas ademas relacionan la composicion.

El desarrollbo de ecuaciones de estado para representar sistemas reales
comenz6 en 1873 con la publicacién de la ecuacion de Van der Waals — VdW

-. Desde entonces, cientos de ecuaciones se han propuesto.

Los célculos de Presion - Volumen - Temperatura y el equilibrio de fases para

gas y aceite estan basados en una ecuacion de estado.

Leland (1980) distinguio cuatro familias de ecuaciones de estado:
1. Familiade Van der Waals

2 Familia de Benedict- Webb - Rubin

3.  Ecuaciones de fluido de referencia

4 Ecuaciones de cuerpo rigido aumentadas.

La familia de Van der Waals abarca las ecuaciones de estado mas sencillas,
la mayoria de ellas son cubicas. Su principal caracteristica es la separacion
entre el efecto de repulsién y de atraccion. Pero a pesar de su simplicidad,
estas ecuaciones muestran un comportamiento cuantitativamente correcto,
siendo capaces de predecir equilibrio multifasico, puntos tricriticos, y otros

fenémenos complicados.

La familia de Benedict - Webb - Rubin incluye ecuaciones de estado

complicadas y extensiones empiricas de la ecuacién virial. Ademas de la
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ecuacion del mismo nombre, son miembros importantes de esta familia la de
Starling (1973) y la de Kesler & Lee (1975).

Las ecuaciones de fluido de referencia pretender representar precisamente
una gran cantidad de datos PVT para sustancias puras, para lo cual utilizan
muchos parametros. Una aplicacién importante de este tipo de ecuaciones
es su uso como fluidos de referencia en la teoria de los estados

correspondientes.

La familia de las ecuaciones de cuerpo rigido aumentado combina la
descripcion de fuerzas de repulsion entre moléculas duras de formas
diferentes con expresiones para la atraccion molecular. La base tedrica del
término repulsivo es la caracteristica mas importante y promisoria de este
tipo de ecuaciones. La expresion de Carnahan & Starling (1972) para la

repulsiéon entre esferas duras ha sido usada frecuentemente.

Actualmente, las cuatro familias reciben considerable atencién, sin embargo,
la literatura reciente contiene desarrollos principalmente para las ecuaciones
de la familia de Van der Waals debido a su simplicidad y para la familia de
cuerpo rigido debido a su fundamento teérico y a su potencial para realizar

predicciones de gran precision.

Dentro de las ecuaciones cubicas mas conocidas se puede mencionar la de
Redlich-Kwong y la de Soave-Redlich-Kwong, las cuales, a pesar de su buen
comportamiento en la determinacion de la densidad del vapor, tienen algunas
deficiencias en comun, entre las cuales la mas notable es la incapacidad

para generar valores satisfactorios en el calculo de la densidad del liquido.

La necesidad de mayor exactitud en el comportamiento volumétrico de las

fases coexistentes en los calculos de equilibrio, condujo a la creacion de una

47



nueva ecuacion de estado de dos constantes desarrollada por Peng Ding Yu
y Robinson Donald B. (1975), la cual combina simplicidad y exactitud vy
muestra grandes ventajas en la prediccion de las densidades de la fase
liquida. Por esta razén, los célculos PVT y de equilibrio de fases en este

proyecto estaran basados en dicha ecuacion.

Aunque las ecuaciones de estado complicadas puedan dar mejores
predicciones en cuanto a las densidades del liquido que una ecuacién
cubica, un tercer parametro que provee una correccion del volumen permite
subsanar esta desventaja, sin perder la sencillez y la honradez que

caracterizan a las ecuaciones cubicas.

3.1.1. Ecuacién de Estado de Peng Robinson. Desde la aparicién de la
ecuacion de Van der Waals en 1873, muchos autores han propuesto
variaciones en la relacion semiempirica. Una de las mas exitosas
modificaciones fueron realizadas por Redlich-Kwong (1949). Desde entonces
se han propuesto numerosas modificaciones a esta ecuacion (Redlich-
Dunlop, 1963; Chueh-Prausnitz, 1967; Wilson, 1969; Zudkvitch-Joffe, 1970; y
otros). Algunos han introducido funciones de desviacion para ajustar datos
PVT de sustancias puras, mientras que otros han mejorado la capacidad de
la ecuacion para predecir el equilibrio vapor - liquido - EVL -. Una de las mas
recientes modificaciones a la ecuacién RK fue propuesta por Soave (1972).
La ecuacion de Soave-Redlich-Kwong (SRK) ha tenido gran acogida en la
industria del procesamiento de hidrocarburos, debido a su relativa
simplicidad y su capacidad para generar con razonable exactitud relaciones

de equilibrio en célculos de EVL.

La ecuacion original RK y la SRK, a pesar de su buen comportamiento en la

determinacién de la densidad del vapor, tienen algunas deficiencias en
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comun, entre las cuales la mas notable es la incapacidad para generar

valores satisfactorios en el calculo de la densidad del liquido.

La necesidad de mayor exactitud en la prediccion del comportamiento
volumétrico de las fases coexistentes en calculos EVL, condujo a la creacién
de una nueva ecuaciéon de estado de dos constantes desarrollada por Peng
Ding-Yu y Robinson Donald B. (1975)!% la cual combina simplicidad y
exactitud y muestra grandes ventajas en la prediccion de las densidades de

la fase liquida.

3.1.1.1. Formulacién de la Ecuacion. Las ecuaciones de estado
semiempiricas generalmente expresan la presion como la suma de dos

términos, una presion de repulsion PR y una presion de atraccion PA donde:
P=P;+P, (3.1)

La presion de repulsion se expresa mediante la ecuacion de esfera dura de

Van der Waals,

P. =

R

RT_ (3.2
v-b

La presion de atraccion puede ser expresada como,

P =- i (33)
o9

Donde g(v) es una funcién del volumen molar v y la constante b se relaciona
con el tamafio de las esferas duras. El parametro a puede ser interpretado
como una medida de las fuerzas de atraccion intermoleculares. Aplicando la
ecuacion 3.1 en el punto critico donde la primera y segunda derivada de la

presion con respecto al volumen son cero, se pueden obtener expresiones
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para a y b en funcibn de las propiedades criticas. Mientras que b
generalmente se usa como un pardmetro independiente de la temperatura, a
es constante solamente en la ecuacion de Van der Waals. En las ecuaciones
RK y SRK se usan factores de escala adimensionales para describir la

dependencia de temperatura del pardmetro de energia.

Un estudio de las ecuaciones semiempiricas que tienen la forma de la
ecuacion 3.1 indica que mediante la seleccidén de una funcién apropiada para
a(v), el factor de compresibilidad critico predicho puede acercarse a un valor
mas real. La aplicabilidad de la ecuacién a muy altas presiones es afectada

por la magnitud de b/v;, donde Vv es el volumen critico determinado.

Ademas, comparando la ecuacion original RK y la ecuacion SRK, es evidente
gue utilizando el factor de escala adimensional para el parametro de energia
como una funcién del factor acéntrico y la temperatura reducida, ha mejorado
significativamente la prediccion de presiones de vapor para sustancias puras

y consecuentemente las constantes de equilibrio para mezclas.

Peng y Robinson propusieron la siguiente ecuacion,

P RT a(T) (3.4)
v-b v(v+b)+b(v- b)

Esta ecuacion expresada en términos de factor de compresibilidad,

Z%- (1- B)Z? +(A- 3B%- 2B)Z - (AB- B?- B®)=0 (3.5)
donde,
_ aP (3.6)
g=0P (3.7)
RT
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z=Pv (3.8)
RT

La ecuacion 3.5 produce una o tres raices dependiendo del nUmero de fases
existentes en el sistema. En la regién de dos fases, la raiz mayor pertenece
al factor de compresibilidad de la fase vapor, mientras que la raiz positiva
mas pequefia corresponde al de la fase liquida.

Aplicando la ecuacién 3.4 en el punto critico se obtiene,

2
a(T,) = 0.45724 R:& (3.9)
b(T,) = 0.07780 RPT° (3.10)
Z,=0.307 (3.11)

A temperaturas diferentes de la critica se tiene:
a(T) =a(T,)a(T, ,w) (3.12)
b(T) =b(T,) (3.13)

Dondea (T,, w) es una funcion adimensional de la temperatura reducida y el

factor acéntrico, e igual a la unidad a la temperatura critica.

a = (1+mx(1- T.”%))? (3.14)

m es una constante caracteristica de cada sustancia y ha sido correlacionada

con el factor acéntrico de la siguiente manera :

m = 0.37464 +1.54226 W - 0.26992 w2 (3.15)

Mas adelante (1978), esta ecuacién fue extendida y expresada de la

siguiente forma:

m=0.379642 +1.48503w - 0.1644w? + 0.016667w* (3.16)
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Es importante tener en cuenta que la ecuacion 3.15 es similar a la obtenida
por Soave (1972) para la ecuacion SRK. Esta ecuacion se obtiene para cada
sustancia usando datos de presion de vapor desde el punto de ebullicion
normal hasta el punto critico; mientras que Soave utilizd Unicamente el punto
critico y la presion de vapor calculada a T,=0.7 basado en el valor del factor

acéntrico.

Aplicando la relacion termodinamica

|nl:(‘)p ?L_lgdp
p & &rT Py

(3.17)
A la ecuacién 3.4, se puede derivar la siguiente expresion para la fugacidad
de compuestos puros,

A aZ +2.414Bo (3.18)
|ng; =
2J2B  &Z- 0.414B g

In(ip) =(Z-1-In(Z- B)-

La fugacidad es una medida de la energia molar de Gibbs de un gas real. La
fugacidad puede ser interpretada como una presion de vapor modificada
para representar correctamente la tendencia de escape de las moléculas

desde una fase a otra.

Se introduce la fugacidad del componente en cada fase para desarrollar un
criterio de equilibrio termodindmico. Fisicamente la fugacidad de un
componente en cada fase con respecto a la fugacidad del componente en
una segunda fase es una medida del potencial de transferencia del
componente entre las fases. La fase con la fugacidad del componente mas
baja, acepta el componente proveniente de la segunda fase. Fugacidades
iguales de un componente en las dos fases da como resultado una
transferencia neta de cero. Una transferencia de cero para todos los

componentes, implica que un sistema de hidrocarburos se encuentra en
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equilibrio termodinamico. Por lo tanto la condicion de equilibrio
termodindmico se puede expresar mateméaticamente como:
fiV = fi'- (3.19)

El coeficiente de fugacidad del componente i en una mezcla de hidrocarburos
sea liquida o gaseosa, es una funcién de la presiéon del sistema, la faccion
molar y la fugacidad del componente:

v i (3.20)
Yi P

” _ (3.21)
XPp

El coeficiente de fugacidad del componente i en una mezcla se puede

calcular mediante la siguiente ecuacion:

b A é¥. bu  éz'+2414BU (3.22)
INFL==1(Z"-1)-In(Z" - B)- ——— a2t - 14 Inge— =20
NFTp DN B o gy bl " oawes
donde:
Yi :élxj (agajaiaj)o's(l- d”.)J (3.23)
j
y =4 a [Xi x(aaaa, f*Q- d, )J (3.24)
i

La ecuacion 3.22 también se puede usar para determinar F! utilizando la

composicién de la fase vapor y; en el célculo de A, B, Z¥, y los otros términos

dependientes de la composicion.

Los pardmetros de mezcla utilizados en las ecuaciones 3.23 y 3.24 se

definen mediante las siguientes reglas de mezcla,
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a=q a xxa, (3.25)
i
b= é x.b (3.26)
donde:
a; =(1- d; a2l (3.27)

En la ecuacion 3.27 dj; es un coeficiente de interaccion binaria determinado
empiricamente que caracteriza el binario formado por el componente i y el

componente j.

3.1.1.2. Coeficientes de Interaccién Binaria. Los coeficientes de
interaccion binaria se introducen para tener en cuenta el efecto de las
fuerzas polares en las interacciones entre dos componentes. Usualmente, d;
para interacciones hidrocarburo-hidrocarburo se consideran iguales, o al

Menos cercanos a cero.

Las ecuaciones cubicas de estado inicialmente no eran destinadas para
usarse con componentes que se desvian de la esfericidad, pero dicha
desviacion ocurre con los compuestos pesados de un fluido de yacimiento de
petréleo. Una posible manera de compensar la no esfericidad de los
hidrocarburos pesados podria ser introducir coeficientes de interaccion
binaria diferentes de cero para las interacciones que incluyan hidrocarburos

pesados.
Peng y Robinson encontraron que los coeficientes de interaccién binaria

dependen de la diferencia en tamafio molecular de los componentes en un
sistema binario.
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Las propiedades que caracterizan los coeficientes de interaccion binaria son

las siguientes™!:

La interaccion entre componentes hidrocarburos incrementa a medida
gue la diferencia relativa entre sus pesos moleculares aumenta:

d, 1a>d,

i+

d. .<d

i+, j i, j

Componentes hidrocarburos con el mismo peso molecular tienen un

coeficiente de interaccion binaria de cero:

d ;=0

La matriz de coeficientes de interaccion binaria es simétrica:

d, ;=d,

3.1.1.3. Correlaciones empleadas para determinar Coeficientes de
Interaccion Binaria. Los coeficientes de interaccion binaria entre los
diferentes binarios se pueden determinar utilizando multiples correlaciones,
gue tienen como objetivo, generalizar una propiedad fisica de uno de los
componentes del binario que represente fidedignamente la susodicha
desviacion de la esfericidad y por consiguiente la aparicion y el subsecuente

efecto de las fuerzas polares en el célculo de las propiedades del binario.

Existen mudltiples correlaciones de este tipo. Katz y Firoozabadi (1988)
determinaron una correlacién grafica para encontrar los coeficientes de
interaccion binaria entre el metano y los grupos de Numero de Carbono

Simple, representada por la siguiente ecuacion:
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d., o =0.14g, - 0.0668 (3.28)

Una de las correlaciones mas utilizadas y que posee una base fisica y
estadistica muy fuerte es la propuesta por Nikos Varotsis y colaboradores en
19862,

En esta se evalUan los coeficientes de interaccidon binaria para la EDE-PR
como una funcion de la presion, temperatura y el factor acéntrico del
hidrocarburo. La forma generalizada de la correlacion se basa en un

polinomio de Chevishev de cuarto grado, de la forma:
d . :szrj2 +kT,; +k (3.29)

Donde el subindice i se refiere a los componentes principales (N2, CO,, CHy)
y | se refiere a los otros componentes hidrocarburos del binario. Los
coeficientes ko, ki y ko dependen del factor acéntrico y se determinan para

cada grupo binario aplicando las siguientes expresiones:

Para Nitrégeno - Hidrocarburos:

ko =0.1751787 - 0.7043log(w, ) - 0.862066log(w, )} (3.30)
k, = - 0.584474+1.328log(w, ) +2.035767log(w, ) (3.31)

k, = 2.257079+ 7.869765log(w, ) +13.50466log(w, ) | +8.3864]logw, ) (3.32)

Efectuando correccidn por presion, se tiene:

d, =d,(1.04- 42" 10 p) (3.33)

donde p es la presion en psia.
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Para CO, - Hidrocarburos:

k, = 04025635+ 0.1748927log(w ) (3.34)
k, = - 0.94812 - 0.6009864 log(w ) (3.35)
k, =0.741843368 +0.441775 log( W) (3.36)

Realizando correccion por presion tenemos:

d, =d, (1044269 4.375" 10°p) (3.37)

Para CH, - Hidrocarburos:

ko =- 0.01664 - 0.37283log(w, ) +1.31757]log(w, ) ° (3.38)
K, = 0.48147 + 3.3542 log(w, ) - 1.0783[logw )|’ (3.39)
k, =-0.4114 - 3.5072log(w,) - O.78798[Iog(wj)]2 (3.40)

La aplicabilidad de las anteriores ecuaciones (3.30 a la 3.40) debe ser
extendida con precaucion para casos donde T; exceda en mucho el valor
del.

Para los sistemas que contienen HS se utilizd la correlacion de Carroll y
Mather® que depende de la temperatura de ebullicién normal del

hidrocarburo parafinico y se expresa como:

d; =0084+5.99" 10°T, - 423" 107T; (3.41)

donde T, esté en grados Kelvin.

Firoozabadi y Arbabi* encontraron que en fluidos cercanos al punto critico la
prediccion de los coeficientes de interaccion binaria debe ser muy tenida en
cuenta ya que influyen en gran medida en la capacidad predictiva de la

ecuacion de estado. Por ello propusieron la siguiente relacion:
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4 0 3.42
0, =& 9 (342
& b+zg
donde:
2 A€ ) 3.43
, = N2 et (343)
RT &n
Ademas:

gj by di° son constantes para cada sistema binario. Las cuales se pueden

encontrar por medio de una minimizacion de datos estadisticos.

Para mezclas de fluidos hidrocarburos propusieron:

dye =0.0314 +2.179x10"*(MW), (3.44)

Siendo (MW); el peso molecular del hidrocarburo.

La cual es valida para C,: C3- Cy Yy en un rango de temperatura de 160-
176°F.

3.1.1.4. Modificaciones ala Ecuaciéon de Estado de Peng — Robinson.

1. Ahmed (1988)' plantea una modificacién importante de la EDE PR en
cuanto a la obtencibn de los parametros de la ecuacion. La
modificacidn propuesta se basa en que la EDE PR, al igual que la
mayoria de las ecuaciones de estado cubicas, se apoya en dos
suposiciones que dificiimente se cumplen en el caso de mezclas de

hidrocarburos; tales suposiciones son:

i) Las expresiones para los parametros a y b se obtienen partiendo del

supuesto que P/V y T°PAV? son cero en el punto critico. Esto es
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cierto solo para compuestos puros; pero en el caso de mezclas de
hidrocarburos, donde la fraccidbn pesada agrupa gran cantidad de
compuestos, dificilmente sus parametros cumplirdan con las

ecuaciones propuestas para ellos.

i) La expresién para m en la ecuacibn de a se obtiene haciendo
regresion de datos de presion de vapor desde el punto de ebullicion
normal hasta el punto critico para diferentes compuestos puros.
Nuevamente tal expresién sera dificil que cumpla en el caso de

fracciones pesadas.

Para eliminar las anteriores suposiciones, Ahmed trabajo con muestras a las
gue se les conocia sus propiedades fisicas (densidad, presion de vapor,
etc.) y que se podian considerar como fracciones pesadas. Mediante
regresion se encontraron unas expresiones para calcular a, b y m para las

fracciones pesadas y se encontro que:

a(T,) o b=C,+C,D+C,D*+C,D*+C,/D+Cg+Cg*+C, /g (3.45)

donde:
D=(M /g)C; (3.46)

M es el peso molecular y g la gravedad especifica de la fraccion pesada.

,.2
a =¢+ -—T I
& rrg eT o 5y
donde:
m=(D/(C, +C,D))+C,M +C,M?+C,/M +C,g+C,g°> +C, /g (3.48)
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La temperatura T esta dada en grados Rankin y los coeficientes Cp - C7 son

los que se presentan en la tabla 1.

Tabla 1. Constantes Cyp a C; para las ecuaciones 3.45y 3.48.

C a(Te) b m

Co -2.433525E7 -6.8453198 -36.91776
Ci1 8.3201587E3 1.730243E-2 -5.2393763E-2
C -18.444102 -6.2055064E-6 1.7316235E-2
Cs 3.6003101E-2 9.0910383E-9 -1.3743308E-5
Ca 3.4992796E7 13.378698 12.718844
Sz 2.838756E7 7.9492922 10.246122
Cs -1.1325365E7 -3.1779077 -7.6697942
Cs 6.418828E6 1.7190311 -2.6078099

Fuente: AHMED, T. H. “A Practical Modification of the Peng-Robinson Equation of State”®

Ademas, utilizando la EDE PR en términos de Z (ecuacion 3.5) se reportaron

los siguientes valores de a, b y m para el metano y nitrégeno:

Tabla 2. Valores de a, b, y m para CHsy N> optimizados.

Compuesto a(Tc) b m
Metano 7709.7080 0.46749727 -0.549765
Nitrégeno 4569.3589 0.46825820 -0.97962859

Fuente: AHMED, T. H. “A Practical Modification of the Peng-Robinson Equation of State”*®

1. Siguiendo el método de Peneloux, Rauzy y Freze (1982) para mejorar
las predicciones volumétricas introduciendo un tercer pardmetro en la

ecuaciéon de estado de dos parametros, Jhaveri y Youngren (1984)%
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trabajaron con un parametro de correccién de volumen c; para la EDE
PR. Este tercer pardmetro tiene las mismas unidades del segundo
parametro b; de la EDE PR original y se define mediante la siguiente

relacion:
C = S|b. (3.49)

donde S; es un parametro de traslacion dimensional.

El parametro de correccién ¢; no cambia las condiciones de equilibrio vapor -
liguido determinadas por la ecuacion de estado original, pero modifica los
volumenes de liquido y vapor efectuando ciertas traslaciones a lo largo de los
ejes de volumen. Los voliumenes de las fases de hidrocarburos corregidos
estan dados por las siguientes expresiones:

Vctrr =V*- é (Xici) (350)

i=1

o]

vy o=v¥-alyc) (3.51)

corr i
i=1

Donde V" y V¥ son los volimenes de la fases liquida y vapor calculados por

.. . S L ,
la EDE PR original, en pies ctbicos por mol, y V,, , Vo, son los volimenes

corregidos de las fases liquida y vapor.

La tabla 3 muestra los valores del parametro de traslacion para los

hidrocarburos definidos y el Diéxido de carbono:

61



Tabla 3. Valores del parametro de translacion para C;-Cg y COs.

Componente Si

Ci -0.1540

C, -0.1002

Cs -0.08501
i-Ca -0.07935
n-Cy -0.06413
i-Cs -0.04350
n-Cs -0.04183
n-Ce -0.01478
CO; 0.2463

Fuente: JHAVERI, B. S., “ Three - Parameter Modification of the Peng-Robinson Equation of State to Improve
Volumetric Predictions”*®

Con el fin de caracterizar el parametro de traslacion para seudocomponentes
gue describen la fraccion heptano-plus, los autores primero calcularon el
parametro de traslacién para hidrocarburos bien definidos mas pesados que
el nheptano (n-alcanos, nalkilciclohexanos y nalkilbencenos) igualando el
volumen molar a condiciones estandar y lo correlacionaron con el peso
molecular, extendiendo su aplicabilidad para los seudocomponentes de tal
manera que la correlacion desarrollada tiene la siguiente presentacion,

_, _d (3.52)
=1-
ST

Donde M; es el peso molecular de cada seudocomponente, d y e son

coeficientes positivos de la correlacion.

Estos se pueden obtener igualando algunos datos de densidad del heptano -
plus obtenido en el laboratorio a condiciones estandar. Los autores utilizaron
los siguientes tipos de datos:
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Cuando el laboratorio reporta datos de densidad de varios cortes de la
fraccion de heptano-plus provenientes de una prueba de destilacion de
punto de ebullicion verdadero, se calculan las densidades del
seudocomponente utilizando una regla de mezcla y se utilizan para

ajustar los coeficientes d y e.

Algunas pruebas del laboratorio, como el agotamiento a volumen
constante yla liberacion diferencial, reportan la densidad de la fraccién
heptano- plus en el fluido original del yacimiento asi como también en el
fluido agotado (fase liquida) a una presion mas baja. Esos dos datos

son suficientes para ajustar los dos coeficientes (d, e).

En ausencia de los anteriores, un dato que estd normalmente
disponible, es la densidad de la fraccién heptano-plus en el fluido del
yacimiento. Entonces, para igualar esta densidad, ajustamos
Unicamente el coeficiente d y al coeficiente e se le asigna un valor de
0.2051, que es un promedio de los coeficientes de los tres grupos

(n-alcanos, n-alkilciclohexanos y nalkilbencenos) dados asi:

Tabla 4. Valores de d y e para la correccion de Jhaveri y Youngren.

cor-lr;lgc())n(l?lte d e % desviacién
n-Alcanos 2.258 0.1823 0.19
n-Alkil-Ciclohexanos 3.004 0.2324 0.28
n-AlkitBencenos 2.516 0.2008 0.24

Fuente: JHAVERI, B. S., “ Three - Parameter Modification of the Peng-Robinson Equation of State to Improve
Volumetric Predictions”*®

63



En el procedimiento de ajuste de los coeficientes, se toman estimativos
iniciales para d=2.5927 y e=0.2051, promediados de los valores para los tres

grupos. Los limites para estos coeficientes son:

22<d<32
0.18<e<025

3.2. RELACIONES DE EQUILIBRIO

La relacion de equilibrio Ki de un componente dado se define como la
relacion existente entre la fraccion molar del componente el la fase vapor vyi, y
la fraccion molar del componente en la fase liquida xi. Tal relacion se

expresa de la siguiente manera:

(=% (3.53)

%

A presiones bajas (menores de 100 psia), se puede suponer que un sistema
de hidrocarburos en el que estén presentes la fase vapor y la fase liquida
cumple las leyes de Raoult y Dalton para soluciones ideales, o sea que para

un componente i de la mezcla:

p.=xp, (Ley de Raoult) (3.54)

p.=y. p (Ley de Dalton) (3.55)

Donde p;es la presion parcial del componente i en psia, pyi s la presion de

vapor del componente i en psiay p es la presion total del sistema, psia.
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La ecuacion 3.54 requiere que el vapor esté en equilibrio con la fase liquida.
En equilibrio y de acuerdo con las leyes de estado anunciadas, la presion
parcial ejercida por un componente en la fase vapor debe ser igual a la
presion ejercida por el mismo componente en la fase liquida. Por lo tanto

combinando las ecuaciones 3.54 y 3.55 se tiene:

XPu=YiP (3.56)

Reagrupando esta ecuacion e introduciendo el concepto de equilibrio,

%P
X P

k. (3.57)

De la segunda definicién para K; dada en la ecuacion 3.57, se concluye que
para una temperatura y presion dada el valor de K es una constante y no
depende de la cantidad del componente i presente en la mezcla ni de los
otros componentes que puedan estar presentes en ella, o sea, Ki no
depende de la composicién; sin embargo es importante tener en cuenta que
la relacion de equilibrio se cumple solo para cuando el sistema esta a
presiones bajas y el comportamiento del gas se puede considerar como
ideal. Por otro lado, a presiones altas K; depende de la composicién y en
equilibrio cada componente de la mezcla esta asociado con su relacién de
equilibrio. Las suposiciones hechas por la ley de Dalton (la fase vapor es un
gas ideal) y la ley de Raoult (la fase liquida es una solucion ideal) no son
reales y conducen a predicciones inexactas de relaciones de equilibrio a

altas presiones.

Para una solucién real, las relaciones de equilibrio ya no estan solo en
funcion de la presion y la temperatura sino también de la composicion de la
mezcla de hidrocarburos. Esta observacion se puede enunciar

matematicamente como:
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K, =K(p,T.z) (3.58)

Las relaciones de equilibrio son fundamentales para los célculos de
comportamiento de fases y por tanto es necesario tener claridad sobre los

métodos para obtenerlas.

3.2.1. Método de Varotsis para obtener relaciones de equilibrio. Nikos
Varotsis'’ (1987) desarrollé6 un nuevo método para calcular las relaciones de
equilibrio de todos los componentes presentes en un aceite de yacimiento

incluyendo los no-hidrocarburos (CO,, H2S, N2) y la fracciéon pesada.

El autor construyé un diagrama XY de tal manera que cada posicién del
fluido sobre el mapa, se determina por las coordenadas dadas por la

siguiente ecuacion:

XoY=CT*+C,T?+CT+C, (3.59)

Donde el coeficiente C; (i = 0,..., 3) est4 expresado como una funcién de una
presion aparente del sistema por la siguiente expresion:
C < BPy *BiPvhy (3.60
b, P’ +b, P, +1

Los coeficientes by, donde j = 1,...,5, estan dados en la tabla 5. La presion
aparente P, es la presion corregida del sistema para explicar las diferencias
entre el fluido bajo prueba y el tipo de muestras empleadas para derivar la

correlacion (P = 5000 psi).

Cuando la presion de convergencia Px de un fluido es menor de 5000 psi, Pa

esta dado por la ecuacion:
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a50005° (3.61)

Donde
Q = exp|(2.91936+ 2337/(5000- P))In(P/P,)] (3.62)

Cuando la presiéon de convergencia es mayor de 5000 psi, entonces:

b =p. Q (- P/R)*® (3.63)
&1+3.101818 ABS((l- P/5ooo)2-7”366)9
e a
Donde:
Q=6.0943(P, - 5000°°(P/5000* (3.64)

Para calcular la presién de convergencia Py de aceites, el autor recomienda

la correlacion de Standing:

R, =60M. - 4200 (3.65)

Para gases condensados propone la siguiente ecuacion:

P, =exp{10.540064 - (1.475 +6.15 C6/z, J1- z, } (3.66)

Donde C6 es la composicion molecular de la fraccidn zcs del fluido
incluyendo los no-hidrocarburos y zc1, zy2 Son las composiciones molares del

metano y del nitrégeno respectivamente.
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Tabla 5. Coeficientes de la Ecuacion 3.60.

P <2000 psia
X
b1 boi bsi Dai bs;
6.86975E-5 -0.048146 10.5467 -7.31624E-7 0.037488
-5.61969E-7 0.001521 0.00481 1.94450E-5 0.024891
2.89064E-9 | -5.76324E-6 | 7.15409E-8 | 3.20288E-5 0.030499
-5.64312E-12 | 9.08963E-9 | -2.90899E-8 | 5.50798E-5 0.043878
Y
bii b2i b3 D4 bsi
3.46988E-5 1.42366 13.0098 6.45032E-5 0.157406
1.68769E-6 -0.003977 -0.07666 1.05736E-4 0.122398
-6.85363E-9 | 1.22156E-5 | 2.79665E4 | 1.84848E-4 0.127791
9.77563E-12 | -1.44605E-8 | -3.45563E-7 | 2.77283E-4 0.13797
P > 2000 psia
X
bii b2i b3 D4 bsi
3.80737E-9 0.001279 0.553423 0.0 1.12899E-4
1.74465E-10 | -2.80582E-6 | 0.0093099 0.0 -1.46291E-4
3.84480E-12 | -2.53417E-8 |3.560230E-5 0.0 -9.19080E-5
-1.15588E-14 | 8.09514E-11 | -1.27115E-7 0.0 3.76260E-15
Y
b1 boi bz Dai bs;
1.96564E-8 | -1.54607E-4 6.71666 0.0 1.19442E-4
-3.77314E-10 | 2.62402E-6 | -0.0034873 0.0 -5.57765E-4
-1.39143E-12 | 1.03696E-8 |-1.73708E-5 0.0 -1.12448E-4
4.37478E-15 | -3.35722E-11 | 5.72960E-8 0.0 3.90625E-5

Fuente: VAROTSIS, N. “A Robust Prediction Method for Rapid Phase Behavior Calculations”.*”

Debido a la poca precision que ofrece la ecuacion 3.66 al predecir la presion

de convergencia se optd por reemplazarla por una propuesta por Rzasa,
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Glass y Opfell (1952)* para determinar la presién de convergencia de
mezclas de hidrocarburos livianos:
P, =exp{10.540064- (1.475+6.15 C6/z, J1- z, } (3.67)

Donde M ¢7: ¥ g7+ son el peso molecular y la gravedad especifica del Cr.
respectivamente, y a; - az son los coeficientes de la correlacidbn cuyos

valores son:

a; = 6124.3049
a, =-2753.2538
az=415.42049

La ecuacion de Rzasa, se puede usar para determinar la Py de mezclas de

hidrocarburos con rango de temperatura entre 50 y 300 °F.

En el método de Varotsis, cada componente puro de hidrocarburo se

representa sobre el mapa mediante sus propias coordenadas (X, Y) las

cuales son funcién del factor acéntrico de los componentes y se expresan

asi:

- 92.779w,? +9.8631w, +8.5905 (3.68)
3.524w,” +3.3073w, +1

v - 30.869w;” - 9.0277w; + 2.1606 (3.69)
' 14.3127w.” - 4.1398w, +1

Para los compuestos no-hidrocarburos se tienen las siguientes coordenadas:
CO, (7.3949, 2.1566), H,S (7.9482, 1.2306), N, (9.5041, 2.1596)

Las coordenadas de las fracciones pesadas se determinan con las siguientes

correlaciones:
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X, =-0.0473594M ., + 4.1557 (3.70)
Y, =0.828721° 10 *M,, +2.1271

Donde Mcy+ es el peso molecular de la fraccion pesada.

La linea que une las coordenadas de presion y temperatura (X,Y) del fluido
con la posicion de cada componente sobre el mapa (Xi , Y), intercepta los
ejes del valor K en un punto que corresponde al valor de equilibrio del
compuesto seleccionado. Los valores de K se determinan con la siguiente
expresion:

(3.72)

1Y X 397810—> ¢
Y-V, X- X Y-y

logK; =-2.9993+0.671284;

[ +0.005515i
T X - Xi Y' Yi

o o

3.3. CALCULOS FLASH

Un calculo de las condiciones de equilibrio de una mezcla dada a una
presion y temperatura dadas se denomina un célculo flash-(P,T) y se utiliza

para determinar las cantidades y composiciones molares de cada fase.

