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Resumen

Dentro de la industria petrolera un problema frecuente es que no se cuenta con la suficiente
informacidn de comportamiento de fase del aceite (PVT) para poder alimentar los modelos y asi
mismo simular adecuadamente los yacimientos, de tal manera que lo mas réapido es utilizar datos
de campos analogos, ver que es mas parecido a la realidad y usarlos. Esto se hace por que para
llevar a cabo un estudio PVT es necesario programarlo una vez que se tenga conocimiento de

perforacion de pozos para evaluar si es o no factible realizarlo en cuanto a la parte econémica.

Para los ingenieros de yacimientos esta informacion es esencial, solo que no siempre es
suficiente una justificacion técnica para permitir realizar dicho andlisis. Debido a esto, es
necesario el desarrollo de nuevas herramientas de trabajo que permitan resolver esta
problematica, por lo que la introduccion de redes neuronales es altamente factible en este caso,

ya que permite predecir pardmetros confiables de gran exactitud.

Este trabajo muestra una fusion de disciplinas de gran utilidad para la industria petrolera,
aplicables en cualquier area de la ingenieria petrolera ya sea yacimientos, productividad, y

perforacion, entre otros.

El uso de redes neuronales en conjunto con la validacién y consistencia de analisis presion-
temperatura (andlisis PVT) generan herramientas con gran valor agregado para la determinacion

de parametros acordes al tipo de yacimiento y el comportamiento de los fluidos.

La aplicacion de Redes Neuronales Artificiales, la Programacion Evolutiva y la Logica Difusa
son algunos de los paradigmas que estan clasificados como Inteligencia Virtual. La Inteligencia
Virtual puede definirse como un conjunto de nuevas herramientas de andlisis que intenta imitar
la vida. Las técnicas de inteligencia virtual muestran una capacidad de aprender y hacer frente a
nuevas situaciones. Estas técnicas poseen uno o mas atributos de la "razén", como la

generalizacion, el descubrimiento, la asociacién y la abstraccion, Ponce (2010).

La tendencia ahora parece ser la integracion de estas herramientas en conjunto, con herramientas
convencionales tales como el analisis estadistico, que permita la construccién de sofisticados

sistemas que puede resolver problemas dificiles.



En la industria del aceite y gas estas herramientas se utilizan para resolver problemas
relacionados con el andlisis de presion estatica, asi como la interpretacion de registros,
caracterizacion de yacimientos, la seleccion de pozos candidatos para la estimulacion, analisis

PVT Express entre otras aplicaciones.



Introduccion

El andlisis PVT de hidrocarburos constituye una herramienta de gran ayuda para estimar el

comportamiento de los fluidos contenidos en el yacimiento.

Para que la muestra de fluido sea representativa, los PVT deben validarse, lo cual consiste en
verificar la representatividad del fluido original existente comparando las condiciones del
yacimiento con las de laboratorio y evaluar su consistencia mediante las metodologias de prueba

de densidad, prueba de la funcion “Y”, prueba de la desigualdad, entre otras.

Un problema frecuente en la ingenieria de yacimientos radica en que, en ocasiones, no se cuenta
con un analisis PVT de un pozo, por lo que deben usarse pruebas de pozos analogos, suponer
valores de esa prueba, o en su caso correlaciones que sirven para estimar algunos de esos

parametros.

Las correlaciones PVT, son expresiones matematicas que se obtienen a partir de mdaltiples
pruebas de laboratorio cuyo objetivo es determinar las propiedades fisicas de los fluidos. Sin
embargo, muchas de las correlaciones en la literatura usan datos de yacimientos que distan de ser

similares al aceite que se quiere modelar.

La introduccion y uso de Redes Neuronales Artificiales (RNA) constituye una nueva linea de
trabajo para la estimacion de pardmetros que difiere de métodos convencionales. Esta
herramienta simula el proceso cognitivo del cerebro y es de mucha utilidad para resolver
aquellos problemas que no pueden ser solucionados cuando no se dispone de mucha
informacion. Las RNA, funcionan como sistemas dindmicos no lineales que aprenden a

reconocer patrones a traves del entrenamiento, Ponce (2010).

En este trabajo se muestra un conjunto de arquitecturas de redes neuronales artificiales para la
estimacion de parametros de presion, volumen y temperatura, entrenandola con informacién de

yacimientos de aceite negro y volatil con la finalidad de obtener el minimo error.
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Antecedentes

El uso de las Redes Neuronales Artificiales en el area de la Ingenieria Petrolera para la
estimacion de pardmetros utilizados en el modelado estatico y dindmico de yacimientos de
hidrocarburos es relativamente nuevo, lo cual abre enormes posibilidades en el futuro inmediato

para su aplicacion de manera generalizada.

