


En este trabajo se presenta el
desarrollo de una herramienta
software (GERENE), para
generar y entrenar redes
neuronales, con &l fin de
apiicarla a la solucidn de
algunos problemas comunes
encontrados en la industria del
petrdleo. Esta herramienta se
desarrolld teniendo en cuenta
que en ingenieria se presentan
probiemas de gran complejidad, los cuales requieren de
un manejo matematico dispendioso y que en muchos
casos no se obtienen los mejores resultados usando los
métodos tradicionales. Ademas se ha demostrade,
algunas veces, que la aplicacién de nuevas tecnologias
permite optimizar los procesos industriales.
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La herramienta desarrollada
GERENE fue utilizada en dos
aplicaciones de la ingenieria de
yacimientos. En ia primera
aplicacién se utilizo la
herramienta como una solucién
alternativa al céleulo del
comportamiento de los indices
de desplazamiento (indice de
desplazamiento por deplecion -
IDD; indice de desplazamiento
por segregacién - IDS; e indice
de desplazamiento hidrostatico-
IDH), cuando no se tienen los datos suficientes del
yacimiento para aplcar la ecuacién de balance de
materia - EBM. La segunda aplicacion se hizo en el drea
de registros de pozos, para obtener une corralacion
directa entre el registro de Rayos Gamma (GR) v la curva
del Potencial Espontaneo (SP), cuande las condiciones
de algumos pozos son tales gque no se puede obtener la
curva del SP {por ejemplo cuando se perfora con fluidos
no conductivos o con aire), 6 cuando la curva SP no
ofrece resultados definitivos, casos en los cuales se corre
una curva de Rayos Gamma,
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Este trabajo también presenta la metodologia
utilizada para realizar las aplicaciones descritas
anteriormente.

Los resultados obtenidos en las dos aplicaciones,
utilizando la herramienta desarroliada en este trabajo,
muestzan la capacidad de aprendizaje, la robustez v la
flexibilidad de las redes neurcnales para resolver
problemas de ingenieria, dificiles de solucionar con
las técnicas tradicionales.

Introduccion

Teniendo en cuenta que las redes neuronales han
mostirado ser una alternativa eficiente en la
solucién de problemas donde es necesario
correlacionar parametros, la industria de los
hidrocarburos lasg ha utilizado en diferentes areas.

En 1994, Ali J. K, presentd un panorama general
de las aplicaciones directas de las redes
neuronales a la industria del petréleo.
Posteriormente, Mohaghegh en 1995, hace un
recuento de las aplicaciones de las redes
neurcnales, basado en la capacidad gue tienen
para resolver problemas, combinadas con
herramientas convencionales, tales como el
analisis estadistico. En un estudio posterior
Toomarian y colaboradores (1999), profundizaron
en la utilizacién de las redes neuronales en el
campo de la caracterizacion de propiedades del
yacimiento, elaborando algoritmos para analizar
los registros eléctricos de pozos, para estimar
con mayor exactitud las propiedades de los
fluidos y la columna estratigrafica de los pozos.

Teniendo en cuenta las aplicaciones que se han
dado a las redes neuronales en la industria del
petréleo v los resultados obtenides, se propene
en este trabajo la solucién alternativa a dos
problemas diferentes encontrados en la
ingenieria de yacimientos, a partir de una
herramienta software que permite generar v
entrenar redes neuronales.

La primera aplicacién se hace en los yacimientos
de aceite saturado, en los cuales el estudio de
los mecanismos de desplazamientos se realiza
usando los indices de desplazamiento gue miden
el aporte de cada mecanismo de empuje a la
energia del yacimiento. Estos indices se calculan
por medio de una manipulacién matematica de
la ecuacién de balance de materia - EBM (Pirson,
1958). Esta ecuacidn requiere de una gran
cantidad de datos que con frecuencia no estan
disponibles en las historias de produccién, por
diversas razones, lo que hace de este calculouna
tarea dispendiosa. La herramienta desarrollada
en este trabajo permite ser una solucién
alternativa a este problema utilizando menor




ntimerc de variables que las utilizadas en la
ecuacién de balance de materiales.