Considerando una mol de un sistema de hidrocarburos que tiene una
composicion z, i= 1,2,...n (fraccion molar) donde n es el numero de
componentes. Este sistema a unas condiciones de temperatura y presion
dadas estara compuesto por V moles de vapor de composicion y y L moles
de liquido de composicion x. El calculo de equilibrio vapor - liquido consiste

en determinar los valores de V, L, X y ¥, los cuales deben cumplir con un
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balance de masa, un balance molar y con las condiciones de equilibrio

requeridas. Dichas condiciones se presentaron en el capitulo anterior.

3.3.1. Método de Nghiem.® L. X. Nghiem, creé un algoritmo robusto para
célculos flash que combina una version especial del método de sustituciones
sucesivas con el procedimiento de Powell si se observa una convergencia
lenta. Con esta metodologia se busca asegurar la convergencia del célculo
flash. Se ha demostrado que este algoritmo de solucién converge en las
cercanias al punto critico y también detecta la region de una sola fase sin

calcular la presion de saturacion.

El calculo del equilibrio liquido - vapor usando ecuaciones de estado genera
un sistema de ecuaciones no lineales que debe resolverse iterativamente.
Comunmente el procedimiento usado es el de sustituciones sucesivas, pero
exhibe una rata de convergencia pobre cerca al punto critico. Para solucionar
este problema, Fusell y Yanosik (1989) utilizaron un método de Newton para
resolver el sistema. Su desventaja es la necesidad de calcular una

complicada matriz Jacobiana y su inversa en cada iteracion.

Ademas su radio de convergencia es relativamente pequefio comparado con
el del método de Sustituciones Sucesivas, por lo tanto requiere una buena

aproximacion inicial para que se pueda alcanzar la convergencia.

La metodologia de Nghiem presenta un algoritmo iterativo para calculos flash
utilizando ya sea la ecuacion de estado de Soave-Redlich-Kwong o la de
Peng - Robinson, el cual combina el esquema de sustituciones sucesivas con
el de Powell, que a su vez es un procedimiento hibrido entre uno Cuasi-
Newton yotro denominado método del descenso més rapido, de esta forma

se aprovecha la simplicidad del primero y la fortaleza del segundo.
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El esquema de sustituciones sucesivas se modific6 de manera que la region
de una sola fase pueda ser detectada sin tener que calcular presion de

saturacion.

En el enfoque tradicional, al resolver las ecuaciones resultantes de los
balances de masa, molar y la condicién de equilibrio termodindmico, no
necesariamente asegura que se efectio una minimizacion de la energia libre
de Gibbs, por lo tanto no se puede asegurar que exista un verdadero
equilibrio entre las fases presentes. Por esta razén, pueden existir soluciones
de dicho sistema de ecuaciones donde b no se encuentre en el rango normal
de cero a uno, siendo b la fraccion de gas en la mezcla:

=Y
=

Entonces:
b £0: Fase liquida Y b 3 1. Fase gaseosa

Para que se cumpla el balance molar:

5 e Z. (K - 3.71
g(b): al Y - X;) :;2_1 —1flb (_E'( _1)1) =0 ( a)

Esta condicién se debe cumplir siempre que se calculen nuevos valores de K;

y en equilibrio de fases O£b£1.

Si definimos e ° b, entonces la funcién g() es monotodnica decreciente (La
derivada de g con respecto a e es menor que cero), para cualquier e con

asintotas:
1 (3.72)
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Donde la asintota izquierda se presenta cuando K; es el menor valor (Kg) y la

asintota derecha cuando K; es el mayor valor (Ka).

Una condicidn necesaria pero no suficiente para la existencia de la funcion

ge1 [0,1]esque 1 <0<1<—+ . EnlaFigura 10 se observan tres casos:

A B

Figura 10. Condiciones para la existencia de la solucién de g(e) en [0,1].

CASO CAZSO CASO

Fuente: SAN MIGUEL, Luis Alberto. “Métodos alternos para el ajuste automatico de las ecuaciones de estado”?°

CASO 1: g(0) <0 y g(eo)<0
En este caso la mezcla se encuentra enestado monofasico (liquido).
b se asume igual a 0.5 en la primera iteracion y a 0 en la subsecuentes

iteraciones.
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CASO 2:g(0)30 y g(1)£0 entonces g(eo)T [0,1]
Existen mas de una fase en equilibrio.

b se obtiene utilizando un método iterativo como el de Rachford & Rice?°.

CASO 3:9(1)>0 vy g(eo)>1
La mezcla se encuentra en estado monofasico (gaseoso).
b se asume como 0.5 en la primera iteracion y como 1 en las iteraciones

subsecuentes.

En la practica se encuentra que este procedimiento produce raices e,
perteneciente al intervalo [0,1] para un sistema de dos fases y para un
sistema monofasico la relaciéon entre la fugacidad del componente i en la fase
liquida y su fugacidad en la fase vapor, converge a un valor que podria ser
diferente a la unidad.

Para terminar, este esquema ha sido probado extensamente y ha predicho la
region monofésica correctamente. Recientemente se ha mostrado que este
procedimiento es equivalente a una prueba de estabilidad de una fase
basada en el criterio del plano tangente.

3.3.1.1. Algoritmo del método de Sustituciones Sucesivas modificado de
Nghiem.

PRIMERA ITERACION

1. Encontrar un estimativo inicial de K.
2. Encontrar g(b=0) y g(b=1) con la ecuacion 3.71a.
21. Si gb=0)>0 y gb=1)<0 coexisten dos fases, entonces

encontrar b por medio del método iterativo (Rachford & Rice)
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2.2. Si g(b=0)E0 06 g(b=1)30 existe una sola fase, entonces b=0.5

3. Calcular las fracciones de gas y liquido con las ecuaciones 2.6y 2.7.

ITERACIONES SUBSECUENTES

4. Computar los coeficientes de fugacidad por medio de la ecuacion de

estado.

5. Calcular: f, ., =f, X .P.

Siendo fim, fim ,Xim la fugacidad, el coeficiente de fugacidad y la
fraccidn molar del componente i en la fase m.

f. X
F =—— K =F 2
1 f y | I X

9 iL

6. Chequear la convergencia del proceso utilizando una norma Euclidiana:

(F -1 £TOL

5 o

TOL=1X10-7
Si la norma Euclidiana se cumple, los valores calculados (K; y b) son los
correspondientes al equilibrio de fases. De lo contrario continuar con el

procedimiento.

7. Computar g(b=0) y g(b=1) con la ecuacion 3.71a
2.1. Sig(b=0)<0 entonces b=0 (Sdlo fase liquida).
2.2. Sig(b=1)>0 entonces b=1 (Solo fase vapor)
2.3. Si gb=0)>0 y g(b=1)<0 entonces encontrar b por medio de

método iterativo.

8. Actualizar X L y X, gcon los valores de b y K; recientemente calculados

e ir al paso 4.
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3.3.1.2. Método de Rachford & Rice!®

Figura 11. Método de Rachford & Rice para encontrar el valor deb.

zl (KI-1}
LKI-1)=+1

o

Y

a Valor de 10

Fuente: RACHFORD, H. H. “Procedure for use of Electronic Digital Computers in Calculating Flash Vaporization
Hydrocarbon Equilibrium” .*°

El método de Rachford & Rice se basa en el siguiente algoritmo iterativo:

Figura 12. Diagrama de flujo del proceso para encontrar la b en un estado
determinado utilizando el método de Rachford & Rice.

bsup=1/2 ;=2
Con bsup b f(bsup)
Sl
breal = bsup
NO
NO S
bsup = bsup -(1/2) bsup = bsup +
i=i+1

Fuente: RACHFORD, H. H. “Procedure for use of Electronic Digital Computers in Calculating Flash Vaporization
Hydrocarbon Equilibrium” .*°
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En la figura 12 la funcion f(b) esta definida como:

Z (Ki - 1) (3.73)

I C P

3.4. CALCULO DE PRESIONES DE SATURACION

Conocer el valor de las presiones de saturacion es de gran importancia para
obtener un estimativo del punto en el cual la mezcla comenzara a presentar
una separacion de fases. El objetivo primordial de este célculo es predecir un
rango aproximado de presiones en el cual se presenta el equilibrio de fases

buscando mejorar la precision de las lecturas de laboratorio en esta region.

3.4.1. Determinacién de la Presién de Rocio.> Es el valor de presion en el
cual existe vapor saturado a una temperatura dada y aparece una cantidad

infinitesimal de liquido. Este valor se expresa comunmente como Py.

La presion de rocio de una mezcla se describe matematicamente por las

siguientes condiciones:

n,=1.0
Vi = Zj 1£iEn
éﬂ éz l;|_1 (3.74)
e, u—
|:1éKi0

Aplicando la definicion de K; en términos del coeficiente de fugacidad en la

ecuacion 3.74, tenemos:
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S éziflvu q € Zifiv L (3.75)
aé&rumaée——u=1
mafi 0 ezPRfi 0
@)
g éfivu (3.76)
R =aéTq
i=1 ef. u
La ecuacion 3.76 se arregla de la siguiente manera:
f(R)=a é&—ra Ry =0
=0

Donde:

P4 = Presion en el Punto de Rocio, psia.

P4* = Presi6n asumida en el punto de rocio, psia

fiY = Fugacidad del componente i en la fase vapor, psia

f - = Coeficiente de fugacidad del componente i en la fase liquida.

La ecuacion 3.76 se puede resolver para la gesion en el punto de rocio
usando el método iterativo de Newton-Raphson. Para usar el método
iterativo, se requiere la derivada de la ecuacién 3.77 con respecto a la
presion. Esta derivada se obtiene de la siguiente expresion:

- = én. ééf iL (ﬂfiV /ﬂpd(z- )lev(ﬂf |V/ﬂpd )8- . (3.78)
=18 5 :

¢

Estas derivadas pueden ser determinadas numéricamente asi:

T
P,

fiv (Pd + DPd)' fiv (Pd . DPd) (3.79)

2DP,

u
u
a

@ (D> (D~
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(P, +DRy)-f (R, - DRy) (3.80)

2DP,

I -
TR,

_d
- €
e

o\

Donde:

DP4 = Incremento de Presion, 5 psia, por ejemplo.

f¥ (Pg+DPgy) = Fugacidad del componente i a (P +DPy).

f (P4 -DP4) = Fugacidad del componente i a (P4 -DPg).

f -(P4 +DP4) = Coeficiente de fugacidad del componente i a (Pq +DPg).
fi-(Pq -DPg) = Coeficiente de fugacidad del componente i a (Pq-DPg).

f - = Coeficiente de fugacidad del componente i a Py

El procedimiento computacional para determinar la P4 se resume en los

siguientes pasos:

Paso 1: Se asume un valor inicial para la presién del punto de rocio P

1 (3.81)
o Z

Pd:

@

i

" PEXPES37(1+w,)
e

Lath)
— |Q—l

Paso 2: Usando el valor de P4*, calcular las razones de equilibrio para los

componentes de la mezcla usando la correlacion de Wilson donde se obtiene

Kja partir de:
. A 3.82
K, = ExP 37(1+w, - h (382)
P a e T
Donde:

P.i= Presion critica del componente i, psia.

P = Presi6n del sistema “P4™", psia.
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T¢i = Temperatura critica del componente i, °R.
T = Temperatura del sistema, °R.

w; = Factor acéntrico del componente i.

Paso 3: Calcular la composicion de las gotas de liquido presentes aplicando
la definicion matematica de K;, dada:
(3.83)

N

X =—

8

Vale la pena anotar que y; = z

Paso 4: Usando la composicion de la fase gas z y la de la fase liquida x,

calcular £V y f a Pg, (Pg+DPg), (Pq-DPg), ya sea por la ecuacién de SRK o
de PR.

Paso 5: Evaluar las ecuaciones 3.77 y 3.78.

Paso 6: Usando los valores de la funcion f(Pgy) y la de la derivada ff/fPq

como se determind en el paso 5, calcular una nueva presiéon de punto de
rocio aplicardo la formula de Newton-Raphson:

o =pA. 1(R) (3.84)

IR )

Paso 7: El valor calculado de Pd es evaluado numéricamente contra el valor

asumido aplicando la siguiente condicion:

P - P £5 (3.85)
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Si la condicién anterior se cumple, entonces la presion del punto de rocio Py
correcta ha sido encontrada. Si no, repetir los procedimientos desde el paso

2 al 6, usando la P4 calculada como el nuevo valor para la proxima iteracion.

3.4.2. Determinacion de la presion de burbuja.® La presion en el punto de
burbuja Py se define como la presién a la cual se forma la primera burbuja de

gas.

De acuerdo con esto dicha presion se describe matematicamente por las
siguientes condiciones:

Xi =1z 1£iEn

n.=1.0

énl [k ]=1 (3.86)

Aplicando la definicion de K; en términos del coeficiente de fugacidad en la

ecuacién 3.86, tenemos:

oéslu (3.87)
Pb = a e I\/ u
i=1 gfl H
La ecuacion 3.87 se arregla de la siguiente manera:
p éf-u (3.88)
f(R)=4 &y R"=0
BY: B

Donde:

Py = Presion en el Punto de burbuja, psia.

Pp* = Presién asumida en el punto de burbuja, psia.

fi* = Fugacidad del componente i en la fase liquida, psia.

f¥ = Coeficiente de fugacidad del componente i en la fase vapor.
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La ecuacion 3.88 se puede resolver para la presion en el punto de burbuja
utilizando el método iterativo de NewtonRaphson. Para usar el método
iterativo, se requiere la derivada de la ecuacion 3.87 con respecto a la
presion. Esta derivada se obtiene de la siguiente expresion:

0 _ g &Yl /R)- £y /om0 (3.89)
P ace v u- 1

)l b i@ (fi )2 A

Estas derivadas pueden ser determinadas numéricamente asi:
1" _éf“(R+DR)- f"(R, - DR,)U (3.90)
N G

R & 2DP, i
7Y _éY(r+DR)-fY(R - DR) (3.91)

(e ey«

P & 2DP,

Donde:

DPy, = Incremento de Presion, 5 psia, por ejemplo.

fi- (Po+DPyp) = Fugacidad del componente i a (Pv+DPy).

f," (P, -DP}) = Fugacidad del componente i a (Py, -DPy).

f (P, +DPy,) = Coeficiente de fugacidad del componente i a (Pp +DPp).
f Y(Pp -DPy,) = Coeficiente de fugacidad del componente i a (Py -DPy).

f ¥ = Coeficiente de fugacidad del componente i a Py,

El procedimiento computacional para determinar la P, se resume en los

siguientes pasos:

Paso 1: Se asume un valor inicial para la presién del punto de rocio P},

' T; ¢ (3.92)
R=3 %P, EXP§5.37(1+Wi )gf‘[ <3
i e e T
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Paso 2: Usando el valor de P,*, calcular las razones de equilibrio para los
componentes de la mezcla usando la correlacién de Whitson y Torp®, donde

se obtiene K; a partir de:

. _ép, QA-léR;ig % g[_ T, & (3.93)
N Y & T

Donde Py esta dada por la ecuacion 3.64 y:

éP-1470° (3.94)
b Tl
P.i= Presion critica del componente i, psia.
P = Presi6n del sistema “Pp"", psia.
Py = Presion de convergencia, psia.
T¢i = Temperatura critica del componente i, °R.
T = Temperatura del sistema, °R.

w; = Factor acéntrico del componente i.

Paso 3: Calcular la composicién de la fase vapor, aplicando la definicion
matematica de K;, dada:
y, =zK, (3.95)

Vale la pena anotar que X =z

Paso 4. Usando la composicion de la fase gas y y k de la fase liquida z,
calcular f-y ¥ a Py, (P,+DPy), (Py -DPy), ya sea por la ecuacién de SRK o

de PR.

Paso 5: Evaluar las ecuaciones 3.88 y 3.89.
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Paso 6: Usando los valores de la funcion f(Py) y la de la derivada /Py
como se determind en el paso 5, calcular una nueva presién de punto de
burbuja aplicando la férmula de Newton-Raphson :

o TR (3.96)
b b ﬂf/ﬂpb

Paso 7: El valor calculado de P, es evaluado numéricamente contra el valor

asumido aplicando la siguiente condicion:

‘Pb ) PbA‘ £5 (3.97)

Si la condicion anterior se cumple, entonces la presion del punto de burbuja
Py correcta ha sido encontrada. Si no, repetir los procedimientos desde el
paso 2 al 6, usando la R, calculada como el nuevo valor para la préxima

iteracion.

3.5. DETERMINACION DE LAS PROPIEDADES FiSICAS DE LAS
FRACCIONES DE HIDROCARBUROS

Existen numerosas correlaciones para determinar las propiedades fisicas de
las fracciones pesadas o petréleos crudos, la mayoria de las cuales emplean
como parametros de correlacion la temperatura de ebullicion, el peso
molecular y la gravedad especifica, de los cuales los dos ultimos

generalmente se conocen con mas frecuencia.
Una seleccion adecuada de los parametros antes mencionados es
importante debido a que pequefios cambios en ellos causan variaciones

significativas en los resultados obtenidos.
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3.5.1. Método de Katz-Firoozabadi. Katz y Firoozabadi® (1978)
presentaron un grupo de propiedades fisicas para componentes con nimero

de carbono simple (NCS) de 6 a 45. Las propiedades tabuladas incluyen
punto de ebullicion promedio, gravedad especifica y peso molecular.

Whitsorf® (1983) modificé las propiedades fisicas tabuladas originalmente
para hacer su uso mas consistente. La modificacion realizada empleo la
correlacién de Riazi y Daubert® para extrapolar los datos de peso molecular
desde el Cx» al C45, en la cual los coeficientes a, b y ¢ fueron re-calculados
mediante un modelo de regresion no lineal que permite ajustar el peso
molecular en el intervalo antes mencionado. La ecuacion posteriormente fue
utilizada para calcular los pesos moleculares desde el Cy3 al Cys,
calculandose también las propiedades criticas y el factor acéntrico desde el
Cs al Cy5 en términos de sus temperaturas de ebullicion, gravedades
especificas y el valor modificado del peso molecular. Las propiedades
generalizadas estan dadas en la tabla 6.

Ahmed® (1985) utilizando un modelo de regresién correlacioné las
propiedades fisicas tabuladas por Katz-Firoozabadi-Whitson (KFW) con el

namero de atomos de carbono de la fraccion. La ecuacion generalizada tiene

la siguiente forma:
q=a +a,n+an’+an’+a,/n (3.98)

Donde g es cualquier propiedad fisica, n es el nUmero de &tomos de carbono

(6,7...45) y a; - as son los coeficientes dados en la tabla 7.
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Tabla 6. Propiedades Fisicas Generalizadas (KFW).

Grupo || T CR) g M T. CR) | P¢ (psia) w Ve (pie*/Ib)
Co 607 | 0.690 | 84 923 483 0.250 0.06395
C, 658 | 0.727 | 96 985 453 0.280 0.06289
Cs 702 | 0.749 | 107 1036 419 0.312 0.06264
Co 748 | 0.768 | 121 1085 383 0.348 0.06258
Cuo 791 | 0.782 | 134 1128 351 0.385 0.06273
Cu 829 | 0.793 | 147 1166 325 0.419 0.06291
Ci 867 | 0.804 | 161 1203 302 0.454 0.06306
Cis 901 | 0.815 | 175 1236 286 0.484 0.06311
Cia 936 | 0.826 | 190 1270 270 0.516 0.06316
Cis 971 | 0.836 | 206 1304 255 0.550 0.06325
Cio 1002 | 0.843 | 222 1332 241 0.582 0.06342
Cur 1032 | 0.851 | 237 1360 230 0.613 0.06350
o 1055 | 0.856 | 251 1380 222 0.638 0.06362
Cuo 1077 | 0.861 | 263 1400 214 0.662 0.06372
Cao 1101 | 0.866 | 275 1421 207 0.690 0.06384
Cas 1124 | 0.871 | 291 1442 200 0.717 0.06394
o 1146 | 0.876 | 300 1461 193 0.743 0.06402
5 1167 | 0.881 | 312 1480 188 0.768 0.06408
Coa 1187 | 0.885 | 324 1497 182 0.793 0.06417
@ 1207 | 0.888 | 337 1515 177 0.819 0.06431
5 1226 | 0.892 | 349 1531 173 0.844 0.06438
@ 1244 | 0.896 | 360 1547 169 0.868 0.06443
T 1262 | 0.899 | 372 1562 165 0.894 0.06454
©n 1277 | 0.902 | 382 1574 161 0.915 0.06459
T 1294 | 0.905 | 394 1589 158 0.941 0.06468
Car 1310 | 0.009 | 404 1603 143 0.897 0.06469
T 1326 | 0912 | 415 1616 138 0.909 0.06475
Co 1341 | 0.915 | 426 1629 134 0.921 0.06480
Caa 1355 | 0.917 | 437 1640 130 0.932 0.06489
o 1368 | 0.920 | 445 1651 127 0.942 0.06490
o 1382 | 0.922 | 456 1662 124 0.954 0.06499
Cs7 1394 | 0.925 | 464 1673 121 0.964 0.06499
o 1407 | 0.927 | 475 1683 118 0.975 0.06506
Cao 1419 | 0.920 | 484 1693 115 0.985 0.06511
Cao 1432 | 0931 | 495 1703 112 0.997 0.06517
Cas 1442 | 0933 | 502 1712 110 1.006 0.06520
Caz 1453 | 0934 | 512 1720 108 1.016 0.06529
Cas 1464 | 0936 | 521 1729 105 1.026 0.06532
Caa 1477 | 0938 | 531 1739 103 1.038 0.06538
Cus 1487 | 0.940 | 539 1747 101 1.048 0.06540

Fuente: WHITSON, C. H., *

Characterizing Hydrocarbon Plus Fractions”2°
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Tabla 7. Propiedades Fisicas Generalizadas (KFW).

q ai az as ag as

M -131.11375 24.96156 -0.34079022 2.4941184E-3 468.32575
Te, °R 915.53747 41.421337 -0.7586859 5.8675351E-3 -1.3028769E3
Pe, psia 275.56275 -12.522269 0.29926384 -2.8452129E-3 1.7117226E3
Tb, °R 434.38878 50.125279 -0.9027283 7.0280657E-3 -601.85651

W -0.50862704 | 8.700211E-2 | -1.8484814E-3 | 1.4663890E-5 1.8518106

g 0.86714949 | 3.4143408E-3 | -2.839627E-5 | 2.4943308E-8 -1.1627984
pi\e/??/’lb 5.223458E-2 | 7.8709139E-4 | -1.9324432E-5 | 1.7547264E-7 4.4017952E-2

Fuente: WHITSON, C. H., “Characterizing Hydrocarbon Plus Fractions”?°

3.5.2.

propiedades fisicas de la fraccion pesada.

En 1987

Método de Riazi & Daubert?® para la caracterizaciéon de las

los autores

propusieron la siguiente correlacion, que permite predecir las propiedades

fisicas de las fracciones pesadas en sistemas hidrocarburos:

— 2 3 2) u (399)
= = + p
g ai(M ¢’ )3 (gcf )a EXP §a4M o' a5gc7+ + aﬁM cfgcf g
Tabla 8. Constantes para la Ecuacién 3.99.
q ai az az as as ae
Te, R 544.4 0.2998 1.0555 | -1.3478E-4| -0.61641 0
P, psia 4.5203E4 | -0.8063 1.6015 |-1.8078E-3| -0.3084 0
T, °R 6.77857 | 0.401673 | -1.58262 | 3.7741E-3 | 2.984036 | -4.25288E-3
Ve, pie’llb 1.206E2 | 0.20378 | -1.3036 | -2.657E-3 | 0.5287 2.6012E-3

Fuente: RIAZI, M. R. and DAUBERT, T. E. “Characterization Parameters for Petroleum Fractions”??
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3.5.3. Correlacion de Edmister para determinar el Factor Acéntrico ).

Edmister (1958)% propuso una correlacién para estimar el factor acéntrico w
de fluidos puros y fracciones de petrdleo. La ecuacion, que es usada con
frecuencia en la industria del petrdleo requiere que se conozcan la
temperatura de ebullicion, la temperatura critica y la presiéon critica. La
expresion esta dada por la siguierte relacion:
_3[log(R,/14.7)] . (3.100)
) 7 [(Tc/Tb)' 1]

Donde la presion critica P esta dada en psia, la temperatura critica T. y

temperatura de ebullicion Ty, estan dadas en °R.

3.6. CARACTERIZACION DE LA FRACCION PESADA (C7.)

Generalmente, todos los sistemas de hidrocarburos encontrados contienen
una gran cantidad de fracciones que no estan bien definidas y no son
mezclas de componentes unidos discretamente. Estas fracciones pesadas
son a menudo agrupadas como una especie con caracteristicas propias

conocida como C,,".

Una descripcion adecuada de las propiedades fisicas de estas fracciones y
de los componentes no definidos en la mezcla de hidrocarburo, es esencial
para obtener célculos de comportamiento de fases y modelamiento
composicional confiables. La informacion que normalmente se posee de la
fraccion pesada (Cv.+) es su peso molecular y su fraccion molar en la mezcla
y en caso menos frecuente se tienen analisis de laboratorio para obtener la

curva de destilacion y contenido de parafinicos, nafténicos y aromaticos
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(PNA), pero aun asi la obtencion de las propiedades criticas y el factor

acéntrico, fundamentales para aplicar la ecuacion de estado, se hace dificil.

Para usar cualquier modelo de prediccion de propiedades termodinamicas en
la prediccién del comportamiento de fases de hidrocarburos, es necesario
proporcionar el factor acéntrico, temperatura critica y presion critica tanto de
la fraccion pesada definida como de los componentes no definidos en la
mezcla. Se han propuesto numerosos esquemas de caracterizacion, algunos

mas ampliamente aceptados que otros.

El comportamiento de fases para aceites volétiles y gases condensados es
muy sensible a la composicién y propiedades de los componentes mas

pesados.

El manejo de la fraccién pesada tiene dos aspectos importantes, el primero
tiene que ver con la forma como se va a considerar ésta; es decir, si se va
tratar como un solo seudocomponente, si se va a fraccionar en
seudocomponentes de numero de carbono simple (NCS) o si se va a tratar
como varios seudocomponentes de numero de carbono multiple (NCM); vy el
segundo aspecto tiene que ver con los métodos que se apliquen para
calcular las propiedades fisicas y el factor acéntrico de los
seudocomponentes, ya que pequefias variaciones en los valores de estas
propiedades pueden representar cambios grandes en los resultados de

célculos de fases.

3.6.1. Método de Ahmed para Caracterizaciéon de la fraccion pesada.?*
Ahmed (1985) presenta un método simple y practico para caracterizar y

extender la distribucion molar de la fraccion C;* a partir de propiedades
fisicas del heptano-plus que normalmente se encuentran disponibles, tales

como el peso molecular y la densidad.
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El procedimiento se basa en el calculo de la fraccibn molar z, a un nimero
de atomos de carbono progresivamente mas alto. El proceso de célculo
continlia hasta que la suma de la fraccidbn molar de los seudocomponentes
sea igual a la fraccion molar total del heptano-plus (z:7+).

Para obtener la expresion final de zcn se utiliza la ecuacién de balance de
materiales de la fraccion molar y la ecuacion de peso molecular promedio
para la fraccién pesada:

Z. +27, =7 (3.101)

(n+1)+

IVICn'ZCn + IVIC(n+1)+'ZC(n+J)+ = I\/Icn+'z(:n+ (3'102)

Solucionando para zq, se tiene la siguiente expresion final:

A ) 3.103

Zo = Z gMC(n+1)+ - MCn+H ( )
n n+ % i
@MC(n+1)+ - Mg, g

Donde z;, es la fraccibn molar del seudocomponente con n namero de
atomos de carbono, Mc, es el peso molecular del grupo hidrocarburo con n
atomos de carbono, y Mcy+ es el peso molecular de la fraccion Cn' calculado

por la siguiente expresion:

M. =Mg,, +S(n-7) (3.104)

Cn+
Donde n es el nimero de atomos de carbono y S es la pendiente de la

ecuacion la cual dependiendo del tipo de aceite puede tomar los siguientes
valores:
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Tabla 9. Pendiente de la ecuacion 3.104 para el célculo de Mcp+.

NUmero de atomos Condensado Sistemas de Aceite
de carbono S
n=8 155 16.5
B9 17.0 20.1

Fuente: AHMED T.H. “A Generalized Correlation for Characterizing the Hydrocarbon Heavy Fractions”?*

Para calcular la gravedad especifica de la fraccion n* se tiene la siguiente
ecuacion:

& (3.105)

é B U
O, =9, &+ae™ - 11

7,

8 SMC7+ m
Donde gcn+ €s la gravedad especifica de la fraccion Cn+ y ge7+ €s la gravedad
especifica del C;*. Los coeficientes a y b dependiendo del tipo de sistema de

hidrocarburo empleado son:

Tabla 10. Coeficientes para la ecuaciéon 3.105.

Coeficientes Condensado Sistemas de Aceite
a 0.06773 0.247308
b 0.008405 0.063241

Fuente: AHMED T.H. “A Generalized Correlation for Characterizing the Hydrocarbon Heavy Fractions”?*

El procedimiento para desarrollar el método es el siguiente:

1. Seleccionar un valor apropiado de S de acuerdo al tipo de sistema de

hidrocarburo con el que se esté trabajando.
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Conociendo el peso molecular de la fraccion Cr., con la ecuacion 3.104
calcular el peso molecular de la fraccion octano-plus (Mcs+).

Calcular la fraccion molar del zc; con la ecuacién 3.103.

Repetir los pasos 2 y 3 para cada componente en el sistema, hasta que
la suma de la fracciobn molar calculada sea igual a la fraccion molar del
Cr+.
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4. SIMULACION DE PRUEBAS PVT

Los estudios PVT de laboratorio y los andlisis de comportamiento de fases

son necesarios para caracterizar los fluidos de yacimiento a diferentes

niveles de presion. Existen diversas pruebas que pueden realizarse

dependiendo de la cantidad de datos que se desee obtener.

En el laboratorio experimental PVT se efectuan tres tipos de tipos de

pruebas, que permiten verificar las relaciones volumétricas entre las fases

presentes en un fluido de yacimiento petrolifero®:

Pruebas primarias: Estas pruebas involucran la medicibn de la
gravedad especifica y la relacion gas - aceite del hidrocarburo

producido.

Pruebas detalladas de laboratorio: Estas pruebas involucran la medicion
de la composicion del fluido, peso molecular, viscosidad,
compresibilidad, presién de saturacion, factor volumétrico de formacion
y resultados de la deplecion a volumen constante y de la expansion a

masa constante.

Pruebas de barrido: Son pruebas utilizadas para aplicaciones muy
especificas. Si el yacimiento va ser producido bajo un esquema de gas,

por ejemplo, este tipo de pruebas puede ser de gran utilidad.

Debido al costo relativamente alto en la realizacién de una prueba PVT y a la

incertidumbre en la precision de los resultados, las ecuaciones de estado

ofrecen una aproximacion atractiva para generar este tipo de datos.
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En este capitulo se describe la forma como se simula la prueba de
Expansion a Masa Constante (E.M.C.). Con los resultados de esta prueba se
ajustaran los parametros de la ecuaciébn de estado utlizando redes
neuronales buscando mejorar las predicciones efectuadas por medio de la

ecuacion de estado.

4.1. PROCEDIMIENTO PARA SIMULAR LA EXPANSION A
COMPOSICION CONSTANTE

Los procedimientos de Expansién a Composicion Constante, se realizan
tanto para gases condensados como para aceites buscando simular las
relaciones presién - volumen de los sistemas hidrocarburos. Su propésito
principal es la determinacion de:

Presion de saturacion (Punto de burbuja o de Rocio).

Coeficientes de compresibilidad isotérmica del fluido en una fase.

Factores de compresibilidad de la fase gas.

Volumen de hidrocarburo total como una funcién de la presion.

Dentro del procedimiento experimental, se considera importante tener en
cuenta que:

Temperatura inicial = Temperatura de yacimiento.

Presion inicial > Presion de yacimiento.

La temperatura se mantiene constante en cada reduccién de presion.

El cambio en volumen de hidrocarburo, V, debe ser registrado para

cada cambio de presion.

La presion de saturacion y su volumen correspondiente debe ser

registrada.
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El volumen a presion de saturacion es usado como volumen de
referencia.
A valores de presibn mayores que la de saturacién, el volumen de

hidrocarburo se registra como un volumen relativo, expresado como:

Vv 4.1)
Vrd -\,
Ve
Donde: Vrwi: Volumen relativo
V: Volumen del sistema hidrocarburo
Vsat:  Volumen a presion de saturacion.
Por debajo de la presion de saturacion, el volumen total (Vt) de las dos
fases debe ser registrado, y el volumen relativo se expresa como:

v, (4.2)

Por encima de la presién de saturacion el coeficiente de compresibilidad

isotérmico es determinado a partir de la expresion como:

1 éV,40 4.3)

Vrel 8 ﬂP HT
donde C es el coeficiente de compresibilidad isotérmico en psi™.

Ademés, para sistemas de gas condensado, el factor de

compresibilidad debe ser determinado.