En el area de yacimientos la adicion de disciplinas como lo son las redes neuronales y el analisis
PVT (presidn-volumen-temperatura), tiene como finalidad obtener pardmetros de los diferentes
fluidos (gas y aceite), mediante un modelo con varias entradas y una salida o varias salidas,
entrenando la red con datos de yacimientos que producen aceite negro y volatil.

Las pruebas PVT son empleadas con el proposito de analizar los yacimientos, ademas de esto,
estudiar y cuantificar el comportamiento de fase y propiedades del fluido de un yacimiento
simulando las condiciones de recuperacion con el fin de estudiar las propiedades de los fluidos

del yacimiento en el laboratorio.

Existen varias pruebas PVT, cada una de ellas tiene diferentes desarrollos, resultados y analisis,
pero hay algo que las caracteriza y que hace en gran parte el éxito de cada una de ellas, esto es la
recoleccion de la muestra representativa. Es por ello que en el andlisis PVT debemos considerar
sumamente importante los datos que se estan registrando de modo que éstos sean bastante

representativos y den la seguridad de resultados certeros.

Los analisis PVT son absolutamente necesarios para llevar a cabo el calculo de reservas, analisis
de pruebas de presion-produccion, disefio de instalaciones de produccion, andlisis nodales,
diversas actividades de la ingenieria de yacimientos, permiten predecir la vida productiva, definir
los esquemas Optimos de produccion, evaluar métodos de recuperacion mejorada y demas

propiedades que predicen el comportamiento de pozos a medida que son explotados.



Otra herramienta de apoyo para el desarrollo de modelos, en la caracterizacion de yacimientos,
son las correlaciones PVT, que en el pasado fueron presentadas en forma tabular y/o gréfica; sin
embargo, con la aparicion de las calculadoras manuales programables y las computadoras
personales, tales correlaciones han sido reducidas a simples ecuaciones numéricas o expresiones

analiticas con el propdsito de utilizarlas en programas de computacién Ponce (2010).

Las diferentes correlaciones han sido desarrolladas tomando como base a un tipo especifico de
aceite de alguna region del mundo en particular, por lo que al aplicar estas correlaciones en
aceites de otra area, con una composicién quimica distinta, se pueden generar errores

significativos dificiles de evitar, Lépez y Loreto (2013).

Por ejemplo, Standing, (1947) realizé diferentes correlaciones, entre ellas como calcular la Pb
(presion de burbuja), ésta se obtuvo a partir de 105 experimentos utilizando 22 tipos de crudo y
gas de California. El error promedio de la correlacion fue aplicado a los datos usados para el
desarrollo del método y resulto ser del 4.8 %. Los gases involucrados en el desarrollo del método
no contenian hidrégeno ni sulfuro de hidrdgeno, algunos contenian dioxido de carbono en
cantidades insignificantes. La correlacion puede aplicarse a otros tipos de petréleo, tomando en

cuenta sus caracteristicas.

Lasater, (1958), presentd una correlacion para el célculo de la Pb, a partir de informacion de
aceites de América del Sur, Canada y Estados Unidos. Se bas6 en 158 presiones conocidas de
137 sistemas y esta expresada en términos de los parametros de campo generalmente conocidos
como son: densidad relativa del gas y del aceite, presion y temperatura. Entre los valores

medidos y calculados obtuvo un error promedio de 3.8%.

Por otro lado M.E. Vazquez y H.D. Beggs (1976), presentaron una correlacion para determinar la
relacion gas disuelto-aceite y el factor de volumen de aceite saturado, en estas se utilizan
diferentes coeficientes, segun la densidad relativa del aceite. Los errores promedio porcentuales
obtenidos para las correlaciones de relacion gas disuelto-aceite, fueron de 0.7 y 4.7

respectivamente.

Posteriormente se desarrollaron algunas otras correlaciones para célculo de Pb, Rs, Bo, Bt, etc.
como la de O. Glaso (1980), lade C.F.P. la Total (1980), entre otros autores, con la finalidad de

comparar con los diferentes tipos de aceite o gas.



