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RESUMEN

TITULO: OPTIMIZACION DE LA UBICACION DE UN NUEVO POZO INFILL
PRODUCTOR MEDIANTE EL USO DE SIMULACION NUMERICA DE YACIMIENTOS Y

MODELOS PROXY. APLICADO A UN CAMPO COLOMBIANO™

AUTORES: RAFAEL DAVID LLANOS CASTELLANOS & DIEGO ENRIQUE BERDUGO

GONZALEZ™.

PALABRAS CLAVE: Pozo infill, Modelo proxy, Simulacion numérica de yacimientos,
Algoritmo de optimizacién, Curva ROC, | de Moran
DESCRIPCION:

La optimizacion de la ubicacion de un nuevo pozo es una tarea desafiante y compleja, y es un
factor determinante para el exitoso desarrollo de un campo. Tradicionalmente cientos o inclusive
miles de ubicaciones deben ser consideradas a fin encontrar la mas 6ptima. El gran nimero de
grados de libertad hace que utilizar un proceso de simulacion numérica de yacimientos
convencional sea una tarea de un alto consumo de tiempo y recursos econémicos.

A pesar de que los recientes progresos en el desarrollo de hardware y software computacional han
abierto nuevas fronteras en el area de simulacion, la disponibilidad de estos recursos es adn vista
como un factor limitante, asi pues, la definicion de un modelo proxy se propone como la solucién
a este problema y su aplicacion conjunta a la labor convencional de simulacion permite la
realizacion de la tarea de optimizacién en tiempos més cortos generando menores costos y
brindando la ubicacion del nuevo pozo que permitiréd el incremento de la produccién.

Se optimiza la ubicacion de un nuevo pozo para un sector de un modelo de simulacion
representativo de un campo colombiano, se realiza simulacion y optimizacion mediante el uso de
software especializado aplicando algoritmos de busqueda y se propone un modelo proxy que
replique la respuesta de la tarea de simulacion. La aplicacion del modelo proxy permite ahorrar
tiempo en comparacion a la optimizacion con la simulacion completa. Este estudio se desarrolld
en el marco del proyecto de investigacion 531-2011 suscrito entre la UIS, Ecopetrol S.A. y
Colciencias.

“ Trabajo de Grado
“ Facultad de Ingenierias Fisico-Quimicas. Escuela de Ingenieria de petroleos. M. Sc. Andrés
Felipe Ortiz Meneses, Ph. D. Carlos Alfonso Mantilla Duarte.
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ABSTRACT

TITLE: WELL PLACEMENT OPTIMIZATION OF A NEW INFILL PRODUCER WITH
THE USE OF RESEVOIR NUMERIC SIMULATION AND PROXY MODELS. APPLIED TO

A COLOMBIAN FIELD.”

AUTHORS: RAFAEL DAVID LLANOS CASTELLANOS & DIEGO ENRIQUE BERDUGO

GONZALEZ™

KEYWORDS: Infill well, Proxy model, Reservoir numeric simulation, Optimization algorithm,
ROC Curve, Moran’s .

DESCRIPTION:

Well placement optimization of a new well is a complex and challenging task, and it is a decisive
element for the successful development of a field. Traditionally, hundreds or even thousands of
locations must be considered to find the most optimum. The great amount of degrees of freedom
makes a conventional numeric reservoir simulation process become a task of high time
consumption and of substantial amount of economic resources.

Even though recent advancements in hardware and computational software development have
opened new frontiers in the area of simulation, the availability of these resources is still seen as a
limiting factor, therefore, the definition of a proxy model is proposed as a solution to this problem
which allows the execution of the optimization task along with its joint application of the
conventional simulation task in shorter times resulting in lower costs and providing a new well
location which will increase production rates.

A well placement optimization of a new well is done in a representative sector simulation model
of a Colombian field. The simulation and optimization processes are done with specialized
software applying search algorithms and a proposal of a proxy model that can reproduce the
response of the simulation task is made. The application of a proxy model will allow to save time
compared to a full simulation optimization. This study was made in the context of research project
531-2011 endorsed between UIS, Ecopetrol S.A. and Colciencias.

“ Bachelor Thesis
“ Facultad de Ingenierias Fisico-Quimicas. Escuela de Ingenieria de petroleos. M. Sc. Andrés
Felipe Ortiz Meneses, Ph. D. Carlos Alfonso Mantilla Duarte.
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Introduccion

La optimizacion de la ubicacidon de un pozo es una tarea desafiante y compleja, y es un factor
determinante para el exitoso desarrollo de un campo. El desempefio de un yacimiento es altamente
dependiente de las ubicaciones de los pozos, las cuales, deben ser determinadas basadas en las
propiedades del reservorio y sus fluidos, asi como en las especificaciones de los sistemas de

produccion.

Tradicionalmente cientos o inclusive miles de ubicaciones deben ser consideradas a fin de
encontrar la mas éptima, acorde con los objetivos de produccion. EI gran nimero de grados de
libertad hace que utilizar un proceso de simulacién numérica de yacimientos convencional sea una

tarea de un alto consumo de tiempo, esfuerzo computacional y recursos econémicos.

Actualmente, a pesar de que los recientes progresos en desarrollo de hardware y software
computacional han abierto nuevas fronteras en el area de simulacion de yacimientos, la
disponibilidad de estos recursos de computacion es ain vista como un factor limitante en estos
procesos, por lo cual, esta investigacion afrontara este problema y estudiara, mediante el uso de
simulacion numérica junto a modelos proxy, la forma de sortear estas barreras y facilitar la

realizacion de esta labor en tiempos mas cortos y a menores costos.

Este trabajo presenta los siguientes capitulos:

En el capitulo I se identifican las distintas metodologias ya empleadas en otros estudios de

optimizacion en la ubicacion de pozos donde se consideran las variables determinantes y la funcion
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objetivo para este procedimiento, dando una base referente para el desarrollo del proceso

previamente mencionado.

El capitulo 11 estd compuesto por el procedimiento para establecer un modelo apropiado del
sector del campo colombiano de interés abarcando informacion relevante y pertinente para el
proceso de optimizacion. Posteriormente en el capitulo Il se realiza, con base en el modelo del
sector de campo previamente establecido, la simulacion numérica de todas las posibles ubicaciones
para el nuevo pozo infill y mediante el uso de software especializado la optimizacién de este

mismo.

Para abordar la parte mas relevante de la investigacion, en el capitulo IV se proponen dos
modelos proxy partiendo de la informacion del modelo del sector de campo ya constituido,

buscando replicar los resultados obtenidos por medio de la simulacion.

Finalmente, en el capitulo V se ofrece una comparacion de los resultados obtenidos por medio
de la simulacién con los obtenidos de los modelos proxy propuestos y a su vez se realiza una

validacién de su eficacia en el proceso de optimizacion.
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1. Antecedentes de la investigacion

El proceso de optimizar la ubicacion de un nuevo pozo infill presenta una tarea desafiante ya que
este consiste en realizar una busqueda exhaustiva, mediante el uso de diferentes técnicas, para
hallar el lugar donde el nuevo pozo genere el mejor rendimiento para la explotacion del area de
interés. Una practica comUn en la industria es la optimizacion mediante el método manual, donde
el ingeniero toma un juicio basado en su experiencia y conocimiento, y ademas se apoya mediante

la simulacion de yacimientos para determinar la ubicacion més apropiada (Pallav & Wen, 2008).