4.1.1. Algoritmo para simular la prueba. Los siguientes son los pasos a

seguir para la simulacion utilizando la ecuacion de estado de Peng-Robinson:
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Paso 1: Dada la composicion total del sistema hidrocarburo, z, y la presion
de saturacion (P, para sistemas de aceite 6 Py para gases), calcular el
volumen total ocupado por una mol de sistema. Este volumen corresponde al
volumen de referencia Vsa (Volumen a presion de saturacion).

Matematicamente este valor se calcula a partir de la relacion:

1) z RT (4.4)
sat = Psat
Donde: Vsat = Volumen a presién de saturacion (f/mol)

Psat = Presion de saturacion (psia)
T = Temperatura del sistema, °R

Z = Factor de compresibilidad utilizando la ecuacién 3.5

Paso 2: En cada cambio de presion, determinar el factor de compresibilidad

Z, resolviendo la ecuacién 6.5, para usarlo en la determinacion del volumen
de fluido:

ZRT 4.5
vo0 (4.5)
P
Donde: V = Volumen de liquido o gas comprimido, ft3/ mol

Z = Factor de compresibilidad del liquido o gas comprimido.
P = Presion del sistema, P>Psat, psia.
R = Constante del gas

Calcular el volumen relativo correspondiente utilizando la ecuacion 4.1.

Paso 3: Cuando la presion sea menor que la presion de saturacion, calcular

las constantes de equilibrio y realizar el correspondiente calculo flash. Los
datos resultantes incluyen K, x, y, n, 2’ y Z- Ya que no se ha removido

ningun fluido de la celda, el numero de moles original (R = 1) y la
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composicidn z; permanecen constantes. El volumen de las fases liquido y gas

pueden ser calculados a partir de las siguientes expresiones:

@) (n) z" RT (4.6)
- P
W) n, zV RT (4.7)
V, = 5
Vi=Vi+ Vg (4.8)
Donde: n. y ny =moles de gas y liquido obtenidas del calculo flash.

Z" y Z’ = Factores de compresibilidad de gas y liquido obtenidos
de la ecuacion 3.5.
Vi = Volumen total del sistema hidrocarburo.

Paso 4: Calcular el volumen total relativo utilizando la ecuaciéon 4.2.

Este procedimiento se debe efectuar a cada paso de presién hasta que se
alcance la presion minima del sistema, generalmente asociada a la presion

del primer tren de separacion.

Los valores numéricos de los volumenes predichos por la Ecuacion de
Estado se calculan a partir de un flash isotérmico efectuado a la presion de

cada etapa, dichos calculos se describen en el capitulo dos del presente

proyecto.

97



5. AJUSTE DE ECUACIONES DE ESTADO

En yacimientos de hidrocarburos donde la presién y la temperatura se
encuentran en una region lo suficientemente cercana al punto critico de la
mezcla, pequefias variaciones en la presion o en la composicion - variables
termodinamicas - repercuten en cambios significativos en el estado del
sistema. En consecuencia las cantidades de los productos en superficie y
las propiedades que determinan su calidad y precio — gravedad API, GOR —

también se ven considerablemente afectadas.

La simulacion de este tipo de yacimientos debe ser composicional, esto es,
auxiliada por una expresion que determine las condiciones de equilibrio
termodinamico entre las fases, como lo es una ecuacion de estado - EdE -.
No obstante, la expresion original de cualquier EJE es insuficiente para
describir acertadamente el comportamiento de una mezcla de sustancias, por
lo que se hace necesaria la modificacion de ciertos pardmetros de dicha
ecuacion o del fluido con el fin de representar con mayor exactitud los datos

experimentales obtenidos de una muestra representativa del yacimiento.

Se requiere de una EdE para la estimacion inicial de reservas asi como la
prediccion de las cantidades de los fluidos recuperables bajo un esquema
dado de produccion, buscando determinar la estrategia mas apropiada para
la 6ptima explotacion del yacimiento. Sila EJE no ha sido convenientemente
ajustada — respetando los criterios termodinamicos en los cuales se basa —,
las estrategias seleccionadas no seran las adecuadas para la economia del
proyecto. Por tal razon el uso de una EdE ajustada otorgara mayor
confiabilidad en las predicciones y certeza en la toma de decisiones. La

EdE ajustada también permite describir escenarios de recuperacion
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mejorada del yacimiento como desplazamientos con nitrdgeno, gas pobre o

dioxido de carbono, por medio de la simulacion.

En este capitulo se mostraran las metodologias tradicionales de ajuste de

parametros de ecuaciones de estado, con sus ventajas y sus fallas.
5.1. ANTECEDENTES

El proceso de ajuste ha sido utilizado con anterioridad para mejorar las
predicciones realizadas con ecuaciones de estado y lograr reproducir el
comportamiento real de mezclas de hidrocarburos de yacimiento. Aunque
los trabajos son diversos, la mayoria se fundamenta en la minimizacion de
una funcién error aplicando métodos numéricos y estadisticos para variar
propiedades de componentes como la fraccibn pesada, coeficientes de

interaccién binaria - CIB - 0 parametros propios de las ecuaciones de estado.

Entre estos trabajos se encuentra el realizado por Coats y Smart® donde se
presenta un programa de ajuste de parametros - W, y W, de cualquier
componente asi como los CIB -, y se busca reproducir simultaneamente los
diferentes tipos de informacién experimental disponible para un fluido. Se
utilizan las EJE de Zudkevitch-Joffe-Redlich-Kwong y la de Peng-Robinson.
En este caso la funcion a minimizar E viene dada por:

c)-Awe-e -
i=1 i

Donde | el conjunto de variables de regresion, d; es el dato experimental, dc;

el dato calculado y W, el factor de peso que se asigna a la propiedad a la cual
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se esté aplicando la ecuaciéon y ND el nUmero de datos experimentales con
gue se cuenta. El método de minimizacién que se usa es una extension de
la técnica de minimos cuadrados, donde se definen regiones o rangos para
cada variable y a cada iteracion estas se acotan en subregiones cada vez
mas pequefias hasta lograr que todas las variables alcancen un valor estable
permaneciendo en la Ultima subregién alcanzada. Es importante anotar que
en este estudio se concluye que los parametros que son mas importantes y
deben estar presentes en cualquier ajuste son: W,y W, del metano y la

fraccion pesada junto con el CIB entre estos componentes.

Otro estudio realizado acerca de técnicas de regresion para representar el
comportamiento de fases por Agarwal et af® utilizaron un proceso de
seleccion y descarte de variables, que les permite ser tenidas en cuenta o no
como parametros de ajuste dependiendo de la sensibilidad que a éstas
presente la funcidn objetivo, - funcidon a minimizar -, durante el ajuste. Dentro
del conjunto de posibles parametros de regresion se encuentran las
propiedades criticas de los componentes y los CIB. La funcién objetivo
utilizada es:

2 (5.2)
. ND d _ d
E(] ): é / L
; d
i=l i
Para minimizar la funcion objetivo se utiliza una modificacion del algoritmo de
minimos cuadrados de Dennis y colaboradores que trabaja con conceptos de
optimizacion no lineal para seleccionar la direccién y el incremento de las
variables. La EdE utllizada para realizar los calculos fue la de Peng-
Robinson.

Da Silva y RodrigueZ’ realizan un estudio donde se presenta una

metodologia diferente para hacer el ajuste. Se divide el proceso en dos
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partes, una inicial donde mediante la variacion del CIB entre el metano y la
fraccion pesada se reproduce la presion de saturacion y posteriormente se
aplica un proceso de regresion no lineal utilizando la técnica de minimos
cuadrados ajustando los valores de Wa 'y Wb del metano y la fraccion pesada
hasta lograr reproducir con el menor error posible los datos experimentales
de una fase. La funcion objetivo en este caso es:

ND 2

cf)- -0
= d

(5.3)

Los calculos se llevan a cabo con la EDE de Peng-Robinson. Mediante esta
técnica se logran reproducir los datos expefimentales satisfactoriamente pero

se presentan desviaciones en el calculo de la presién de saturacion.

Este inconveniente fue posteriormente superado por Truijillo® que utiliza en
su metodologia el mismo esquema de Da Silva y Rodriguez para llevar a
cabo el ajuste, pero lo hace en forma iterativa. Incluye ademas un conjunto
alterno de variables de regresion conformado por las propiedades criticas:
Pc, Tc y el factor acéntrico de la fraccion pesada. Trujillo trabaja con la
siguiente funcion objetivo:

£(7)=4 (o - ¢)° o0

i=1

En este trabajo se utilizan datos experimentales de las regiones monofasica
y bifasica obteniéndose resultados similares. Es importante apuntar que el

tiempo de cémputo empleado al utilizar datos de la region bifasica se

incrementa notablemente debido a complejidad de los calculos de equilibrio.

En un estudio posterior San Miguef® retoma la metodologia de Da Silva y

Rodriguez aplicandola en forma iterativa pero utilizando técnicas de
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minimizacion diferentes a la de minimos cuadrados, como son: minimo valor
absoluto (LAV) y minimo valor absoluto modificado (MLAV), para cada una
de las cuales utiliza una funcion obijetivo diferente. Para la técnica LAV se

minimiza la sumatoria de las desviaciones de los valores absolutos:

_\ ND 5.5
E()=ad - do| Y
i=1
Mientras que para la técnica MLAV se minimiza:
\ ND 5.6
(") =4 w(d - do)? o0
i=1
1 (5.7)

W =7——
©|d - do

El ajuste se lleva a cabo con datos experimentales de la region monofasica y
bifasica alcanzando resultados satisfactorios con pequefias desviaciones y
reduciendo el tiempo de cémputo empleado cuando se trabaja en la zona de

dos fases.

5.2. METODOLOGIA DEL AJUSTE

El proceso de ajuste puede ser iniciado a partir de cualquiera de las
metodologias anteriormente mencionadas. En este caso dara como punto de
partida el esquema utilizado por Da Silva y Rodriguez, efectuando las
modificaciones necesarias para optimizar y aplicar el método cuando se

trabaja con fluidos cercanos al punto critico.
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El proceso consta entonces de dos partes claramente definidas e
importantes, una donde se busca el conjunto de CIB que conducen a
reproducir con la menor desviacién posible la presion de saturacién de la
mezcla en estudio y otra en la que se modifican los valores de W, y W, para
el metano (C,) y la fraccion pesada (C,*) mediante regresion multiple, de tal
forma que se minimice la desviacion de los valores calculados de una
propiedad del fluido con la EdE respecto a los datos experimentales. En este
trabajo, la propiedad con la que se realiza el proceso de regresion es el
factor de compresibilidad Z de la regibn monofasica con datos obtenidos de
pruebas EMC.

El procedimiento descrito anteriormente se hace en forma repetitiva hasta
lograr que todas las variables utilizadas alcancen un valor estable, es decir
gue su variacion no exceda cierta tolerancia, definida como un valor
proporcional e de la variable, - se sugiere para e un valor de 5x10™ -. Esta
tolerancia es generalmente alcanzada con suficiencia cuando se termina el
ajuste y al ser dependiente del valor que tenga la variable en la iteracion
inmediatamente anterior garantiza que estas en realidad se hayan
estabilizado, lo cual puede no ocurrir al asignar a esta tolerancia un valor fijo.

En la figura 13 se presenta el diagrama de flujo del proceso.

La principal caracteristica de esta metodologia (propuesta por Da Silva y
Rodriguez) y que la diferencia de las anteriores, es que para lograr
reproducir la presion de saturacién, no se emplea tan solo el CIB entre el C;
y el Cp: sino la totalidad de los coeficientes, lo cual se hace posible mediante
la busqueda de un pardmetro optimo q, al cual estan sujetos los valores de
todos los CIB. La forma por medio de la cual se hacen depender los CIB de
este parametro puede estar dada tanto por el esquema desarrollado por Slot-
Petersen, - basado en pesos moleculares -, como por el esquema de Chueh-

Prausnitz, basado en volumenes criticos. Estos esquemas son los siguientes:
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Figura 13. Diagrama de flujo del proceso de ajuste de EJE de Peng-

Inicio

Busqueda del parametroq que
determina el conjunto de CIB que
reproducen la Ps

Robinson.

Busqueda del parametroq que
determina el conjunto de CIB que
reproducen la Ps

uiTy vy UV
‘V\‘aC1 - V\‘aC1| <e V\‘aCl U
\N(n+1) _ n)

bC1 Cl

|Wn +1) V\/(n)

n) .
<eMc1U

<eW{,. v

<eW™ y

aCn +

aCn + aCn +

|V\/(n +1) \N(n)

aCc+ aCn +

g - q®| <eq®

Fuente: DA SILVA M. B., RODRIGUEZ, F., “Automatic fitting of equation of state for phase behavior matching”?’
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Esquema de Slot-Petersen*!. Este método para estimar los CIB se
fundamenta en las diferencias relativas entre los pesos moleculares de
los componentes presentes en la mezcla. Ademas, todos los

coeficientes estan sujetos en forma proporcional al valor del coeficiente

entre el metano y la fraccion pesada dci-cn+

Los pasos para calcular los CIB entre parejas de hidrocarburos son los
siguientes:

Adoptar un valor para el dci-cn+
Calcular los CIB entre los deméas componentes (C2, C3, ..., Cn-1) y
la fraccidn pesada mediante la siguiente expresion, donde k es el

namero de atomos de carbono del componente

oo = rdC(k-l)-Cn+ (5.8)

Calcular los demas CIB utilizando la siguiente relacién

di_. =0 cne X (ij)” ] (M\Nl)n 5:9)
J (Mwg,,)" - (Mw)"

Los valores de r y n son escogidos de tal forma que permitan reproducir la

presion de saturacion. El factor r puede variar entre cero y uno mientras el

exponente n entre uno y diez.

Esquema de Chueh-Prausnitz®°. Este método a diferencia del anterior

estd basado en las diferencias existentes entre los volimenes criticos
de los componentes presentes en la mezcla.

La expresion que se propone para calcular los coeficientes entre parejas de

componentes hidrocarburos es:
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o]

(5.10)

d_:Ag_L_é@(\/I_VCj)%gg
Te evghove s LU
6 €9 N ag

Los valores de A y B se escogen para reproducir de la mejor forma el
comportamiento real, y los autores sugieren los siguientes valores: para el
factor A de 0.15 a 0.25 y el exponente B puede tomarse inicialmente como 6

pero se puede modificar.

Se recomienda también que el proceso termine con el procedimiento de
ajuste de la presidon de saturacion para asegurar una desviacibn minima en
su calculo, ya que es de vital importancia al momento de hacer predicciones
de las demas propiedades del fluido en la zona de dos fases con la EdE.

5.2.1. Planteamiento del ajuste de los CIB. Teniendo en cuenta las
expresiones para el calculo de la presion de saturacion de un fluido, donde
se tiene un conjunto de Nc+1 incognitas conformado por fraccibn molar de
cada uno de los componentes en la fase infinitesimal y la presién de
saturacion del fluido, se plantea un esquema similar del tipo Newton-
Raphson, donde se reemplaza la variable presiébn de saturacion, por el
parametro g, que regula el comportamiento de los CIB, ya que la presion de
saturacion es un dato experimental conocido y necesario para desarrollar el

ajuste.

Como en todo proceso iterativo se necesitan unos estimados iniciales para
cada variable, en el caso de las composiciones de la fase infinitesimal, estos
se obtienen a partir de la composicion original de la muestra y usando las
constantes de equilibrio correlacionadas mediante el método de Wilson o el

método de Varotsis!’.
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El valor estimado inicial de g se obtiene a partir de un valor correlacionado

para el CIB entre el G y Cn. En la literatura se encuentran expresiones
desarrolladas para tal fin por diversos autores, Amhed® propone una

expresion basado en la temperatura del sistema,

dep o =0.00189T - 460)- 0.297659 (5.11)

Katz y Firoozabadi presentan en su trabajo3! una correlacion para estimarlo a
partir de la densidad de la fraccion pesada a 60°F.

dey o =0.1275r , - 0.0579 (5.12)

El pardmetro g tiene un significado diferente dependiendo del esquema de
célculo de CIB que se utilice. Si se trabaja con el esquema de Slot-Petersen
g representara el valor del CIB entre el metano y la fraccibn pesada
dcicn+, - del cual dependen los demas CIB -, mientras que si se prefiere el
método de Chueh-Prausnitz, g representa el valor del factor A en la
expresion (ecuacion 5.10).

Una vez determinado dci.cn+ €l valor inicial del parametro g se obtiene para
cada esquema de céalculo de CIB en forma diferente. Para Slot-Petersen se

tiene:

q® = des cne (5.13)

Por otra parte para ChuehPrausnitz se tiene:

dCl— Cn+

ot Vo, 48
8 %-VC %

(5.14)

0
q()

B

D: ('D>'Q> ('D\
[ o) ey e\ @l

2
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De esta forma, con los valores iniciales de cada variable se aplica el
siguiente esquema iterativo de solucién para Nc+1 variables, donde a cada

iteracion se debe resolver el siguiente sistema lineal de ecuaciones.
[l [ =-[F] 519)

Donde J es la matriz jacobiana, F el vector de funciones de residuos y DI el

vector de incégnitas que representa el incremento correspondiente a cada

variable. A cada iteracion se resuelve el siguiente sistema:

qF, TR TR, TR, oéDeuT éR U (5.16)
G oo T o e~ L€ u e u
g Pe T 19 g 0 e u
éﬂFz T”:z ﬂFz ﬂFz l:l SD(ZH gFZ g
S . I Tz oo

alx M, W 9 je g é U
é: i .. i i oa& U =.&
a qé &
albk, IR, TR, IR, g éDx & u
a X aé u é
éT”:n+1 1TI:n+1 . 1-“:n+l 1-":n+1l:| @D:I l;' §Fn+1l;|
™ T, W& TaHE § § 4

Donde las Nc primeras funciones de residuo estan dadas por la diferencia de

las fugacidades entre el liquido y vapor para cada componente y como

funcién de residuo Nc+1 se utiliza la ecuacién

o 2f° 0O (5.17)

ai. FiN g_ Psat

Los superindices P y N hacen referencia a las fases presente e infinitesimal
respectivamente. Las derivadas de las funciones de residuo respecto al

parametro g se evallan numéricamente, las demas en forma analitica.
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De igual manera que en el proceso del calculo de la presion de saturacion,
cada c; representa la fraccion molar de los componentes en la fase
infinitesimal y mediante el proceso iterativo se buscan aquellos valores que
satisfacen la condicion termodinamica de equilibrio. Por otra parte el
parametro q determina a cada iteracion un nuevo conjunto de CIB entre
parejas de hidrocarburos. Al finalizar el proceso iterativo se han determinado
las composiciones y los CIB que satisfacen el equilibrio y ademas permiten

reproducir la presién de saturacion.

Este proceso iterativo termina cuando se cumplen 3 condiciones
simultdneamente:
Norma euclidiana de las funciones de residuo menor que una tolerancia
e1. Normalmente se utiliza un valor de 10°®.
Valor de la funcién de residuo Nc+1 (ecuacién 3.33) menor que una

tolerancia e;. Normalmente se utiliza un valor de 102,
Porcentaje de variacion del valor del parametro g inferior a una

tolerancia es. Normalmente se utiliza un 2%.

La imposicion de las tres condiciones garantiza en la mayoria de los casos
encontrar soluciones adecuadas, ya que pueden hallarse soluciones triviales
en las que las K; vy las relaciones de fugacidad tienden a la unidad. En este
caso aunque la primera condicién se cumple la variacion del parametro no es
uniforme. En la figura 14 se presenta el diagrama de flujo del proceso de

ajuste de los CIB para reproducir la presion de saturacion.

5.2.2. Meétodo de regresion multiple. El procedimiento de ajuste de los
parametros Wa y Wb del metano y la fraccibn pesada se lleva a cabo
mediante el empleo de la técnica de minimos cuadrados no lineal, donde se

busca minimizar la sumatoria de las diferencias al cuadrado entre los valores
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calculados por la EdE y los datos experimentales. Siguiendo la anterior
definicion la funcién a minimizar E(I) es:
, 2
P 6(dc, - 519

E()=a &g U
m=1 e m u

Donde dcn, es el valor de la propiedad calculado con la EdE de Peng-

Robinson, dn, es el dato experimental, Np el nimero de datos con que se

cuente y el vector | esta conformado por las variables de regresion:

=10 5,050, (5.19)

Para obtener un minimo de la funcién E() es condicién necesaria que su

primera derivada respecto a cada variable del vector | sea igual a cero, es
decir:

E( (5.20)
TE( )=0;k: 1,2 34
1,

El conjunto de ecuaciones representadas por la ecuacion 5.20 conforman un
sistema de 4 ecuaciones no lineales en Wy, Whc1, Wacns, Whens. Este
sistema puede resolverse aplicando el método de Newton-Raphson, para lo

cual se definen las siguientes funciones de residuo:
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Figura 14. Diagrama del proceso de busqueda de los CIB que ajustan la

Presion de saturacion.
Inicio

Estimacion inicial de las ¢; usando z y Ki
(Correlacionados)

Estimacion inicial de q y céalculo de los
CiB

Célculo de la f-y f para cada
componente

7

Evaluacion de las funciones de residuo y
los términos del jacobiano para
solucionar el sistema

o =-[FT
|

Actualizacién de las c; de la fase
infinitesimal v q
[

Célculo de los nuevos CIB

Célculo de la f-y f para cada
componente

Fuente: DA SILVA M. B., RODRIGUEZ, F., “Automatic fitting of equation of state for phase behavior matching”?’
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(N (5.21)
F D =0;k=1,2,34
Ty

Y se tiene el siguiente esquema iterativo de solucion:

qF, TR IR TR (5-:22)

gﬂll m, 9, 1M,
eF, TR TR, TR
g, M, W, 1,
&, T TR TR
g, T, M, 1,
éﬂF4 ﬂl:4 ﬂl:4 ﬂl:4
&, M, M., M,

=

N

H
(O jen] el an} el anl ey an’ an ) an e e

> D> > (D> (D> » (D> (D> > (D> (D> \
P OOROOROD

Las expresiones correspondientes a las funciones de residuo son:

TEQ) _ Zg dc, - dy, Jide, (5.23)
ﬂl k m=1 dm T" k

Mientras que para los términos del Jacobiano se tiene:

3 =TR (5.24)
ij 1“ j
ND @ - A ) (5.25)
R _ ¥ gdc, - dn 1 afde, 8, 1 &dc, Sedc, &
IJ m::l.é dm ﬂllgﬂlk B dmgﬂlj ; ﬂlk m

Como se puede apreciar para evaluar tanto en la ecuacion 5.24 como la
5.25, se necesita conocer el valor de la primera y segunda derivada de la
propiedad calculada con la EDE respecto a cada una de las variables de
regresion. Estas derivadas pueden obtenerse en forma numérica o en forma

analitica segun el grado de dificultad que presente.
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Los valores de las variables de regresion al iniciar el proceso iterativo son los
propuestos originalmente para la EdE®?
W,, = 0.45723552 8921

W,., =0.0777960739039

W

aCn+

=0.457235528921
W,

... =0.07779607 39039
A cada iteracidon se resuelve el sistema y se actualizan los valores de las
variables de regresion. Este proceso termina cuando se cumple cualquiera
de las siguientes condiciones:

Norma euclidiana de las funciones de residuo menor que una tolerancia
ey, - fijada en 10° -, y la funcién objetivo menor que una tolerancia e,.
Se sugiere 2x10™.

Después de un determinado numero de iteraciones - nyax -- Se utilizan

maximol5.

Estas condiciones han sido probadas con resultados satisfactorios, en el
caso de la primera, generalmente se cumple cerca de la sexta iteracion,
alcanzandose siempre la tolerancia e; primero, mientras que la tolerancia e,
suele tardar algunas iteraciones mas. En tal caso si el nUmero de iteraciones
supera el valor maximo definido sin alcanzarse convergencia, se aplica la
segunda condicion de salida y el proceso se detiene. En este ultimo caso se
escoge el conjunto de valores con el cual el error absoluto promedio (EAP)
de los datos calculados respecto a los datos experimentales haya alcanzado
el valor mas bajo. El EAP se define como:

¥ do, - d, (5.26)

eap=rt On
ND

Este proceso de ajuste se describe en la figura 15.
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Figura 15. Diagrama del proceso de regresion de variables.

Fuente: Autor.
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(establecerlas como el mejor conjunto)

Calculo de Z con la EDE, evaluacién de
la funcién objetivo E y la norma
euclidiana de las funciones de residuo

i

Evaluacion de los términos del
Jacobiano para solucionar el sistema

pI[o ] =-[F)
|

Actualizacién de las variables de
regresion

Célculo de Z con la EdE, evaluacién de
la funcion objetivo y la norma euclidiana
de las funciones de residuo

Verificacion del mejor conjunto de
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6. REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Las redes neuronales son un elemento importante de las denominadas
tecnologias de Inteligencia Artificial (IA). La IA es "la disciplina cientifica y
técnica que se ocupa del estudio de las ideas que permiten ser inteligentes a

los ordenadores" (definicién de H. Winston)®3.

A pesar de que el objetivo final de la IA, dotar de auténtica inteligencia a las
maquinas, queda todavia muy lejos (e incluso hay autores que defienden que
esto nunca sera posible), la ciencia de la Inteligencia Atrtificial ha generado
numerosas herramientas practicas, entre las que se encuentran las redes
neuronales. Las redes neuronales, también llamadas "redes de neuronas
artificiales”, son modelos bastante simplificados de las redes de neuronas
gue forman el cerebro. Y, al igual que este, intentan "aprender” a partir de

los datos que se le suministran.

En el desarrollo de este capitulo se esbozaran los conceptos basicos acerca
del funcionamiento de las redes neuronales, sus diferentes caracteristicas y
la forma como se deben entrenar para poder ser aplicadas a problemas de
ingenieria, con el fin de uilizar la capacidad que tiene estas de clasificar
conjuntos de datos de acuerdo a patrones especificos y previamente dados a
conocer, para con esta informacién clasificar y predecir un comportamiento

nuevo y especifico.
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6.1. BREVE HISTORIA®

La era moderna de las redes neuronales se cree que comenzé en 1943
gracias a McCullough y Pitts, quienes describieron el calculo l6gico de las
redes neuronales y perfilaron el primer modulo formal de una neurona

elemental.

En la década de los cincuenta, Minsky comienza a construir la primera
neurocomputadora (basada en modelos de redes neuronales que imitan al

cerebro).

En 1962, Frank Rosenblatt presenta los resultados de una maquina a la que
denomin6 "Perceptron”, la cual reproducia una estructura neuronal muy
simplificada, capaz de aprender a reconocer y clasificar determinadas
figuras.

En la misma década, Minsky y Pappert (autoridades de la IA clasica)
publicaron un libro en el que se ponian de manifiesto las limitaciones de los
perceptrones de una capa. Esto hard que se pierda interés en el campo de
las redes neuronales hasta la década de los 80, en que el estudio de nuevas
arquitecturas de redes y la mayor potencia de los ordenadores permiten el
disefio de redes muy eficientes en tareas en las que otros procedimientos de

tipo simbdlico encuentran dificultades.

Asi, en 1982 J. Hopfield describe las "redes de Hopfield" en las que se
utilizan funciones de energia para entender las redes dinamicas. Cohen y
Grossberg desarrollan en el 83 el principio de la memoria direccional. En
1986 Rumulhart, Hunton y Williams redescubren el algoritmo de "back-

propagation” (desarrollado en 1974 por Paul Werbor) para el aprendizaje de
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redes neuronales. Por estas fechas, y gracias a las nuevas tecnologias de
fabricacion de microchips, comienzan a construirse redes neuronales

implementadas en silicio (mucho mas rapidas que las de software).

Actualmente, el uso de redes neuronales se ha extendido bastante en el
mercado de software doméstico, dejando de estar restringidas a los entornos
de investigacion y a las grandes empresas. De esta forma, se pueden
encontrar modelos de redes neuronales en programas de reconocimiento de
voz, en juegos de ordenador, programas de contabilidad, tutores, y muchos

otros 3,

6.2. FUNCIONAMIENTO BASICO**

Las redes neuronales estan formadas por un conjunto de neuronas
artificiales interconectadas. Las neuronas de la red se encuentran
distribuidas en diferentes capas de neuronas, de manera que las neuronas
de una capa estan conectadas con las neuronas de la capa siguiente, a las

gue pueden enviar informacion.

La arquitectura mas utilizada, en la actualidad, de una red neuronal (como la
presentada en la figura 16) consistiria en:
Una primera capa de entradas, que recibe informacion del exterior.
Una serie de capas ocultas (intermedias), encargadas de realizar el
trabajo de la red.
Una capa de salidas, que proporciona el resultado del trabajo de la red

al exterior.
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Figura 16. Estructura de una red neuronal.
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El nimero de capas intermedias y el nUmero de neuronas de cada capa

dependeréa del tipo de aplicacidon al que se vaya a destinar la red neuronal.

6.2.1. Neuronas y conexiones. Cada neurona de la red es una unidad de
procesamiento de informacion; es decir, recibe informacion a travées de las
conexiones con las neuronas de la capa anterior, procesa la informacion, y
emite el resultado a través de sus conexiones con las neuronas de la capa

siguiente, siempre y cuando dicho resultado supere un valor "umbral”.

En una red neuronal ya entrenada, las conexiones entre neuronas tienen un

determinado peso ("peso sinaptico").

Un ejemplo de una neurona sobre la que convergen conexiones de diferente

peso sinaptico (W) seria el de la Figura 17.
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Figura 17. Pesos sinapticos de una neurona.

Fuente: Autor

El procesamiento de la informacion llevado a cabo por cada neurona Y,
consiste en una funcién (F) que opera con los valores recibidos desde las
neuronas de la capa anterior (Xi, generalmente 0 0 1), y que tiene en cuenta
el peso sinaptico de la conexién por la que se recibieron dichos valores (Wi).
Asi, una neurona dara mas importancia a la informacion que le llegue por
una conexion de peso mayor que no a aquella que le llegue por una conexién

de menor peso sinaptico.

Un modelo simple de la funcién F seria:
F=XW+XW,+.+XW (6.1)
Si el resultado de la funcion F es mayor que el valor umbral (U), la neurona
se activa y emite una sefial (1) hacia las neuronas de la capa siguiente. Pero,
si por d contrario, el resultado es menor que el valor umbral, la neurona
permanece inactiva (0) y no envia ninguna sefal:
X+ X, +. + X, LU & Inactivacion < ¥ =0 (6.2)

W+ X P, + .+ X W >0 & dctivacidn <3 ¥ =1 (6.3)

De esta forma, definido un conjunto inicial de pesos en las conexiones, al

presentar un "estimulo” (conjunto de ceros y unos que representa un dato,
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perfil u objeto) a la capa de entradas, cada neurona en cada capa realiza la
operacion descrita anteriormente, activandose o no, de manera que al final
del proceso las neuronas de la capa de salidas generan un resultado (otro
conjunto de ceros y unos), que puede coincidir o no con el que se desea

asociar el estimulo.

En el entrenamiento de una red neuronal tanto el peso sinptico de las
conexiones como el valor umbral para cada neurona se modifican (segun un
algoritmo de aprendizaje), con el fin de que los resultados generados por la

red coincidan con (o se aproximen a) los resultados esperados.

Y para simplificar el sistema de entrenamiento, el valor umbral (U) pasa a
expresarse como un peso sinaptico mas (-Wp), pero asociado a una neurona
siempre activa (Xo). Esta neurona siempre activa, se denomina "bias", y se

sitia en la capa anterior a la neurona Y, tal como se muestra en la figura 18.

Figura 18. Neurona, bias y su peso sinaptico.
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Fuente: Autor

Asi, la condicién de activacion puede re-escribirse como:
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X W+ X)W + X0, +. .+ X W, >0« Activacidn < ¥ =1 (6.4)

De esta manera el algoritmo de aprendizaje puede ajustar el umbral como si

ajustara un peso sinaptico mas.

6.2.2. Tipos de aprendizaje basicos. Para poder aprender, las redes
neuronales se sirven de un algoritmo de aprendizaje. Estos algoritmos estan
formados por un conjunto de reglas que permiten a la red neuronal aprender
(a partir de los datos que se le suministran), mediante la modificacion de los
pesos sinapticos de las conexiones entre las neuronas (recordar que el

umbral de cada neurona se modificara como si fuera un peso singptico mas).

Generalmente los datos que se usan para entrenar la red se le suministran

de manera aleatoria y secuencial.

Los tipos de aprendizaje pueden dividirse basicamente en tres, atendiendo
ha como esta guiado este aprendizaje:
Aprendizaje supervisado: se introducen unos valores de entrada a la
red, y los valores de salida generados por esta se comparan con los
valores de salida correctos. Si hay diferencias, se ajusta la red en

consecuencia.

Aprendizaje de refuerzo: se introducen valores de entrada, y lo Unico
gue se le indica a la red si las salidas que ha generado son correctas o

incorrectas.
Aprendizaje no supervisado: no existe ningun tipo de guia. De esta

manera lo Unico que puede hacer la red es reconocer patrones en los

datos de entrada y crear categorias a partir de estos patrones. Asi
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cuando se le entre algun dato, después del entrenamiento, la red sera

capaz de clasificarlo e indicara en que categoria lo ha clasificado.