El presente trabajo muestra diversas redes neuronales artificiales entrenadas con datos PVT de
aceite negro y volatil, con la finalidad de obtener parametros PVT que proporcionan informacion
detallada de campos de la Region Sur de México. Debido a que no siempre se tiene el capital
para realizar este tipo de estudios ya que son altamente costosos, la red funciona como
herramienta de trabajo para predecir la informacion de los fluidos con datos reales previamente

validados y consistentes extraidos de los analisis PVT.

El usuario podra introducir los datos en una macro de Excel y obtener resultados confiables, sin

necesidad de tener un gasto adicional.

El uso de Redes Neuronales Artificiales (RNA) constituye una nueva linea de trabajo, que
excede la capacidad de prediccién de los métodos convencionales. La ventaja de esta técnica es
que no requiere que todos los parametros y las relaciones entre ellos sean especificados

explicitamente.

Las redes ‘“aprenden” a resolver problemas a través de ejemplos y resultan especialmente
adecuadas para procesos subjetivos e interpretativos que los humanos pueden llevar a cabo
facilmente, pero que no pueden describirse en términos de algoritmos o conjunto de ecuaciones,
Mohaghegh (1995). También tienen en cuenta, por ejemplo, la no linealidad en la distribucion,

como es el caso de la permeabilidad, ya que son independientes de cualquier forma de funcion.
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Definicion del problema

Debido a que no se cuenta con la suficiente informacién de andlisis PVT para alimentar modelos
de balance de materia, estimacion de reservas, simulacién numérica de yacimientos y analisis
nodal entre otros, es necesario usar métodos alternativos para la estimacion de estos parametros.
En particular, las Redes Neuronales Artificiales (RNA), son modelos no lineales con la habilidad
de aprender gracias a su previo entrenamiento y generalizar dicho aprendizaje a la resolucion de

nuevos problemas cuando no se dispone de mucha informacion.

Hipotesis

Mediante una Red Neuronal Artificial (RNA), entrenada con informacién PVT validada de
yacimientos mexicanos de la Region Sur, es posible estimar la Presion de burbuja, Relacion
solubilidad, compresibilidad del aceite y factor de volumen del aceite a la presion de burbuja, a

partir de informacion bésica de pozo de la region.

Objetivo
Definir la arquitectura de una Red Neuronal Artificial (RNA) y entrenarla para predecir

parametros PVT a partir de informacion basica de pozo.

Alcances
e Recopilar y validar informacién PVT de pozos de aceite negro y volatil.
e Clasificar el tipo de aceite y eleccion de parametros a estimar.
e Construir una base de datos y normalizarla.
e Definir la o las arquitecturas de redes neuronales.
e Generar un algoritmo de entrenamiento de las RNA (redes neuronales artificiales).

e Desarrollar y aplicar macro en Excel para estimar parametros PVT.
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Pruebas y validacion PVT para aceite negro y volatil.

3.1 Pruebas PVT para aceite negro

3.1.1 Muestreo de fondo y Composicion del fluido del yacimiento

El método de fondo convencional consiste en bajar un dispositivo de muestreo, por lo general
denominado "muestreador de fondo de pozo”, a cierta profundidad. Las muestras de fondo de
pozo pueden ser tomadas en cualquier pozo entubado o no. Se toma una muestra del fluido del
pozo a esa profundidad a través de un muestreador.

El muestreador es llevado a la superficie donde es represurizado y es restaurada la muestra a
condiciones de una fase, entonces puede ser transferida a un recipiente de presion adecuado para

el transporte al laboratorio.

Los muestreadores de fondo de pozo estan disponibles en una variedad de configuraciones
(detalles de disefio e instrucciones de uso se pueden obtener a partir de los proveedores de tales
equipos). El método de muestreo de fondo se utiliza a menudo cuando la presion de fondo es

mayor que la presion de saturacion.

Las técnicas usadas en la determinacion de la composicion de una mezcla de hidrocarburos
incluyen cromatografia y destilacion. Muestras gaseosas son analizadas Unicamente por

cromatografia desde el C, hasta el C,;.. Muchas veces el analisis solo alcanza hasta el C¢,0 C,,.

La composicion de una muestra de fondo o recombinada se puede obtener haciendo una
liberacion instantanea (flash) en el laboratorio y el gas liberado es analizado separadamente del
liquido remanente. En este caso es necesario hacer recombinaciones para obtener la composicion
de la muestra de yacimiento. Core Laboratories Inc., determina la composicion de las muestras

de yacimiento por medio de destilacion fraccionada a baja temperatura.