La optimizacién combinatoria es un término aplicado hacia problemas donde las variables de
decision, aquellos aspectos del problema que pueden ser manipulados, son discretos en vez de ser
continuos. Se debe comprender que, al trabajar con variables de decisién discretas, estas
complican la optimizacion porque limitan el uso de las técnicas més eficientes de busqueda del
valor éptimo. Aunque exista este contratiempo, es posible de encontrar el valor éptimo global con
los recursos computacionales modernos donde su tiempo depende del nimero de casos que

necesiten ser evaluados para que la funcion objetivo sea optimizada (Nikravesh & Zadeh, 2003).

La optimizacion por simulacion estocastica surge de problemas cuya naturaleza es estocastica,
y la meta del proceso es encontrar los valores de las variables de decision Optimos que sean de
interés y cuya simulacion es de eventos discretos (Beers, 2007). Para problemas de optimizacion
deterministica, la aleatoriedad o incertidumbre no es considerada, por esta razon sus soluciones
son relativamente simples. Esto se debe a que la incertidumbre no es critica. Sin embargo, en el
mundo real, las incertidumbres si son criticas en el disefio, analisis y operacion de los sistemas

modernos. A consecuencia de lo anterior, se tiene que tratar con modelos o sistemas de no
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linealidad, dimensionamiento y complejidad altos. Cualquier intento de usar modelos analiticos

en dicho sistema implica simplificar suposiciones (Chen & Lee, 2011)

La infraestructura de optimizacion mediante simulacion consiste en tres niveles de operacion,
el modelo de simulacion, el simulador estocastico y la optimizacion/busqueda. EI modelo de
optimizacion es el nacleo de la infraestructura y su papel es de evaluador de desempefio. Para
cada configuracion de las variables de decision, multiples repeticiones de simulacién o muestras
deben ser desarrolladas para poder capturar la propiedad de aleatoriedad y obtener un estimado
estadistico. Luego el simulador estocéastico realiza un bucle de repeticiones multiples del modelo
de simulacion. Y, por altimo, el nivel mas alto es la optimizacidn o buscador, que itera la busqueda
de un espacio solucion para encontrar la mejor configuracion de las variables de decisién, donde
el simulador estocastico es aplicado para evaluar diferentes candidatos alternativos (Chen & Lee,

2011). La Figura 1 adaptado de (Chen & Lee, 2011) resume la infraestructura.

Busqueda ;
Simulador A
Modelo
Muestreo Comparacion
multiple de

alternativas

Figura 1. Infraestructura de optimizacion mediante simulacion
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El problema que conlleva el optimizar la ubicacion de un pozo radica en su misma naturaleza,
la no linealidad, ya que se encuentran presentes variables, restricciones y un namero indefinido de
escenarios que pueden impactar de manera directa o indirecta en la solucion déptima final.
Generalmente el proceso parte con la seleccién de una posicién inicial basado en un juicio
ingenieril con un software de simulacion numérica, luego se determina una funcion objetivo para
gue junto con la ayuda de un algoritmo de optimizacion se realice una busqueda basado en los
resultados obtenidos del simulador en conjunto con la metodologia que dicho algoritmo posee y
luego este mismo determina la ubicacion con las mejores caracteristicas para la produccién de un

NUevo pozo.

1.1 Perforacién Infill

Hace referencia la adicion de pozo(s) en un campo, disminuyendo la separacion promedio de los
pozos. Esta practica acelera la recuperacion esperada e incrementa la recuperacion estimada final
en yacimientos heterogéneos mejorando la continuidad entre inyectores y productores. A medida
que disminuye la separacion entre pozos, los patrones de pozos de desplazamiento alteran las
trayectorias de flujo de fluidos de la formacion e incrementan el barrido en areas donde existe

mayor saturacion de hidrocarburos (Schlumberger, 2017).

1.2 Simulaciéon numérica de yacimientos

La tecnologia de simulacién numérica de yacimientos surge del deseo de tratar en forma adecuada
un yacimiento con algun grado de exactitud. Su aplicacion es diversa y amplia, permitiendo el

estudio de fendmenos locales alrededor de la cara del pozo y ha demostrado ser una herramienta
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fundamental para el ingeniero de petroleos. La tecnologia permite evaluar de manera segura el
comportamiento de un esquema de explotacién de un campo o inclusive de un sector del mismo.

El simulador numérico esta integrado por tres modelos: el diferencial, el numérico y el de
computador. EIl modelo diferencial esta conformado por el conjunto de ecuaciones diferenciales
que describen los procesos fisicoquimicos que ocurren en el yacimiento en funcién del espacio y
del tiempo. El modelo numérico constituye la forma en que se da solucion al modelo diferencial.
Para dar solucion al numero de ecuaciones se requiere la elaboracion de un programa de
computador conocido como el modelo de computador del simulador (Osorio Gallego, 2002). La
informacidn basica que se requiere para que el modelo de computador funcione y genere los
resultados deseados son los siguientes:

e Geometria del yacimiento

e Ubicacion de pozos productores e inyectores con sus respectivas tasas de flujo

e Propiedades de la roca y del fluido en cada bloque

e Distribucidn inicial de fluidos en el yacimiento

e Presion promedio en cada nodo en el tiempo cero

1.3 Funcién Objetivo

Para la ingenieria, la funcién objetivo se define como aquella funcién que incorpora variables de
decision que permiten establecer una rentabilidad optima de un proceso. Su definicion es
fundamental en cualquier proceso de optimizacién y por esta razon su determinacion al inicio del
proceso es clave. Para la ubicacion de un nuevo pozo infill, la funcion Valor Presente Neto
(V.P.N.) es la méas recomendada ya que relaciona la produccién de todos los fluidos del yacimiento

(Al-Mudhafar, Al-Jawad, & Al-Shamma, 2010). EI V.P.N. es una funcién financiera de variables
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econdmicas que permite representar ingresos y egresos. En términos de la industria de los
hidrocarburos, los ingresos equivalen a la produccion de aceite y gas acumulado que ha sido
pronosticado por un modelo de yacimiento. Y los egresos equivalen a los costos asociados por
fluidos producidos diferente al aceite y el gas, ademas de los gastos asociados por el CAPEX y
OPEX, gastos generados por inversion de capital y de operacion respectivamente (Al-Mudhafer,

2013).

La ecuacion (1) describe la diferencia de los ingresos y egresos y se conoce como Flujo de

Caja Neto (F.C.N.). Esta ecuacion hace parte y permite definir el V.P.N. mediante la ecuacion (2).

F.C.N.=[qo* P, + qq * Pj] — [ qy * Cy, + q; x ¢; + OPEX + CAPEX]............ (1)

Donde:
q, : Produccién de aceite acumulada (STB)
P, : Precio de venta del barril de aceite ($ USD / STB)
qg4 - Produccion de gas acumulada (MSCF)
y - Precio de venta del volumen de gas ($ USD / MSCF)
q., - Produccion de agua acumulada (bbl)
C,, : Costo asociado al tratamiento de agua acumulada producida ($ USD / bbl)
q; - Agua inyectada acumulada (bbl)
c; : Costo asociado al agua acumulada inyectada ($ USD / bbl)

OPEX : Gastos asociados a la operacién ($ USD)
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CAPEX : Gastos asociados al capital ($ USD)

F.C.N.