6.3. MODELO SIMPLE DE RED NEURONAL

Se considerara una red neuronal formada por 2 capas:

Una capa de entradas formada por 2 neuronas: 1 y 2.

Una capa de salidas formada por una sola neurona: 3.

Las conexiones entre las dos neuronas de entrada y la neurona de salida
presentan pesos sinapticos ajustables mediante el entrenamiento. Y a su
vez, el valor umbral (U) de la neurona 3 puede ser ajustado como un peso
singptico mas, al considerar U = W, asociado a una neurona bias (siempre

activa: Xp=1).

El esquema de este modelo seria el presentado en la figura 19.

Figura 19. Modelo Simple de tres neuronas y una neurona bias.

Fuente: FREEMAN J. A, SKAPURA D. M. “Redes neuronales algoritmos, aplicaciones y técnicas de

programacién”3*
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Y la condicién de activacion de la neurona 3 seria:

AW, + A+ AW, 20 & Adetivacida (6.5)

Ademas, en este modelo, cada neurona de una capa "transmite" su estado
de activacion (0 o 1) a la siguiente capa de neuronas, y después deja de

estar activa.
Ahora, entrenaremos la red de manera que la neurona 3 se active solo si las
neuronas 1 y 2 estan activas, y permanezca inactiva en caso contrario. Hay

asi cuatro posibles casos:

Tabla 11. Casos de entrenamiento en un sistema de tresneuronas.

X1 Xz Capade salida (X3)
Caso 1 0 0 0
Caso 2 0 1 0
Caso 3 1 0 0
Caso 4 1 1 1

Fuente: FREEMAN J. A, SKAPURA D. M. “Redes neuronales algoritmos, aplicaciones y técnicas de
programacién”*

Para entrenar esta red, usaremos una egla de aprendizaje derivada del

método de aprendizaje Hebbiano.

6.3.1. Regla de aprendizaje de Hebb. También llamada aprendizaje de
coincidencia o aprendizaje Hebbiano. Y fue sugerida por Donald Hebb en

1949, a partir de estudios con neuronas reales.

Hebb observé que la sinapsis (conexién entre 2 neuronas reales) se

reforzaba si la neurona de entrada (o presinaptica) y la neurona de salida (o
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postsinaptica) eran activadas de manera continua. De esta forma, las

conexiones gue se usan son las que se refuerzan.

Asi, segun este método de aprendizaje aplicado a las redes neuronales
artificiales, las conexiones entre las neuronas de entrada activas y las
neuronas de salida activas se refuerzan durante el entrenamiento:
coincidencias entre actividad de entrada y actividad de salida se intensifican.
Mientras que las conexiones entre neuronas de entrada inactivas y neuronas

de salida (activas o inactivas) no se refuerzan.

Este método de aprendizaje puede ser tanto supervisado como no
supervisado. Cuando es supervisado, la respuesta correcta para el dato de
entrada es introducida para cada neurona de salida, y los pesos sinapticos
entre las neuronas activas se incrementan, mientras que los pesos entre
neuronas que no estén activas simultdneamente permanecen igual que

estaban.

El problema de este método es que no tiene en cuenta la eficacia de la red.
Asi, aunque la red ya esta entrenada y los valores de entrada generen
valores de salida correctos, la regla de aprendizaje continua incrementando

los pesos sinapticos entre neuronas activas.

Figura 20. Intensificacion del peso sinaptico entre dos neuronas activas.

Fuente: FREEMAN J. A, SKAPURA D. M. “Redes neuronales algoritmos, aplicaciones y técnicas de

programacién”3*
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6.3.2. Entrenamiento de la red. Debido al problema de la regla de
aprendizaje de Hebb, usaremos una regla de aprendizaje derivada, y que si

tenga en cuenta la eficacia de la red en cada momento:

1. Sila salida generada por la neurona 3 (para los valores de las otras dos

neuronas) es la correcta, no se realizan ajustes de los pesos sinapticos.

2. Sila salida es 1 pero deberia ser 0, se reducen solo los pesos de las

conexiones activas segln una constante C.

3. Sila salida es 0 pero deberia ser 1, entonces se aumentan solo los

pesos de las conexiones activas segun la misma constante C.

Asi, en cada ciclo de entrenamiento:

Se presenta un dato de entrada (formado por los valores de las

neuronas 1y 2) del conjunto de datos de entrenamiento.

La red, a partir del dato de entrada generara un dato de salida.

Se aplica la regla anterior, que mide la eficiencia de la red y actia en

consecuencia.

Y se realizan diferentes ciclos de entrenamiento con los valores de
entrenamiento hasta que la red responda correctamente a todos los datos de
entrada (en todos los casos de entrenamiento) o hasta que la red ya no
pueda aprender mas.

De esta forma, si partimos de unos pesos sinapticos iguales a 0 (W1 = W, =

Wy = 0) y de una constante de refuerzo iguala 1 (C = 1):
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Introducimos eldato de entrada del caso 1:
(X1, X2) = (0, 0)

Puesto que todos los pesos valen 0O:

AW, + AW + AW, = 0 & bactivacion

Asi el valor de salida de la neurona 3 es 0, y como el valor de la
neurona 3 tenia que ser 0 (segun el caso 1 de entrenamiento), no se

realizan ajustes de los pesos.

Introducimos el dato de entrada del caso 4:
(X1, X2) = (1, 1)

Puesto que todos los pesos valen O:

AW, + AW + AW, = 0 & bactivacion

Pero, como el valor de salida de la neurona 3 es 0, y tenia que ser 1
(segun el caso 4 de entrenamiento), los pesos de las conexiones
activas se aumentan en un valor de C (tal como indica el apartado 3 de
al regla de aprendizaje):

- W;=W;+C=0+1=1

- W;=W,+C=0+1=1

- Wo=Wp+C=0+1=1

Y se continuaria de esta manera hasta terminar el entrenamiento, en cuyo

caso obtendriamos los siguientes pesos sinapticos ajustados:
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Tabla 12. Casos de entrenamiento en un sistema de tres neuronas.

Peso sinaptico Valor
W1 1
Wa 2
Wo -2

Fuente: FREEMAN J. A, SKAPURA D. M. “Redes neuronales algoritmos, aplicaciones y técnicas de

programacion” 3*

6.3.3. Modelo del Perceptron. Este modelo de red simple, seria un modelo
reducido del modelo del Perceptron, desarrollado por Rosenblatt entre 1958

y 1962, a partir de los modelos de red de McCulloughPitts.

En el ojo, la imagen proyectada sobre la retina es convertida en sefiales
eléctricas gracias a las células sensitivas a la luz (conos y bastones). Estas
sefales, a través de los axones de las células ganglionares, son transmitidas

al cerebro, que interpreta la imagen.

El modelo del Perceptron esta basado en esta idea del ojo: las células
sensibles de la retina serian detectores conectados con neuronas de la capa
de entrada; estas neuronas se activan (1) cuando se activa el detector
correspondiente. Cada neurona de la capa de entrada esta conectada con
diferentes neuronas de la capa de deteccion de caracteristicas. Y cada
neurona de esta capa estaria conectada a su vez con diferentes neuronas de

la capa de salidas del Perceptrén (figura 21).

Y la regla de aprendizaje usada para entrenar la red es una version

simplificada de la regla de aprendizaje del Perceptron.
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Figura 21. Modelo del Perceptron.
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Fuente: FREEMAN J. A, SKAPURA D. M. “Redes neuronales algoritmos, aplicaciones y técnicas de
programacion”*

6.3.4. Limitaciones del modelo. El modelo simple de red neuronal (al igual
gue el modelo del Perceptrbn en el que se basa), presenta bastantes

limitaciones en las tareas que pueden llegar a aprender.

Asi, por ejemplo, el modelo seria incapaz de aprender a realizar la operacion
XOR (O exclusivo): No puede ser entrenado con éxito para que la neurona 3
se active si las neuronas 1 o 2 estan activas, pero no las dos a la vez. Esto
es debido a que el método de entrenamiento lo que hace es mover la

siguiente recta sobre un plano:
X+ W, -U=0 (6.6)

De manera que los puntos (X1, X2) del plano por encima de la recta hacen
que la neurona 3 se active, y los que quedan por debajo de la recta hacen
gue la neurona 3 permanezca inactiva. Y no se puede dividir el plano en 2
partes de manera que solo los puntos (0,1) y (1,0) queden en la zona de

activacion de la neurona 3.
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Figura 22. Plano de activacion.
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Fuente: Autor

Para realizar este tipo de tareas "complejas” es precisa una red neuronal que
contenga mas de una capa de pesos sinapticos ajustables. Para ello, se
afiaden capas ocultas de neuronas entre la capa de entradas y la capa de

salidas.

6.4. PERCEPTRON MULTICAPA®

Es una estructura paralela, que procesa informacion en forma distribuida y
consistente de elementos de procesamiento - que pueden tener una memoria
local y pueden realizar procesamiento de informacion localizado -
interconectados con canales unidireccionales. También se puede definir
como un clasificador que determina cual de las M clases es la mas

representativa de un patrén estatico de entrada con N caracteristica.

En la figura 23, se presenta una estructura general de una red neuronal
artificial (RNA) multicapa, que incluye tres capas con diferente nUmero de
nodos comunicados entre si. En la parte izquierda se encuentra la capa de
entrada, que es la encargada de percibir los estimulos exteriores,
normalmente cada nodo en la capa de entrada se encarga de capturar y
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procesar un estimulo o caracteristica critica en el proceso de aprendizaje; en
la capa de salida, al lado derecho de la figura 23, se presentan los resultados
0 las respuestas a los estimulos sensoriales, en la parte intermedia se
encuentra una o varias capas llamadas ocultas, con un numero determinado

de nodos adecuado para cada problema especifico.

Figura 23. Arquitectura de una red neuronal multicapa.

Fuente: WERBOS P. J. “Backpropagation past and future”.®®
Las redes neuronales como clasificadores se pueden agrupar de acuerdo a

la figura 24.

Figura 24. Tipos de redes neuronales como clasificadores y segun su tipo de
aprendizaje.
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Red de Red de Clasificador Perceptrdn  Perceptrin Mapas de
Hopfield Harmming Carpenter- Multicapa kKohonen
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Fuente: FREEMAN J. A, SKAPURA D. M. “Redes neuronales algoritmos, aplicaciones y técnicas de

programacion” 3
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6.4.1. Formulacion vectorial. En el modelo de red que se va a tratar
resulta Gtil describir ciertas magnitudes en forma de vectores. Considérese
una red neuronal compuesta por varias capas de elementos de
procesamiento idénticos. Si una cierta capa contiene n unidades, las salidas
de esa capa se pueden considerar como un vector ndimensional, X = (X
X2,....Xn). en donde el indice t denota traspuesto. En nuestra notacion los
vectores escritos en negrilla, como x, se supondrd que son vectores

columna. Cuando se escriban en forma de filas, se afadira el simbolo de
transposicion En otras palabras, la notacion x'denota un vector fila.

Suponiendo que el vector n-dimensional de salida del péarrafo anterior
proporciona los valores de entrada de todas las unidades de una capa
m-dimensional (una capa de m unidades). Cada una de las unidades de la
capa m-dimensional poseera n pesos asociados a las conexiones
procedentes de la capa anterior. De esta manera, hay m vectores de pesos
n-dimensionales asociados a esta capa; hay un vector de pesos
n-dimensional para cada una de las m unidades. El vector de pesos de la
i-ésima unidad se puede escribir en la forma w; = (W1, Wi, ..., Win). Se puede
afiadir un indice a la notacion de los pesos para distinguir entre los pesos de

diferentes capas.

La entrada neta de la i-ésima unidad se puede escribir en términos del
producto interno, o producto escalar, del vector de entradas por el vector de
pesos. Para vectores de iguales dimensiones, el producto interior se define
como la suma de los productos de los componentes correspondientes de
ambos vectores.

Netai = éﬂ XWij ©.

i=1

131



En donde n es el numero de conexiones que haya en la i-ésima unidad.
Esta ecuacion se puede escribir de forma resumida en notacion vectorial en
la forma:

Netai = xw, (6.8)

6 bien

Neta; = x'wj (6.9)

Téngase en cuenta que, como consecuencia de las reglas de multiplicacién
de vectores:

1 - t

XWj = WiX (6.10)

6.5. RETROPROPAGACION3® 36

Son muchas las posibles aplicaciones de los computadores que resultan
dificiles de realizar porque hay muchos problemas cuya resolucion no es
adecuada mediante procesos secuenciales. Las aplicaciones que deben
realizar complejas traducciones de datos, y sin embargo no poseen una
funcion de correspondencia predefinida que describa el proceso de
traduccion, o aquellas que deben proporcionar una «mejor aproximacion»
como salida cuando se les presentan unos datos de entrada con ruido son

sé6lo dos ejemplos de problemas de este tipo.

Una RNA que ha resultado Gtil para resolver problemas que requieren el
reconocimiento de tramas complejas y la realizaciobn de funciones de
correspondencia no triviales es la red de retropropagacion (BPN), que fue
descrita formalmente en primer lugar por Werbos y posteriormente por

Parker y por Rummelhart y McClelland. Esta red, que se ilustra de forma
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general en la Figura 25, estd disefiada para que funcione como red

multicapa, con propagacion hacia adelante, empleando el modo supervisado
de aprendizaje.

Figura 25. Arquitectura general de una red de retropropagacion.

Salida leida en paralelo

Flujo de informacion —#

Entrada aplicada en paralelo Siempre 1

Fuente: WERBOSP. J. “Backpropagation past and future”.®

6.5.1. Funcionamiento de una BPN. Corresponde hacer aqui una
descripcién de funcionamiento de la red, para ilustrar la forma en que se
puede utilizar una BPN para resolver problemas complejos de
reconocimiento de tramas. Para empezar, la red aprende un conjunto
predefinido de pares de entradas y salidas dados como ejemplo, empleando
un ciclo propagacionadaptacion de dos fases. Una vez que se ha aplicado
una trama de entrada como estimulo para la primera capa de unidades de la
red, ésta se va propagando a través de todas las capas superiores hasta
generar una salida. La sefal de salida se compara entonces con la salida
deseada, y se calcula una sefial de error para cada unidad de salida.

Las sefales de error se transmiten entonces hacia atras, partiendo de la

capa de salida, hacia todos los nodos de la capa intermedia que contribuyan
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directamente a la salida. Sin embargo, las unidades de la capa intermedia
s6lo reciben una fraccion de la sefial total de error, basandose
aproximadamente en la contribucién relativa que haya aportado la unidad a
la salida original. Este proceso se repite, capa por capa, hasta que todos los
nodos de la red hayan recibido una sefal de error que describa su
contribucion relativa al error total. Basandose en la sefal de error percibida,
se actualizan los pesos de conexion de cada unidad, para hacer que la red
converja hacia un estado que permita codificar todas las tramas de

entrenamiento.

La importancia de este proceso consiste enque, a medida que se entrena la
red, los nodos de las capas intermedias se organizan a si mismos de tal
modo que los distintos nodos aprenden a reconocer distintas caracteristicas
del espacio total de entradas. Después del entrenamiento, cuando se les
presente una trama arbitraria de entrada que contenga ruido o que esté
incompleta, las unidades de las capas ocultas de la red responderan con una
salida activa si la nueva entrada contiene una trama que se asemeje a
aguella caracteristica que las unidades individuales hayan aprendido a
reconocer durante su entrenamiento. Y a la inversa, las unidades de las
capas ocultas tienen una tendencia a inhibir sus salidas si la trama de

entrada no contiene la caracteristica para reconocer.

A medida que las sefiales se propagan a través de las diferentes capas de la
red, la trama de actividad que esta presente en todas las capas superiores se
puede ver como una trama con caracteristicas que son reconocidas por las
unidades de la capa subsiguiente. La trama de salida que se genera se
puede ver como un mapa de caracteristicas que ofrece una indicacion de la
presencia o ausencia de muchas combinaciones distintas de caracteristicas
dentro de la entrada. El resultado global de este comportamiento es que la

BPN constituye un medio eficiente para permitir a un sistema de
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computadores examinar tramas de datos que pueden ser ruidosas, o estar

incompletas, y reconocer tramas sutiles a partir de entradas parciales.

Hay varios investigadores que han demostrado, que durante el
entrenamiento, las BPN tienden a desarrollar relaciones internas entre nodos
con el fin de organizar los datos de entrenamiento en clases de tramas. Esta
tendencia se puede extrapolar, para llegar a la hipotesis consistente en que
todas las unidades de capas ocultas de una BPN son asociadas de alguna
manera a caracteristicas especificas de la trama de entrada como
consecuencia del entrenamiento. Lo que sea 0 no sea exactamente la
asociacion puede no resultar evidente para el observador humano. Lo
importante es que la red ha encontrado una representacion interna que le
permite generar las salidas deseadas cuando se le dan las entradas de
entrenamiento. Esta misma representacion interna se puede aplicar a
entradas que no fueran utilizadas durante el entrenamiento. La BPN
clasificar4 estas entradas que no habia visto hasta el momento segun las

caracteristicas que compartan con los ejemplos de entrenamiento.

6.5.2. La regla delta generalizada. En esta seccidbn se presenta la
descripcion matematica formal del funcionamiento de una BPN.
Presentaremos una derivacion detallada de La Regla Delta Generalizada

(RDG), que es el algoritmo de aprendizaje de la red.

La Figura 26 sirve como referencia para la mayoria de las descripciones. La
BPN es una red formada por capas, con propagacion hacia adelante, que
esta completamente interconectada entre capas. Por tanto, no hay
conexiones de realimentacidon ni conexiones que salten una capa para ir
directamente a una capa anterior. Aunque solo se utilizan tres capas en

nuestro tratamiento, se puede admitir mas de una capa oculta.
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Figura 26. Arquitectura de una BPN de tres capas.

Fuente: WERBOS P.J. “Backpropagation and neurocontrol: A review and prospectus”.®

Se dice que una red neuronal es una red de correspondencias si se
demuestra capaz de calcular alguna relacion funcional entre su entrada y su
salida. Por ejemplo, si la entrada de la red es el valor de un angulo gy la
salida es el coseno del angulo, la red establece la correspondencia
g® cos(g). Para una funcion tan sencilla, no se necesita una red neuronal;
sin embargo, podria ser necesario llevar a cabo una correspondencia
complicada en la que no se conociera la forma de describir la relacion
funcional por anticipado, pero fueran conocidos ejemplos de
correspondencias correctas. En esta situacion, la potencia de una red

neuronal para descubrir su propio algoritmo es de enorme utilidad.

Suponiendo que se tiene un conjunto de P pares de vectores (xi, Y1), (%, V2)
..., (%, Yp), que son ejemplos de una correspondencia funcional y = f (x) : x 1
RV, yT RM™. Se desea entrenar a la red para que aprenda una aproximacion
o =y = f'(x). A continuaciébn se deriva un método para hacer este

entrenamiento que suele funcionar, suponiendo que los pares de vectores de
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entrenamiento se hayan seleccionado adecuadamente y que haya un
namero suficiente de ellos. Debe recordarse que el aprendizaje, en una red
neuronal, significa hallar un conjunto adecuado de pesos. La técnica de
aprendizaje que se describe aqui se asemeja al problema de hallar la
ecuacion de una linea que sea la que mejor se ajuste a un cierto numero de
puntos conocidos. Ademas, es una generalizacion de la regla de los
minimos cuadrados. Para un problema de ajuste de lineas, es probable que
utilizdsemos una aproximacion de minimos cuadrados. Dado que la relacion
gue pretendemos estudiar serd, probablemente, no lineal, ademas de
multidimensional, empleamos una version iterativa del sencillo método de

minimos cuadrados, denominada técnica del descenso mas pronunciado.

Para empezar, revisemos las ecuaciones para el procesamiento de
informacién que hay en la red de tres capas de la Figura 25. Se aplica un
vector de entrada, Xp = (X1, Xp2, ..., Xpn)', €N la capa de entrada de la red. Las
unidades de entrada distribuyen los valores a las unidades de la capa oculta.
La entrada neta de la j-ésima unidad oculta es:

(6.11)

n
h — 8 h h
neta; =g W; X, +q;
i=1

En donde w'].} es el peso de la conexion procedente de la i-ésima unidad de

entrada, y q'} es el término de tendencia o valor umbral el cual tiene implicito

su peso. El indice «h» se refiere a magnitudes de la capa oculta. Se supone
gue la activacion de este nodo es igual a la entrada neta; entonces, la salida
de este nodo es

H —_ h h

iy = f(neta;) (6.12)

Las ecuaciones para los nodos de salida son las que siguen:
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ko (6.13)
naapk:é,wlglpj-i-qk

j=1
o, = f.(netay, ) (6.14)

En donde el indice “0” se refiere a magnitudes de la capa de salida.

El conjunto inicial de valores de pesos representa una primera aproximacion
de los pesos correctos para el problema. A diferencia de otros métodos, la
técnica que empleamos aqui no depende de hacer una buena primera

aproximacion.

El procedimiento basico para entrenar la red esti plasmado en la siguiente

descripcion:

1. Se aplica un vector de entrada a la red, y se calculan los
correspondientes valores de salida.

2. Se comparan las salidas obtenidas con las salidas correctas, y se
determina una medida del error.

3. Se determina en que direccién ( + o - ) debe cambiar cada peso con
objeto de reducir el error.

4. Se determina la cantidad en que es preciso cambiar cada peso.
Se aplican las conexiones a los pesos.
Se repiten los pasos del 1 al 5 con todos los vectores de entrenamiento
hasta que el error para todos los vectores del conjunto de

entrenamiento quede reducido a un valor aceptable.

6.5.2.1. Actualizacion de pesos de la capa de salida. Definiremos el error

de una sola unidad de salida en la forma dx = (Yx - o), en donde el
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subindice «P» se refiere al p-ésimo vector de entrenamiento, y “K” se refiere
a la k-sima unidad de salida. En este caso, Yy es el valor de salida
deseado, y opk es la salida obtenido a partir de la k-ésima unidad. El error
que se minimiza por RDG es la suma de los cuadrados de los errores de
todas las unidades de salida:

(6.15)

El factor 2 de la ecuacion 6.15 aparece por conveniencia para calcular
derivadas mas adelante. Dado que aparecera una constante arbitraria en el
resultado final, la presencia de este factor no invalida la derivacion. Para
determinar el sentido en que se deben cambiar los pesos, se calcula el valor
negativo del gradiente de Ep, NEp, respecto a los pesos W;. Después se
pueden ajustar los valores de los pesos de tal forma que se reduzca el error
total. Suele resultar util pensar que Ep es una superficie en el espacio de

pesos.

Figura 27. Superficie hipotética del espacio de pesos.

,..
(g
219 2 By
'l'::‘:':;t:,.%”'.'!f!ll
1220 ‘l"‘;" 4
1y,

\ I

N, 1}
717}
/l" " 0 l'-'y',',".,.,, l;

p [X%
ST

24
Y
R ‘Q Zrin
I't?o',',"'a’.t,"':’,’,ﬂulﬂ""’%’g!
LI 7
22 "o.o,a‘ T N ORRPA RS
SRR R
¥,

0"

oy

N AR
', AT

N L Z LA A AT 7
05 DI TRILL ]
0.,,’,','.‘.’;,'..:,;:..%.'#."'

Fuente: Autor

139



La Figura 27 muestra un ejemplo sencillo en el que la red tiene varios pesos.
El gradiente, NE, en el punto z, se muestra junto con el valor negativo del
gradiente. Los cambios de pesos deberian producirse en la direccion
negativa del gradiente, que es la direccion del descenso méas pronunciado a
lo largo de la superficie en el punto z. Ademas, los cambios de los pesos

deberian hacerse iterativamente hasta que E, alcance el punto zpj.

Para no complicar las cosas, consideramos por separado cada componente

de N Ep. Partiendo de la Ecuacién 6.15y de la definicion de d ™

1o 6.16
E, =58 (V- 0’ (6.18)
k
Y
UE) ., o)t T 617
flwg) 7™ el 1w

En donde se ha utilizado la Ecuacion 6.14 como valor de salida, gk, y la

regla de la cadena para las derivadas parciales. Por el momento, no

intentaremos evaluar las derivadas de f.’, sino que nos limitaremos a
escribirlas en la forma f. (netay). El dltimo factor de la Ecuacion 6.17 es:

fnetas) § & _ (6.18)
- = (—— ol °y=j
W (‘IT Wi Ja:lwh i * A=y

Combinando las ecuaciones 6.17 y 6.18, tenemos lo siguiente para el
gradiente negativo:

TE N o < (6.19)
ﬂwg = (ypk - Opk)fk (neta;k)w
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En la magnitud del cambio de peso, consideramos que sera proporcional al
gradiente negativo. De esta manera, los pesos de la capa de salida se
actualizan segun lo siguiente:

W (t +1) = wg (t) + D W (1) (6.20)

En donde

D Wy =h(y,, - 0,) f (neta’ )i, (6.21)

El factor h se denomina Rata de Aprendizaje. Es un valor positivo y que

suele ser menor que 1.

Volvamos a examinar la funcién 2. En primer lugar, obsérvese el requisito

consistente en que f,”' sea derivable. Este requisito elimina la posibilidad de
utilizar una funcion discontinua, ya que esta no es derivable en la(s)
discontinuidad(es). Aqui hay dos formas de la funcion de salida que tienen

interés:

fk"(netaj.’k) = neta;’k
fo(netad,) = (1+e ")t

La primera funcién define la unidad lineal de salida. La segunda funcion es
lo que se denomina una sigmoide, o funcién logistica; se ha representado en
la Figura 28. La seleccién de la funcion de salida depende de la forma en
gue se decida representar los datos de salida. Por ejemplo, si se desea que
las unidades de salida sean binarias, se utiliza una funcion de salida

sigmoide, puesto que la sigmoide limita la saida y es casi biestable, pero
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también es derivable. En otros casos, es tan aplicable una funcion de salida

lineal como una sigmoide.

Figura 28. Funcion sigmoidal tipica de forma exponencial.

/

Fuente: Autor
En el primer caso, > =1;enelsegundo, f2 = f2(1- f’) =0pk(l - OpK)

Para ambos casos, tenemos:

W (t+D) =we (1) +h(y, - 0,)i, (6.22)

Para la salida lineal, y

Wg (t +1) - le (t) +h(ypk - O[i()opk (1' Opk)i pi (6-23)

Para la salida en forma de sigmoide.
Resumiendo las ecuaciones de actualizacion de pesos definiendo una
magnitud:

d% = (Yp - 0) F, (netal,) (6.24)

d pkfk‘”(netagk)

142



Entonces se puede escribir la ecuacion de actualizacion de pesos en la

forma:

WE (t+D) =W (t) +hdSi (6.25)

Independientemente de la brma funcional de la funcion de salida. El error
gue minimiza este proceso es:

P 6.26

E=aE, (6.26)

p=1

En donde P es el nimero de tramas del conjunto de entrenamiento. En la
practica, resulta poco ventajoso este seguimiento estricto de la analogia con
el método de los minimos cuadrados. Ademas, para utilizar este método es
preciso almacenar una gran cantidad de informacion. Recomendamos llevar
a cabo las actualizaciones de los pesos a medida que se va procesando

cada trama de entrenamiento.

6.5.2.2. Actualizaciones de los pesos de capas ocultas. Es deseable
repetir para la capa oculta el mismo tipo de calculo que se ha realizado para
la capa de salida. Surge un problema cuando se intenta determinar una
medida del error de las salidas para las unidades de la capa oculta. Se sabe
cual es la salida obtenida, pero no tenemos forma de saber por anticipado
cual deberia ser la salida correcta para estas unidades. Intuitivamente, el
error Ep debe estar relacionado de alguna manera con los valores de salida
de la capa oculta. Podemos comprobar la veracidad de nuestra intuicion

volviendo a la Ecuacién 6.16:

lo lo ) o —10 02 i o
B, =5a (V- 0w)* =5 A (V- Feneai ) =5a (v - fo(@ wiiy +av))”
« K k i
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Se sabe que iy depende de los pesos de las capas ocultas a través de las
Ecuaciones 6.11 y 6.12 Podemos aprovechar este hecho para calcular el
gradiente de Ep respecto a los pesos de las capas ocultas.

'ﬂ(opk) ﬂ(neta;() ﬂ(i pj) ﬂ(netagj) (6.27)
(netas) (i) 9(neta) 9(w})

_lo ﬂ o
- —Eakl ﬁ—h(ypk -0,)% = -akl (Yo - Opk)ﬂ

ji

Cada uno de los factores de la Ecuacion 6.27 puede calcularse

explicitamente a partir de ecuaciones anteriores. El resultado es el que

sigue:
TE 2 (6.28)
T gwsg == A U~ 0 i (et )wy " (netay ),
ij

Se actualizan los pesos de la capa oculta proporcionalmente al valor

negativo de la Ecuacion 6.28:

D,w}} = hf/" (netal} )x, & (¥ - 0g) T, (netag, Jwg (6.29)
k

En donde h es, una vez mas, la rata de aprendizaje. Se puede utilizar la

definicion de d}, dada en la seccion anterior para escribir:

D w} =hf"(netal] )xpiék_ d°, wy (6.30)

Obsérvese que todas las actualizaciones de pesos de la capa oculta
dependen de todos los términos de error, di,, de la capa de salida. Este
resultado es el lugar en que surge la nocién de propagacion hacia atrads. Los
errores conocidos de la capa de salida se propagan hacia atras, hacia la
capa oculta, para determinar los cambios de peso adecuados en esa capa.

Si se define un término de error para la capa oculta:
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d = fjh’(netagj)xpiék. d’,wy (6.31)

Se da lugar a que las ecuaciones de actualizaciéon de pesos pasen a ser

analogas a las correspondientes a la capa de salida:

Wi (t +1) =wj (t) +hd}; x (6.32)

Por ultimo, para cerrar los limites puestos a la RDG, obsérvese que tanto la
Ecuacion 6.25 de la seccion anterior como la 6.32 de esta seccion tienen la

misma forma.

6.5.2.3. Resumen de BPN. Con objeto de reducir la necesidad de pasar
paginas con objeto de hallar las ecuaciones correspondientes, se recogen

agui todas las ecuaciones relevantes para el BPN. Se presentan por el orden
en que serian utilizadas durante el entrenamiento para un Unico par de

vectores de entrenamiento.

1. Se aplica el vector de entrada Xp, = (Xp1, %2,....Xn)' @ las unidades de

entrada.

2. Se calculan los valores netos procedentes de las entradas para las

unidades de la capa oculta:

n
h — & . h h
neta; =g W;X, +q;
j=1

3. Se calculan las salidas de la capa oculta:

H — h h
iy = fj (netapj)

4. Se pasa a la capa de salida. Se calculan los valores netos de las

entradas para cada unidad
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L
o _ 2 0: o
netaj, = Wi, +d,
j=1
Se calculan las salidas:

Opk = fko(naagk )

Se calculan los términos de error para las unidades de salida:

d([))k = (ypk - Opk) fkoy(netagk)

Se calculan los términos de error para las unidades ocultas:
h _ ¢h. h o} 0,0
d, = f"(neta;)x, ak_ d Wy

Se observa que los términos de error de las unidades ocultas se
calculan antes que hayan sido actualizados los pesos de conexion con
las unidades de la capa de salida.

Se actualizan los pesos de la capa de salida:

We (t+1) = w? (t) +hd %,

Se actualizan los pesos de la capa oculta:
wh (t+1) = wj (t) +hd", x

El orden de actualizacion de pesos de una capa individual no es

importante. Se debe asegurar el calculo del término de error:

d2

pk
1

E,=

N |
7 Qo=
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Debido a que esta magnitud es la medida de lo bien que esta aprendiendo la
red. Cuando el error resulta aceptablemente pequefio para todos los pares

de vectores de entrenamiento, éste se puede dar por concluido.

6.6. CONSIDERACIONES PRACTICAS

Hay algunos temas que se han omitido en las secciones anteriores para no
apartar nuestra atencion de las ideas principales. Los cuales se tratan a

continuacion.

6.6.1. Datos de entrenamiento. Es muy importante dar una definicion de
los términos adecuado y suficiente con respecto a la seleccién de pares de
vectores de entrenamiento para la BPN. Desafortunadamente, no hay una
definicion sencilla que sea aplicable a todos los casos. Al igual que muchos
aspectos de los sistemas de redes neuronales, la experiencia suele ser la
mejor maestra. A medida que va uno adquiriendo soltura en la utilizacion de
redes, se adquiere también un conocimiento acerca de la forma de
seleccionar y preparar conjuntos de entrenamiento. Por tanto, lo que se va a

dar aqui son unas cuantas ideas generales.

En general, se pueden utilizar todos los datos que estén disponibles para
entrenar la red, aunque quiza no sea necesario utilizarlos todos. Con cierta
frecuencia, lo Unico que se necesita para entrenar con éxito una red es un
pequefio subconjunto de los datos de entrenamiento de los que se dispone.
Los datos restantes pueden emplearse para probar la red, con objeto de
verificar que la red pueda llevar a cabo la asociacién deseada al utilizar

vectores de entrada que nunca haya encontrado durante el entrenamiento.
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Si se esta entrenando una red para que funcione en un entorno con ruido,
como por ejemplo el paso de una imagen de pixeles a ASCII, entonces hay
que incluir unos cuantos vectores de entrada con ruido en el conjunto de
datos. Algunas veces la adicion de ruido a los vectores de entrada durante el
entrenamiento ayuda a la red a converger, incluso en el caso de que no se

espere ruido en las entradas.