Por otro ladoe, la segunda aplicacién se utilizé
con registros eléctricos, teniendo en cuenta que
algunos campos colombianos presentan
inconvenientes para determinar topes de arena,
debido a gue el tipo de lode utilizado en los
pozos no permite correr el registro de potencial
espontanec - SP y algunhos pozos cuentan
solamente con el registro Gamma Ray - GR. La
herramienta desarrollada en este trabajo
presenta una solucion alternativa para encontrar
la curva del registro SP a partir del registro GR.
Esto permite calcular posteriormente topes de
arena, espesores y otras caracteristicas del
yacimiento. ’

Como se podrd ver a lo largo del articulo, los
resultados obtenidos en las dos aplicaciones
demuestran que el software desarrollado se
convierte en una herramienta alternativa viable,
gue permite dar solucién a algunos de los
problemas gque a menudo se presentan en la
ingenieria de yacimientos por falta de datos, lo
cual no permite utilizar los metodos
tradicionales de célculo.

Redes neuronales artificiales

Una red mneuronal artificial es una
implementacién de un sistema de
procesamiento de datos gue simula funcicnes
elementales, como lo hace la red nerviosa del
cerebro humano, siendo capaz de identificar la
informacién relevante sobre una gran cantidad
de datos, (Del Brio M. v Sanz Molina, 1998).

Una red neurcnal artificial esta conformada por
diferentes capas: 1a capa de entrada, encargada
de recibir la informacion del exterior; la capa
oculta (intermedia, que puede ser una o mas de
una), la cual procesa la informacion, y 1a capa de
salida, que proporciona el resultado del trabajo
de la red neurcnal artificial al exterior (figura 1).

La arquitectura de la red neuronal artificial
describe el numero de capas, las funciones de
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Figura 1.
Estructura jerdrquica de un
Sisterna Neuronal Ariificial

transferencia en cada una de las capas,
{transferencia de informaci6én de una neurona a
otra), el ntimero de neuronas por capa y las
conexiones entre ellas (Hilera y Martinez, 2000).

‘Bl entrenamiento de una red neuronal se define

como el proceso por el cual se produce un ajuste
de los parametros internos de la red {capas
ocultas v sus pesos), a partir de un proceso de
estimulacién con los datos del problema
{pafrones) . Los algoritmos de entrenamiento se
basan usualmente en métodos numéricos
iterativos gue tratan de minimizar el error
absoluto.

Kerramienta software [GERENE]

Como se menciond anteriormente, en este
trabajo se presenta el desarrollo de una
herramienta software para la elaboracién,
entrenamiento y aplicacién de redes neuronales
a la industria del petréleo. La herramienta
software fue desarrollada en el lenguaje de
programacién C++, el cual permitié la
elaboracién de una interfase grafica, amigable
con el usuario y facil de interactuar. Este
software puede ser instalado en cualguier
plataforma Windows (95, 98 o NT). Sus
requerimientos minimos son: procesador 100
MHz, memoria ram 16 mega bites y espacio de
25 Mega bites en disco.
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El algoritmo utilizadeo en el desarrollo de la
herramienta fue el Back-propagation (Eberthart
v Dobbins, 2000), que consiste en un aprendizaje
de un conjunto de entradas v salidas dados
como ejemplo, empleando un ciclo de
propagacidn-adaptacién del error generado, de
la diferencia entre la respuesta calculada por la
red y la respuesta real. Este proceso se repite
hasta alcanzar un error aceptable entre las
respuestas.