VPN: Ztm ........................................................................ (2)

Donde:
V.P.N.: Valor Presente Neto ($ USD)
F.C.N.: Flujo de Caja Neto ($ USD)
i : Tasa de oportunidad (%)

TO : Tiempo de la produccion (afios 0 meses)

1.4 Algoritmos de optimizacién

Resolver el problema que conlleva la optimizacién de la ubicacion de un nuevo pozo infill ha
llevado a diferentes autores a recurrir a distintos métodos. Cada método posee diferentes
limitaciones y manejo de la funcion objetivo, pero todos buscan obtener la ubicacion mas éptima

de un nuevo pozo.

1.4.1 Programacion lineal. El método mas antiguo de optimizacion para la ubicacion de un
pozo ha sido los algoritmos con base en programacion lineal. Estos pasos automatizados parten
de la programacion de enteros mixtos que maximiza mediante relaciones matematicamente
lineales a la funcion objetivo. Sin embargo, este método carece de aplicaciones para las
condiciones de flujo no lineales que se presenta en la mayoria de la produccion de pozos, limitando

la solucion méas optima (Belegundu & Chandrupatla, 2011).
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1.4.2 Método del gradiente. En este método, una solucién maxima o minima de una funcion
objetivo de n-dimensiones es determinada a través de la aplicacion de la expansion de las series
de Taylor y el calculo del gradiente de la funcién objetivo. Las dos aproximaciones que se pueden
usar son el método de diferencias finitas o por el método adjoint. Desafortunadamente, la
limitacion de este método radica en su alta posibilidad de quede atrapado en un 6ptimo local

(Beers, 2007).

1.4.3 Método probabilistico y optimizacion estocastica. EI método probabilistico de
Hibridacién simulada o S.A. por sus siglas en inglés, permite ubicar el 6ptimo global imitando el
proceso de recristalizacion de un objeto solido que ha sido calentado y luego enfriado a una
estructura congelada teniendo en cuenta una configuracion de energia minima. El método de
optimizacion estocastico Optimizacion por Enjambre de Particulas o P.S.O. por sus siglas en
inglés, se basa en poblaciones que imita los esfuerzos de busqueda que conforman los grupos de
animales en la naturaleza, dando muy buenos resultados en trabajos recientes de ubicacion de pozo.
Existen otros algoritmos que se basan en poblaciones y que al igual que el P.S.O. han presentado
resultados Gptimos tales como Evolucion Dirigida mediante Evolucién Controlada o D.E.C.E. por
sus siglas en inglés, Algoritmo de Competencia Imperialista o 1.C.A. por sus siglas en inglés y

Evolucion Diferencial o D.E. por sus siglas en inglés (Al Dossary & Nasrabadi, 2015).

1.5 Generalidades de los modelos Proxy

Se hace referencia a un modelo proxy como una funcién definida matematica o estadisticamente,

que replica la salida de un proceso para parametros de entrada seleccionados (Temizel , et al.,
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2014). También se le conoce como un “meta-modelo” o “modelo surrogate”. Estos modelos

tipicamente incluyen en simulacion numérica lo siguiente:

Anélisis de sensibilidad para variables inciertas

Forecasting (ajuste historico probabilistico) y analisis de riesgo

Condicionamiento del modelo de simulacion a data observada (Ajuste historico)

Planeacion del desarrollo del campo y optimizacion en la produccion

Los retos de crear modelos proxy de alta calidad estan relacionados con la calidad de los datos
de entrada. La simulacion de yacimientos trata con la salida altamente no lineal. Por lo tanto, la
data de entrada con experimentos uniformemente distribuidos sobre un rango de incertidumbre
puede no ser suficiente para la construccion de un modelo proxy adecuado. Para sobreponer esta
limitacion, existen varias técnicas propuestas (Zubarev, 2009). Dentro de las que se han usado en
la industria de los hidrocarburos, se encuentran modelos de regresion polinomial (P.R. por sus
siglas en inglés), modelos Kriging multivariable (KG. por sus siglas en inglés), modelos Splines
de placa delgada (T.P.S. por sus siglas en inglés) y Redes neuronales artificiales (A.N.N. por sus

siglas en inglés).

1.5.1 Modelo regresion polinomial.  Los modelos de regresion polinomial son comunmente
referidos como modelos de superficie de respuesta (Kuehl, 2001). Estos fueron propuestos por
primera vez para el andlisis de experimentos fisicos y luego fueron adoptados también para
experimentos computacionales. Aun si este tipo de modelo no se aproxima exactamente a la data
experimental, los modelos de regresion polinomial han sido ampliamente adoptados en la industria

de los hidrocarburos debido a su facilidad de comprenderlos, su flexibilidad y eficacia
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computacional. Es importante considerar que este tipo de modelo proxy tiene un pobre desempefio

para espacios multidimensionales altamente no lineales (Temizel , et al., 2014).

1.5.2 Modelos kriging. Los modelos kriging estan basados en técnicas geoestadisticas para
correlacion espacial aleatoria Kriging. Este tipo de modelo proxy replica exactamente la muestra
de datos inicial lo que lo hace un candidato muy atractivo para experimentos computacionales. El
tiempo requerido para construirlo depende del nimero de parametros de entrada, el nimero de
experimentos de la muestra, la funcion de aproximacion usada y la CPU. Culminado la
construccién del modelo kriging, este corre igual de rapido como cualquier otro tipo de modelo

proxy (Sacks, Welch, Mitchell, & Wynn, 1989).

1.5.3 Modelos Splines de placa delgada. Los Splines de placa delgada son un esquema de
interpolacion multidimensional para data arbitrariamente espaciada. Modelos de este tipo
reproducen exactamente la data de entrada, pero requieren que el nimero de experimentos de la
muestra sea mayor al nimero de los datos de entrada. Este modelo esta conformado por dos partes,
una funcion de regresion de aproximacion global y funciones de base radial que define el mapeo

espacial entre puntos en el espacio solucién (Li & Friedmann, 2005).

1.5.4 Redes neuronales artificiales. La red neuronal artificial es una emulacion del sistema
neuronal biolégico. Una red neuronal artificial consiste en elementos basicos; nodos, analogos a
neuronas en sistemas bioldgicos. Cualquier nodo recibe sefiales de nodos vecinos y los procesa
para proveer una sola salida. Un proceso esquematico de una red neuronal artificial con maltiples

niveles ocultos se observa en la Figura 2 adaptado de (Zubarev, 2009).
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Figura 2. Esquema de una red neuronal artificial
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Las sefiales, valores para las variables de entrada, pasan de los nodos al nivel de entrada hacia

los nodos del nivel de salida mediante multiples nodos de niveles ocultos. Cada nodo de un nivel

oculto procesa las sefiales como lo muestra la Figura 3 adaptado de (Zubarev, 2009).

Activacion

Figura 3. Procesamiento de nodos

Funcion de A
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Cada nodo de los niveles ocultos recibe multiples sefiales de entrada de los nodos del nivel
anterior, que puede ser el nivel de entrada u otro nivel oculto. Las sefiales recibidas son
multiplicadas por sus pesos correspondientes y luego es sumado. Posteriormente, la funcion de
activacion es usado para definir su topologia; nimero de niveles ocultos, numero de nodos por
nivel oculto y la funcion de activacion. Después los pesos de entrada deben ser estimados para
cada nodo. EI numero de niveles ocultos y nodos influyen en la habilidad de la red neuronal para
reproducir diferentes grados de no linealidad. Sin embargo, el nimero de nodos ocultos esta
restringido por el numero de experimentos usados en una construccion de una red neuronal
artificial. Una vez la topologia de la red neuronal artificial es definida, los pesos desconocidos del
nodo pueden ser estimados a través de un algoritmo de aprendizaje supervisado. El algoritmo de
aprendizaje se basa en el error de propagacion de retorno, este permite actualizar los pesos del
nodo mediante un proceso iterativo que se basa en la disparidad de la salida de la red neuronal
artificial con los valores de salida del set de datos de entrenamiento para luego ajustar los pesos y

minimizar la disparidad (Cullick, Johnson, & Shi, 2006).
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2. Modelo del sector

Un modelo se considera como una entidad que permite el estudio de un fenémeno, bajo
condiciones de prueba apropiadas, que tiene la probabilidad de que ocurra en la practica. En
general los modelos pueden clasificarse como fisicos y matematicos. Los modelos fisicos son
representaciones de laboratorio con tendencias a reproducir lo que ocurre en el yacimiento, y las
ecuaciones que describen de manera tedrica este comportamiento constituyen el modelo
matematico (Osorio Gallego, 2002).