La fraccién remanente de C,, se caracteriza a través de su gravedad APl y de su peso molecular.
Otros meétodos usados en la determinacién de la composicién son: destilacion simulada por

cromatografia y espectrometria de masa.

3.1.2 Muestreo de superficie.
Si bien una muestra tomada en superficie podria resultar menos representativa de la que podria
obtenerse del fondo de un pozo; el muestreo de superficie, es el método més utilizado, tanto para

tomar muestras de: Gas, gas y condensado, y aceite.

Para tomar una medicion adecuada a condiciones de superficie de un pozo produciendo a
condiciones estabilizadas, deben registrarse cuidadosamente las condiciones del yacimiento,
pozo, y separador durante la medicion. Asi mismo, los volumenes de fluidos recuperados deben
ser suficientes para el recombinado. En general, para una muestra de fondo basta con tres
contenedores de 600 cm: de fluidos del yacimiento para realizar los experimentos en el
laboratorio, en tanto que para una muestra superficial se requieren de 600 cm® de liquido y 20

litros de gas para el recombinado.

El recombinado de fluidos superficiales, usualmente del separador, se realiza con el objetivo de
obtener nuevamente la composicién inicial del fluido del yacimiento. Para ello, debe tenerse en

cuenta la relacion gas-aceite producido y la presion del sistema.

3.1.3 Prueba de expansion a composicion constante.

Es una prueba de liberacién instantdnea donde la muestra original es sometida a un proceso de
expansion a composicion y temperatura constante (igual a la temperatura de la muestra en el
yacimiento). El gas liberado se mantiene en contacto con el aceite. La prueba se realiza en una
celda de acero con volumen del orden de medio litro, la cual resiste alta presién (>10000 psi) y

temperatura (>350°F).

La muestra representativa del aceite de yacimiento es llevada a la celda PVT la cual se
mantienen a una temperatura constante igual a la del yacimiento. La presion de la muestra en la
celda se controla introduciendo o retirando mercurio de la celda por medio de un piston

accionado hidraulicamente, como se muestra en la Fig. 3.1.
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Figura 3.1 Expansion a composicion constante para aceite negro. Fuente: modificada de Tarek Ahmed.2005.
“Reservoir Engineering Handbook™.

La prueba se inicia aumentando la presion de la muestra a un valor superior a la Pb “presion de
burbuja” y del yacimiento. Luego la presidn es disminuida por etapas y en cada oportunidad del

volumen total “Vv” del contenido del fluido (gas o liquido) es medido.

Tan pronto se alcanza la Pb es liberado gas del aceite y la compresibilidad total del sistema
aumenta considerablemente. A presiones menores a Pb, se necesita extraer mayor volumen de
mercurio para alcanzar una determinada caida de presion, como se muestra en la Fig. 3.2 la Pb
corresponde al cambio de pendiente de la curva P vs V. A partir de esta prueba se obtienen las

siguientes propiedades:

e Presion de burbuja (Pb).
e Volumen relativo en funcion de presion (V,. =V/V},).

e Compresibilidad del aceite (C,).
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Figura 3.2 Comportamiento del volumen en funcién de la presién. Noviembre 2014. Modificado de
http://historiaybiografias.com/los_gases

Después de obtener en el laboratorio el comportamiento volumétrico de las muestras en funcion
de la presion con las pruebas mencionadas anteriormente, se puede verificar si la presion de
burbuja reportada con el equipo de andlisis de PVT es correcta o no, mediante un célculo
matematico Ilamado funcion “Y” es validado el comportamiento que permite a su vez

optimizar el punto de burbuja.
A continuacion se presenta la siguiente ecuacion para calculo de la funcion “Y”;

P, —P . .
Y =————:adimensional.

P

Donde Pb es la “presion de burbuja”, P es la presion a la cual esta siendo calculada la funcion

(1)

“Y” (presion de interés), y V;/V, es el volumen correspondiente a la presion P respecto al
volumen medido a la presion de burbuja. Cuando se grafican los valores de funcion “Y” vs los

valores de presion, se obtendra una recta similar a la Fig. 3.3.
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Figura 3.3 Comportamiento del gréfico de la funcién Y. Recuperado de Paredes 2014. PVTVAL.

Si el gréafico obtenido presenta un comportamiento lineal, la prueba es valida. En caso contrario,
se considera que el analisis es inconsistente; si la curva no presenta una desviacion severa, ésta

se puede modificar para hacerla rectilinea y obtener la presion de burbuja corregida.