La figura 2 muestra el procedimiento general
para la elaboracién y entrenamiento de una red
neuronal utilizando la herramienta GERENE,

Para corroborar la validez de la herramienta
desarrollada, se realizd una prueba utilizando el
ejemplo de la literatura planteado por Prent y
sSanchez (1997), en el cual se determina el tipo
de crudo (aceite negro, aceite volatil y gas
condensado), a partir de datos de produccién y
de laboratorio (GOR, API, %C7+). Para resolver
este ejemnpio los autores utilizaron el software
NETDEMO (The Math Works Inc.), perteneciente
al TOOL BOX de MATLAB Versién 4.2.

Crear proyecto de red

v

introducir patrones

v

Entrenar

v

Graficar

—B

Error < nivel de
error

Probar

Figura 2,
herrarnienta
software GERENE

Red Entrenada

En la tabla 1 se presentan los resultados
obtenidos por Prent-Sanchez y los obtenidos por
la herramienta GERENE desarrcllada en ese
trabajo. Al comparar estos resultados con el real,
se observa que la herramienta GERENE
bresenta un error aproximado de .4052817,
significativamente menor al error de 1.5166283
que presenta la herramienta Matlab.

Aplicacidn de la herramienta

Como se menciond anteriormente, la
herramienta propuesta, se utilizé como
alternativa de solucién a dos problemas
frecuentes en ingenieria de yacimientos:
comportamiento de indices de desplazamiento
¥ registro de pozos para el célculo de topes de
formacion.

1) Indices de desplazamiento (IDD, IDS y IDH)

La ecuacion general de balance de materiales
puede ser utilizada para determinar los
diferentes mecanismos de empuje. Esto se hace
con el fin de encontrar las magnitudes relativas
a las diferentes formas de energia de un
yacimiento que produce bajo una combinacion
de mecanismos de empuje.

Pirson en 1958 manipulé la ecuacién de balance
de materiales para yacimientos de aceite
obteniendo como resultado la siguiente
ecuacion:

EC.1

IDD = Indicede desplazamiento por deplecién

IDS = Indice de desplazamiento por
segregacion (capa de gas).

IDH = Indice de desplazamiento por empuje
hidraulico.

Las ecuaciones gue representan estos indices
SO




EC.2

EC.3

EC4
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Nétese gue la ecuacion (1) asume que en un
tiempo cualguiera, la suma de los indices de
empuje debe ser igual a 1, ya que estos
representan la fraccién de actividad de cada uno
de los empujes en cuestién. Sin embargo, estos
indices usualmente varian durante la vida
productiva del yacimiento.

Tabla 1. Validacion de 1a herramienta GERENE

'API® %C7+ TIPODE  RED %ERROR ‘- 'REDDE
e FLUIDO* ORIGINAL  MATLAB . 6
:  (Matlab) .

1 28877 525 23 2 2008485  0,424250 1.979950 1,002500
2 {484 419 139 3 3.022057 0765233 2.981160 0,628000
3 10 13.7 612 1 1001020 0,102000 1.000009 0,000900
4 1562 410 63 8 3006189 0,206300 2.994055 0,198167
5 1247 42.4 145 3 3017508 0,568633 2.989420 0,352667
6 481 322 319 1 0992810 0719000  _ 1.006320 0,632000
7 10043 520 5.2 2 2006254  0,312700 £.004368 0,218400
8 1010 320 242 3 2675665 10811167  2.999351 0,021633
o 48560  49.1 15 2 2006670  0,333500 1.980029 0,998550
10 282 37.3 35.4 1 0.990915  0,908500 1.000000 0.000000
Total % Error 15166283 0.4052817

* 1 aceite negro, 2 gas condensado, 3 aceite volatil

Con el fin de aplicar la ecuacién de balance de
materiales - EBM, en el célculo de los indices
de empuje, se utilizd un ejemplo de la literatura
(Smith, 1990) que tiene todos los datos
necesarios (Np, Gp, Wp, R,E Bg, B,). El obtener
resultados exactos con la EBM, permite hacer
una comparacién con los resultados obtenidos
con la herramienta GERENE,