Ambos modelos juegan un papel importante. Por ejemplo, las leyes que gobiernan el flujo de
fluidos en un medio poroso fueron descubiertos y delineados empleando modelos fisicos. La ley
de Darcy, los conceptos de permeabilidad relativa, presion capilar, densidad y correlaciones de
viscosidad, entre otras, tienen sus origenes en experimentos con modelos fisicos. Sin embargo,
estos tienen sus limitaciones: es poco préactico el modelamiento riguroso de sistemas de gran escala
como lo es un yacimiento de petréleo, por lo que podria decirse que los modelos fisicos son muy
atiles en el estudio de fenémenos a pequefia escala (Osorio Gallego, 2002). Dentro de los modelos
fisicos, se aplica una sub-clasificacion segun el tamafio que, de mayor a menor escala, podemos
encontrar los siguientes: yacimiento, campo, sector y laboratorio. Este trabajo se enfoca en el

modelo de sector.
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2.1 Modelo del campo

Para constituir el modelo del sector del campo colombiano de interés, primero hay que entender
que es un modelo estatico. Un modelo estatico se puede definir como aquel modelo que contiene
informacioén béasica como: fallas, propiedades petrofisicas, pozos etc.; poblado en una malla de
simulacion de un tamafio predeterminado y donde no se ha evaluado el comportamiento de la
informacion a través del tiempo. EI modelo estatico bien definido y poblado del campo con el que
se conto para desarrollar este trabajo, fue facilitado por la empresa operadora del campo. La Figura

4 muestra una visualizacién del modelo estatico del campo colombiano.

Figura 4. Modelo del campo colombiano de interés



OPTIMIZACION DE UBICACION DE UN NUEVO POZO INFILL

El modelo de simulacion del campo tiene una geometria Corner point y posee un area
superficial aproximada de 11253 acres, ubicado en un yacimiento heterogéneo. Este modelo
contiene 8 bloques de pozos, 81 fallas y aproximadamente un total de 230 pozos distribuidos en
los sectores de los cuales 227 pozos son productores y 3 pozos inyectores.
confidencialidad, algunos de los datos del modelo de campo se renombraron. A continuacion, en

la Tabla 1 se presenta un resumen de los datos geologicos y en la Tabla 2 un resumen de los datos

petrofisicos del campo de interés.

Tabla 1. Resumen de datos geoldgicos del campo de interés

Ubicacion .
L Valle Superior del Magdalena
Geoldgica
Ubicacion 24 Km. NW de la ciudad maés cercana.
Geogréfica 13 Km. W del campo maés cercano.
Roca . . -~
Shales ricos en materia organica.
Generadora
Formaciones AS y Al.
Yacimiento Rocas cretaceas de Albiano-Aptiano.
Principal
Ambiente deposicional deltaico.
Areniscas cuarzosas con intercalaciones de limolita y shales grises oscuros.
Formacién B.
— Rocas cretaceas de Albiano-Aptiano.
Yacimiento
Secundario

Ambiente deposicional deltaico.

Calizas gris claro y marrén, generalmente cristalinas y dolometizadas con
margas e intercalaciones de shales calcareos.

Por cuestiones de
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Tabla 2. Resumen de datos petrofisicos del campo de interés

Porosidad AS 14 -18%; Al9-13%
Permeabilidad AS 200 — 2000 mD ; Al 50 — 200 mD
Espesor Neto AS 65ft; Al 46 ft
Profundidad del yacimiento 1700" - 3800°

2.2 Modelo del sector

Luego de analizar la distribucién de pozos y las propiedades petrofisicas en cada Blogue del campo
colombiano, se seleccion0d trabajar con el Bloque 5. Este sector tiene un area superficial
aproximada de 1136 acres y estd conformado por un total de 36 pozos, donde 35 pozos son
productores y 1 pozo es inyector. Ademas, cuenta con un total de 27 fallas, donde 22 fallas
atraviesan el sector completamente, 1 falla es dividida en 3 partes y otra en 2 partes por que pasan
por el Blogue parcialmente. La Figura 5 muestra la ubicacion del Bloque 5 en el modelo de campo

y la Figura 6 muestra la visualizacién del modelo del sector de interés.
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Figura 5. Ubicacién del Blogue 5 en el modelo de campo

Figura 6. Modelo del sector de interés
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El software de simulacion seleccionado para este trabajo es IMEX-CMG versién 2015. IMEX
es uno de los tres simuladores que posee CMG. Este simulador es apto para yacimientos de aceite
negro a condiciones de temperatura constante o casi constante, permitiendo realizar de manera
adecuada calculos pertinentes mediante correlaciones a las propiedades de los fluidos y su
respectivo comportamiento a través del tiempo para yacimientos convencionales y no
convencionales. Builder-CMG version 2015 es una herramienta software que corre bajo el
Sistema Operativo Windows de Microsoft que le permite al usuario crear de manera intuitiva
datasets o archivos de entrada para simulacion. Adicionalmente, Builder posee una interfase
interactiva que permite realizar procesos de importacion de otros softwares de simulacion. Al
modelo del sector en la Figura 6 se le realiz6 un proceso de exportacion mediante el formato
RESCUE, para que este fuera compatible con el software de simulacion finalmente usado. Al
importar, cinco pozos presentaron problemas ya que no interceptaban realmente en la malla del
sector y se decidié removerlos. La Figura 7 muestra una visualizacion del modelo del sector ya

importado en CMG.
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Figura 7. Modelo del sector de interés en CMG
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3. Optimizacién de la ubicacion de un nuevo pozo

3.1 Simulacién del sector

Para poder generar la simulacion base del modelo estatico del sector de interés en Builder
(Computer Modelling Group Ltd., 2015), que se denotara de ahora en adelante como el caso base
de simulacion, se construy6 el modelo de fluidos y las curvas de permeabilidad relativa con base
en la informaciéon que se dispone del campo. Luego, se procedio a ingresar la informacion
pertinente a las condiciones iniciales; la profundidad del contacto agua-aceite (WOC por sus siglas
en inglés), la presion y profundidad de referencia, y la informacion del punto de burbuja,
informacion que también se dispuso del campo. Por ultimo, se ingresé la fecha de inicio y la fecha
final para realizar su respectiva corrida con IMEX (Computer Modelling Group Ltd., 2015). En la
fecha final se ubico el nuevo pozo vertical para que después de la corrida del caso base se generara
el archivo de formato RESTART, necesario para su posterior optimizacion. El caso base de 16
afios, tarda aproximadamente 13 minutos en un equipo computacional de 4 procesadores, con una

malla de simulacion final de 177840 celdas activas.