3.1.4 Prueba de liberacion diferencial
Es un estudio de expansion a composicion variable, la cual se realiza en el laboratorio para

simular el comportamiento de los fluidos en el yacimiento durante el agotamiento de presion.

En el laboratorio se efectia un proceso diferencial aproximado a través de una serie de diez

pasos normalmente, de separaciones instantaneas a la temperatura del yacimiento.

Se comienza a una presion igual a la de burbuja ya que a una P>Pb la liberacién diferencial es
igual a la liberacion instantanea. Posteriormente se expande la muestra hasta una presion inferior

a la Pb. La celda es agitada hasta alcanzar equilibrio entre las fases.

El gas liberado es desplazado de la celda a presion constante Fig. 3.4 y expandido a través de un
separador hasta la presion atmosférica. Conocidos los volimenes del gas a P=14.7 psia y T=60
°F es calculada Z.

En el separador se puede formar liquido si ocurre condensacion retrograda, esto ocurre cuando el
gas liberado es rico (gas condensado). La formacion de grandes volimenes de liquido en el

separador indica que el aceite es del tipo casi critico (alta volatilidad). Al gas separado se le debe
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medir su gravedad especifica y composicion. Se debe reportar la reduccion (encogimiento) del

volumen de liquido debido a la liberacion diferencial del gas.

El liquido restante en la celda, el cual es un liquido saturado con menor contenido de gas que el
original, es expandido de nuevo a una menor presion. Este procedimiento se repite hasta alcanzar
la presion deseada (=100-200 psi) a T,,4.. Posteriormente a este liquido restante se le realiza una
liberacion flash a Pysp Y Tyqc, luego se deja enfriar hasta una T=60 °F para obtener el liquido

residual del proceso de liberacion diferencial.
De esta prueba se obtienen las siguientes propiedades:

e Relacion gas/ aceite en solucion, R;.

e Factor de volumen del aceite,B,.

e Factor de volumen del gas, Bj.

e Factor de volumen total,B,.

e Densidad del aceite, p,.

e Gravedad especifica del gas, y,.

e Gravedad API del aceite residual, °API.

e Factor de compresibilidad (o Desviacion) del gas, Z.

e P P, <p
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Figura 3.4 Esquema del experimento de liberacion diferencial. Fuente: Paris de Ferrer M. 2010.”Fundamentos de
Ingenieria de yacimientos”.
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3.1.5 Prueba de viscosidad.
El estudio de viscosidad se realiza dentro del equipo para anlisis PVT, ya algunos equipos

contienen un viscosimetro capilar o electromagnético en su interior.

La viscosidad de un fluido de yacimiento varia con el cambio de la temperatura y de presion, en
los equipos PVT se puede medir la viscosidad con la variacion de la presion a temperatura
constante de yacimiento obteniéndose una curva como se muestra en la Fig. 3.5, donde la
viscosidad tiene un comportamiento descendente , mientras la presion es menor hasta llegar al
punto de burbuja, debido a que el gas se encuentra en solucion, pero cuando se empieza a liberar

gas la viscosidad comienza a incrementar por el desprendimiento del mismo.
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Figura 3.5 Variacion de la viscosidad en funcion de presion. Cuautli. 2005. Modificado de Propiedades de los
fluidos petroleros y aplicaciones

3.1.6 Prueba de separadores.

La prueba de separadores, son separaciones (flash) instantaneas, que se realizan con un
separador en el laboratorio, con el objeto de cuantificar el efecto de las separaciones sobre las
propiedades del aceite (B, Y Rg,) cuando se cambian las condiciones de presion y temperatura,
la prueba se inicia a la presion de burbuja y a la temperatura de yacimiento, haciendo pasar la

muestra a través de un separador repetidas ocasiones hasta llegar a la presion atmosférica.
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Por medio de esta prueba se puede saber cudl es la presion optima de separacion que produce la

mayor cantidad de liquido y la menor cantidad de gas en el tanque, Fig. 3.6.
De esta prueba se obtienen los siguientes parametros:

e Factor de volumen del aceite a Py, B,p,.
e Gravedad API del aceite de tanque.
e Relacion Gas-Aceite en solucion a Py, Ryy,.

e Composicion del gas separado.

@
]
@

Gas

Slock
Tank

Saparalor |—yp

Liguid

Figura 3.6 Prueba de separadores. Fuente: McCain, 1973 “The Properties of Petroleum Fluids”.