La BPN admite bien la generalizacion. Lo que quiere decir aqui
generalizacion es que dados varios vectores de entrada distintos, todos los
cuales pertenecen a una misma clase, una BPN aprendera a adaptarse a las
similitudes significativas de los vectores de entrada. Los datos irrelevantes

seran ignorados.

En contraste con las generalizaciones, la BPN no extrapolard bien. Si una
BPN se entrena de modo inadecuado o insuficiente empleando una clase
concreta de vectores de entrada, la posterior identificacion de miembros de
esa clase puede ser imprecisa. Asegurese de que los datos de
entrenamiento cubran todo el espacio de entradas esperado. Durante el
proceso de entrenamiento, seleccione aleatoriamente los pares de vectores
de entrenamiento del conjunto, si es que el problema se presta a esta
estrategia. En todo caso, no entrene por completo a la red con vectores de
una clase, pasando después a otra clase; la red se olvidara del

entrenamiento original.

Si la funcién de salida es una sigmoide, entonces sera preciso aplicar una
escala a los vectores de entrada. Como consecuencia de la forma de la
funcién sigmoidea, las salidas de la red nunca pueden alcanzar el cero ni el
uno. Por tanto, hay que utilizar valores como 0,1 y 0,9 para representar los
valores de entrada mas pequefios y mas grandes. También se puede

desplazar la sigmoide de tal manera que, por ejemplo, los valores limitantes
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pasen a ser £0,4. Ademas, se puede modificar la pendiente de la parte lineal
de la curva sigmoide incluyendo una constante multiplicativa en la
exponencial. Hay muchas posibilidades como éstas que dependen
fuertemente del problema que se esté resolviendo.

6.6.2. Dimensionamiento de la red. El nUmero de capas y nodos que se
necesitan, exactamente, para resolver un problema concreto depende de la
naturaleza de este. En general, tres capas son suficientes. Hay veces, sin
embargo, en que parece que un problema es mas facil de resolver con mas
de una capa oculta. En este caso, mas facil quiere decir que la red aprende

mas de prisa.

El tamafio de la capa de entrada suele venir dictado por la naturaleza de la
aplicacion. A menudo, es posible determinar el nimero de nodos de salida
decidiendo si se desean valores analégicos o valores binarios en las
unidades de salida.

Determinar el nimero de unidades que hay que utilizar en la capa oculta no
suele ser tan evidente como lo es para las capas de entrada y de salida La
idea principal consiste en utilizar el menor nimero posible de unidades en la
capa oculta, porque cada unidad supone una carga para la CPU durante las
simulaciones. Por supuesto, en un sistema que esté construido el hardware
en su totalidad (un procesador por cada elemento de proceso), la carga
adicional para la CPU no es un factor tan importante (sin embargo, la
comunicacion entre procesadores si que puede ser problema). No es
recomendable ofrecer unas ideas generales muy concretas, salvo para decir
que, en la experiencia, para redes de un tamafo razonable (cientos o miles
de entradas), el tamafio de la capa oculta sélo necesita ®r una fraccion
relativamente pequefia del que tiene la capa de entrada. Si la red no llega a

converger para llegar a una solucion, cabe en lo posible que se necesiten
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mas nodos ocultos. Si converge, se puede probar con un namero inferior de
nodos ocultos y determinar un tamafio final basandose en el rendimiento

global del sistema.

También es posible eliminar unidades ocultas que resulten superfluas. Si se
examinan los valores de los pesos de los nodos ocultos periddicamente, a
medida que se entrena la red, se vera que los pesos de ciertos nodos
cambian muy poquito con respecto a sus valores iniciales. Estos nodos
pueden no estar participando en el proceso de aprendizaje, y quiza baste con
un numero menor de unidades ocultas. También existe un método
automatico, desarrollado por Rumelhart, para podar los nodos innecesarios

delared.

6.6.3. Pesos y parametros de aprendizaje. Los pesos deberian recibir
unos valores iniciales pequefios y aleatorios (digamos entre +0,5), al igual
gue los términos de tendencia, @, que aparecen en las ecuaciones de la
entrada neta a cada unidad. Se suele tratar a este valor de tendencia como
a un peso mas, que estd conectado a una unidad ficticia cuya salida es

siempre 1.

Para ver la forma en que funciona este procedimiento, recuérdese la

Ecuacién 6.11:

L
o _ X8 . )
netay, —avv,‘jjlpj +q,

=1

0o

Haciendo las definiciones q, © W, € i,.., ®1 se puede escribir lo si-

guiente:
L+1
atal = o] 0:
neta, = a Wiy
j=1
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Por tanto, g} es tratado exactamente igual que un peso, y como tal participa

en el proceso de aprendizaje. Otra posibilidad es, simplemente, eliminar por

completo los términos de tendencia; su utilizacion es opcional.

La seleccion de un valor para el pardmetro de velocidad de aprendizaje h,
tiene un efecto significativo en el rendimiento de la red. Normalmente, h
debe ser un numero pequefio (del orden de 0,05 a 0,25) para asegurar que
la red llegue a asentarse en una solucion. Un valor pequefio de h significa
gue la red tendra que hacer un gran namero de iteraciones, pero este es el
costo en que se incurre. Suele ser posible incrementar el valor de h a
medida que progresa el aprendizaje. Aumentando a medida que disminuye
el error de la red suele acelerar la convergencia increme ntando el tamafo

del paso conforme el error alcanza un valor minimo, pero la red puede
rebotar, alejandose demasiado del valor minimo verdadero, si h llegara a ser
demasiado grande. Otra forma de incrementar la velocidad de convergencia
consiste en utilizar una técnica llamada momento. Cuando se calcula el

valor del cambio de peso, D,,, se afiade una fraccion del cambio anterior.

Este término adicional tiende a mantener los cambios de peso en la misma
direccion: de aqui el término momento. Las ecuaciones de cambio de pesos
de la capa de salida pasan entonces a ser:

W (t+1) = we (t) +hd i, +aD wg (t- 1) (6.33)

Se puede plantear una ecuacion similar para la capa oculta. En la Ecuacién
6.33 a es el parametro de momento, y suele darsele un valor positivo menor

gue 1. También es opcional el uso del término de momento.

Para terminar, existe la posibilidad de convergencia a un minimo local del
espacio de pesos. La Figura 29 ilustra la idea. Una vez que una red se

asienta en un minimo, sea local o global, cesa el aprendizaje. Si se alcanza

151



un minimo local, el error de las salidas de la red puede seguir siendo
excesivamente alto. Afortunadamente, este problema no parece causar
grandes dificultades en la practica. Si una red deja de aprender antes de
llegar a una solucién aceptable, un cambio del numero de nodos ocultos o
de los parametros de aprendizaje suele resolver el problema; o bien se
puede simplemente volver a empezar con un conjunto distinto de pesos
originales. Cuando una red alcanza una solucion aceptable, no hay garantia
de que haya alcanzado el minimo global en lugar de uno local. Si la solucién
es admisible desde el punto de vista del error, no importa si el minimo es
local o global, y ni siquiera importa si el entrenamiento se ha detenido en

algin momento previo a alcanzar un verdadero minimo.

Figura 29. Seccion transversal de una superficie de error hipotética dentro

del espacio de pesos.

Zemin

v
E3

Fuente: WERBOS P.J. “Backpropagation and neurocontrol: A review and prospectus”. ®
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7. METODOLOGIA DE AJUSTE UTILIZANDO REDES NEURONALES
ARTIFICIALES

Como se ha propuesto desde el comienzo del trabajo de investigacion, se
pretende efectuar el ajuste de los pardmetros de la ecuacién de estado de
Peng-Robinson a datos experimentales PVT utilizardo redes neuronales. En
los capitulos anteriores se explicé la construccion del simulador de pruebas a
partir de las ecuaciones, métodos y calculos utilizados en el comportamiento
de fases. Con ello se lleg6 a la construccién del mismo, este software permite

predecir el comportamiento volumétrico de muestras de fluido.

Se mostré en otro capitulo la forma como tradicionalmente se efectia el

ajuste de las ecuaciones de estado a los datos PVT experimentales, su

metodologia y la forma como diferentes autores trabajan el tema.

También se presentd las bases conceptuales y las metodologias de
entrenamiento de las redes neuronales, con el fin mostrar las ventajas que

ofrece este tipo de solucién a problemas numeéricos en ingenieria.

En este capitulo se presentard la metodologia que combina la simulacion de
pruebas PVT con el enfoque metaheuristico de las redes neuronales y que
permitira la prediccion de los parametros que permitan al simulador
establecer las relaciones entre las variables fisicas mas cercanas a los datos
de pruebas reales.
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7.1. DISENO DEL PROYECTO

Para el disefio y planeacion de este proyecto de neuro-computacion se utilizé
la metodologia general que rige en este tipo de proyectos, ya que esta
permite obtener un lineamiento general guia en su desarrollo. De forma
esquematica una guia general de los pasos a seguir para aplicar las redes

neuronales en la solucién de un problema es la siguiente®’:

Figura 30. Ciclo de vida de un proyecto utilizando neurocomputacion.

==
T

Diseno y
construccién @
del prototipo

SO7EP 3 UGIIA0INY

Optimizar

Y probar
prototipo

3

t 1

Fuente: INSTITUTO MEXICANO DEL PETROLEO. “Uso de Inteligencia Artificial en la Inversion de Registros
Eléctricos y Electromagnéticos”.¥

Los pasos para el desarrollo de este proyecto de neurocomputacion

especificamente son los siguientes:
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Identificacién y estudio del problema En esta etapa se plantea si el
problema es adecuado para intentar resolverlo utilizando redes

neuronales.

En el caso del ajuste de datos de pruebas reales, se ha visto que es un
problema muy adecuado para el uso de esta técnica. Diversos estudios
en la temética han mostrado que el proceso de ajuste se asemeja a una
regresion multiparamétrica y multiobjetivo, ya que se pretende ajustar
los valores de varios parametros de la ecuaciéon de estado de manera
gue permitan reproducir todos los datos experimentales y a su vez
mantener los valores de estos parametros dentro de rangos que les
permitan seguir representando las propiedades fisico-quimicas de las

especies quimicas que componen los fluidos?8:29:30.38.39,

Existen diversos parametros en la ecuacion de estado que son
susceptibles de ser ajustados para que la Ecuacion represente

fielmente los datos PVT experimentales. Estos parametros son:

Way Wb de los compuestos puros.
Coeficientes de Interaccion Binaria (CIB) dj.
Propiedades criticas (Pc, Tc, Vc) y factor acéntrico (w) de la fraccion

pasada (C7").

Varios estudios®?"*° hacen énfasis sobre la importancia y peso
especifico que dos de los parametros tienen sobre el ajuste: El factor
acentrico de la fraccion pesada (vcr:) y el coeficiente de interaccion
binaria entre el metano y la fraccion pesada @c1.c7+). Por ello estos

parametros son los parametros gue se buscan ajustar en este proyecto.
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La utilizacion de una topologia neuronal adecuada permitira que los dos
objetivos -minimizar el error entre los datos experimentales y los
predichos, y la utilizacion de varias funciones a minimizar sean
manejados de una mejor manera, permitiendo la generalizacién del
ajuste por medio del entrenamiento de la red neuronal propuesta, sin
perder en si el sentido fisico que representan los parametros a ajustar
en la ecuacidbn de estado. En la literatura se presentan varias
topologias neuronales que permiten efectuar calculos
estadisticos****3, Para el problema planteado se pretende utilizar la

Red Perceptron Multicapa como se puede ver en la siguiente tabla:

Tabla 13. Modelos neuronales y técnicas estadisticas.

MODELO NEURONAL TECNICA ESTADISTICA

PARALELA
Perceptrén Simple (nodo tipo umbral) Analisis Discriminante
Perceptron Simple (nodo sigmoideo) Regresion logistica
Adeline Regresion lineal

Regresidn no Lineal Simple
Regresion no Lineal Multivariada

Perceptron Multicapa

Aprendizaje Hebbiano no

Supervisado Andlisis de Componentes Principales

Red Simple de Kohonen (competitiva)| Analisis Cluster Minimos Cuadrados

Cuantificacion de Vectores (LVQ) Andlisis Discriminante (Vecindad)

Funciones de Base Radial (RBF) Métodos de Kernel Regression

Mapas Auto-Organizativos de

Kohonen Escalas Multidimensionales

Fuente: MARTIN DEL BRIO B. Y SANZ MOLINA A. “Redes Neuronales y Sistemas Borrosos”**
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Disefio y construccion de un prototipo que ofrezca soluciones al
problema. En esta etapa se define la arquitectura de la red, el tipo de
algoritmo de entrenamiento, el tipo de pre-procesamiento Yy/o
codificacion de los datos de entrenamiento. Aqui se determinara con
gue informacion se entrenard a la red (proporcion de datos sintéticos y

datos de campo).

Para el problema planteado se establecieron los siguientes prototipos:
Redes Perceptrén multicapas: se probaron redes de 3 capas con la
siguiente topologia: 2-4-2, 2-5-2, 2-6-2 y de dos capas: dos entradas
y dos salidas.

Normalizacion y desnormalizacion de datos.

Célculo de factor de momentum.

Datos sin codificar, se trabajaron datos en formato numérico (nimeros
reales).

La tasa de aprendizaje utilizada es de 0.01 y el error maximo tolerable
es del orden de 0.15.

Entrenamiento de la red. En esta etapa se entrena la red planteada con
los datos para que permita estimar los mejores valores de solucién al

problema.

En concordancia con las observaciones de la independencia del
fendmeno fisico en si, en cada muestra de laboratorio, se probd que la
mejor manera de establecer los parametros de regresion era un
entrenamiento tipo backpropagation con datos de entrada individuales
para cada red. También se establecio que los datos de entrenamiento y
la cantidad de los mismos sean a criterio del usuario, quien con su

experticia determinara los limites de las variables de entrada.
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Optimizacién, prueba y validacion del prototipo. En esta etapa se
determina si se debe modificar la arquitectura de la red, si se requieren
mas datos de entrenamiento o si es necesario cambiar el modelo
original incluyendo el algoritmo de entrenamiento (en esta fase se pone

a prueba el disefio y se mejora en caso de ser necesario).

En este paso se observé que la calidad de los resultados depende
solamente de la habilidad del usuario para determinar los limites fisicos
de los datos de entrada. La topologia utilizada que mejor resultados

ofrece depende de la muestra utilizada.

Mantenimiento del modelo. Esta fase se debe de realizar continuamente
después de que se ha construido el sistema, lo cual permite realizar un
ajuste necesario al modelo a medida que el problema va cambiando.

Para el ajuste de datos utilizando las redes neuronales el
mantenimiento de la red es de forma individual ya que cada muestra
entrenada es en si una red y puede ser reestrenada con otras variables

de entrenamiento si fuera necesario.

7.2. METODOLOGIA DESARROLLADA

7.2.1. Planteamiento general. Como se ha esbozado en este proyecto de

investigacion, la solucién numérica del comportamiento de fases de fluidos

de yacimientos petroliferos utilizando la Ecuacién de Estado es la solucién de

un sistema de ecuaciones altamente no-lineales, en el cual existen varios

parametros que representan las moléculas de las especies quimicas

presentes en los fluidos petroliferos. Este esquema iterativo de solucién se

presenta en la figura 31.
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Los diferentes métodos de ajuste de los parametros buscan modificarlos de
tal manera que este sistema arroje datos de volumenes, relaciones de
equilibrio y masa que sean iguales o representen los valores estimados de

manera experimental (experimentos PVT).

Se propone con esta metodologia de ajuste escoger de manera directa y
utilizando las redes neuronales los valores de dos de los parametros que
permitan establecer las relaciones de equilibrio, masa y volumen de las fases
presentes en los experimentos PVT. Un esquema del cambio propuesto se

muestra en la figura 32.

Figura 31. Esquema de solucion de las ecuaciones del comportamiento de

fases.

ENTRADAS
COMPOSICION
Ty/o P
TIPO DE EQUILIBRIO

|

ESTIMATIVOS INICIALES
VARIABLES DE ITERACION

I
'

SOLUCION
ECUACIONES
NO-LINEALES
DE
COMPORTAMIENTO
DE FASES

]

CALCULO
DEL ERROR

ECUACION EMPIRICA

ACTUALIZAR
VARIABLES DE
ITERACION

ERROR < TOL L

SI

SALIDAS

Fuente: CALVETE G., FERNANDO E. y RANGEL C., NOHORA P. “Simulacién de Experimentos PVT para
Yacimientos de Gas Condensado y A ceite Volatil”.®
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Figura 32. Esquema de solucion de las ecuaciones del comportamiento de

fases utilizando redes neuronales.

ENTRADAS
COMPOSICION
Ty/e P
TIFD DE EQUILIERIO

1

ESTIMATIVOS INICIALES
VARIABLES DE ITERACION

1

—— ECUACION EMPIRICA

SOLUCTON
ECUACIONES
HO=LINEALES
DE
COMPORTAMIENTO SRR -
DE FASES VARIABLES DE RHA=
I ITERACION y
CALCULD

DEL ERROR

HO

ERROR < TOL

51

Fuente: Autor

7.2.2. Metodologia propuesta. En base a los objetivos del proyecto y en
los cambios propuestos para la utilizacion de las redes neuronales en la
solucion del sistema de ecuaciones que describen el comportamiento de
fases, se plantea un esquema jerarquico que permita al software
PVTLABSIM*%® de simulacién de pruebas PVT generar datos de volumen
relativo de un experimento de expansion a masa constante para que un

software de creacién y entrenamiento de redes neuronales (GERENE*"#®

u
otro) pueda encontrar los valores 6ptimos de los parametros de la Ecuacion

de Estado que permitan al simulador predecir fielmente los valores
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experimentales PVT. Un esquema del proceso se puede ver en detalle en la
figura 33.

Figura 33. Esquema de la metodologia propuesta para el ajuste de
parametros.

Fuente: Autor
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7.2.3. Datos de entrada. Los datos iniciales que se utlizan en la
metodologia son los requeridos por el simulador de pruebas: composiciones
de la muestra, temperatura del experimento y las condiciones experimentales

a ser simuladas (presiones experimentales).

Para alimentar la red neuronal se requiere generar las diferentes relaciones
gue existen entre presion y volumen relativo calculados a diferentes valores
del coeficiente de interaccion binaria y el factor acéntrico. La tabla 14

muestra los datos de entrenamiento de la red.

Tabla 14. Modelos neuronales y técnicas estadisticas.

PRESION || VOL. RELATIVO ACI;\'T'I(':FIIgIS C. COEF. DE INTERACCION BINARIA
(P) (vr) WCrs) (dCy-C74)
Vs Wi 1 CIB1,1
P, Vry o Wi CIB12
..Vrl,j... ---Wl,j--- ...C|Blyj...
Vrim Wim ClB1m
Va1 W3 1 CIB2,1
P, Vo Wa > CIB>,2
..Vl’zyj... ...Wzyj... ...C|Bz,j...
Vrz,m Wz,m CIBZ,m
Vria Wi 1 CIBi1
P .. Vri2 Wi CIBi>
..VI’iJ... WIJ ...C|Bi,j...
Vl‘i,m Wi‘m C|Bi,m
Vrs,1 Wi 1 CIB#,1
P, Vl'f,2 Wf,z Cle‘Z
..Vrf’j... ...Wfij... ...CIBf’j...
VInm Wh.m ClBnm

Fuente: MARTIN DEL BRIO B. Y SANZ MOLINA A. “Redes Neuronales y Sistemas Borrosos”.**
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1. Definir el rango de presiones de estudio: Se puede escoger cualquier
rango de presiones entra la inicial y la final del experimento, para tener
la mayor consistencia y poder verificar el comportamiento volumétrico
de la muestra se propone utilizar la presion inicial y la final
experimental. Las presiones intermedias se generan al cambiar

diferencialmente la presion (? P=10 psig). (P4, P2, ..., Pi, ..., Py).

2. Se definen los diferentes datos de factor acéntrico y coeficiente de
interaccion binaria. Estos deben estar entre los valores del C; y del Cys
puros. Existen multitud de correlaciones y procedimientos para su
calculo, en este estudio se utilizaron dos tipos: Los valores del software
PVTi de ECLIPSE300 que son generados a partir de la tabla de valores
generalizados de Katz-Firoozabadi-Whitson — KFW - (Tabla 6). Ademas
se utilizaron los valores del software comercial HYSYS. El usuario
puede definir sus propios valores a trabajar y segun su criterio definir
cuantos datos utlizar (dependiendo del tipo de fludo y la

caracterizacion de la fraccion pesada). (W11 - CIB11) ... (Wnm— CIBnm).

Nota: El software calcula por defecto los valores de estos parametros
para la fraccion pesada - C;* -. Se recomienda tener en cuenta este
valor ya que es un promedio de las tendencias que se pueden

presentar.
7.2.4. Entrenamiento y prediccion con redes neuronales. Luego de tener

definidos los datos de entrenamiento, se escoge la topologia neuronal para

ser entrenada. En la figura 34 se observa las entradas y salidas de la red.
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Figura 34. Estructura de entrenamiento.

Capa de Capas Capa de
Evimine  Ocutes  sande

Fuente: Autor

En este estudio se entrenaron redes tipo perceptron multicapa con las
siguientes caracteristicas:
Topologia: 2-4-2, 2-5-2, 2-6-2 'y 2-2.
Normalizacién y desnormalizaciéon de datos.
Célculo de factor de momentum.
Datos sin codificar, se trabajaron datos en formato numérico (nUmeros
reales).
La tasa de aprendizaje utilizada es de 0.01 y el error maximo tolerable
es del orden de 0.15.

La fase siguiente luego del entrenamiento es la prediccion de datos. Para ello
se utilizan los valores reales de la prueba (presion experimental y volumen
relativo experimenta) con el fin de utilizar la red entrenada con los valores
simulados y encontrar entre estos datos cuales son los que permiten calcular
con el minimo error los volumenes relativos experimentales a las diferentes
condiciones presentes en el laboratorio. La figura 35 representa la entrada y

las salidas en la fase de prediccion con la red entrenada.
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Figura 35. Estructura de prediccion.

Capa de Capas Capa de -
Entra d““:; Entradas Ocultas Salidas ‘%M“:;

@ - (?)rna
. = (CIB)rna

Fuente: Autor

7.2.5. Validacion de los parametros de la prediccion. Luego de predecir
los valores de los parametros por medio de la red neuronal, es necesario
verificar su validez. Para ello, se utiliza de nuevo el simulador de pruebas.
Con las presiones experimentales y los parametros predichos por la red se
generan los valores de volumenes relativos y la presion de saturacion de la
muestra, para efectuar los andlisis estadisticos que determinen la

aproximacion de la prediccion.

Si es necesario el usuario puede cambiar de topologia neural y variables de
entrenamiento o los limites de los datos de entrenamiento (familias de
carbonos presentes en la fraccion pesada, correlaciones y tablas de datos

utilizadas) para lograr un mejor ajuste.
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7.3. SOFTWARE DE REDES NEURONALES

Existen muchos software que permiten disefar, entrenar y optimizar
proyectos de redes neuronales. La tematica planteada en esta investigacion
presenta una particularidad muy especial, la habilidad y la experticia del
profesional en esta area. Por lo anterior se evitd6 al méaximo una
automatizacion del software desarrollado, y se puede utilizar cualquier

herramienta de la que se tenga disposicion.

En el desarrollo de este proyecto de investigacion se construydé una
herramienta software que permite trabajar redes neuronales aplicadas a
diferentes problemas de ingenieria (GENERE?¥), el cual fue implementado
por estudiantes de pregrado del grupo de investigacion en Informéatica
aplicada a Hidrocarburos de la Escuela de Ingenieria de Petréleos de la
Universidad Industrial de Santander (UIS). Esta herramienta esta incluida en
el software producto de esta investigacion PVTLabRNA. Para estudiar su

utilizaciéon consulte el tutorial que acompafa al software.

Otra aplicacion de redes neuronales utilizada en el ajuste de los pardmetros
de la Ecuacion de Estado es ANNBack desarrollada en Borland Builder C++
por los ingenieros de Sistemas Henry Alberto Cardenas Gelvez y Carlos
Alberto Brewer Ramos del grupo de investigacién LINCE de la Escuela de
Ingenieria de Sistemas UIS. Este software esta incluido en la herramienta
PVTLabRNA.

7.3.1. Software ANNBack. La herramienta ANNBack se divide en tres
partes, que permiten cargar datos, entrenar la red y efectuar la evaluacion y

prediccion de datos a partir de la estructura neural entrenada. A continuacion
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se presenta una descripcion breve de su funcionamiento para el usuario

interesado en su utilizacion.

7.3.1.1. Entrada de datos y entrenamiento. Los datos de entrada son la

informacion de la red y los datos para su entrenamiento. La red utilizada es

de tipo perceptron multicapa y puede tener cualquier cantidad de capas, las

cuales se deben introducir como el nimero de neuronas por capa separadas

por comas.

Ej. 5 capas: 3;4;2;2;3: 3 neuronas de entrada, tres capas ocultas con 4,2,2

neuronas respectivamente y 3 neuronas de salida.

Los datos de entrenamiento se deben introducir por medio de un archivo de

datos con separacion por tabulaciones como se muestra en la figura 36.

Figura 36. Archivo de entrada de datos para el software ANNBack.

2 Datos Entrenamiento.dat - Bloc de notas

Archivo  Edicidn  Formato  VYer  Awuda

=10/ %]

<KDD-ENGIME Version 1.0
DIMEMSIONES:

1000 4

WARTABLES:

PRESION WOLUMEN W
UMIDADES:

und und und
FORMATOS :

0,00 0. 00 Q.00
TIEMPOS:

1 1 2k
TIPOS:

Q Q Q
DATOS:

SBEQ 0.917596 0,58320
5860 0,91861 0.58325
5840 0,915926 0,58325
5820 0,919%2 0,58325
5800 0.92089 0,58325
5780 0.92125 0.58329
5760 0.92192 0.58329
5740 0.9226 0.58320
5720 0.92327 0.58329
5700 0.923595 0,58320
SGE0 0.92464 0,58325
S6E0 0.92533 0,58325
5640 0.92602 0.58325
5620 0.92672 0.58329
SGR00 0.92742 0.58329
5580 0.92813 0.583209
5560 0.92883 0.58320
5540 0.92955 0,58325
Kl

Fuente: Autor

CIB
und

0o

0al44
06144
06144
06144
06144
06144
06144
06144
06144
0al44
06144
06l44
06144
06144
06144
06144
L 06144
.06144

[=Ralolaalealelalee el lele ool R |l =
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Como se puede observar, existen varios campos de entrada de datos:

DIMENSIONES: Son respectivamente las dimensiones de los datos.
Filas x Columnas.

VARIABLES: El nombre de las variables de entrenamiento

UNIDADES: Las unidades de las variables. Si las hay.

FORMATOS: Son variables de control interno del software, hay que
agregarlas sin modificarlas.

TIEMPOS: Para una simulacion dinamica se pueden modificar, en
nuestro caso se agregan igual.

TIPOS: El tipo de datos a entrenar. Q por defecto trabaja datos reales.

DATOS: Los datos de entrenamiento separados por tabulaciones.

7.3.1.2. Entrenamiento de la red. La red creada y con datos e puede

entrenar al ver y modificar los parametros como se muestra en la figura 37.

Los campos que el usuario debe modificar son los siguientes:

VARIABLES DE ENTRADA: El nombre de las variables de entrada
(deben estar en el archivo de datos).

VARIABLES DE SALIDA: El nombre de las respectivas variables de
salida (guardadas en el archivo de datos).

TASA DE APRENDIZAJE: Factor de entrenamiento que permite
graduar la forma como la red va a aprender de los datos de entrada. Se
recomienda comenzar a trabajar con 0.01 e irlo disminuyendo a la
mitad.

MOMENTO: Factor que permite suavizar la tendencia del error
permisible. Este valor fluctda entre 0 y 1. Se recomienda comenzar con
un valor de 0.5 e irlo incrementando agregando cada vez la mitad de su
valor actual.

ITERACIONES: Son las iteraciones maximas que debe efectuar la red.

Se recomienda un valor de 10.000 para evitar el sobreentrenamiento.
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- INFORME DE ERROR: Este valor representa cada cuantas iteraciones

se mostrara el error en la curva del error permisible.

Figura 37. Entrenamiento de redes con el software ANNBack.
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Fuente: Autor

El entrenamiento comienza cuando el usuario oprime el boton ENTRENAR.
Esta etapa finaliza cuando el usuario modifica los parametros de
entrenamiento de tal manera que la curva de error permisible mostrada tenga
un valor minimo y se mantenga con tendencia decreciente a traves de las
iteraciones. Para grabar la estructura de la red al finalizacién de la sesion se
debe oprimir el botén GRABAR ESTRUCTURA.

El archivo de la estructura entrenada y grabada tiene la forma mostrada en la

figura 38.
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Figura 38. Entrenamiento de redes con el software ANNBack.

[* Estructura.bpn - Bloc de notas gl =|

Archivo  Edicidn  Formakto  Wer  Awuda

MNCAPASHE
ESTRUCTURANZ; 5; 2
VARENTRADAS*PRESION, VOLUMEN
WVARSALIDAS W, CIE
MMEMTRADAS*IEE0, 000; 3, 61460006538301, 0, 806420001 08264 3
MMSALTDASHO, 040000084741 211, 0, 280000001152093; 0, 06143000844 78051, 0, 0340700000653002
ALFAYD, 75

ETA%D, 005

GATIM*L
ERROR™(0.134803
PESOS

-1.6190L1
-3.065385

1.65528

-1.19068

-4, 03357
0.810505
-1.259308

-4, 01456

1. 02601

-1.48194

-3.3692

1.25691

-1.80375

-2.0316

3.40473

0.146911
-0.0260124

0. 0626742

0. 0883284
0.178422

-0. 0640673
0.714917
-0.186288
-1.51213
-1.359584
-0.700442
1.95127

4]

Fuente: Autor

Los campos presentes en el archivo de estructura son los siguientes:
- NCAPAS: Numero de capas.

- ESTRUCTURA: Topologia de la red.

- VARENTRADAS: Variables a entrenar.

- VARSALIDAS: Salidas de la red.

- MMENTRADAS: Dato maximo y minimo de cada variable de entrada

para efectuar la normalizacion.

- MMSALIDAS: dato maximo y minimo de cada variable de salida para

efectuar la normalizacion.
- ALFA: Momento utilizado.
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ETA: Tasa de aprendizaje utilizada.

GAIN: Indica la funcion de transferencia utilizada en la red
(Sigmoidal=1).

ERROR: Error permisible final.

PESOS: Lista de los pesos finales de cada conexion entre neuronas.
Antes de los pesos de cada neurona se coloca las bias obtenidas en la
neurona. La forma de recorrer la red para guardar los pesos se puede

ver en la figura 39.

Figura 39. Direccidn del recorrido para guardar los pesos de cada conexion

luego del entrenamiento.

Capa de Capas Capa de .
Entradas E:E:Ldas Al P Ralidas >
>
2

. - (? )RNA
@ - C'B)rna

Fuente: Autor

Se puede observar que primero se recorre cada capa oculta en el sentido de

la flecha (1) desde la primera (oculta) y se continla de capa en capa hasta

terminar en la capa de salida como lo indica la flecha (2).

7.3.1.3. Evaluacion y datos de salida de la red. Para efectuar la

evaluacion de la estructura que se entreno se utiliza la seccion del software
llamada EVALUACION. Ver figura 40.
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Figura 40. Evaluacion de la red entrenada con el software ANNBack.
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Se introducen el nombre del archivo de datos de prediccion (donde estan los

datos a los cuales se les va a encontrar las variables ajustadas por la red) y

el nombre del archivo donde se encuentra grabada la estructura de la red. El

archivo de datos para la evaluacion se muestra en la figura 41.

Como se observa, este archivo conserva la estructura que tiene el archivo de

datos para el entrenamiento, la diferencia solo radica en el numero de

variables y el listado de datos de cada una de ellas.
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Figura 41. Archivo de datos para la evaluacion de la red entrenada por el
software ANNBack.

[ Datos redicionda - locdenotas _ioix]
frchivo  Edicidn Formato  Wer  Ayuda
kKDD-ENGIME Wersion 1.0 i’
DIMEMNSIOMES :
1000 2
VARIABLES:
PRESION WOLUMEM
UMIDADES :
und und
FORMATOS
.00 .00
TIEMPOS:
1 1
HTIPOS:
o o]
DATOS
5880 0. 91755
5850 0. 915881
5840 0.915246
5820 0. 91552
5300 0.92059
5780 0.92125
5760 0.92152
5740 0.92260
5720 0.92327
5700 0.92355
5680 0. 92464
5650 0.92533
5640 0. 92602
5620 0.92672 =
< AP

Fuente: Autor

7.4. AJUSTE DE LOS PARAMETROS DE LA ECUACION DE ESTADO
UTILIZANDO ALGORITMOS GENETICOS

Con el animo de completar esta investigacion y en beneficio del estudio
comparativo, se desarrollo un modulo numérico que permite efectuar el

ajuste de los parametros de la ecuacion de estado utilizando algoritmos

173



geneéticos. Los resultados obtenidos utilizando esta técnica se publicaron en
el X Congreso Colombiano del Petrdleo, efectuado en Bogota en el presente

afio. El articulo que resume esta metodologia se muestra en el anexo B.