3.2 Optimizacién con CMOST

CMOST (Computer Modelling Group Ltd., 2015) es el programa de CMG que se encarga de
realizar diversas tareas que involucren la simulacién de yacimientos. Las tareas que puede realizar
son: analisis de sensibilidad, ajuste histérico o History Matching, optimizacion y anélisis de

incertidumbre. Para este trabajo se selecciond la tarea de optimizacién. La interfase de
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optimizacion de CMOST le permite al usuario ingresar datos de manera intuitiva con la funcion
objetivo del V.P.N. ya constituido dentro de los datos a ingresar por parte del usuario. Ademas,
se requiere definir las variables financieras, Hard y Soft constraints y el algoritmo de busqueda a

usar.

3.3.1 Variables financieras.  Las variables financieras por ingresar son el precio de venta
del crudo, precio de venta del gas y los costos asociados a procesos de produccion e inyeccion de
agua. El software permite ingresar constantes a la ecuacion de la funcion objetivo e inclusive
exportar la ecuacion para un posterior procesamiento (Computer Modelling Group Ltd., 2015).
Por falta de informacion financiera pertinente al campo colombiano de interés en la literatura, se
buscé otro campo con caracteristicas semejantes que si poseia dichas variables y se modifico el
precio de aceite para incorporar regalias y el OPEX. No se presentd una produccion
representativa de gas en el campo que generara un impacto en la funcién objetivo, ademas no se
realizd un proceso de inyeccidn de agua, por esta razon esas variables no se usaron. Ademas, se
tomo la decision de no incorporar el CAPEX dentro la funcién objetivo ya que, después de
evaluarlo en el proceso de optimizacién, no generé un impacto sustancial al removerlo de la
ecuacién. La ecuacion (3) representa la ecuacion (1) con las variables descritas modificadas para

el F.C.N. que a su vez modifican la ecuacion (2). Adicionalmente, la

Tabla 3 resume las cifras de las variables financieras que se usaron para el proceso de

optimizacion.

F.CoN= Gy * Pyl = [ Gu * Copl +vovveeeeeeeeee oo )
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Donde:
q, : Produccidn de aceite acumulada (STB)
P, : Precio de venta del barril de aceite ($ USD / STB)
qw - Produccion de agua acumulada (bbl)

C,, : Costo asociado al tratamiento de agua acumulada producida ($ USD / bbl)

Tabla 3. Variables financieras para optimizacion de la funcion objetivo

9 Produccion de aceite acumulada.
qw Produccién de agua acumulada.
P, $22.80 $ USD / STB
C. $2.00 $ USD / bbl

t 24 meses

i 13% 00.13

Nota: Datos preliminares para el analisis financiero caso base. Adaptado de Mufioz, L. y
Santamaria, S. (2016). EVALUACION DE LOS METODOS DE CONTROL DE ARENA
IMPLEMENTADOS EN EL CAMPO LA CIRA INFANTAS (Tabla 21 y 23). Tesis de pregrado,
Universidad Industrial de Santander, Bucaramanga.

3.3.2 Hard y Soft constraints. Constraint o restriccion es aquel valor que viola el normal
funcionamiento de un proceso. Existen dos tipos. El soft constraint es aquel valor que, aunque
viole un normal funcionamiento, permite la sustitucion del valor violado por un valor constante
permitido que genera la continuacion normal funcionamiento de este. El hard constraint es aquel
valor que, al violar un normal funcionamiento, se omite y se continua el normal funcionamiento

sin procesar el valor que genera la violacion (Computer Modelling Group Ltd., 2015). Para efectos
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de este trabajo, no se presentd ningun caso de soft constraint pero si se presentaron 284 hard
constraints, porque al realizar la optimizacién de la ubicacion del nuevo pozo, se consideran la
ubicacion de pozos ya preexistentes y sus respectivas trayectorias ubicaciones prohibidas para una
nueva ubicacién. La ventaja que otorgan los hard constraints es que estos permiten ahorrar
tiempos de computo porque la simulacion y el célculo de la funcion objetivo de la posible

ubicacion son omitidos.

3.3.3 Algoritmos de optimizacion. El software CMOST posee varios algoritmos de bdsqueda
para ubicar el valor 6ptimo y estos son: Random Brute Force (Fuerza Bruta Aleatoria), Designed
Exploration Controlled Evolution (Exploracion dirigida mediante Evolucion Controlada), Particle
Swarm Optimization (Optimizacion por Enjambre de Particulas) y Diferential Evolution
(Evolucion Diferencial). Se inici6 la basqueda con el algoritmo Random Brute Force debido a
que este algoritmo encuentra el valor 6ptimo global del espacio solucion probando todas las
combinaciones posibles de manera aleatoria sin repetir combinaciones realizadas anteriormente
por el mismo. De todos los algoritmos de busqueda, este es el menos eficiente en términos de
tiempo y el de mayor exigencia computacional, sin embargo, este garantiza el valor 6ptimo global
y para poder implementarlo se dividio el sector de interés en 4 zonas y se corrio el algoritmo para
cada zona. Luego de obtener los valores del 6ptimo global de cada zona, se seleccion6 el de mayor
valor que se encontrd en la zona 2 en la coordenada {i , j} (42,25), la Figura 8 muestra la ubicacién
del nuevo pozo vertical en la celda. El tiempo consumido en esta tarea fue de aproximadamente

1 semana continua con 2 equipos de coémputo de 4 procesadores cada uno.
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Figura 8. Ubicacion 6ptimo global del nuevo pozo vertical

Finalmente, teniendo el valor 6ptimo global del sector de interés, se procedié a ejecutar los
algoritmos de busqueda que tiene disponible CMOST. Estos algoritmos aplican métodos de
optimizacion mediante simulacion y fueron seleccionados para evaluar su rendimiento en tiempo
para encontrar el valor 6ptimo global de la nueva ubicacién de un pozo infill. Los algoritmos son
Designed Exploration Controlled Evolution o D.E.C.E., Particle Swarm Optimization o P.S.O., y
Diferential Evolution o D.E. Se encontrd que cada algoritmo de busqueda seleccionado hall6 el
valor 6ptimo global en aproximadamente 3 dias con un equipo computacional de 4 procesadores.
La Figura 9, Figura 10, Figura 11 y Figura 12 visualizan los resultados del optimo global del
algoritmo Random Brute Force para cada zona. La Figura 13 y Figura 14 detallan las tasas de

aceite y agua mensual respectivamente para el caso del valor 6ptimo global, la Figura 15 y Figura
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16 detallan las graficas de aceite y agua acumulada respectivamente. Las Figura 17, Figura 18 y

Figura 19 visualizan los resultados del éptimo global para cada algoritmo aplicado.
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Figura 9. Resultados del algoritmo Random Brute Force para la zona 1
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Figura 10. Resultados del algoritmo Random Brute Force para la zona 2
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Figura 11. Resultados del algoritmo Random Brute Force para la zona 3
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Figura 12. Resultados del algoritmo Random Brute Force para la zona 4
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Figura 13. Tasa de aceite mensual a condiciones estandar caso valor éptimo global del sector
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4. Desarrollo del modelo proxy

4.1 Modelamiento proxy

Para el desarrollo de un modelo Proxy, primero se debe seleccionar el tipo de modelo que se va a
emplear y el que mejor se adecla a los datos de los resultados generados por la simulacion. Se
decidi6 trabajar los modelos proxy de tipo regresion polinomial y red neuronal artificial, el primero
por su simplicidad en su construccion y ejecucion y el segundo por sus buenos resultados al tratar
con informacién no lineal. Luego se procedid a sus respectivas construcciones a través de un set
de pasos a seguir para sus respectivos modelamientos. La Figura 20 adaptado de (Zubarev, 2009)

resume el procedimiento que se empleo para la construccién de los modelos proxy.