Como el fin de aplicar la herramienta
desarrollada en este trabajo, en el calculo de los
indices de empuje, es demostrar que una red
neuronal puede servir como seclucién alternativa
cuando no se dispone de todos los datos
necesarios para aplicar la EBM, se plantearon 2
redes neurcnales: 1a Red A v la Red B, las cuales
relacionan los parametros del yacimiento con los
indices de desplazamiento. La arquitectura de
las dos redes se muestra en la Tabla 2.
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Tabla 2. Arguitectura de las Redes Ay B.

Caracteristicas de ‘Red B
Arquitecturs . . Cleld
Meauronas de entrada 7 4
Neuronas ocultas 3 5
Neurenas de salida 3 3
NlUmero de patrones 68 68
Factor de Momentum 0.075 0.075
Tasa de aprendizaje 0.15 0.05
Numero maximo de iteraciones 15000 10000
Error cuadratico < 1% < (.5%

Como se ilustra en la tabla, para la Red A, se
utilizaron 7 neuronas de entrada dgue
corresponden a Np, Gp, Wp, R, B Bg, B, v3
neuronas de salida, que corresponden a cada
uno de los indices.

La metodclogia utilizada para aplicar la
herramienta a los dos casos propuestos, fue la
siguiente:

1) Se hizo el calculo exacto de la EBM.

2) Se entrend una red neuronal (red A, tabla 2)
con el 80% de los datos disponibles,

3) Se probod la eficiencia de lared con el 20% de
los datos disponibles restantes.

4) Y finalmente, se compararon los resultados
obtenidos con EBM v con GERENE.

Los resultados de los indices obtenidos por la
EBM v porla herramients, seilustran enla figura
3. Esta figura muestra que los resultados de la
herramienta GERENE son muy similares a los
resultados obtenidos con la EBM.

Teniendo en cuenta gque muchas veces no se
cuenta con los datos necesarios para aplicar la
EBM, se propone una Red B utilizando menor
numeroc de variables de entrada gque las
utilizadas en la Red A, para obtener los indices
de empuje del yacimiento en estudic. El objetivo
de la Red B es mostrar la eficiencia de la red
para calcular los indices de empuje cuando no
se tiene toda la informacidén necesaria para
utilizar la EBM. Los valores que permiten
comparar la eficiencia de la Red B, son los datos
reales EBM v los obtenidos con la Red A.

Las entradas escogidas para la nueva red (Red
B) son Np, Gp, W’p y R, Las caracteristicas de
esta red se muestran en la tabla 2. Por otro lado,
la tabla 3 muestra algunos valores utilizados
para el entrenamiento de las redes Ay B.

Tabla 3. Datos utilizados para caicular EBM,
Red A v Red B {Smith, 1880).

20 70
Np MMstb 2.9670 7.0210  10.1020
Gp MMMsci 2.1056  7.0425  12.0485
Wp MMcf  0.3363  1.8786  3.5187
Rs sciistb 50186 417 361
P Psia 1972 1708 1536
Bg cifsef  0.00704 0.00812 0.00909
Bt ciistb  7.6320 81885  8.7107

En la figura 4 se comparan los resultados
obtenidos con la EBM v con la Red B. Como
ilustra la figura, los resultados de IDD, IDS ¢ IDH,
para los dos casos, son muy similares. Osea que
el ajuste de la nueva red (Red B) es
practicamente igual al alcanzado con la EBM.

Los resultados obtenidos demuestran que las
redes neuronales ifienen capacidad para
establecer relaciones entre variables sin
importar la complejidad de estas, sin introducir
relaciones matematicas ni ecuaciones. Por esto
las redes neurcnales se convierten en una
herramienta de gran potencial en la solucion de
problemas de la industria petrolera.