7.4.1. Conceptualizacion.*® En los diferentes campos de la ciencia y la
ingenieria se hace necesario optimizar procesos que estan regidos por
funciones con gran cantidad de minimos locales, los procedimientos
matematicos convencionales no garantizan una buena respuesta, ya que
estas técnicas de busqueda pueden quedar atrapadas en esos minimos
locales. Es por esto, que se hace necesario utilizar otro tipo de herramientas
para lograr mejores soluciones a los problemas de optimizacion. Algunas de
estas herramientas son las llamadas técnicas evolutivas. Entre estas técnicas
se encuentra los Algoritmos Genéticos, que utilizan criterios propios para
realizar la busqueda del minimo global, estos criterios no tienen nada en
comun con los aplicados en los procedimientos netamente matematicos
permitiendo asi encontrar soluciones acertadas sin manipular la heuristica

del problema.

La busqueda del minimo global conlleva a encontrar respuestas concretas a
problemas tipicos de la ingenieria de petréleos. Estas aplicaciones van
desde el disefio de las facilidades de superficie, andlisis nodal éptimo para el
sistema de levantamiento artificial de pozos productores de gas y petroleo,
pasando por la solucién de la ecuacién de estado utilizada en el calculo del

comportamiento de fases de los fluidos de yacimientos petroliferos.

7.4.2. Metodologia de ajuste utilizando algoritmos genéticos.®® Para
resolver el problema planteado se desarroll6 una nueva metodologia con
Algoritmos Genéticos para ajustar el coeficiente (dci-c7+) Yy €l factor acéntrico

(? c7+) con los datos del experimento a composicion constante.
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Para ajustar el coeficiente (dc-c7+) y el factor acéntrico (? c7+), se tomo como
base la metodologia utilizada en la aplicacion PVTLAB*, la cual se basa en
la simulacion de los experimentos PVT de gases condensados y aceites
volatiles. Esta metodologia utiliza la ecuacion de estado y los calculos flash
de equilibrio entre la fase gaseosa y la fase liquida de un fluido
composicional de yacimiento para simular pruebas experimentales de
laboratorio PVT.

De manera general la Figura 42 muestra el desarrollo de los célculos en la
metodologia planteada para trabajar con una ecuacién de estado. Se
muestra el cambio en la funcién de actualizacion de variables, donde se
utiliza el algoritmo genético en reemplazo de la funcién tradicional basada en
los parametros de interaccion binaria entre el metano y la fraccién pesada
(dci-c7+) y el factor acéntrico de la fraccibn pesada y de esta manera

optimizar la seleccion de estos parametros.

7.4.2.1. Calculo del volumen relativo. En el algoritmo genético se utilizd
como poblacion inicial los valores de dcic7+ calculados por el método de
Varotsis'’ y el factor acéntrico de la fraccién pesada @ c7+) calculado por
medio de las correlaciones de propiedades fisicas de los hidrocarburos
propuesto por Whitson?®. De la poblacion inicial de valores se generd cada
nueva poblacion por el cruce de los cromosomas binarios de estos datos.
Para evaluar los individuos mas aptos de la poblacién se utilizé6 una funcion
de aptitud definida por la comparacion del error generado al evaluar los
volumenes relativos del experimento PVT dados por la ecuacion de estado
con los parametros dci-c7+, ? c7+ Obtenidos genéticamente contra la data
experimental. Luego de tener cada nueva poblacion se efectué el mismo

procedimiento hasta alcanzar la convergencia definida por el calculo flash.
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La poblacion de datos en cada iteracibn se define por medio de las
correlaciones de Varotsis y Whitson, las cuales son tomadas de
experimentacion con la fraccion pesada, por lo cual representan fielmente el
comportamiento de esta fraccién a diferentes condiciones de temperatura y
presion. Estas correlaciones experimentales aseguran al algoritmo genético
tener siempre poblaciones que cumplan con los rangos de validez de los

parametros.

7.4.2.2. Célculo de la presion de saturacion. Para el célculo de la presion
de saturacion el procedimiento con algoritmos genéticos es equivalente al
efectuado para el volumen relativo, la funcién de aptitud que se define en
este caso es el error entre la presion de saturacion dada por la ecuacion de
estado y la obtenida en la experimentacion PVT. A su vez se utilizan las
mismas correlaciones de propiedades de Varotsis y Whitson para la fraccion

pesada.

Figura 42. Esquema de solucion de las ecuaciones del comportamiento de

fases.

ENTRADAS
COMPOSICION
Tyfo P
TIPO DE EQUILIBRIO

!

ESTIMATIVOS INICIALES
| VARIABLES DE ITERACION | o [REEIE (el AL

|

SOLUCION
ECUACIONES
NO-LINEALES
DE
COMPORTAMIENTO ACTUALIZAR ALGORITMO
DE FASES VARIABLES DE < — >
T ITERACION GENETICO

CALCULO
DEL ERROR

!

ERROR < TOL O

SI

SALIDAS |

Fuente: Autor
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Los resultados que se derivan de esta técnica se muestran en el estudio

comparativo que se efectuo para diversas muestras de fluidos.
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8. ANALISIS DE RESULTADOS Y ESTUDIO COMPARATIVO

Con el fin de validar el programa y comprobar la consistencia de las
predicciones del comportamiento de fases, se utilizaron muestras de
sistemas de hidrocarburos trabajados en la literatura25

Para la evaluacién de los resultados se utiliz6 la desviacion absoluta

promedio definida por:

g valor medido- valor calculado
i valor medido
DAP =
n
gpe( i Pcalcg
%Error:p—“*100
exp

8.1. CALCULO DE LA PRESION DE SATURACION

Para la presion de saturacion los resultados que se lograron estan
consignados en la tabla 15. Se muestran en la tabla 16 las estructuras

neuronales que fueron utilizadas para generar estos datos.
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Tabla 15. Comparaciéon de resultados en el calculo de la presion de saturacién para diferentes sistemas de

hidrocarburos por medio de diferentes procedimientos.

MEDICION GAS 2* GAS 2% GAS 5
EXPERIMENTAL 4465 (190°F) 4430 (190°F) 4857 (267°F)
(EDE PR) 3680 17.58% 3664 17.29% 4494 7.47%
(PVTLABSIM) 3899 12.68% 3827 13.61% 4808 1.00%
(PVTLABRNA) KFW 3810 14.7% 3766 15% 3420 29.6%
(PVTLABSIM) HYSYS 4003 10.6% 4378 1.17% 3515 27.6%
(PVTLAB_AG) 4435 0.68% 4415 0.34% 4840 0.35%
MEDICION olL 1 OlL 2 OIL 3 OIL 4 OIL 6
EXPERIMENTAL 2534.7 (180°F) 4475 (176°F) 2612 (180°F) 2562 (250°F) 2760.7 (234°F)
(EDE PR) ND 3344 | 2527% || 2195 | 15.96% 2259 11.83% | 2412.7 12.61%
(AHMED) ND 4502 | -0.603% | 2289 | 12.37% 2640 -3.044% | 2930.7 -6.16%
(PVTLABSIM) 2494.3 | 1.59% | 4478.5 | -0.078% | 2368.5 | 09.32% | 2647.45  -3.335% 2907 -5.29%
(PVTLABRNA) KFW | 2577 | -1.6% | 4738 5.8% 2378 10.2% 2123 17.13% 3001 -8.70%
(PVTLABRNA) HYSYS | 2680 | -5.76% || 4981 | 11.3% | 2390 10% 2201 14% 3011 -9.065%
(PVTLAB_AG) 2530.8 | 0.15% | 4470.5 | 0.10% | 2561 1.95% 2534.6 1.07% 2780.1 -0.7%

KFW: Denota que los datos de factor acéntrico y coeficiente de interaccion binaria son tomados de las tablas generalizadas de Katz-
Firoozabadi-Whitson.

HYSYS: Denota que los datos de factor acéntrico y coeficiente de interaccion binaria son tomados del software HYSYS.

Fuente: Autor




8.1

Tabla 16. Estructuras neuronales utilizadas en el estudio de presiéon de saturacion.

NEURONAS
wesren | J02E | "V | neunowss | nevrowss | mashoe | wowenro | enaciones | o EEOREE | w | o
GAS2* KFW 3 2 5 2 0.00010 0.20 4000 0.1545 0.700 | 0.055
GAS2* HYSYS 3 2 5 2 0.00001 0.80 4000 0.278 0.740 | 0.067
GAS2** KFW 3 2 5 2 0.00990 0.75 4000 1.01016E3 0.880 | 0.057
GAS2** HYSYS 3 2 5 2 0.00900 0.78 1000 1.149E-6 1.020 | 0.089
GAS5 KFW 3 2 5 2 0.00001 0.90 10000 0.11800 0.768 | 0.084
GAS5 HYSYS 3 2 5 2 0.00010 0.85 1000 0.16323 071 | 0.100
OIL1 KFW 3 2 5 2 0.00001 0.20 1000 0.211 0.680 | 0.052
OIL1 HYSYS 3 2 5 2 0.00001 0.75 3000 0.0615 0.715 | 0.063
OILZ KFW 3 2 6 2 0.00020 0.60 1000 0.2212 0.689 | 0.049
OIL2 HYSYS 3 2 6 2 0.00001 0.85 1000 0.3319 0.710 | 0.060
OIL3 KFW 3 2 5 2 0.00001 0.85 1000 0.2264 0.690 | 0.050
OIL3 HYSYS 3 2 5 2 0.00010 0.77 1000 0.3314 0.720 | 0.060
OIL4 KFW 3 2 5 2 0.00010 0.50 1000 0.1140 0.699 | 0.077
OIL4 HYSYS 3 2 5 2 0.00010 0.75 1000 0.1580 0.740 | 0.095
OIL6 KFW 3 2 5 2 0.00010 0.85 1000 0.2340 0.670 | 0.085
OIL6 HYSYS 3 2 5 2 0.00010 0.70 1000 0.2150 0.740 | 0.072

Fuente: Autor




Las tablas anteriores reflejan puntualmente algunos resultados obtenidos al
entrenar diferentes redes neuronales a cada muestra y con diferentes
metodologias de calculo de los parametros (KFW o HYSYS). Ademas se
tuvieron en cuenta los diferentes limites de la fraccion pesada: para gases se
asumié que en la fraccion pesada se podrian encontrar moléculas maximo de

Cso' y en los aceites que se podrian encontrar moléculas de Cas".

Como se ha podido observar, los datos para el entrenamiento de la red
afectan considerablemente la prediccion y el ajuste que se pueda lograr. En
la tabla 17 se muestran algunos de los valores de estos parametros
utilizados en la industria.

Tabla 17. Datos fisicos para el entrenamiento de la red neuronal.

Pardmetro | DESKTOP K-F-W GPSA | ECLIPSE| HYSYS K-F F-A
w¢C, 0.34980 0.28000 | 0.34900 | 0.28000 - - -
CIBci.cr 0.02500 - - - 0.02933 | 0.03498 | 0.05232
WCis 0.76640 0.63800 | 0.79000 | 0.63800 - - -
CIBci.cis 0.04320 - - - 0.07406 | 0.05304 | 0.08609
WCy 1.23250 0.94100 - 0.94100 | 1.2325 - -
ClIBci-c30 - - - - 0.10364 | 0.05999 | 0.11725
WCys 1.82130 1.04800 - 1.04800 - - -
ClBci-cas - - - - - 0.06480 | 0.14889

Fuente: Autor

DESKTOP: Software de simulacién composicional.
K-F-W: Correlacion de Katz-Firoozabadi-Whitson.
GPSA: Tablas generalizadas de compuestos puros.
ECLIPSE: Software de simulacion composicional.
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HYSYS: Software de ingenieria quimica.
K-F: Correlacion de Katz-Firoozabadi.

F-A: Correlacion de Firoozabadi-Arbabi.

Las tendencias de los pardmetros segun el método de su calculo se pueden

observar en las figuras 43 y 44.

Figura 43. Comportamiento de factor acéntrico con respecto al nUmero de

carbonos.

—— WGPSA —a— wkf |
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No Carbonos

Fuente: Autor
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Figura 44. Comportamiento del Coeficiente de Interacciéon Binaria con

respecto al nimero de carbonos.

|+Cib Hysys —=—Cib KF|
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Fuente: Autor

8.2. EXPANSION A COMPOSICION CONSTANTE

A partir de datos de presion se evalio el comportamiento del volumen

relativo, obtenido durante el desarrollo de esta prueba. En las tablas 18 y 19

se muestran los resultados de este experimento para el gas2*.
Este fluido se encuentra en yacimiento a su temperatura critica, por ello en

algunos momentos puede presentar punto de burbuja o punto de rocio. A

esta temperatura la muestra presentd una presion de rocio de 4465 psia.
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Tabla 18. Resultados de la Expansiona Masa Constante para el Gas2*.

PRESION % FRACCION DE VOLUMEN
PVTLABRNA | PVTLABRNA

(PSIG) [|[EXPERIMENTAL| PVTLABSIM KEW HYSYS PVT_AG
4440 4,39 0 0 0 0
4420 47,38 0 0 0 33,56353
4388 50,82 0 0 0 34,53989
4339 51,6 0 0 0 35,66077]
4300 51,93] 0 0 0 36,63072
4180 51,95 0 0 0 39,34753
3993 51,32 0 0 0 43,05863
3780 50,07 35,75683 35.33761 41.0079 46,79117
3490 47,86 43,69655 44.16003 47.9121 48,5795
2998 42,96 45,78994 44.85571 42.65818 41,18708
2505 36,75 36,51561 35.47937 34.12666 33,54723
2000 28,88 27,32753 26.35064 25.54196 25,78090
1485 20,7 18,15569 17.3534 16.91081 17,4201
1058 13,06 11,05435 10.46563 10.22705 10,73363

Fuente: Autor

Tabla 19. Parametros ajustados para la Expansiéon a Masa Constante del

Gas2*.
MEDIDA EXP. |[PVTLABSIM PVT:;’;SVRNA PVII'\‘(Q\B(SNA PVT_AG
dcicr+ - 0,061441 0.057 0.067| 0,10366484
? cr+ - 0,58734834 0.7 0.74| 0,53246336
PRESION SAT 4465 3823,04 3810 4003 443463
DAP (%) - 0,5862993 0.55083 0.59294| 0,24740387
ERROR RELATIVO (%) - 6,55397992 6.98 0.5508| 1,16634421
ERROR (PSAT) (%) - 14,3778 14.6696 10.6| 0,68017086

Fuente: Autor
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8.3. ANALISIS DE RESULTADOS

De los resultados numéricos obtenidos podemos inferir los siguientes

analisis:

La topologia de red que mejor ajustd parametros seleccionados fue de
dos capas, dos neuronas de entrada y dos de salida. Esto es debido a

la relacion directa entre las variables: Vr = f(P, W, CIB).

La tasa de aprendizaje mas adecuada para el entrenamiento de los
datos de presion y volumenes relativos en la experimentacion PVT

fueron valores entre 0.001 y 0.002.

El momento utilizado en el entrenamiento oscild6 en \alores promedio
entre 0.25 hasta 0.5.

El error permisible dentro del proceso se mantuvo aproximadamente
constante para el rango de valores de entrenamiento, la variacion de

error generalmente fue del orden de 10E-5 aproximadamente.

El nUmero de iteraciones utilizado en el entrenamiento fue del orden de
4000 a 6000. Esto permite una mejor representacion del error y su

comportamiento.

El coeficiente de interaccion binaria muestra tener mayor influencia
sobre el desempefio y la capacidad de prediccién de la red. Esto se
puede observar comparando los resultados predichos por valores
pequefios obtenidos por la correlacion KFW contra los valores altos de
HYSYS.
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Para seleccionar un par especifico de parametros (Fact. Acéntrico y
CIB) estos deben ser uniformes, es decir utilizar una sola correlaciéon
para todo el rango de presiones a trabajar, con el fin de minimizar el

efecto de ruido en los valores de entrenamiento de la red.

De todos los valores presentes en la literatura al seleccionar la
correlacion y tabla de valores generalizados de Katz y Firozabadi se
garantiza que la red sera entrenada con el menor ruido posible, como

se puede observar en las figuras 43 y 44.

La regla del dedo gordo indica que se deben utilizar valores de C; a Cy
para los gases y de C; a C45 para los aceites volatiles. Sin embargo al
aplicar esto a una red neuronal sin una preclasificacion de datos se
corre el riesgo de inducir ruido y dificultando la determinacion de la

arquitectura optima de la red.

Se observo la notoria influencia que tiene el equi-espaciamiento de los
datos utilizados en la prediccién (datos experimentales) sobre todo
aguellos con delta de presiéon que superan 400 psi, que contrastan con

los 10 psi utilizados para entrenar la neurona.

Se recomienda seleccionar correlaciones o tablas de datos de los

parametros a ajustar con una buena uniformidad.

En el caso de la correlacion de Katz Firozabadi se encontr6 que bajo-
predice en el caso de los gases condensados y sobre-predice en el
caso de los aceites volatiles por lo cual se recomienda hacer una

preclasificacion de los datos a entrenar.
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Al utilizar los datos de HYSYS se encontré que siempre sobre -predicen,
ya que presenta los mas altos valores de coeficiente de Interaccion

Binaria y su factor acéntrico es muy parecido a los valores de las otras
correlaciones.
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9. MANUAL DEL USUARIO

El presente manual busca mostrar al usuario del paguete PVTLabRNA 1.0
los procedimientos, calculos y las diferentes opciones que el simulador
maneja para el desarrollo y ajuste de datos PVT composicionales.

El software consta basicamente de dos componentes: una barra mena que
permite establecer las acciones iniciales y los procedimientos mas utilizados

en un paquete software.

El segundo componente permite efectuar las pruebas PVT y esta compuesta
de una serie de carpetas que van de derecha a izquierda. El usuario va
llenando los datos solicitados en estas carpetas y al final podra obtener los

resultados de las pruebas en formatos grafico, tabulado y texto.

Este programa se elabor6 en un lenguaje de desarrollo visual y sus

requerimientos son:

- Hardware: PENTIUM 1l 6 superior. RAM de 64Mb 6 superior. Pantalla
SVGA.

- Software: Windows 98 6 superior. Microsoft Word97 6 superior. Acrobat
Reader 4.0.

A continuacion se presentaran de manera detalada los componentes del
software.

186



9.1. INTERFASE GENERAL

9.1.1. Barra de menu-Archivo.

¥E; pyTLabsim - Expansitn a Masa Constante i ]
Archivo  Muestras Experimentales  Yalores de prusba  Acciones  Herramientas  Awuda

il Chrl+1 .
e ! Auestra I Walores de Prueba I Besultados I [ atos Experimentales
abrir. ..
Guardar Muestra —
Guardar Walores de Prusba =
Salir -
€ Liberacion Diferencial
£ Prueba de Hinchanmiehto . =
& m
€ Prueba de Separadores

7 Prueba de Miscibilidad

Nuevo. Permite reiniciar todas las rutinas y entradas de datos.
Abrir. Permite abrir los dos tipos de datos de entrada que utiliza el simulador:

Datos de la muestra. (.PTO).

Datos de la prueba. (.PT1).
Guardar Muestra. Genera el archivo con los datos de muestra. (.PTO).

Guardar Valores de Prueba. Genera el archivo con los valores de la prueba.

(PT1).
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9.1.2. Barra de menu-Muestras Experimentales.

VE; pYTLabSim - Expansion a Masa Constante oy [ ] 4
Archivo | Muestras Experimentales Valores de prueba  Acciones  Herramientas  Ayuda

GASHE* ¥
Walores de Prueba Resultados [ratos Experimentalzs
GASHZHE®

GASHS
* Ex  GAS#S
Ki5-1
. RFL-3800Z
OIL#1
o) (E-73
OIL#3
OlL#4
© Fro OlL#s
OIL#7

L

P Usarla Prusba Asociada pot defecta I

{7 Prueba de Mizcibilidad

En este menu se presentan las diferentes muestras que se utilizaron para
validar el software. Al elegir alguna de ellas se llenan los formularios de

entrada de datos con los valores de la muestra elegida.
Con la opcioén Usar la Prueba Asociada por Defecto. Ademas de llenar los

formularios de entrada de datos de la muestra selecciona la prueba que esta
por defecto establecida para esta muestra.
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9.1.3. Barrade menu-Valores de Prueba.

¥%; pyTLab%im - Expansion a Masa Constante o ]
Archivo  Muestras Experimentales | Yalores de prueba  Acciones  Herramientas  Ayuda

I Eorrar Yalores de prusha e T Resultados T [atos Experimentalss

Usar Yalores de prueba por defecto

f* Expansion a Masa Constante

=
) Deplecitn & Yolumen Constarte -
£ Liberacion Diferencial .
71 Piueba de Hinchamienta . =
® ®

= Prueba de Separadores

71 Piueba de Miscibiidad

La opcién de Borrar Valores de Prueba elimina todos los valores de prueba

en los formularios.
Con la opcidn Usar Valores de Prueba por Defecto. Ademas de llenar los

formularios de entrada de datos de la muestra llena el formulario de datos de

prueba con los datos de prueba que se utilizaron en la prueba seleccionada.
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9.1.4. Barrade menu-Acciones.

¥%; pyTLabSim - Expansion a Masa Constante o ]
Archiva  Muestras Experimentales  Yalores de prueba | Acciones  Herramientas  Avuda

Calcular Resultados .
tuestra BResultados I [atoz Experimentales

Copiar Fracciones

——  Copiar Valores de Prusba
.' Copiar Tabla de Hesultados

Copiat Informe Laboratorio

(

{* Expansion a Masa Constante

| Deplecion & Wolumen Constante _

£ Liberacion Difsrencial =

* Piueba de Hinchamienta . -
®F W

' Pruebade Separadares

71 Piueba de Miscibiidad

Las acciones permiten:

Calcular Resultados.
Manipular los diferentes tipos de resultados y llevarlos a otros archivos
utilizando el portapapeles de Windows (Copiar Fracciones, Valores de

Prueba, Tabla de Resultados, Informe de Laboratorio, Grafica Actual).
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9.1.5. Barrade menu-Herramientas.

¥%; pyTLabSim - Expansion a Masa Constante o ]
Archiva  Muestras Experimentales  VYalores de prueba  Acciones | Herramientas  Avuda

] tuestra | e E T BResultados I Datos Experimentales
GEREME

——d

{* Expansion a Masa Constante

| Deplecion & Wolumen Constante

£ Liberacion Difsrencial

* Piueba de Hinchamienta

' Pruebade Separadares

71 Piueba de Miscibiidad

El software tiene asociado dos herramientas software que permiten trabajar
redes neuronales: Red Neuronal (ANNBack) y GERENE.

La herramienta GERENE tiene su propio manual de manejo como un tutorial

y puede ser consultado al ser ejecutado este software.

La herramienta ANNBack se divide en tres partes, que permiten cargar datos,
entrenar la red y efectuar la prediccion y evaluacion de datos a partir de la
estructura neural entrenada. A continuacion se presenta una descripcion

breve de su funcionamiento para el usuario interesado en su utilizacion.
Entrada de datos y entrenamiento.

Los datos de entrada son la informacion de la red y los datos para su

entrenamiento. La red utilizada es de tipo perceptrén multicapa y puede tener
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cualquier cantidad de capas, las cuales se deben introducir como el nimero

de neuronas por capa separadas por comas.

Ej. 5 capas: 3;4;2;2;3: 3 neuronas de entrada, tres capas ocultas con 4,2,2

neuronas respectivamente y 3 neuronas de salida.

Los datos de entrenamiento se deben introducir por medio de un archivo de

datos con separacion por tabulaciones como se muestra en la figura 45.

Figura 45. Archivo de entrada de datos para el software ANNBack.

2 Datos Entrenamiento.dat - Bloc de notas

Archivo  Edicion  Formato  Ver Avuda

=10l x|

Fuente: Autor

<KDD-ENGIME Vversion 1.0
DIMEMSIOMES:

1000 4

VARIABLES:

PRESION VOLUMEN W
UNIDADES:

und und und
FORMATOS :

0. 00 Q.00 Q.00
TIEMPOS:

i1 A gl
TIPDS:

Q Q Q
DATOS:

5880 0.91796 0.58320
5860 0.91861 0.58320
5840 0,.91926 0,58325
SE20 0,91952 0,58320
5800 0.920589 0,58325
5780 0.92125 0.58325
57a0 0.9215%2 0.583259
5740 0.9226 0.58329
5720 0.92327 0.58329
5700 0.92395 0.58320
BRE0 0.92464 0.58320
L6600 0.92533 0,58320
5640 0.92602 0,58325
5620 0.92672 0,58325
5600 0.92742 0.583259
5580 0.92813 0.58329
5560 0.92883 0.58329
5540 0.92555 0,58320
il

CIB
und

i ele]

06144
L 06144
0al44
06144
06144
06144
L06144
L06144
L06144
L 06144
06144
L 06144
06144
06144
L06144
L06144
06144
L0144

(=l alalelaleleleleelelelelol el ool R ) |l

Como se puede observar, existen varios campos de entrada de datos:
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- DIMENSIONES: Son respectivamente las dimensiones de los datos.
Filas x Columnas.

- VARIABLES: El nombre de las variables de entrenamiento

- UNIDADES: Las unidades de las variables. Si las hay.

- FORMATOS: Son variables de control interno del software, hay que
agregarlas sin modificarlas.

- TIEMPOS: Para una simulacion dinamica se pueden modificar, en
nuestro caso se agregan igual.

- TIPOS: El tipo de datos a entrenar. Q por defecto trabaja datos reales.

- DATOS: Los datos de entrenamiento separados por tabulaciones.

Entrenamiento de lared.
La red creada y con datos e puede entrenar al ver y modificar los parametros
como se muestra en la figura 46. Los campos que el usuario debe modificar

son los siguientes:

- VARIABLES DE ENTRADA: El nombre de las variables de entrada
(deben estar en el archivo de datos).

- VARIABLES DE SALIDA: El nombre de las respectivas variables de
salida (guardadas en el archivo de datos).

- TASA DE APRENDIZAJE: Factor de entrenamiento que permite
graduar la forma como la red va a aprender de los datos de entrada. Se
recomienda comenzar a trabajar con 0.01 e irlo disminuyendo a la
mitad.

- MOMENTO: Factor que permite suavizar la tendencia del error
permisible. Este valor fluctia entre 0 y 1. Se recomienda comenzar con
un valor de 0.5 e irlo incrementando agregando cada vez la mitad de su
valor actual.

- ITERACIONES: Son las iteraciones maximas que debe efectuar la red.

Se recomienda un valor de 10.000 para evitar el sobreentrenamiento.
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- INFORME DE ERROR: Este valor representa a que numero de

iteraciones se mostrard el valor en la curva generada (error permisible).

Figura 46. Entrenamiento de redes con el software ANNBack.

L et B op agation ===
Honw-mue-hﬁll;l Ulpuobcress dhe eevdrarions enby
Humera da Capes 13 o
Heuonias pal e (757

Homentn 5
#  Entrensrsrio i T
Auazhivnda daton J
I uctwnce depaogranes P TLeb PR o _dp. gt J "g‘:““'“ nom
= Pk
Wil de Erwads
IFREEION VOLLMEN

Erar d Erbanarmisrda - 0132751002000 484
Variahlez du Erdmrwrsisnin

AR _J Etarcie Enire renienio
brobs Eoiuchen | [ Evimos | s e L i
. : 0 — i
i Evabiacin T——, H
Juchie ol dator s E 3 ]
J e e e e e e e e L R S e Fusdens pemdens B
Haisona da Ao rdeye i ' i . 1 :
| I (nit
LEFEY B
Endalliad I Lo
0138 IH ;
RFEl “,.'I“ e e e P e e L e e e
Elabared par LBEL _’.-'.

g, Hanny Abaro Cardenas Getvez

t T + ¥
Ing. Carlas Siberin Brevesr Aamos D2 4 B 8 A0 12 14 19 4B 0 223 36 28 0 R M OB B 8L & W

Fuente: Autor

El entrenamiento comienza cuando el usuario oprime el boton ENTRENAR.
Esta etapa finaliza cuando el usuario modifica los parametros de
entrenamiento de tal manera que la curva de error permisible mostrada tenga
un valor minimo y se mantenga con tendencia decreciente a través de las
iteraciones. Para grabar la estructura de la red al finalizar la sesién se debe
oprimir el boton GRABAR ESTRUCTURA.

El archivo de la estructura entrenada y grabada tiene la forma mostrada en la

figura 47.
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Figura 47. Archivo de la estructura de la red entrenada por el software
ANNBack.

[* Estructura.bpn - Bloc de notas o ] 4

Archivo  Edicidn  Formaka  Wer  Ayuda

MCAPASH3 =1
ESTRUCTURAYZ; §; 2
VARENTRADASPRESION, VOLUMEN
VARSALIDAS*W, CIE
MMENTRADAS* 5880, 900; 3. 61465006538301, 0. 896420001983643
MMEALIDAS*0. 940000584 741211, 0. 280000001152093; 0. 06143099844 78051, 0. 0349799900653 992
ALFA%Q. 75

ETA%0. 005

GATN*1

ERROR®0. 134803

PES0S

-1.61901

-3. 06585

1.65528

-1.19068

-4.03357

0.810595

-1.20308

-4, 01496

1.02601

-1.48194

-3.3692

1.25691

-1.80375

-2.0316

3.40473

0.146911

-0, 0260124

0.0626742

0. 0833284

0.178422

-0. 0640673

0.714917

-0.186288

-1.51213

-1.35984

-0.700442

1.95127

K 2V

Fuente: Autor

Los campos presentes en el archivo de estructura son los siguientes:

- NCAPAS: Numero de capas.

- ESTRUCTURA: Topologia de la red.

- VARENTRADAS: Variables a entrenar.

- VARSALIDAS: Salidas de la red.

- MMENTRADAS: Dato maximo y minimo de cada variable de entrada
para efectuar la normalizacion.

- MMSALIDAS: dato maximo y minimo de cada variable de salida para

efectuar la normalizacion.
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- ALFA: Momento utilizado.

- ETA: Tasa de aprendizaje utilizada.

- GAIN: Indica la funciébn de transferencia utlizada en la red
(Sigmoidal=1).

- ERROR: Error permisible final.

- PESOS: Lista de los pesos finales de cada conexion entre neuronas.
Antes de los pesos de cada neurona se coloca las bias obtenidas en la
neurona. La forma de recorrer la red para guardar los pesos se puede

ver en la figura 48.

Figura 48. Direccién del recorrido para guardar los pesos de cada conexion

luego del entrenamiento.

- Capa de Capas Capa de -
E““d"‘:; Enbradas Ovcultas Salidas

o] @ =
(Pax = g{ @ - ()rua
(Voo = @K @ - C'B)au

v

Fuente: Autor

Se puede observar que primero se recorre cada capa oculta en el sentido de
la flecha (1) desde la primera (oculta) y se continda de capa en capa hasta

terminar en la capa de salida como lo indica la flecha (2).
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Evaluacién y datos de salidade lared.
Para efectuar la evaluacion de la estructura que se entreno se utiliza la
seccion del software llamada EVALUACION. Ver figura 49.

Figura 49. Evaluacion de la red entrenada con el software ANNBack.

MEETTTT =in|
oz de b FED Opcionet de srenenien - ~| [FrECEM[WoLLMEN [wPED  [CHFFED o
Fhra da Capuz [ Toadefmendesty [ooE | [IE0 | D3 TEEEEIIEG ummmltnmmmj
Meaonsd ol oas 57 MEED | 1 BEIRETRTCEMS 1 TOIG44DETIGE 1 DANING) 2

RtEE m GERID 091 BEEINZBIN 0 PO 26E [ DR A
' Entsramisnio GECT (5 SECNITRACENN 2 (0L AN Rk L0540 4612005
st EO0D
Aschive e dada SR (A2 DSREMEGERT 0 POATT451 1 00563741 (NFET)
Cdactiva: ci prageant Pt LALFHIEIGoas dp iy [ GIE DA BCESASMEES (1 PN SEER [ D5 T
= cucla H puriaz GPED [ 1SCTNN SOEEOS (O PONYSEDOHIE O DS F20500
Vadibke i Eriada o SRD  D310EDETM WD) (] PEXESEATIE [ DN A 35EEH
PRESIIH VOLLVEN i T | hen TR T AT T e
| Ener da Erdrenamsenic: (11 ME0GIEIEAEE
Vadizhles g Enbierunienis
] - B ror e Entrenrients
o : = -
by Esichay Enhara | H f_,—F
[E-3 e { H S e e T f
i Ermhmian bz 1 ' ! ___#—.—"‘_Pﬂ_ } I
e i
p\fm::.m (15 F ] 1 -.__'_'_,_o-"T. i
rE'\.l'ilﬁb‘dl chn prograna’ P-T LsbFRA g dp dad ‘J R : .-f__,.-n" ;
Flesana de S pencicge o134 i .-'/ .....
| [ET T e mp—_ ] Y YO J FE B e e T i U e i e e L L
v oL In"lll
Oi1E lll B
DB i
Elabnedo por: Laald
Ing. Henny Ake o Cardenas Gekez u * ¥
E.m.&mmamﬁmm @ 3 4 B B 107744 1B 48 30 3 M I W N IT M B R M 4 M 4648

Fuente: Autor

Se introducen el nombre del archivo de datos de prediccion (donde estan los

datos a los cuales se les va a encontrar las variables ajustadas por la red) y
el nombre del archivo donde se encuentra grabada la estructura de la red. El

archivo de datos para la evaluacién se muestra en la figura 50.
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Figura 50. Archivo de datos para la evaluacion de la red entrenada por el
software ANNBack.