Definir Variables de Entrada

v

Analisis de Sensibilidad

v

Muestreo del set de datos de Entrada

12

Estimacion del modelo Proxy

\ 4

Verificacién del modelo Proxy Mejora del set de datos

a

No

¢Calidad del
modelo Proxy es
Satisfactorio?

Utilizacién del modelo Proxy

Figura 20. Diagrama de flujo para el modelamiento proxy
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4.1.1 Variables de entrada. Las variables de entrada que se usaron para la construccién de los
modelos Proxy fueron las coordenadas {i, j} de las celdas con una ubicacion disponible para un
nuevo pozo, Y el resultado obtenido de la funcidn objetivo para dichas coordenadas. La funcion
objetivo representa las variables de produccion, informacion representativa de cada celda cuando
se ubica un pozo en esa ubicacion. Esta data fue obtenida por CMOST junto con IMEX, con el

algoritmo de busqueda Random Brute Force.

4.1.2 Andlisis de Sensibilidad. El analisis de sensibilidad es la cuantificacion del impacto de
los parametros de entrada en el modelo respuesta de la simulacion. Esto es logrado a través del
analisis de los cambios en el modelo de salida de simulacion para diferentes combinaciones de las
variables de entrada. Basado en los resultados del anélisis de sensibilidad se puede eliminar las
variables que no generan un impacto suficiente en los resultados del modelo de simulacién
(Zubarev, 2009). Para generar los modelos Proxy, este paso no es necesario porque las variables
determinantes para la ubicacién de un nuevo pozo son coordenadas {i, j}, produccién de agua
acumulada y produccion de aceite acumulada; estas dos Gltimas son agrupadas y representadas por

el VValor Presente Neto.

4.1.3 Muestreo del set de datos de entrada. El muestreo de la data de entrada es la etapa mas
importante en crear y adecuar los modelos proxy. Existen diferentes métodos de muestreo que se
pueden aplicar. Para este trabajo se tomo la decision de realizar muestreos bi-etapa, un muestreo
que se caracteriza por combinar las caracteristicas de un muestreo por conglomerados y un
muestreo estratificado. En el muestreo por conglomerados, en lugar de seleccionar todos los
sujetos de la poblacion inmediata, el investigador realiza una seleccidn de grupos o conglomerados

y algunos conglomerados. En el muestreo estratificado, se aplica muestreo probabilistico en donde
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el investigador divide a toda la poblacién en diferentes subgrupos o estratos, luego selecciona
aleatoriamente a los sujetos finales de los diferentes estratos en forma proporcional. Para poder
determinar el tamafio de la muestra “n”, se usa la ecuacion (4) que segun la literatura permite
calcular el tamafio de muestra ideal (Kuehl, 2001). La Tabla 4 resume los valores de las variables

estadisticas que garantizan la media de la poblacion y generan el tamafio de muestra 6ptimo.

2
Nxpxq+Zg (@)

T NI [peqezl] " T

Donde:
n: Tamarfio de la muestra
N: Tamario de la poblacion
p: Probabilidad de éxito
qg: Probabilidad de fracaso
Za: Nivel de confianza

E: Error muestral admisible

Tabla 4. Variables estadisticas para el muestreo del sector de interés

N 8892 datos.
p 50 % = 0.5
q 50 % = 0.5
Za 99 % = 2.58
E 3% =0.03
n 1531 datos.

Nota: Control local de errores experimentales. Adaptado de Kuehl, R. (2001). Disefio de
Experimentos, Segunda edicion (Capitulo 1.5). Editorial THOMSON LEARNING. México.
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4.1.4 Estimacion del modelo proxy. EIl modelo proxy es una aproximacion de un modelo
numérico de yacimiento existente. Consecuentemente este debe ser capaz de replicar la respuesta
altamente no lineal del modelo real, ser facil de construir y ser simple en su aplicacién. Cada
modelo es estimado individualmente. Para la estimacion de los modelos Proxy, se procedio con
la construccidn de un polinomio y el entrenamiento de una red neuronal de base radial, un tipo de
red neuronal artificial que calcula la salida de la funcion en funcion de la distancia a un punto

denominado centro (Temizel , et al., 2014).

4.1.5 Comparacion de tiempos de simulacion. La comparacién de los tiempos de simulacion
empleados tanto para la optimizacién por Random Brute Force, los algoritmos de busqueda y los
modelos proxy son presentados en la Tabla 5. Los resultados muestran que los tiempos empleados
para la construccién de los modelos proxy son menores y también logran obtener el valor 6ptimo

global como los demas procesos, exceptuando el modelo de regresion polinomial.

Tabla 5. Tiempos de simulacion empleados por cada método de optimizacién

Meétodo de Optimizacion Tiempo empleado (horas)
Ramdon Brute Force 336
Designed Exploration Controlled Evolution 72
Particle Swarm Optimization 72
Diferential Evolution 72
Modelo Proxy Regresion Polinomial 62
Modelo Proxy Red Neuronal Artificial 62

4.1.6 Comparacion de resultados de modelos. Para poder comparar los resultados obtenidos

de la regresion polinomial y la red neuronal con los del modelo base, se procedio a graficar los
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resultados de la funcion objetivo del caso base contra los generados por cada modelo proxy. En la
Figura 21 puede observarse que, en el modelo de regresion polinomial, los datos estan aglomerados
en un intervalo definido y en ningiin momento es posible visualizar la generacion de una linea de
pendiente igual a 1, lo cual es un indicativo de la poca funcionalidad del modelo. En el modelo de
red neuronal artificial, se observo que la mayor parte de los datos generan una linea de pendiente
de 45°, por lo cual, es presumible un comportamiento adecuado del modelo proxy, esta
informacidn se puede observar en la Figura 22. Adicionalmente, se graficaron los resultados
obtenidos del modelo base y el modelo de regresién polinomial contra el nimero total de
coordenadas para evaluar si ambos modelos presentan tendencias similares, evidenciandose una
completa diferencia en el comportamiento de los modelos, esta informacion se puede observar en
la Figura 23. Asi mismo, se graficaron los resultados obtenidos del caso base y la red neuronal
contra el nimero total de coordenadas, constatandose que ambos modelos presentan tendencias

similares, esta informacion se puede visualizar en la Figura 24.
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Figura 21. Gréafica de los Resultados del modelo base vs. Resultados de R. P.
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Figura 22. Gréfica de los Resultados del modelo base vs. Resultados de la R.N.A.
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Figura 23. Gréafica del V.P.N. vs. Numero total de coordenadas para el modelo de R. P.
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5. Validacion del modelo Proxy y analisis complementario

Un paso critico del modelamiento Proxy es la validacion de los modelos generados, para esto, se
recurre a la Estadistica Aplicada, especificamente al calculo de errores porcentuales y la aplicacion
de pruebas de hipotesis como métodos de validacion de datos. La prueba de hipdtesis seleccionada
fue la prueba de Welch, con la cual, se busca determinar si existe diferencia entre las medias de
los modelos proxy con respecto a la media del modelo base.