2) Registros de pozos

Para la identificacién de topes de formacion y
su posterior correlacion dentro de un campo, es
necesario tener el mismo registro en cada uno
de los pozos de dicho campo, va sea el Gamma
Ray (GR) o la curva del potencial espontaneo
(SP), acompatiado de un estudio de porlo menocs
un nGcleo de cualguiera de los pozos a
correlacionar.
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Gamma Ray (GR), por lo que, no es

posible correlacionar el pozo

Valor. del indice

corazonado con el resto de pozos
del campo. Ademés, correr
registros Gamma Ray en la mayoria
de pozos tendria un inconveniente
econdmico por el alto costo gue
esto represerita.

Como solucién a este problema se

Figura 4.

Resultados obtenidos

propone hallar una relacién directa
entre el registro Gamma Ray (GR)

—o—IDD EBW)

con ja EBM y con fa
10D (REDB).

Red B

DH (EBM 7|
IDH (RED B):

y la curva de potencial espontaneo
(S8P), va que en la literatura no se

En un campo Colombiano se pretendié hacer la
correlacién de los topes de formacién con base
en un micleo extraido de un pozo perforado con
lodo base aceite. Debido al tipo de lodo no fue
pasible correr el registro de potencial
espontaneo (SP) v en su defecto se corrid el
registro de Gamma Ray (GR).

El problema radica en que la mayoria de los
pozos del campo poseen la curva de potencial
espontdneo (SP) pero no tienen el registro

encontrd ninguna referencia acerca
de la relacién entre estos dos registros. A pesar
de esto se puede intuir gue la relacién numérica
entre estos registros debe existir, ya que las
propiedades de los componentes de la
formacién y su respuesta a los impulsos de las
herramientas de registros, poseen formas
similares y se usan para determinar la litologia
dentro del pozo.

Como respuesta al problema expuesto, se
recurrié a la capacidad de las redes neuronales
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para hallar una relacién existente entre el
registro Gamma Ray (GR} v la curva del potencial
espontaneo (SP) para el campo en particular, lo
cual conduce a crear una nueva red (Red C) con
una neurona de entrada (GR) v una neurona de
salida (SP). De esta manera la red se encargara
de generar una curva de potencial esponténeo
(SP artificial) a partir de un registro Gamma Ray
{GR).

Para alimentar la red neuronal fue necesario
obtener datos de pozos que tuviesen los
registros de GR y SP (figura b). Se utilizaron los
registros de dos pozos cercanos al pozo
corazonado; del primero se extrajeron los datos
necesarios para entrenar la red neuronal (pozo
de entrenamiento) v con el sequndo se probé la
red (pozo de prueba). La cercania de los pozos
garantiza que larespuesta de lared frente alos
datos del pozo corazonado serd la mejor.

Figura 5.
Esguema de los
pozos del campo.

Las caracteristicas de la red neurcnal entrenada
(red C) se presentan en la tabla 5.

Tabla 5. Arquitectura de la Red C.

uronas de entrada-
Neuronas ocultas
Neurconas de salida 1

Numero de patfones 340
Factor de Momentum .85
Tasa de aprendizaje 0.0075
Namero maximo de iteraciones 15000
Error cuadratico < 1%

Los valores de factor de momentum v tasa de
aprendizaje presentados anteriormente se
cbtuvieron por prueba y error hasta alcanzar el
error cuadritico mostrado. La escogencia de 4
neurcnas en la capa oculta no fue al azar, ya que
se entrenaron otros proyectos de red con mayor
o menor numero de neurcnas ocultas, pero con
resultados mas deficientes.

Luego del entrenamiento de la red se alcanzdé
un error cuadrético menor al 1%, el cual se
considera satisfactorio para alcanzar el objetivo
propuesto inicialmente. La red se entrend con
diferentes factores de momentum v tasas de
aprendizaje hasta alcanzar este nivel de error.