[ Datos rediciondot - loc denotas 2 _ioix]
frchivo  Edicidn Formato  Wer  Ayuda
kKDD-ENGIME Wersion 1.0 i’
DIMEMNSIOMES :
1000 2
VARIABLES:
PRESION WOLUMEM
UMIDADES :
und und
FORMATOS
.00 .00
TIEMPOS:
1 1
[ITIPOS:
o o]
DATOS
5880 0. 91755
5850 0. 915881
5840 0.915246
5820 0. 91552
5300 0.92059
5780 0.92125
5760 0.92152
5740 0.92260
5720 0.92327
5700 0.92355
5680 0. 92464
5650 0.92533
5640 0. 92602
5620 0.92672 =
< AP

Fuente: Autor

Como se observa, este archivo conserva la estructura que tiene el archivo de
datos para el entrenamiento, la diferencia solo radica en el numero de
variables y el listado de datos de cada una de ellas.
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9.1.3. Barrade menu-Ayuda.

"1 P¥TLabSim - Expansion a Masa Constante

Archivo  Muestras Experimentales  Valores de prueba  Acciones  Herramientas | Ayuda

|

T Walores de Prue

{* Expansion a Masa Constante

) Deplecitn a Yolumen Constante

* Liberacion Difererncial

{*1 Fueba de Hinchamienta

= Pryeba de Separadores

{71 Frueba de Miscibilidad

Manual de Usuario

=10 %]

T [atoz Experimentales

Iuestra S
Manual Tedrica
Conversion de Unidades
= Propiedades Fisico-Quimicas
|
Acercade...
[ | e
o M=
. H . }:
— o |l =
@®= b
T W

Contiene y permite visualizar los dos manuales de ayuda: el tedrico y del

usuario. También visualiza la propiedad intelectual y el soporte técnico del

programa.

Se adiciona en este menu dos opciones muy Utiles para el investigador de

laboratorio PVT, un Convertidor de Unidades y la Tabla de Propiedades

Fisico-Quimicas de los compuestos puros, estas aplicaciones le permitiran

tener acceso a informacién basica instantaneamente.

199



9.2. CARPETAS PARA EL TRABAJO EXPERIMENTAL

9.2.1. Carpeta de Pruebas.

¥%; pyTLabsim - Expansitn a Masa Constante i ] 4
Archivo  Muestras Experimentales  Walores de prueba  Acciones  Herramientas  Ayuda

I Puestra I Walores de Prueba I Resultados I [ratos Experimentales

{* Expansion a Masa Constante

€ [eplesidn & Yolumen Constarte

| Liberacion Diferencial

° Piueba de Hinchamients

€ Prueka de Separadaores

| Piueba de Miscibiidad

Permite seleccionar el tipo de prueba a efectuar:
Expansion a Masa Constante.
Deplecion a Volumen Constante.
Liberacion Diferencial.
Prueba de Hinchamiento.
Prueba de Separadores.
Prueba de Miscibilidad.

Para el ajuste a pruebas experimentales PVT solo se ha dejado activo el
experimento de Expansion a Masa Constante, el cual puede ser ajustado por
medio de la metodologia desarrollada en este proyecto.
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9.2.2. Carpeta Muestra.

¥%; pyTLabSim - Expansion a Masa Constante EEE
Archiva  Muestras Experimentales  VYalores de prueba  Acciones  Herramientas  Avuda
Pruebaz I Muestra I “Walores de Prueba I BResultados I Datos Experimentales
Il-la(:cn:'m Ml eicial L‘ IEI fluido inicial es un Gas Condensado LI
N.DI"I'IhIE Fraccion Molar Peso Molcular C7 =
Mitrdgena 0
Didxido de Carbono 0.0063 Gravedad Especifica C7+
Sulfuro de Hidrdgeno 0.0004
M etana 05332 Temperatura Y acimienta 1490 iEl
Etano 01355
Bruain 00761 xED.QTS & SMART [SPERE(MAYO./86)] GASH#2" ;I
Muestra con Punto de Rocio.
Isobutano 0,025
n-Butano 002015
|sopentano 001208 ;I = LI
n-Fentano 001205 A
n-Hexano 0,039
Fraccidn Pesada C7+ 01145
Total 1 ;
For abignar 0 v Intraducir ' » CIE de Cn
L —
| -

L_GEsp
CIE

En esta carpeta se manejan los datos de entrada del fluido inicial que se va a

someter a la prueba PVT.

Los datos minimos del fluido son:
Fracciones molares de los componentes del fluido.
Tipo de fluido: Aceite Volatil o Gas Condensado.
Peso Molecular de Cy..
Gravedad Especifica de C ..
Temperatura del Yacimiento.
Factor acéntrico y Coeficiente de interaccion Binaria del compuesto Cn.
Esta opcidn permite modificar el valor de estos datos. El usuario puede
introducir los valores que crea pueden mejorar las predicciones. Para el
Coeficiente de Interaccion Binaria se incluye la posibilidad de calcularlo

por medio de la correlacion de Katz-Firoozabadi ingresando solo la
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gravedad Especifica (GEsp) del compuesto Cn (Util si no tiene a la

mano el valor puntual de este coeficiente).

Ademas se ofrece un espacio de texto donde se pueden consignar apuntes

relevantes de la muestra.

9.2.3. Carpeta Valores de Prueba.

¥%; pyTLab%im - Expansion a Masa Constante EEE
Archiva  Muestras Experimentales  Walores de prueba  Acciones  Herramientas  Avuda
Pruebas T Muestra T ¥alores de Prueba I Besultados T Datos Experimentales
<l Presién [psig] = * Mo Ordenar por valores de Presicn
1 5000
2 4300 = Ordenar Descendentemente
<] 4300
4 4700 " Ordenar Ascendentemente
5 4E00
6 4500 Reiniciar Yalores de Prueba |
7 4400
3 4300 Walor Inicial IW
4 4200 IAncho Intervalo Li I 100
10 et [¥alor Limite =l [ 3000
11 4000
12 2900 | Aagregar a Presidn [psi_g__j_] I
i) 3800
14 3700 i
15 600 Efectuar Calculos
16 3500
17 3400
18 3300
i) 3200 =

En esta carpeta se consignan los datos de las variables de laboratorio que se

van a evaluar (Presiones).

Para utilizar ka lista de valores es necesario dar click en la grilla en blanco y
luego proceder a introducir el valor. La validacion del dato se efectia con la
tecla flecha abajo (). Para insertar un nuevo espacio en blanco se debe

oprimir la teclaINSERT y para eliminar se utiliza la tecla SUPR.
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Se ofrece una opcidén para ordenar los datos de entrada:

No ordenar valores.

Ordenar Descendentemente los valores.

Ordenar Ascendentemente los valores.

Se agreg0 una opcion para el generar series de datos de entrada. Con esta

opcion se pueden generar series de datos de entrada teniendo en cuenta:

Valor Inicial; Donde comienza la serie de datos.

Valor de cambio de la serie: Este delta puede ser fijado en # de

divisiones hasta el valor limite o un valor delta de cambio en la serie

hasta el valor limite.

Valor Limite: Es el Ultimo valor de la serie: Puede ser un valor puntual o

un # de pasos definido.

Ejemplos:

Valor Inicial: 5000

Valor de cambio en la serie: Ancho intervalo: 500

Valor Limite: 3000

. P¥TLab5im - Expansion a Masa Constante

I[= B3

Archivo  Muestraz Experimentales  Walore: de prueba  Acciones  Apuda

Muestra I Yalores de Prueba l

—
5]

Preszion [psig]

f=a T IS W N 5 S ) (T e

o

—y
(=

—
g

—
)

—
)

—
=

—
n

5000
4500
4000
3500
3000

Resultados ]

& Mo Ordenar por walores de Presidn
" DOidenar Descendentemente

" Ordenar Ascendentemente

Reiniciar alares de Prueba |

W alor |nicial I 8000

IAnchuIntenraIu j I 500
[valor Limite =l [ 000

| Agregar a Presion [psig] I

Efectuar Calculos
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Valor Inicial: 5000
Valor de cambio en la serie: Divisiones: 10
Valor Limite: 3000

. P¥TLab5im - Expansion a Masa Constante

Archivo  Muestras Experimentales  Valores de prueba  Acciones  Apuda

Pruebas I tuestra I VYalores de Prueba ] Resultados ]
15 Presi i
resion [psig] #* Mo Ordenar por valores de Presion
1 5000
2 4800 ¢ Ordenar Descendentemente
3 4600
4 4400 " Drdenar &scendentemente
5 4200
£ LI Reiniciar Valores de Prusba |
7 3800
g 3600 Walar Inicial I 5000
3 3400 IDivisinnes j I 10
10 3200
Jvalar Limite i B ELE
11 3000
12 | Agreaar a Presion [psig) I
13
14
5 Efectuar Calculos
S ——

Valor Inicial: 5000
Valor de cambio en la serie: Ancho intervalo: 500

Valor Limite: NUmero de Pasos: 6

=
frchivo  Muestras Experimentales  Walores de prueba Acciones  Apuda

Prusbas I Muestra I ¥alores de Prueba I FResultados ]
15 Presi i
resion [psig] & Mo Ordenar por valores de Presidn
1 5000
2 4500 = Ordenar Descendentemente
3 4000
4 3500 " Oidenar Ascendentemente
5 3000
E 2500 Reiniciar Y alores de Prueba |
7 2000
g Walor Iricial I 5000
3 N 500
10
= Mimero de Pasos j I [
12 Aaregar a Presion [psig] |
13
14
15 Efectuar Calculos
|
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9.2.4. Carpeta Resultados.

'5 P¥TLabSim - EXpansidn a Masa Constante ;IEIEI

Archiva  Muestras Experimentales  Walores de prueba  Acciones  Herramientas  Avuda

Pruebas I FMuestra I Walares de Prueba I Besultados I Diatos Expenmentales
Ps = 3833 627 [pzia]
Prezian [pzig] Wolumen Relativa W = [MAs] | Fraccion de Liquida [%] | Factor de Compresibiidad Z2g
5000.0 09505 0.0 1.0668
4000.0 1.0012 oo 0.,8994
3000.0 1.2063 43,7009 0.8068
2000.0 16273 25,9158 0.,8009
1500,0 21244 17,3654 08212
1000.0 32285 94837 0,8595
9000 36147 8.0613 08694
800.0 41055 7097 088
i 5000 £.84E 31814 09168
2500 14,4352 1.0291 0,9538

Tabla de Datos I Infarme Labaratario | Repaorte Gréficol

En esta carpeta se visualizan los datos de salida del simulador. Se presentan

sub-carpetas con la informacion:

Tabla de Datos. Se Presentan las tablas de los resultados para cada
tipo de prueba.

Informe de Laboratorio. Se muestra un informe tipo de laboratorio con
los célculos intermedios mas importantes de cada expetimento.

Reporte Grafico. Muestra las principales curvas que se efectlan con los
resultados de cada prueba.
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9.3. EXPERIMENTO DE EXPANSION A MASA CONSTANTE

Este experimento se desarrolla de la siguiente manera:

¥%; pyTLabsim - Expansién a Masa Constante o ]
Archivo  Muestras Experimentales Valores de prusba  Acciones  Herramientas  Avuda

I Muestra I Walores de Prueba I Besultados I [ atos Experimentales

f* Expansion a Masa Constante

€ Deplecitt a Volimen Constarte

) Liberacion Diferencial

* Piueba de Hinchamishta

= Prueba de Separadares

' Prueba de Miscibilidad

¥TLabSim - Expansion a Masa Constante i =] |

Archivo  Muestras Experimentales  Valores de prueba  Acciones  Herramientas  Avuda

Pruebas I Muestra I Walores de Prueba I BResultados I ['atos Expenmentales
Eraccion: Molarinicial LI IEI fluido inicial es un Gas Condensado L‘
Nombre Fraccion Molar Paso Molcular CF o
eso Molecular C7+
Mitrdgeno 0
Didwido de Carbono 0.0069 Gravedad Especifica C7+ -EI o135
Sulfura de Hidrdgena 0.0004
Metano 1Rz Temperatura ' acimiento 190
Etano 01355
P an7el COATS & SMART [SPERE[MAYD/BE]] GASH#2 ;I
b - * Muestra con Punto de Rocio.
lzobutano 0.02015
nButano 00205 E
|sopentana 001205 f
4 ¥
i n-Pentano 0.01205 J J
n-Hexano 0,019
Fraccign Pesada C7+ 01145
l 18 ! Introducit W p CIB de C
rerieaen a ntroduce Wy = Ch
e —
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¥TLabSim - Expansion a Masa Constante o ] |

Archivo  Muestras Experimentales  Walores de prueba  Acciones  Herramientas  Awuda

Pruebaz I Huestra I ¥alores de Prueba I Besultados I [ratos Experimentalzs
11 Presid I
resion Ipsig] Mo Ordenar por valores de Presidn

1 5000

2 4000 " Ordenar Descendentements

3 3000

4 2000 © Ordenar Ascendentermants

] 1500

& 1000 Reiniciar W alores de Prusba |

i 900

o 200 Walor Inicial I 5000

3 500 IAncho Intervalo =] I 100

10 250

2 |Valor Limite x| | so00
Agreqar |

Efectuar Calculos

¥E; PYTLabsim - Expansion a Masa Constante =101 x]

Archiva  Muestras Experimentales  Yalores de prueba  Acciones  Herramientas  Avuda

Pruehas T Muestra I Walores de Prueba T I D atos Experimentales
Ps = 3893627 [psia]
Prezidn [pzig] Wolumen Relativa Y = [WAfz] | Fraccidn de Liguida [%] | Factar de Conmpresibiidad Zg

5000,0 0.9505 0.0 1.0668
40000 1,002 0.0 0,593
30000 1.2083 43,7009 0,058
20000 16273 25,3158 | 0,309
1500,0 21244 17 3654 0.8213
10000 32285 94837 0,355
00,0 16147 80613 [0.8554
8000 41055 57037 ' 08

500.0 5045 31814 0.9168
2600 ' 14,4352 ' 1.0291 ' 0.9533

Tabla de Datos | Informe Laboratorio | Beporte Grafico
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¥TLab5im - Expansiin a Masa Constante

Archivo  Muestras Experimentales  Yalores de prueba  Acciones  Herramientas

Avuda

=10l

Pruebas I Muestra I Valores de Prueba I Resultados ] D atos Experimentales
Inicio Prueba Fecha 16/11/2883 Hora 12:88:41 p.m. =
Estimado para la fraccidn actual
Inicio Prueba Fecha 16/11/2803 Hora 12:08:52 p.m.

Estimado para la fraccidn actual
Inicio Prueba  Fecha 16/11/28083 Hora 12:09:17 p.m.
Estimado para la fraccidn actual
Presidn de saturacidn = 3893.6272
Uolumen de saturacidn = 44711,517
Factor de compresibilidad = 8,8813
Convenciones:
Factor de Compresibilidad Fz
Uolumen de Liquido Ul
Yolumen de Gas Ug
Para cada valor de presidn dado:
PRESION UR. ] CIB FL ZFASE =
cg00,8 ©,95052 0,58320 0,06144 0,00000 1,06682
Laea,a 1,08124 8,58329 6,086144 B,00008 8,80037
Jaea,a 1,28638 8,58329 6,06144 L43,70087 8,88679
2008,8 1,62734 8,58329 6,06144 25,91578 8,800887
15688,8 2,12437 8,58329 6,06144 17,36544 8,82134
: _>l_I
Tabla de Datos E\"_Inf.g.[me Laboratq[io.él Reporte Grafico
T fra VL adhom - Enigai vy o basa Cisgtasle alflx
Sartwai S eainms, Fijwerees i Wi i e = Hed e ive . W
Erssbiaz l [T 1 Hfuicouz de Prusba T Flucultados T Dstar Expaimenisks
[Frsaicn v ke Fsbativn -
Enla eda e aniba stbacriong b grllica cue m

et ved by ok el Hiss

TN =

Prasionm vs Yobliim e Relativo
ur
1144
Lo lill
|
|
T il
33 i
.
e
o
g R
ol ] b »maie L L LY e AaLas H1 1Ty ARG
Fresiin [psi]
Copimgiica | | Cmw |

Tabia do Dstar] iricess Laboratoas  Repaite Gl |
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CONCLUSIONES

Se desarroll6 una nueva metodologia conjunta entre las redes neuronales y
la metodologia utilizada en el software de simulacién de pruebas PVT -
PVTLABSIM -, para el ajuste de los Parametros de la Ecuacion de Estado de
Peng-Robinson.

La metodologia desarrollada permite mejorar de manera Meta-Heuristica la
seleccidn de los pardmetros de ajuste en la ecuacion de estado.

Se aplicaron las redes neuronales al experimento de expansion constante,
permitiendo simular por medio de la ecuacion de estado las propiedades PVT
de la muestra: Volumen relativo y presion de saturacion.

Se verificé la gran influencia que tienen los pardmetros de interaccién binaria
y el factor acéntrico de la fraccion pesada en el comportamiento
composicional de una muestra de gas condensado y/o aceite volatil.

La nueva metodologia habilita a la ecuacién de estado de Peng-Robinson
para efectuar calculos volumétricos en la region bifasica, donde es bien
sabido que esta ecuacion presenta fallas debido a su baja definicién de la

fraccion liquida.

Los parametros encontrados (Factor Acéntrico y Coeficiente de Interaccion

Binaria) por medio de la red neuronal permiten esclarecer hasta que familias
de carbonos estan presentes en la fraccidbn pesada, por ello estos valores

serviran de partida en un proceso posterior de caracterizacion y extension de
la fraccion pesada.
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La nueva metodologia se implementd dentro de una aplicaciéon software
llamada PVTLabRNA. Los resultados que se derivan de estd son la
disminucién del error relativo total y una mejor aproximacion al valor
experimental de la presion de saturacion en comparacion con los resultados
obtenidos con PVTLAB.

El software desarrollado es eficiente y abierto al usuario. Permitiendo asi que
los resultados dependan de los datos que el expertoutilice segun su criterio.

El uso de la inteligencia artificial como complemento de la simulacion de
procesos hidrocarburos complejos ayuda a un mejor entendimiento de los
mismos. En el caso del ajuste de la data PVT permite visualizar lo que pasa
con propiedades fisicas de dificil determinacién como el factor acéntrico y el
coeficiente de interaccion binaria, necesarios para la caracterizacion de
fluidos petroliferos.

Se encontrd que el ajuste de los parametros utilizando algoritmos genéticos
es mas preciso que al ser efectuado por redes neuronales, pero el trabajo
con redes permite al usuario utilizar valores que por su experiencia son mas
representativos en el proceso. Ademas el tiempo de célculo de los algoritmos
genéticos es mucho mayor que la intempolacién de valores que efectta la red
neuronal.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda extender esta metodologia a otras pruebas PVT para verificar
la consistencia de los parametros predichos por la red neuronal.

Es necesario que el usuario establezca los limites fisicos que deben tener los
parametros a ser ajustados, para que la interpolacién efectuada por la red
tenga este sentido fisico y los valores predichos sean los de moléculas
presentes en el fluido.

Se recomienda utilizar otro tipo de tipologias neuronales que permitan
establecer méas relaciones entre los parametros a ajustar y por ello mejores
predicciones de los mismos.

Se recomienda depurar los datos de entrada a la red para evitar un sobre -
entrenamiento de la misma con sus consecuencias: Bajo-prediccion y Sobre-
prediccion.

Se recomienda tener en cuenta el nUmero de cifras significativas con las que
se entrena la red neuronal (4 cifras significativas después del decimal) para
establecer claramente el rango del error permisible.

Se encontré que el uso de diferentes metodologias (tablas, correlaciones) de
los parametros fisicos a ser ajustados afecta la prediccion de la red y su

capacidad de encontrar un valor final acertado. Por ello se recomienda
efectuar un estudio comparativo que permita observar el ajuste que se logra

al utilizar cada metodologia.

211



REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

EYTON, D. G. P. “Practical Limitations in Obtaining PVT Data for Gas
Condensate Systems”. SPE 15765.

HOFFMANN, A. E., CRUMP, J. S. and HOCOTT, C. R. “Equilibrium
Constants for a Gas Condensate System”. Trans. AIME 1953.

CORE LABORATORIES. “Basic Phase Behavior Course”. 1999.

SUNBURY B. P. RESEARCH CENTER. Conferencias sobre
Comportamiento de Fases. Santafé de Bogota. 1996.

AHMED, T. H. “Hydrocarbons Phase Behavior” Gulf Publishing
Company, USA. 1989.

PEDERSEN, K. S., FREDENSLUND, A. and THOMASSEN, P.,
“Properties of Oil and Natural Gases”. Gulf Publishing Company. 1989.

VAROTSIS, N. “A Robust Prediction Method for Rapid Phase Behavior
Calculations”. SPE 16943 Mayo 1989.

FUSELL, D. D. and YANOSIK, J. L. “An Iterative Sequence for Phase
Equilibria Calculations Incorporating the RedlichKkwong Equation of
State”. SPEJ May. 1989.

NGHIEM, L. X., AZIZ, K., LI, Y. K., “A Robust Iterative Method for Flash
Calculations Using the Soave-Redlich-Kwong or the Peng-Robinson
Equation of State”. SPE 8285.

212



10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

PENG, D. Y. and ROBINSON, D. B. , “A new Two-Constant Equation of
State”. Ind. Eng. Chem. Fund. Vol. 15 No. 1, 1976.

SLOT-PETERSEN, C., “A Systematic and Consistent Approach to
determine Binary Interaction Coefficients for the Peng-Robinson
Equation of State”. SPE 16941. 1987.

VAROTSIS, N. , STEWART, G., TODD, A. C. and CLANCY, M. “Phase
Behavior of Systems Comprising North Sea Reservoir Fluids and
Injection Gases”. JPT, Nov. 1986.

CARROLL, J. J. , “A Generalized Correlation for the Peng-Robinson
Interaction Coefficients for Paraffin-Hydrogen Sulfide Binary Systems”

Fluid Phase Equilibria, 105 (1995).

FIROOZABADI, A. and ARBABI, S., “Near-Critical Phase Behavior of
Reservoir Fluid using EOS”. ADNOC / SPE 24491.

AHMED, T. H. “A Practical Modification of the Peng-Robinson Equation
of State”. SPE 18532. Nov. 1988.

JHAVERI, B. S., “ Three - Parameter Modification of the Peng-Robinson
Equation of State to Improve Volumetric Predictions”. SPE 13118.

VAROTSIS, N. “A Robust Prediction Method for Rapid Phase Behavior
Calculations”. SPE 16943 Mayo 1989.

MARTINEZ, M. y PEREZ, R. ‘Ingenieria del Gas Natural:
Caracteristicas y Comportamiento de los Hidrocarburos”. Maracaibo -
Venezuela. 1994,

RACHFORD, H. H. “Procedure for use of Electronic Digital Computers
in Calculating Flash Vaporization Hydrocarbon Equilibrium”. Trans.
AIME. Vol. 195. 1952.

213



20.

21.

22.

23.

24.

25.

26.

27.

28.

29.

WHITSON, C. H., “Characterizing Hydrocarbon Plus Fractions”. SPEJ.
Aug. 1983.

AHMED T.H. “A Generalized Correlation for Characterizing the
Hydrocarbon Heavy Fractions”. SPE 14266, 1985.

RIAZI, M. R. and DAUBERT, T. E. “Characterization Parameters for
Petroleum Fractions”. Ind. & Eng. Chem. Res. 1987. Vol. 26, No.4 Pag.
755.

PEDERSEN, K. S., FREDENSLUND, A. and THOMASSEN, P.,
“Properties of Oil and Natural Gases”. Gulf Publishing Company. 1989.

AHMED T.H. “A Generalized Correlation for Characterizing the
Hydrocarbon Heavy Fractions”. SPE 14266, 1985.

COATS, K.H. and SMART, G. T. “Application of a Regression Bases
EOS PVT Program to Laboratory Data “. SPERE, May. 1980.

AGARWAL, RAJEEV K., LI, YAU-KUN, NGHIEM, LONG, “A regression

technique with dynamic parameter selection for phase-behavior
matching”. SPE Reservoir Engineering. (Feb. 1990). p.115-120.

DA SILVA M. B., RODRIGUEZ, F., “Automatic fitting of equation of state
for phase behavior matching”. SPE 23703. (1992). p.1-12.

TRUJILLO, C. W. “Ajuste automatico de la ecuacion de estado de Peng-
Robinson a mezclas de hidrocarburos”. Tesis de Maestria UNAM.
México (1996).

SAN MIGUEL, Luis Alberto. “Métodos alternos para el ajuste automatico
de las ecuaciones de estado”. Tesis de Maestria UNAM. México
(1998).

214



30.

31.

32.

33.

34.

35.

36.

37.

38.

39.

MERRILL, R. C., HARTMAN, K. J., CREEK, J. L. ‘A comparison of
equation of state tuning methods”. SPE 28598. (1994). p.5.

KATZ, D. L., FIROOZABADI, A. “Predicting phase behavior or
condensate/crude -oil systems using methane interactions coefficients”.
Journal of Petroleum Technology. (Aug. 1987). p.185-191.

TWU, CHORNG H., COON, JOHN E. Y CUNNINGHAM, JOHN R. “A
new generalized alpha function for a cubic equation of state. Part 1.
Peng-Robinson equation”. Fluid Phase Equilibria. Vol 105. (1995).
p.49-59.

ALONSO, G. and BECERRIL, J.L. “Introduccion a la inteligencia
artificial”. Ed. Multimedia Ediciones S.A. Barcelona. 1993.

FREEMAN J. A., SKAPURA D. M. “Redes neuronales algoritmos,
aplicaciones y técnicas de programaciéon”. Addison-Wesley/ Diaz de

Santos. 1993.

WERBOS P. J. “Backpropagation past and future”. IEEE-ICNN. 1988.
p.343-353.

WERBOS P.J. “Backpropagation and neurocontrol: A review and
prospectus”. IEEE-ICNN. 1989. p.209-216.

INSTITUTO MEXICANO DEL PETROLEDO. “Uso de Inteligencia Atrtificial
en la Inversién de Registros Eléctricos y Electromagnéticos”. Revista
IMP. (May/99). P.78-95.

CASTIBLANCO GALVIS, IOWANY Y NIZ VELASQUEZ EIDER. “Ajuste
de la Ecuaciéon de Estado de Peng-Robinson a Datos PVT de
Yacimientos Cercanos al Punto Critico Mediante Regresion Multiple”.
Proyecto de Grado UIS. Bucaramanga (2000).

CHRISTENSEN J. "Regression of PVT Data". J. Can. Pet. Tech. Vol.
38(1999), p.57.

215



40.

41.

42.

43.

44,

45.

46.

47.

48.

PEDERSEN K.S.; THOMASSEN P. AND FREDENSLUND A. “On the
Dangers of Tuning Equations of State Parameters”. Chem. Eng. Sci.
(1988). p.269-278.

HILERA J.R. Y MARTINEZ V.J. “Redes Neuronales Artificiales:
Fundamentos, Modelos y Aplicaciones”. Addison-Wesley
Iberoamericana. NY. USA. 1995.

KAY JIM W. AND TITTERINGTON D. M. *“Statistics and Neural
Networks: Advances at the Interface”. Oxford University Press. London.
UK. 1999.

SARLE W. "Neural Networks and Statistical Methods". Proceedings of

the Nineteenth Annual S.A.S. Users Group International Conference.
NY. USA. 1994.

MARTIN DEL BRIO B. Y SANZ MOLINA A. “Redes Neuronales y
Sistemas Borrosos”. Ra-Ma Textos Universitarios. Madrid. Espafa.
1998.

CALVETE G., FERNANDO E. y RANGEL C., NOHORA P. “Simulacion
de Experimentos PVT para Yacimientos de Gas Condensado y Aceite
Volatil”. Proyecto de grado UIS. Bucaramanga (1997).

CALVETE G., FERNANDO E. y RANGEL C., NOHORA P. “Simulacién
de Experimentos PVT para Yacimientos de Gas Condensado y Aceite
Volatil”. VIII Congreso Colombiano del Petroleo. Bogota. Octubre 1999.

PEREZ I., MIGUEL F.; ROZO A., MIKE A. y ULLOA J., ROBERT.
“Estudio de Yacimientos de Petroleo usando Redes Neuronales
Artificiales”. Proyecto de grado UIS. Bucaramanga (2002).

PEREZ I., MIGUEL F.; ROZO A., MIKE A. y ULLOA J., ROBERT.
“Herramienta Software para Entrenar Redes Neuronales: Aplicacion en
Registros de Pozos”. X Congreso Colombiano del Petréleo. Bogota.
Octubre 2003.

216



49.

50.

51.

52.

CALVETE G., FERNANDO E. y ROMAN V., SILVIA P. “Computacién
Evolutiva: Algoritmos Genéticos y Simulated Annealing: Técnicas Meta-
Heuristicas de Optimizacion en Ingenieria de Petréleos”. IX Congreso
Colombiano del Petréleo. Bogota. Octubre 2001.

CALVETE G., FERNANDO E. y CALDERON C., ZULY H. “Ajuste de la
Ecuacién de Peng-Robinson a Datos PVT Utilizando Algoritmos
Genéticos”. X Congreso Colombiano del Petroleo. Bogota. Octubre
2003.

LABORATIORIOS CORE, Reporte 88002.

WHITSON, C. H. and TORP, S. B. “Evaluating Constant Volume
Depletion Data”. JPT(March/83).

217



ANEXO A. ECUACIONES Y PROCEDIMIENTOS NUMERICOS UTILIZADOS EN EL SOFTWARE PvtLabRNA

8T¢

PROCEDIMIENTO ECUACIONES
Ecuacién de estado de Peng-Robinson:
p=RT __ al) 6 z°.a Bz?+(A-38°-2B)Z- (AB- B*- BY =0
v-b v(v+b)+b(v- b)
Célculos  Volumétricos Y| am =a)a T w) _ aP a=(1+m@a-T o.s))z
Relaciones PVT e '
b(T) = b(T,)
b(T.) = 0.07780 RT, B :b_P m=0.379642+1.48503v - 0.1644v° + 0.01666W°
c F:; RT
Calculo del Equilibrio de Fases 5 d eV gL
In(l) =@-1)-InZ- B)- A Ingi + 2.41482 Para el equilibrio: f,* = f,
p 2J2B  &Z- 0.414By
v L
eyt profo
Yip X p
b A &Y, bu €z +24180
IR = @I B e bl " oam

v =&llaana o)y =88 hooass Phoo)

a:é.é.xlxja\j b:é_ Xh
j i

— Y2,1/2
g; =(1- du )3\ a;
1. Balance total de materia: F = L + V 2. Balance de materia por componente: Zi.F = X.(1-b) + Y i.b Donde p = l
F
3. Equilibrio termodinamico: i =f" Definiendo la relacion de equilibrio como: K = Y _ff
X
Reduciendo la expresion: _ K" Z Y oy - Z,
Célculos Flash "1+b7 (K - D) "1+ b7 (K, -1)
Aplicando el bal d i da f & & &
icando el balance de materia en cada fase: = = =
P az=ax=4av-=1
i=1 i=1 il
Ne Ne 7 . Ne Ne K." Z
De tal manera: 2 X, = é_ i =1 Y por lo mismo: é Yy =3 i i -
i — 0 i T T
i=1 i1+ b’ (K;-1) i=1 i1+ b (K- 1)




ANEXO B. AJUSTE DE LA ECUACION DE PENG-ROBINSON A DATOS
PVT UTILIZANDO ALGORITMOS GENETICOS.
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Resumen

Los yacimientcs de fluidos
composicionales ademéas de ser muy
valiosos presentan una gran complejidad
e inestabilidad. En ingenieria de
petroleos, se han utilizado ecuaciones de
estado para predecir y estimar el
comportamiento de las fases presentes en
ellos, constituyéndose en la base
fundamental de la simulacion
composicional. Sin embargo, su utilizacién
es limitada porque pierden validez en

diferentes rangos de temperatura vy
presion.