Por otro lado, en aras de profundizar en el analisis de los modelos, se recurrio a las curvas ROC
para realizar un proceso de comparacion entre resultados. Estas curvas son aplicadas en la
bioestadistica, rama de la estadistica aplicada a la medicina, para, por ejemplo, en los estudios de
laboratorio, validar nuevos protocolos tales como un nuevo tratamiento, un nuevo medicamento,
etc.; adicionalmente, se realiz6 un andlisis complementario a la data espacial del modelo base
apoyado en la Geoestadistica, rama de la estadistica aplicada al manejo de data espacial, para

observar si existe alguna autocorrelacion global de los datos.

5.1 Diferencia de Medias (Prueba de Welch)

Una prueba de Welch es una “prueba t de 2 muestras” aproximada. La prueba t de 2 muestras se
utiliza para comparar si las medias de dos grupos independientes o para este trabajo, la data del
modelo base con respecto a cada modelo proxy, son diferentes. Si las medias de ambos grupos
son iguales, esto significa que ambos grupos independientes son iguales estadisticamente, de lo

contrario cada grupo independiente es distinto. Esta prueba se deriva bajo el supuesto de que los
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grupos independientes estdn normalmente distribuidos y poseen varianzas iguales. Sin embargo,
las pruebas que involucran las varianzas estan sujetas a limitaciones importantes porque son
sensibles a desviaciones con respecto a la normalidad. Por esta razon, B.L. Welch desarroll6 un
método de aproximacion para comparar las medias de dos poblaciones normales independientes
cuando las varianzas no son necesariamente iguales (Minitab Inc., 2017), permitiendo de esta
manera la comparacion de medias sin depender de una igualdad entre las varianzas de los grupos
independientes. Adicionalmente, la prueba de Welch trabaja con la incertidumbre de una
distribucion normal de la data de los grupos independientes porque aplicando el Teorema del
Limite Central (Kuehl, 2001), solo se requiere que las poblaciones y muestras de los grupos
independientes sean suficientemente grandes; los modelos base, regresion polinomial y red
neuronal artificial cumplen con el Teorema.

Toda prueba estadistica parte de los planteamientos de la hipotesis nula y la hipotesis
alternativa. En este punto, es fundamental definir el elemento clave de la salida en el que hay que
concentrarse cuando se realiza una prueba de hipotesis, el valor p, este, es el nivel de significancia
mas bajo en el que el valor observado de la estadistica de prueba es significativo. Un valor p oscila
entre 0 y 1 y mide la evidencia en contra de la hipétesis nula. El valor p se compara con el nivel
de significancia () para decidir si debe rechazar la hipdtesis nula (Ho), de esta manera, si el valor
p es menor que o igual a o, se rechaza Ho, por el contrario, si el valor p es mayor que el nivel de
significancia (a), no puede rechazarse Ho (Minitab, Inc., 2017).

La hipotesis nula para la prueba de Welch estipula que las medias de cada grupo independiente
son iguales o en otras palabras que no existe diferencia alguna entre estas, por el contrario, la
hipétesis alternativa establece que si existe una diferencia entre las medias de las dos poblaciones.

La Tabla 6 resume los valores resultantes de P con un nivel de significancia del 1% al aplicar la
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prueba de Welch a cada uno de los modelos proxy, en esta prueba se compararon, para cada caso,
la media de los resultados obtenidos por regresion polinomial y red neuronal artificial contra la
media de los resultados arrojados por el modelo de simulacion.

Para el modelo de regresion polinomial, se obtuvo que P < a, por tanto, se rechaza la hipotesis
nula y es posible establecer que si existe una diferencia entre las medias de las dos poblaciones y
cada grupo de datos es distinto. Asi mismo, para el modelo de red neuronal artificial, se obtuvo
que P > a, por tanto, no se rechaza la hipdtesis nula y se establece que ambos grupos de datos son
iguales estadisticamente, de esta manera se valida la red neuronal artificial como modelo
predictivo para la ubicacion del nuevo pozo infill y se rechaza la regresion polinomial como

modelo valido de prediccion.

Tabla 6. Resultados del valor P obtenido en cada prueba para los modelos proxy

Prueba de Welch
Regresién Polinomial Red Neuronal Artificial
Nivel de significancia (o) 0.01 Nivel de significancia (o) 0.01
Valor P 3.62E-15 Valor P 0.7468

5.2 Error Porcentual

El error es una medida de suma importancia para cualquier andlisis de datos. EIl error hace
referencia a que tanto una funcion, una formula e inclusive la misma estadistica falla en explicar
0 modelar el verdadero valor teorico de la data (Minitab Inc., 2017). Identificar y cuantificar el
error puede ayudar explicar la presencia de este mismo e inclusive permite medir la incertidumbre
en los andlisis estadisticos. Para cuantificarlo, se establece una relacion que a su vez se puede

representar como un porcentaje cuando este es multiplicado por 100. La relacion del error
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establece una division entre la diferencia del valor absoluto de la data tedrica y experimental con

respecto a la data tedrica. La ecuacion (5) denota la ecuacion del error porcentual.

|V.T.-V.E.|
WE = 2

Donde:
V.T.: Valor teérico de la data

V.E.: Valor experimental de la data

Para evaluar el error porcentual de los modelos de regresion polinomial y red neuronal artificial,
se escogio el valor 6ptimo global de la funcién objetivo del caso base como el valor teérico. Para
los valores experimentales se tomaron los resultados obtenidos de las funciones objetivos
pronosticados para cada modelo proxy. La Tabla 7 muestra los resultados de la funcién objetivo
obtenidos en la ubicacién dptima del pozo infill para los modelos proxy y el modelo base y los
respectivos valores del error porcentual. Es notable como la regresion polinomial falla
estrepitosamente en el prondéstico del valor real del VPN con un error del 17.7% en su célculo,
mientras la red neuronal artificial, gracias a su proceso de aprendizaje, logra un adecuado

pronostico, con solo un 0.002% de error en esa ubicacion, reafirmando su funcionalidad.

Tabla 7. Errores porcentuales de los valores arrojados por cada modelo proxy en comparacion
con el resultado 6ptimo de la funcion objetivo del modelo base

VPN Optimo Caso Base 1842882.8 USD
VPN R. Polinomial 1517451.8 USD | Error Porcentual 17.7%
VPN RNA 1842923.7 USD | Error Porcentual 0.002%
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5.3 Aplicacion de la curva ROC

ROC representa la sigla “Receiver Operating Characteristic” 0 en espafiol Caracteristica de la
Operatividad de un Receptor. EIl nombre proviene de un sistema usado por los britanicos durante
la Segunda Guerra Mundial para distinguir las verdaderas sefiales de radio del ruido de fondo.
Usaron estos graficos para evaluar su capacidad de leer precisamente las sefiales que los alertaban
de una invasion aérea alemana. Si acertaban, era un verdadero positivo; de ser incorrecto, era un
falso positivo y fue aplicado por primera vez para la Bioestadistica en la psicofisica, rama de la
psicologia que trata las relaciones entre el estimulo fisico y las sensaciones y estados mentales
resultantes de un receptor, asi mismo, las curvas ROC también se han utilizado para evaluar la
precision de los motores de busqueda en Internet.

Esta curva es una representacion grafica que ilustra la habilidad diagnostica de un modelo
clasificador binario (Aghajan, Delgado, & Augusto, 2010). En la evaluacion de pruebas
diagnosticas, la {sensibilidad} se coloca en la ordenada y {1 — especificidad} en la abscisa. La
sensibilidad mas alta es del 100%, representada por un 1, y la especificidad mas alta de 1 resulta
en una {1 — especificidad} = 0. Las pruebas mas precisas tendran un punto que se acerque a la
parte superior izquierda del grafico donde la {sensibilidad} = 1 y {1 — especificidad} = 0. Las
pruebas menos precisas no funcionaran mejor que los resultados al azar, representados por una
linea recta con una pendiente de 45 grados (Dawson, 2009).