3.1.7 Separacion diferencial y separacion instantanea.

Los volimenes de gas liberado durante los procesos de separacion instantanea y diferencial son
muy diferentes en el caso de aceites ligeros y volatiles, con alto contenido de hidrocarburos
intermedios: C,,y Cs,. Més gas se escapa en la separacion (flash) instantanea que en la
diferencial, se debe a que las moléculas intermedias escapan mas facil cuando existe una zona
(capa) de gas en contacto con el aceite (proceso flash) que cuando no existe esta zona (proceso
diferencial).

Por esta razon el gas restante en la solucion a una presién dada es menor en la liberacion

instantanea que en la diferencial y en general se cumple:

*
R pir>Rs rLasn

*
Bo p1ir>Bo FrLasH
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3.1.8 Limitaciones de las pruebas de laboratorio.
La muestra de fluido tomada no representa adecuadamente la composicion original de los fluidos
del yacimiento. Esto ocurre cuando la muestra se toma a presiones de yacimientos menores que

las de burbujeo, o el pozo produce agua y/o gas.

Los procesos de liberacion del laboratorio no simulan exactamente el proceso combinado
diferencial-instantdneo que ocurre en el yacimiento. La extrapolacion de resultados de
laboratorio al campo debe hacerse con mucho cuidado debido a que pequefios errores en la
pruebas producen graves errores en los célculos de balance de masa, comprobacion y prediccién
de yacimientos.

En el muestreo de separador, pequefios errores del (5%) en los gastos de aceite y gas producen

errores en la presion de burbujeo del orden de 150 psi.

3.2 Pruebas de consistencia de un analisis PVT para aceite negro.
Los datos reportados en un analisis PVT estan sujetos a errores de medida en el laboratorio, y por
esto es necesario verificar su consistencia antes de usarlos en estudios de yacimientos. La

verificacién de la consistencia se hace a través de las siguientes pruebas:

e Verificar la temperatura de la prueba.

e Verificar las condiciones de recombinacion.
e Prueba de densidad.

e Prueba de linealidad de la funcion Y.

e Prueba de balance de masa.

e Prueba de la desigualdad.

3.2.1 Prueba de condiciones de recombinaciéon

Para las muestras tomadas en el separador, se debe cumplir que las condiciones de presion y
temperatura de recombinacion en el laboratorio sean iguales a las del separador de alta presion.
De igual manera se deben verificar las condiciones de presion y temperatura del separador al
momento de la toma de la muestra de gas que estas sean iguales a las del momento de la toma de

la muestra de liquido.
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3.2.2 Prueba de densidad.

Esta prueba simple consiste en comparar que la densidad del aceite saturado con gas a la presion
de burbuja durante la prueba de liberacion diferencial debe ser muy parecida a la calculada a
partir de los datos obtenidos a las condiciones de separacion. Esta prueba se considera

consistente cuando la diferencia de ambos valores obtenidos no exceda de un 5%.

Masa de aceite de tan. +Masa de gas del sep.+Masa de gas de tan.

Porb = Unidad de volumen de aceitea Pby T @
Yo-bw , 0.0763277 (4
Pop = Bopb + Bopb ((YQRS)SGP + (VgRS)tan)’(;) ®
Donde;

pop = Densidad del aceite saturado a Py,.
Yo = Gravedad especifica del aceite de tanque (agua = 1).

Yg = Gravedad especifica del gas separado (aire = 1).

r
pw = Densidad del agua, (‘Z—()

m3
R, = Relacion de solubilidad,( )

m3
3
B, pp= Factor de volumen del aceite en la prueba del separador a Py, (m—g)
m

Si se tienen varias pruebas de separador se usa el valor de (y4R;)sep COrrespondiente a la presion

Optima.
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3.2.3 Prueba de la Funcién Y.
La presién de burbuja es el resultado més importante de la prueba Expansion a Composicion
Constante (CCE) y su medicion es mas precisa en tanto que mayor sea el contraste entre las

compresibilidades del fluido bajo saturado y saturado.

En la medida que el crudo es mas pesado y tiene menor volumen de gas disuelto, el cambio de
compresibilidad que experimenta al pasar de estado bajo saturado a saturado es mucho mas sutil y

por consiguiente se complica identificar en el laboratorio.

Las pruebas de liberacion instantanea (flash), se validan por medios estadisticos con ayuda de la
Funciéon "Y". La ecuacién de estas linea recta es una funcién denominada "Funcién Y", la cual es

ampliamente usada para validar estas pruebas. Esta dada por la siguiente expresion dada por algunos

autores;
Y = (P, — P)
T op(Y) @)
P (Vb) 1
Donde;

P, = Presion de burbuja, psia.
P = Presion de interés, psia.