Por otro lado, se han utilizado
algoritmos de andlisis  estadistico,

basados en el método de minimos
cuadrados, con el fin de ajustar los datos
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predictivos de las ecuaciones de estado a
los datos experimentales PVT y de esta
manera obtener los parametros que
permitan utilizarla a diferentes
condiciones de temperatura y presion.
Estas metodologias, tiene gran aplicacion
y una alta precision, pero ofrecen una
gran desventaja: el ajuste estadistico
fuerza a cambiar los parametros de la
ecuacion de estado sin tener en cuenta
que estos reflejan caracteristicas fisico-
quimicas de los compuestos que hacen
parte de la mezcla de hidrocarburos .

El presente trabajo tiene como fin,
presentar una metodologia, basada en
algoritmos genéticos, que permite generar
los parametros de la ecuacion de estado
que reproducen con exactitud los datos
PVT de laboratorio; permitiendo
posteriormente predecir el
comportamiento de fases de los fluidos a
condiciones de yacimiento.

Esta nueva metodologia ajusta los
Coeficientes de Interaccién Binaria, los

cuales son parte fundamental de la
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ecuaciébn de estado y reflejan las
interrelaciones  moleculares de los
compuestos quimicos de los fluidos. Los
algoritmos genéticos que se utilizan no
permiten que los cambios de los
pardmetros sean forzados sino que
lleguen a valores tales que continden
representando las caracteristicas fisicas
de los compuestos y  permitan
predicciones del orden del 99% de
precision como se muestra en los
respectivos andlisis de resultados.

Introduccién

En simulacién composicional es requisito
fundamental tener una herramienta
numérica que permita predecir el
comportamiento termodinamico a
condiciones de yacimiento. Esta
herramienta es la ecuacion de estado. La
data PVT es utlizada para poder
configurar y calibrar las ecuaciones de
estado utilizadas en los simuladores
composicionales. La evaluacion
matemética del desarrollo de un
experimento PVT se dificulta, en
ocasiones debido a la inestabilidad de
fases en el equilibrio y a la pérdida de
validez de las ecuaciones de balance de
energia en zonas de alta presion.

Uno de los problemas que hacen mas
sensibles los resultados de la ecuacion de
estado es la descripcién adecuada de la
fraccion pesada. Para suplir esta
deficiencia se ha venido trabajando en
métodos que permitan la caracterizacion
apropiada de las propiedades de la misma
para su posterior utilizacion en calculos
del  equilibrio  termodinamico. Las
principales  desventajas de  estos
procedimientos son su complejidad y la
gran cantidad de tiempo de computa

Basicamente la herramienta que se ha
utilizado tradicionalmente en las diversas
metodologias de ajuste es la regresion de
minimos cuadrados de los parametros de
la Ecuacion de Estado (EdE)l. Estas
metodologias ajustan parametros por
separado a una funcion de error, producto
de la diferencia entre los datos obtenidos
experimentalmente con respecto a los
arrojados por la ecuacién de estado, sin
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embargo en algunas metodologiasz’3 no
se tiene en cuenta que los parametros de
ajuste representan caracteristicas reales
de los compuestos que conforman los
fluidos de los yacimientos y al variarlos la
EdE pierde representatividad ain cuando
reproduce fidedignamente los datos PVT
experimentales. Esta falta de
representatividad del fluido puede causar
una mala evaluacion de los fendbmenos
composicionales que puedan estarse
presentando en el yacimiento. 45

En términos matematicos el problema

del ajuste de los parametros de la
ecuacion de estado a datos
experimentales PVT es una regresion

multi-paramétrica y multi-objetivo, ya que
se pretende ajustar los valores de varios
parametros de la ecuacién de estado de
manera que permitan reproducir todos los
datos experimentales y a su vez mantener
los valores de estos parametros dentro de
rangos que les permitan  seguir
representando las propiedades fisico-
guimicas de las especies quimicas que
componen los fluidos.

Aunque existen diversas metodologias
que permiten realizar el ajuste de las
ecuaciones de estado®’?, algunas de
ellas de manera automatica’, otras
basados en un fuerte trabajo de regresion
con respecto a los datos experimentales
de Iaboratoriolo, se presentan grandes
restricciones y problemas debido a la
heuristica y las condiciones matematicas
de las cuales fueron derivadas —Principio
de los estados correspondientes— ! Estas
metodologias permiten efectuar un ajuste
estadistico que minimiza el error entre los
datos experimentales y los predichos por
la ecuacién de estado, modificando los
paradmetros de la misma sin tener en
cuenta los limites de estas variables, es
decir sin respetar los valores de las
propiedades termodinamicas de las
especies quimicas que estdn presentes
en los fluidos de los yacimientos
hidrocarburiferos. Al efectuar un ajuste
con esta vision netamente estadistica se
logra un minimo error pero la modificacion
de los parametros de la ecuacion le resta
representatividad, ya que estos son los
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valores de las propiedades naturales de
cada compuesto quimico.

Ecuacion de Estado

Una Ecuacién de Estado (EdE) es la
relacion entre presion, volumen vy
temperatura, la cual permite estudiar el
comportamiento fisico de una sustancia
con respecto a las variables
mencionadas.

La ecuacion de estado mas conocida
es la de los gases ideales:

PV=RT ... (Ec.1)
Donde:
P: Presion absoluta a la que se encuentra
el gas.

V: Volumen que ocupa una mol a las
condicionesde Py T.

R: Constante Universal de los gases.

T: Temperatura absoluta a la cual se
encuentra el gas.

La Ec.1 tiene poca aplicacion practica
pues rara vez un gas se comporta como
ideal; esto hizo necesario que se buscara
el desarrollo de una ecuacién de estado
para gases reales.

Una de las ecuaciones de estado mas
usadas en la industria del petréleo en el
estudio del comportamiento de fases, es
la ecuacion de Peng-Robinson la cual
presenta la siguiente forma:

R st LR

EDITZDE

Los pardmetros de esta ecuacion
estan relacionados con las propiedades
de los elementos que conforman el fluido
sometido a las condiciones de presion,
temperatura y volumen y su interrelacién
entre las diferentes especies quimicas
presentes en la mezcla. Los parametros
de esta ecuacion y las ecuaciones anexas
a estd que permiten definir el
comportamiento de fases se dan en el
anexo A.

Para aplicar la ecuacién de Peng-
Robinson a mezclas multicomponentes se
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debe conocer la composicion de esta.
Esta composicién se da en fraccion molar
de los componentes mas livianos y una
fraccion pesada o fraccion C;* pues
generalmente en el analisis que se hace a
los hidrocarburos se identifica hasta el
componente hexano.

Las propiedades fisicas de los
compuestos puros se pueden obtener de
tablas existentes en la literatura, pero la
fraccion pesada es una mezcla indefinida
a la cual se le deben conocer sus
propiedades criticas (lPresién, Volumen) y
el factor acéntrico (?) para poder calcular
los parametros a y b de la ecuaciéon de
estado para la mezcla.

Las principales dificultades que se
presentan, para aplicar una ecuacion de
estado a una mezcla de hidrocarburos
reales son:

Manejo de la Fraccion pesada C;".

Obtenciéon de los coeficientes de

interaccion binaria (dj).

Ajuste de Ecuaciones de Estado a
Datos PVT

El proceso de ajuste ha sido muy
estudiado y aplicado en la industria del
petroleo®%, para mejorar las predicciones
realizadas con ecuaciones de estado y
lograr reproducir el comportamiento real
de mezclas de hidrocarburos de
yacimiento. Aunque los trabajos son
diversos, la mayoria se fundamenta en la
minimizacion de una funciébn de error
aplicando métodos numericos y
estadisticos para variar propiedades de
componentes como la fraccion pesada,
Coeficientes de Interaccién Binaria (CIB)
0 parametros propios de las ecuaciones
de estado.

Entre estos trabajos se encuentra el
realizado por Coats y Smart'® donde se
presenta un programa de ajuste de los
pardmetros de la ecuacién de estado -W,

! El Factor acéntrico es una medida de la desviacién
del Principio de los Estados Correspondientes de
una sustancia dada; Es caracteristico de cada
sustancia, y aumenta con el peso molecular de ésta.
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y W,— de cualquier componente asi como
los CIB, y se busca reproducir
simultaneamente los diferentes tipos de
informacion experimental disponible para
un fluido. Se utilizaron en este trabajo las
EdE de Zudkevitch-Joffe'®, Redlich-
Kwong14 y la de Peng-Robinsonls. En
este caso la funcién a minimizar E dada
por:

viveeinnen. (EC3)

Donde es el conjunto de variables de
regresion, d; el dato experimental, dc; el
dato calculado, W; el factor de peso que
se asigna a la propiedad a la cual se esta
aplicando la ecuacion y ND el nimero de
datos experimentales con que se cuenta.
El método de minimizacién utilizado es
una extension de la técnica de minimos
cuadrados, donde se definen regiones o
rangos para cada variable y en cada
iteracion estas se acotan en subregiones
cada vez mas pequefias hasta lograr que

todas las variables alcancen un valor
estable permaneciendo en la Ultima
subregion alcanzada. Es importante

anotar que en este estudio se concluye
que los pardmetros més importantes y
gue deben estar presentes en cualquier
ajuste son: W, y W, del metano y la
fraccién pesada junto con los CIB entre
estos componentes.

Otro estudio realizado acerca de
técnicas de regresion para representar el
comportamiento de fases fue planteado
por Agarwal y Nghiem3 en el cual se
realiza un proceso de seleccion vy
descarte de variables, que permite
utilizarlas o no como parametros de ajuste
dependiendo de la sensibilidad que a
éstas presente la funcion objetivo -
funcién a minimizar, durante el proceso
de ajuste. Dentro del conjunto de
posibles parametros de regresion se
encuentran las propiedades criticas de los
componentes de la mezcla y los CIB. La
funcion objetivo utilizada fue:

b 4

E(I-)=g .M

=1 @ d,
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Para minimizar la funcién objetivo se
utilizé una modificacién del algoritmo de
minimos cuadrados de Dennis™® que
generaliza conceptos de optimizacién no
lineal para seleccionar la direccién y el
incremento de las variables. La EdE
utilizada para realizar los céalculos fue la
de Peng-Robinson.

Por otro lado Da Silva y Rodriguez2
presentan una metodologia diferente a las
anteriores para hacer el ajuste. Ellos
dividen el proceso en dos partes, una
inicial donde mediante la variacion de los
CIB entre el metano y la fraccidon pesada
se reproduce la presién de saturacion.
Posteriormente aplican un proceso de
regresion no lineal utilizando la técnica de
minimos cuadrados ajustando los valores
de W, vy W, del metano y la fraccion
pesada hasta lograr reproducir con el

menor error posible los datos
experimentales de una fase. La funcion
objetivo utilizada fue la siguiente:
- ¥ édc, - d )0
E(N) =4 & ] Bk
e o0 (Ec.5)

Los célculos se llevan a cabo con la
EdE de Peng-Robinson. Mediante esta
técnica los autores lograron reproducir los
datos experimentales satisfactoriamente,
sin embargo se presentaron desviaciones
en el calculo de la presion de saturacion.

Este inconveniente fue posteriormente
superado por TrujiIIo9 que utiliza en su
metodologia el mismo esquema de Da
Silva y Rodriguez para llevar a cabo el
ajuste, pero lo hace en forma iterativa.
Trujillo incluye ademés un conjunto
alterno de variables de regresion
conformado por las propiedades criticas
— Pcy Tc — vy el factor acéntrico de la
fracciobn pesada. La funcion objetivo
trabajada por Trujillo fue la siguiente:

E()=4 (dc, - o)

En este trabajo se utilizaron datos

experimentales de las regiones
monofasica y bifasica obteniéndose
resultados similares. Es importante
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anotar que el tiempo de célculo empleado
al utilizar datos de la region bifasica se
incrementa notablemente debido a la
complejidad de los célculos de equilibrio.

En un estudio posterior, San Miguel7
retoma la metodologia de Da Silva y
Rodriguez aplicandola en forma iterativa
pero utilizando técnicas de minimizacion
diferentes a la de minimos cuadrados,
como son: minimo valor absoluto —MVA-
y minimo valor absoluto modificado —
MVAM-, para cada una de las cuales
utiliza una funcidn objetivo diferente. Para
la técnica MVA se minimiza la sumatoria

de las desviaciones de los valores
absolutos:
ND
E()=ald; - de;
= (Ec.7)

Mientras que, para la técnica MVAM
se minimiza:

E() =4 W,(d, - dc,)
i=1 .... (Ec.8)
Donde:

El ajuste se lleva a cabo con datos
experimentales de k regién monofésica y
bifasica alcanzando resultados
satisfactorios con pequefias desviaciones
y reduciendo el tiempo de calculo
empleado cuando se trabaja en la zona
de dos fases.

Esqueméticamente las diferentes
técnicas estadisticas de ajuste se
representan en la Fig.1.

Algoritmos Genéticos
Los Algoritmos Genéticos (AG) son

métodos adaptativos que pueden ser
utilizados para implementar basquedas y
problemas de optimizacién. Ellos estan
basados en los procesos genéticos de
organismos biolégicos como la sdeccidn,
cruzamiento y mutacion, codificando una
posible soluciébn a un problema en un
"cromosoma’ compuesto por una cadena
de bits o caracteres’".

223

Inicio
v
Ajuste de CIB
con Psat

v

Regresion Multiple
conl

T vV
Ajuste de CIB
con Psat

1

Fig. 1. Estructura jerarquica del ajuste
estadistico de los parametros de la ecuacién de
estado®.

Los Algoritmos Genéticos utilizan una
analogia directa del fendémeno de
evolucion en la naturaleza. Trabajan con
una poblacién de individuos, cada uno
representando una posible solucién a un
problema dado. A cada individuo se le
asigna una puntuacion de adaptacion,
dependiendo de que tan buena fue la
respuesta al problema. A los més
adaptados se les da la oportunidad de
reproducirse mediante cruzamientos con
otros individuos de la poblacién,
produciendo descendientes con
caracteristicas de ambos padres. Los
miembros menos adaptados poseen
pocas probabilidades de que sean
seleccionados para la reproduccién, y
desaparecen.

Una nueva poblacion de posibles
soluciones es generada mediante la
seleccion de los mejores individuos de la
generacion actual, emparejandolos entre
ellos para producir un nuevo conjunto de
individuos. Esta nueva generacién
contiene una proporcién mas alta de las
caracteristicas poseidas por los mejores
miembros de la generacion anterior. De
esta forma, a lo largo de \varias
generaciones, las caracteristicas buenas
son difundidas a lo largo de la poblacién
mezclandose con otras. Favoreciendo el
emparejamiento de los individuos mejor
adaptados, es posible recorrer las areas
mas prometedoras del espacio de
basqueda. Si el Algoritmo Genético ha
sido disefiado correctamente, la poblacion
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convergera a una solucién oOptima del
problema.

Los dos procesos que mas contribuyen
a la evolucion son el cruce y la adaptacion
basada en la seleccion / reproduccion. La
mutacion también juega un papel
significativo pero es de menor relevancia
en el funcionamiento de un Algoritmo
Genético, aunque la mutacion utilizada de
una manera correcta puede ser de gran
ayuda para la convergencia del Algoritmo,
sin embargo ella no debe ser utilizada
demasiado, ya que el Algoritmo Genético
se puede convertir en una busqueda al
azar, pero su utilizacion asegura que
ningln punto en el espacio de busqueda
tiene probabilidad O de ser examinado.

Terminologia. Para comprender el
funcionamiento de los algoritmos
genéticos es necesario tener en cuenta
los siguientes conceptos basicos:

Gen: Es un campo que puede tomar el
valor de 0 6 1.

Cromosoma: Es un conjunto de varios
genes, cuya longitud (L) depende de la
precision con que se quiera trabajar.
Poseen ciertos parametros que son
caracteristicos de cada uno como su
valor, su aptitud, porcentaje de aptitud
también llamado probabilidad, entre otros.
Llamados también individuos (Teoria de
Darwin), y es sobre los cuales se aplican
los operadores, que mas adelante se
describiran.

Generacién: Es un conjunto de
cromosomas de tamafio N. También
conocida como poblacion. También posee
parametros propios como la Aptitud de la
generacion.

Funcién de Aptitud: Es la funcién que

nos determina que tan bueno o tan malo
€s un cromosoma.

Funcién Objetivo: Es la ecuacién o
modelo matematico que representa el
problema a resolver en forma abstracta y
aproximada.
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Operadores. En la utilizaciéon de los
algoritmos geneticos, se utilizan
operadores que permiten efectuar el
proceso de optimizacién numérica entre
los datos 6 poblacién de trabajo del
problema a tratar. Estos operadores son:

Seleccion: Simula el proceso de
seleccion natural, en el que el mas fuerte
tiene mayor capacidad de supervivencia.
En los AG la capacidad de supervivencia
de un individuo esta relacionado con el
valor numérico de la funciéon objetivo
(fitness of good). Como el algoritmo
genético es un algoritmo de caréacter
iterativo al igual que los métodos
numéricos de optimizacion, esta seleccion
se aplica en cada iteracién, sobre una
poblacién de N individuos, para escoger
los mejores N individuos de la siguiente
iteracion.  Por consiguiente, en los N
individuos escogidos para la siguiente
iteracion, pueden encontrarse dos o mas
individuos idénticos debido a que los
individuos con bajo fitness of good tienen
menos posibilidades de ser escogidos, en
cambio, los que poseen altos fitness of
good tienen mas posibilidades de ser
frecuentemente seleccionados.

Cruza: Una vez que los individuos
fueron seleccionados se aplica a cada par
de individuos escogidos, el operador de
cruzamiento. En primer lugar, se escoge
aleatoriamente un punto de corte que se
aplicara al par de cromosomas de los
individuos seleccionados. Luego, los
caracteres mas significativos, a partir del
punto de corte, conservan sus posiciones
relativas en el nuevo par de cromosomas

y los caracteres restantes  son
intercambiados de los cromosomas
progenitores a los nuevos  dos

cromosomas obtenidos.

Mutacion: El proceso de mutacion es
basicamente una bUsqueda aleatoria. Se
selecciona aleatoriamente una posicion
especifica dentro de un cromosoma, para
cambiar luego el valor contenido en dicha
posicion. Como en la naturaleza, la
probabilidad de que ocurra una mutacion
en los individuos de una especie es muy
pequefia, en condiciones normales de
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vida, en el AG se trata de representar lo
mismo con un valor de probabilidad muy
baja para la aplicacion del operador de
mutacion.

Estructura del algoritmo genético.
Para la utilizacion de un algoritmo
genético en un problema de optimizacion,
se debe utilizar un esquema de trabajo
como el que se da en la Fig.2. La
utilizacion del algoritmo genético sera
efectiva si se escogen unos buenos datos
iniciales, las reglas y criterios de cruza,
mutacion y estimacion de la poblacion
final.

INICIO

NOMERD MAXIMO DE INDIVIDUDS
POR GENERACION (M)
RATA DE CROSSOYER
RATA DE MUTACION

I GENERACION DE LA POBLACION INICIAL I

I CODIFICACION DE LA POBLACION I

—

I DECODIFICACION DE LA POBLACION I

I EY¥ALUACION DE LA FUNCIGN APTITUD I

REPRODUCCION

I RECOMBINACION (CROSSOYER) I

MUTACION

CRITERID DE
PARAD A

sI

FIN

Fig. 2. Estructura jerarquica de un algoritmo
genetico™

Planteamiento del Problema

Las ecuaciones de estado son muy
importantes en el estudio de fases, una de
las mas utilizadas debido a su sencillez y
aproximacion en los resultados
producidos es la Ecuacién de Peng-
Robinson. Una de las propiedades fisicas
de la fraccién pesada que mas influye en
el resultado de la ecuacion de estado de
Peng-Robinson, es el coeficiente de
interaccién binaria entre el Metano (C;) y
la fraccion pesada (C7+) (dci-c74), por ello
se debe tener especial cuidado en el
célculo de dicho pardmetro; Otro
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parametro de igual importancia en el
comportamiento de la ecuacion de estado
es el factor acéntrico de la fraccién
pesada (? c7+) el cual mide la desviacion
de la idealidad del seudocomponente
pesado.

Como se ha visto, los diversos
desarrollos  estadisticos ofrecen Ia
posibilidad de acercar notoriamente los
resultados de la ecuacion de estado a la
data PVT. Estos permiten recalcular los
coeficientes de interaccion binaria y los
factores acéntricos de manera efectiva.
La desventaja aqui presente radica en
que el esfuerzo numérico no tiene en
cuenta los limites fisicos que las variables
deben tener, si se efectlan cambios
sustanciales en los valores de los
parametros individuales, los compuestos
a quienes ellos representan en la
ecuacion de estado dejan de ser y se
transforman en otros. Otra desventaja
de la metodologia tradicional de
minimizacion de cuadrados es la
posibilidad de encontrar minimos locales y
dar respuestas falsas, la metodologia de
optimizacién basada en los algoritmos
genéticos permite encontrar un minimo
global ya que utiliza como poblacion la
totalidad de las posibles respuestas en su
desarrollo, permitiendo encontrar un
minimo global en los rangos estipulados
para cada variable.

Metodologia Propuesta

Para resolver el problema planteado se
desarrollé6 una nueva metodologia con
Algoritmos Genéticos para  ajustar el
coeficiente @ci.c7+) y el factor acéntrico
(?c7+) con los datos del experimento a
composicién constante.

Para ajustar el coeficiente (dcic7+) Y €l
factor acéntrico (?c7+), se tomo como
base la metodologia utilizada en la
aplicacion PVTLAB™, la cual se basa en
la simulacién de los experimentos PVT de
gases condensados y aceites volatiles.
Esta metodologia utiliza la ecuacion de
estado y los célculos flash de equilibrio
entre la fase gaseosa y la fase liquida de
un fluido composicional de yacimiento
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para simular pruebas experimentales de
laboratorio PVT.

De manera general la Fig.3 muestra el
desarrollo de los <célculos en la
metodologia planteada para trabajar con
una ecuacion de estado. Se muestra el
cambio en la funcién de actualizacion de
variables, donde se utiliza el algoritmo
genético en reemplazo de la funcién
tradicional basada en los parametros de
interaccién binaria entre el metano y la
fraccion pesada (dcic7+) Yy el factor
acéntrico de la fraccién pesada y de esta
manera optimizar la seleccién de estos

parametros.
Célculo del volumen relativo. En el
algoritmo genético se utilizd6 como

poblacién inicial los valores de dcicr+
calculados por el método de Varotsis® y
el factor acéntrico de la fraccion pesada
(?c7+) calculado por medio de las
correlaciones de propiedades fisicas de
los hidrocarburos propuesto por
Whitson”. De la poblacién inicial de
valores se gener6 cada nueva poblacién
por el cruce de los cromosomas binarios
de estos datos. Para evaluar los
individuos mas aptos de la poblacion se
utilizé una funcién de aptitud definida por
la comparacién del error generado al
evaluar los volimenes relativos del
experimento PVT dados por la ecuacién
de estado con los parametros dci.cr+,
?c7+ obtenidos genéticamente contra la
data experimental. Luego de tener cada
nueva poblacion se efectud el mismo
procedimiento hasta alcanzar la
convergencia definida por el célculo flash.

La poblacion de datos en cada
iteracion se define por medio de las
correlaciones de Varotsis y Whitson, las
cuales son tomadas de experimentacién
con la fraccion pesada, por lo cual
representan fielmente el comportamiento
de esta fraccién a diferentes condiciones
de temperatura y presion. Estas
correlaciones experimentales aseguran al
algoritmo genético  tener  siempre
poblaciones que cumplan con los rangos
de validez de los pardmetros.
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Céalculo de la presion de saturacion.
Para el célculo de la presion de saturacion
el procedimiento con algoritmos genéticos
es equivalente al efectuado para el
volumen relativo, la funcién de aptitud que
se define en este caso es el error entre la
presion de saturacion dada por la
ecuacion de estado y la obtenida en la
experimentacion PVT. A su vez se
utilizan las mismas correlaciones de
propiedades de Varotsis y Whitson para la
fraccion pesada.

ENTRADAS
COMPOSICION

Tyfo P
TIPO DE EQUILIBRIO

l

ECUACION EMPIRICA

ESTIMATIVOS INICIALES
VARIABLES DE ITERACION

SOLUCION
ECUACIONES
NO-LINEALES

ACTUALIZAR

VARIABLES DE < =
ITERACION

DE
COMPORTAMIENTO ALGORITMO

DE FASES
i
CALCULO
DEL ERROR

NO

GENETICO

ERROR < TOL

SI
SALIDAS

Fig.3. Calculo del comportamiento de fases por
medio de una Ecuaci6n de Estado.™®

Andlisis de Resultados

Con el fin de validar la metodologia y
comprobar la consistencia de las
predicciones del comportamiento de
fases, se utilizaron las muestras Gas 2*,
Gas 2**, Gas 5, Oil 1, Oil 2, Oil 3, Oil 4,
Qil5, Oil 6 del estudio efectuado por Coats
y Smart®?, la muestra NS-1 de Whitson® y
el fluido 88002 de Corelab®.

Para la evaluacién de los resultados se
utilizé la desviacién absoluta promedio
definida por:

Valormedido - Valorcalculado
Valormedido
n Ec.10)

3
a
p = .zl

D

=
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Para el célculo del error porcentual se
utilizé la siguiente expresion:

T

=

PP
Fep el
&p ... (Ec.11)

Los resultados numéricos y comparativos
se muestran en el anexo B.

%Error=

Conclusiones
Se desarroll6 una nueva metodologia
conjunta  entre los  Algoritmos
Genéticos y la metodologia utilizada
en PVTLAB, para el ajuste de los
Paradmetros de la Ecuacion de Estado
de Peng-Robinson.

Se verific6 la gran influencia que
tienen los pardmetros de interaccion
binaria y el factor acéntrico de la
fraccion pesada en el comportamiento
composicional de una muestra de gas
condensado y/o aceite volatil.

La nueva metodologia habilita a la
ecuacion de estado de Peng
Robinson para efectuar célculos
volumétricos en la region bifasica,
donde es bien sabido que esta
ecuacion presenta fallas debido a su
baja definicidon de la fraccion liquida.

La nueva metodologia se implementd
dentro de una aplicacion software
llamada PVT_AG. Los resultados que
se derivan de esta son la disminucién
del error relativo total y una mejor
aproximacion al valor experimental de
la presiobn de saturacion en
comparacion con los resultados
obtenidos con PVTLAB.

La gran ventaja de la utilizacion del
método AG radica en el nivel de
exactitud y precision mucho mayor
gue con la metodologia PVTLAB.

La principal desventaja del nuevo
método es el tiempo utilizado en los
célculos, esta desventaja se debe a la
gran cantidad de iteraciones que los
AG tiene que efectuar antes de dar la
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respuesta. Pero en este tipo de
problemas de ajuste se requiere una
mayor exactitud y precision en la
respuesta y este mayor tiempo de
célculo se compensa con la exactitud
gue se debe manejar en la simulacion
de millones de celdas en una malla
composicional, disminuyendo asi el
tiempo total de célculo en la
simulacién composicional.

La metodologia desarrollada permite
mejorar de manera MetaHeuristica la
seleccion de los parametros de ajuste
en la ecuacion de estado.

Se aplicaron los Algoritmos Genéticos
al experimento de  expansion
constante, permitiendo simular por
medio de la ecuacion de estado las
propiedades PVT de la muestra:
Volumen relativo y presién de
saturacion.

Nomenclatura

a(t)
b
Cy
o
d

dc
E
P
Pc
R
T
Tc
\Y
Vc

Coeficiente de la EDE.
Coeficiente de la EDE.

Metano.

Fraccion pesada.

Dato experimental.

Dato calculado.

Funcioén error.

Presion, MPa.

Presion critica, MPa.

Constante universal de los gases.
Temperatura, °K.

Temperatura critica, °K.
Volumen, m°.

Volumen critico, m?.

Factor de peso.

Vector de variables de regresion.
Parametro de la EDE.

Parametro de la EDE.

Coeficiente de interaccion binaria.
Factor acéntrico.

Superindices y subindices

ND
i
j

NUmero de datos experimentales
elemento

elemento
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Tabla A-1. Ecuaciones y procedimientos numéricos utilizados en el Comportamiento de Fases presente

en las mediciones PVT de laboratorio.

PROCEDIMIENTO

ECUACIONES

Ecuacion de estado de Peng-Robinson:

a=4 & xxa, b=4xh
i j i

_ V2,112
aij—(l—d” i g

p- R a) 6 z°.(@1 Bz’+(A-3B°-2B)Z- (AB- B*- B%)=0
v-b v(v+b) +b(v- b)
Célculos aM)=a(T)a(l, w) a=_P  a=(1+ml-T°)?
Volumétricos y RT?
Relaciones PVT | b(T) =b(T,)
b(T.)=007780 Ne B=LP m=0.379642+ 1.48503 - 0.1644v + 0.016667°
c PC R‘I’
f A o +2.414B0o Para el equilibrio: fV = f*
i) =(z- 9- Inz- B)- —2_ InZZ 241480 v =
P /o8 &Z- 0414B 4
L
FV :i FAL :f—i
1
Yi P Xp
Cobu o 0 o A &Y bu 67+241480
Célculo del InF =@ I - B e i T oam Y
Equilibrio de Fases P o o s
q Y= a lxl(a\ aJa |a| )05(1_ du )] y=aa I.)le(aala‘al)u (l_ d'i)]
] L

1. Balance total de materia: F = L + V

0=

De tal manera: °
X I

0= E.Q')

c

Y, =

i=1

Donde p :X
3. Equilibrio  termodinamico: =1
Y ft
K, ==~ :I_V
X, f,
Reduciendo la expresion: _ K
, [ b P
Calculos Flash 1+

K -1

Aplicando el balance de materia en cada fase:

2. Balance de materia por componente: Zi.F = X.(1-b) + Yi.b

Definiendo la relacién de equilibrio como:

i Z y _ Z,
TR K D
& & &
az=ax=ay-=1
i=1 i i=1
gc Z =1  Yporlo mismo:
4150 (K, - D
Ne .
) K, Z, -1

i:11+b' (Ki' l)
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Tabla B-1. Comparacion de resultados en el célculo de lapresion de saturacion para sistemas de

hidrocarburos por medio de diferentes procedimientos .

MEDICION GAS 2* GAS 2** GAS 5 NS-1 RFL-88002
EXPERIMENTAL 4465 (190°F) 4430 (190°F) 4857 (267°F) 6764.7 (280°F) 4535.7 (275°F)
CALC (PR-EOS) 3680 17.58% 3664 17.29% 4494 7.47% ND ND
CALC (PVTLAB) 3899 12.68% 3827 13.61% 4808 1.00% 6201 8.33% 4047.5 10.76%

(PVTIC_/XLBC_AG) 4435 0.68% 4415 0.34% 4840 0.35% 6678 1.28% 4435 2.22%

MEDICION OIL 1 OIL 2 OIL 3 OlL 4 OlL 6

EXPERIMENTAL 2534.7 (180°F) 4475 (176°F) 2612 (180°F) 2562 (250°F) 2760.7 (234°F)

CALC (EDE PR)

ND (%)

3344 25.27%

2195 15.96%

2259 11.83%

2412.7 12.61%

CALC (AHMED) | ND () 2502 | 0.603% | 2289 | 1237% | 2640 | -3044% | 29307 | -6.16%
CALC (PVTLAB) | 24943 | 150% | 44785 | 0.078% | 23685 | 0032% | 2647.45 | -3.335% | 2907 529%
(PVTCL’:\;E Ac) | 25308 | 015% | 44705 | 0.10% | 2561 | 195% | 25346 | 107% | 2780.1 | -070%
(*) ND: Dato No Disponible.
Tabla B-2. Resultados para el Gas 2.
MEDIDA EXP PVTLAB PVT_AG
deicre 0,061441 0,10366484
? c7+ 0,58734834 0,53246336
PRESION SAT 4465 3823,04 4434,63
DAP (%) 0,5862993 0,24740387
ERROR RELATIVO (%) 6,55397992 1,16634421
ERROR (PSAT) (%) 14,3778 0,68017086

Tabla B-3. Resultados de la fraccion volumétrica para el Gas 2.

PRESION % FRACCION DE VOLUMEN

(PSIG) EXPERIMENTAL PVTLAB PVT_AG
4440 4,35 0 0

4420 47,38 0 33,56353
4388 50,82 0 34,53989
4339 51,64 0 35,66077
4300 51,94 0 36,63072
4180 51,95 0 39,34753
3993 51,32 0 43,05863
3780 50,07 35,75683 46,79117
3490 47,86 43,69655 48,57951
2998 42,96 45,78994 41,18708
2505 36,75 36,51561 33,54723
2000 28,88 27,32753 25,7809
1485 20,2 18,15569 17,42014
1058 13,06 11,05435 10,73368
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Tabla B-4. Interfase de la aplicacion PVT_AG.

o
Expanziin a para wn Gax o una Tempmatua

win Conatanke
dn 190 F y Procién da Satuacain de 4465 preig

| Iniclar | Wer Resultados | Compasichin del Gas
Resultados del Ajuste

Datos it ol PWILAR

EE-]
A7

8

H15L
154
51,95
51,32

GRS

v

B

Tabla B-5. Comparacién grafica de resultados de la aplicacion PVT_AG.
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