La Figura 25 muestra algunas curvas ROC. La curva ROC A corresponde a una prueba con
sensibilidad y especificidad proximas al 100%. Esta es una situacion ideal poco habitual y que se
acerca a la exactitud del estandar de referencia. La prueba B, con sensibilidad y especificidad mas
altas en el punto donde la curva esta mas proxima a la esquina superior izquierda. La prueba C no

tiene mejores resultados que el propio azar.
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Figura 25. Ejemplos de curvas ROC

La curva ROC se usa en este trabajo para comparar la efectividad de los modelos Proxy
generados, el de regresion polinomial y la red neuronal artificial. La Figura 26 muestra la grafica
de las curvas ROC obtenidas para ambos modelos proxy, con una condicién binaria fijada como
“resultados obtenidos por regresion polinomial y red neuronal con un porcentaje de error menor al
3% con respecto a los obtenidos por simulacion, en las mismas coordenadas i y j; en esta gréafica
puede observarse que la curva ROC para la red neuronal artificial se ubica considerablemente por
encima de la curva ROC para la regresion polinomial, lo cual es una indicacion del rendimiento
superior de este modelo y una confirmacion de la validez de la red neuronal como un modelo

funcional comparado con la regresion polinomial.
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Figura 26. Grafica de los Resultados de la curva ROC

5.4 Anélisis complementario de la data espacial

La data espacial en el desarrollo de este trabajo fue fundamental debido a que la ubicacién de un
nuevo pozo esta en funcién de esta misma. Esto se debe a que cada posible ubicacién, posee
caracteristicas diferentes y consecuentemente generan diferentes resultados en términos de
produccion. Adicionalmente, la ubicacién de un nuevo pozo en cada ubicacion no Unicamente
afecta el desempefio de donde se encuentra ubicado, sino también, afecta las ubicaciones proximas
que pueden o no estar interconectadas segun la geologia y propiedades de las rocas presentes en la
zona. Para el desarrollo de este trabajo, el manejo de los datos espaciales se limitd a las
coordenadas i y j, valores ya predeterminados del modelo estatico del campo suministrado por la
compaiiia operadora del campo colombiano. Esta informacion es representada en puntos con un
valor en i desde 1 hasta 117 y un valor en j desde 1 hasta 76, conformando 8892 datos espaciales

en total para el sector de interés.
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Para poder determinar si existe algan tipo de relacion de la data espacial para cada modelo, se
recurrié a la medida de asociacion espacial |1 de Moran. El coeficiente | de Moran es una medida
global de autocorrelacion que calcula la razén entre el producto de la variable de interés y su rezago
espacial con el producto de la variable de interés ajustada a su peso espacial. Este coeficiente toma
valores entre -1 que indica perfecta dispersion y +1 que indica perfecta autocorrelacion. Un valor
0 indica que el patron espacial es aleatorio (Zhuvok, 2017). La ecuacion (6) define el coeficiente
global con su respectiva ecuacion.

_ v Yi=1Xj=1wij(Vi-¥)(;—) 6)
S ST LGp)E T

Donde:

I

v : Variable de interés
y; . Valor de la variable para la i-esima observacion
y : Media de la muestra

w;; - Peso espacial de la conexion entre iy j

La | de Moran es una estadistica deductiva, lo que significa que los resultados del anélisis
siempre se interpretan dentro del contexto de la hipdtesis nula. Para la estadistica | de Moran
global, la hipotesis nula establece que el atributo que se analiza esta distribuido en forma aleatoria
entre las entidades del area de estudio, es decir, los procesos espaciales que promueven el patron
de valores observado constituyen una opcion aleatoria. Cuando el valor P que se obtiene es
estadisticamente significativo, se puede rechazar la hipotesis nula, pero cuando el valor P no es

estadisticamente significativo, no se puede rechazar la hipotesis nula y es posible que la
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distribucion espacial de los valores de entidades sea el resultado de procesos espaciales aleatorio
(Esri, 2017).

El célculo del coeficiente de la | de Moran global para el modelo base se realizd con un nivel
de significancia del 1%, a=0.01, y el resultado obtenido fue de 1=0.136222 y un valor P=0. Dado
que el valor P es estadisticamente significativo, es decir, P < a, se puede rechazar la hipétesis nula,
por tanto, el resultado puede interpretarse como que el patron espacial del modelo base no es
aleatorio, pero dado el indice de correlacion tan bajo existente (los datos se correlacionan en

alrededor de un 13% a 14%), se genera una respuesta en los modelos altamente no lineal.
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6. Conclusiones

La alta heterogeneidad de un yacimiento real hace que su modelamiento sea dificil de
realizar, es asi como, modelos proxy del tipo de regresion polinomial, presentan un muy
pobre rendimiento en la replicacion de las respuestas del yacimiento dada la no linealidad
de los resultados, imposibilitando el uso de esta clase de modelos, pero abriendo las puertas

a opciones mas sofisticadas como la aplicacion de redes neuronales artificiales.

Los resultados obtenidos del analisis complementario permiten destacar la no linealidad en
la cual se enmarca el comportamiento del modelo de simulacion. Este hecho enfatiza la
naturaleza pseudo-aleatoria de las respuestas obtenidas por el modelo y es una
confirmacion de que el uso de modelos proxy convencionales de tipo regresion polinomial,

no son una opcion viable en estos casos.

Los algoritmos de optimizacion prueban ser metodos efectivos para obtener la ubicacion
Optima de un nuevo pozo, pero su rendimiento va ser dependiente del tamafio de muestra
seleccionado que a su vez determina la cantidad total de simulaciones; por otra parte, no es
posible obtener una aproximacion de la tendencia del comportamiento global de las
variables ya que no se genera, a diferencia de un modelo proxy, una estimacion de los datos

no simulados.
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++ En comparacion con los diferentes métodos de optimizacién aplicados, los modelos proxy

L)

presentan un rendimiento superior con respecto al tiempo, asi mismo, y, aunque los
algoritmos de busqueda obtuvieron rendimientos cercanos, de los modelos proxy, la red
neuronal artificial permitié pronosticar los resultados no simulados de manera acertada,

situacion que no se presenta con el modelo de regresion polinomial.

Es necesario tener en cuenta que los calculos que conlleva una simulacion numérica
convencional consumen un cantidad alta de recursos computacionales y tiempo, lo que
equivale a la utilizacion de hardware de ultima generacion, por esta razon, se limito la
optimizacion a la ubicacién de un solo pozo y se decidi6 no llevar a cabo una optimizacion
de la ubicacion de un grupo de pozos, dado que al incrementar las variables a optimizar,
estas generan un aumento en el nimero de los grados de libertad, lo cual se traduce en un
incremento exponencial en el nimero total de simulaciones y un muy considerable aumento

en los tiempos empleados.
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7. Recomendaciones

% Investigar y aplicar otras alternativas para validar modelos proxy.

+ Plantear procesos de optimizacion multi-objetivo por medio de modelos proxy en tareas
complejas que permitan la ubicacién de varios pozos y la optimizacion de otras variables

de produccion de manera simultanea.

«¢+ Utilizar un tipo diferente de red neuronal artificial o redes bayesianas y evaluar su

efectividad como modelos proxy.
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