V/Vb = Volumen correspondiente a presion de interés,respecto al volimen medido a la Py,.

Esta validacion se realiza graficando la funcion "Y™ con respecto a la presion en cada etapa de
separacion del experimento de liberacidn instantanea y determinando la mejor recta con minimos

cuadrados.

Si el gréfico obtenido presenta un comportamiento lineal, la prueba es valida. En caso contrario,
se considera que el analisis es inconsistente; si la curva no presenta una desviacion severa, ésta

se puede modificar para hacerla rectilinea y obtener la presion de burbuja corregida.
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3.2.4 Prueba de Balance de Masa.
Esta prueba consiste en verificar si la R; experimental de la prueba de liberacion diferencial es igual

a la R, calculada por balance de masa. La diferencia entre los dos valores no debe exceder el 5%.

Los célculos consisten en un balance de masas realizado entre etapas de presion sucesivas,
repitiendo la misma secuencia seguida en el laboratorio. La relacion gas-aceite, los factores
volumétricos del aceite y gas, la gravedad API del aceite residual y la gravedad especifica del

gas liberado en cada etapa de liberacion es la informacion necesaria para validar la prueba.

El nuevo célculo de la prueba de liberacién diferencial se inicia desde la presién mas baja de la
ultima etapa de expansion, es decir, desde presion y temperatura atmosféricas y finaliza a la
presion de burbuja y temperatura del yacimiento.

Tomando como base 1 litro de aceite residual a condiciones normales (60°F y 14.7 psia) se tiene:

9
Mo1 = (Yo Pw) 3

1000 cm?

La gravedad especifica del aceite (y,) es calculada a partir de la gravedad APl como se muestra

en la siguiente ecuacién dada por algunos autores:

141.5
131.5 + API (6)
A condiciones atmosféricas, la masa de gas disuelta en el aceite es cero, luego que se cumple:

Yo =

mg1=0
Vg1=0
Rs1 =0

Al pasar a temperatura del yacimiento en la primera etapa de separacion, cierto volumen de gas

entra en solucion en el aceite. La masa en gramos de la fase liquida a esta nueva presion es:

g
Mo; = (Boai Poai) —3 1000 cm? (7)
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La masa de gas a estas condiciones es igual a la diferencia entre la masa de aceite a la presion
correspondiente a la etapa "i"" menos la masa de aceite a la presion correspondiente a la etapa "i -

1". La masa de gas en gramos se calcula mediante la siguiente expresion:

Mgi = Mpj ~Mpi—1 (8)

La masa de gas se usa para estimar el volumen de gas y posteriormente la relacion gas-aceite.
Conocida la masa de gas, se divide por su densidad para encontrar el volumen que esa masa de

gas ocupa:

Pgi Ygi * Paire (9)

La densidad del aire se puede estimar como el cociente entre el volumen gque ocupa una libra-mol

de aire a condiciones normales dividido por el peso molecular del aire:

2896 0/

Paire = m (10)
El volumen de gas en solucion a esas condiciones viene dado por:
Voi = 28.93673:54.7212 = 0.02881 Zj: ()
La relacién gas aceite es entonces:
Rgi = Rgi—1 +Vy; (12)

Donde;

d= diferencial.
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i= nivel de presion.

Este procedimiento se repite para todas la etapas de separacion del experimento liberacion
diferencial. La diferencia entre los valores calculados y los experimentales no debe exceder

nunca de 5%. En caso de que la diferencia exceda el 5% la prueba deber ser descartada.

3.2.5 Prueba de la desigualdad.
Una restriccion importante que deben cumplir los datos PVT para que sean consistentes es:

dB, _ . dRs )
dp " 9 dpP

En esta prueba se debe cumplir que la derivada del factor volumétrico del aceite (B,) con

respecto a la presion debe ser menor al producto del factor de volumen del gas (B,) y la

derivada del R, con respecto a la presion.