La figura 6 ilustra la respuesta de la red
entrenada (Red C) y los datos reales del SP para
un intervalo del pozo de prueba, donde se
aprecia que esta red constituye una herramienta
eficaz a la hora de evaluar los topes de una
formacion, generando una curva de potencial
espohtaneo (SP). Cabe anotar que la curva del
potencial espontaneo {SP) generado por la red
sirve golo como instrumento de caracter
cualitativo; va que en este ejemplo no sera
posible calcular el SSP (SP estatico), la
resistividad de la zona lavada (R_), la
resistividad del agua de formacién (R ), entre
otras propiedades que pueden ser calculadas
de valores tomados del registro SP convencional. -

Analizando la grafica 6 se observa un ajuste
adecuado entre las salidas de la red entrenada
v los datos del registro real para el pozo de
entrenamiento. Esto indica que la red generara
una curva SP adecuada para el objetivo que se
persigue: la identificacién de topes v espesores
de formacion.

Luego del andlisis de resultados se prosiguio a
probar la red con todos los datos del registro
Gamma Ray del pozo de prueba, el cual consta
de un total de 2860 datos, obteniéndose la
respuesta deseada por parte de la red (8P
artificial).

Por otro lado, la figura 7 presenta las curvas con
los datos del pozo de prueba. Se muestra la




curva SP real v la curva SP obtenida con la red
neuronal. Estas curvas ilustran sélo un intervalo
de 500 pies de los datos del pozo de prueba,
mostrando una diferencia entre los datos
extremos (picos) del SP generado y el SPreal, la

Figura 6.

Curva del registro 3P
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cual es praducto de la generalizacién de la red
al momento de ajustar los datos de
entrenamiento. También se puede ocbservar que
el SP generado por la Red C identifica mejor las
intercalaciones de arcillas y arenas.
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di de la infi i6 ia p
NGLUSIONES oay 1os métodos tradicionales de oéloulo,

Se desarrolld una herramienta software 6. Con el fin de ampliar la capacidad de la

(GERENE) para la elaboracién vy herramienta desarrollada, se recomienda
entrenamiento de redes neuronales, con el implementar otros algoritmos (Kohonen,
algoritmo de retropropagacion, la cual se Hopfield, etc), diferentes al algoritmo de
aplicé para resolver problemas comunes de retropropagacion.

la industria del petrdleo.
El software desarrollado se aplicéd para ““manﬂlamra

calcular los indices de desplazamiento IDD,

IDS e IDH, utilizando memnor ntmero de . produccién acumulativa de aceite,
variables que las utilizadas por la EBM. Los MMSTB.

resultados obtenidos muestran ser confiables. = aceite inicial in situ, MMSTB.

Se elabord una aplicacién que genera un = factor volumétrico de formacién total, cf/

registro SP artificial a partir de un registro de STB

&2
1

rayos gamma, cuando no es posible obtener R = relacié‘n acumulativa gas/aceite
topes de formacién con los datos existentes. producidos, (G /N ?’f’f/ STB.

Este nuevo registro SP fue Gtil en la R = relaciéon gas en sofuczon/ aceite, scf/STB
identificacién de topes de formacién; sin B, = 2?7;2;: volumétrico de formacion del gas,
embargo suutilidad es muchomasampliapara vy — flujo de agua acumulativo del acuifero

@

hacer otros calculos indispensables en el hacia el yacimiento, cf

analisis de los yacimientos de hidrocarburos.  w = agua producida acumulativa, STB.

Con la herramienta de conversién de registro B‘: = factor volumétrico de formacién del agua,

se comprobé una vez mas, la capacidad de bbl/STE.

las redes neuronales para relacionar i1 = subindice indicando condiciones

parametros en los cuales no existe una iniciales.

relacion matemaéatica preestablecida. m = volumen inicial de gas libre/vol. inicial de
. La herramienta desarrollada puede ser petroleo.

aplicada en campos viejos donde no se G, = produccién acumulativa de gas, MMM.
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