3.3 Pruebas PVT para aceite volatil
El aceite volatil tiene dos caracteristicas que los diferencian claramente de los otros tipos de

aceite como se muestra a continuacion:

e Alta volatilidad y cercania al punto critico de la mezcla original. Al caer ligeramente la
presion (50 psi) por debajo de la presion de burbuja, ocurre una vaporizacion del liquido
(del orden de 40%). Esto genera cambios importantes en la composicion de las fases
gaseosa y liquida que deben ser tomados en cuenta en los célculos de reservas de gas y
liquido de estos yacimientos.

e EIl gas asociado (libre y en solucion) en los aceites volatiles son del tipo gas rico y
condensado. Estos gases desprenden en la superficie grandes cantidades de liquido que
deben ser tenidas en cuenta en los célculos de balance de masa. En el caso de aceite
negro, el gas asociado es pobre y no desprende liquido en superficie (sistema de

separacion).
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Para el caso de aceites volatiles se usan celdas visuales similares a las utilizadas en las pruebas
PVT de gas condensado. El punto de burbuja se observa visualmente en el momento en que

empiezan a desprenderse burbujas de gas de la fase liquida.
Las pruebas de laboratorio incluyen:

e Composicion del fluido del yacimiento.
e Prueba CCE.

e Prueba CVD.

e Prueba de viscosidad.

e Prueba de separadores.

3.3.1 Composicion del fluido del yacimiento

3.3.1.1 Muestra bifésica

Se llevan al laboratorio las muestras de gas y liquido tomadas en el separador de alta. A la
muestra de gas se le determina la composicion por cromatografia y a la de liquido se le hace una
separacion instantanea obteniéndose muestras de gas y liquido a presion atmosférica a estas
mezclas se les determina su composicion (cromatografia, destilacién simulada o espectrometria
de masas) luego se hace una recombinacion matematica obteniéndose la composicion de la

muestra liquida del separador.

Esta prueba se recombina matematicamente por medio de un balance molar de las muestras de

gas y liquido tomadas en el separador a una presion P y temperatura T.

Como se observa en la Fig. 3.7, las composiciones del gas y liquido del separador se recombinan

matematicamente para obtener finalmente la composicion del fluido del yacimiento.
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Figura 3.7 Diagrama para determinar la composicién del fluido del yacimiento a partir de una muestra bifésica
(Separador). Mijares y Andryus 2013. Modificado de desarrollo de una herramienta computacional para evaluar
varias metodologias de balance de materiales en yacimientos de gas con condensacion retrégrada.

Donde;

Y';, X';= Composicién del gas y liquido obtenidos de la separacion instantdnea @ P y T

atmosfeérica de la muestra de liquido del separador.
RM = Recombinacion Matematica.

3.3.1.2 Muestra monofésica

A la muestra monoféasica tomada en el fondo o en el cabezal del pozo se le hace una separacién
instantanea a presion atmosférica y luego se le determina las composiciones del gas (Yi) y
liquido (Xi), conocidas las composiciones se hace una recombinacion matematica a partir de la

relacion gas-liquido medida en la separacion instantanea, como se ilustra en la Fig. 3.8.

P E— Yfi —
RM
T —> > Z
@Patm '
M
uestra | pim. f——s  x', —
Monofasica

Figura 3.8 Diagrama de trabajo para determinar la composicién del fluido del yacimiento a partir de una muestra
monofésica (Fondo o cabezal). Mijares y Andryus 2013. Modificado de desarrollo de una herramienta
computacional para evaluar varias metodologias de balance de materiales en yacimientos de gas con condensacién
retrograda.

3.3.2 Pruebas CCE (Expansion a composicion constante).
Como se explico en el tema de aceite negro (3.1.3), en esta prueba se somete la muestra de fluido
a un proceso de expansion a composicion y temperatura constante (sin retirar fluido de la celda, a

masa constante). Se determina la presion de burbuja (Pb) del aceite volatil, volumen relativo en
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funcion de la presion y la compresibilidad isotérmica del aceite a presiones superiores a la de
burbuja (P > Pb).

3.3.3 Prueba CVD (Agotamiento a volumen constante).

Es una prueba de agotamiento a volumen constante donde se agota la presion retirando gas de la
celda y manteniendo el volumen constante.

En este caso la composicion de la muestra varia continuamente durante la prueba, como se observa
en la Fig. 3.9. A continuacion se expande la muestra hasta una presion P2 (P2 < Pb), se espera a que
ocurra equilibrio entre las fases (P2) permanece constante y se retira gas de la celda manteniendo la
presion (P2) constante hasta alcanzar el volumen original.

Este procedimiento se repite por etapas hasta alcanzar bajas presiones. Cada etapa de presion se

determinan los volumenes de gas y liquido, la masa de fluido retirado de la celda y propiedades de
las fases gas y liquido.
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Figura 3.9 Representacion del experimento de Agotamiento a volumen constante (CVD). Fuente. Barragan A. 2001.
“Seminario de modelamiento composicional de fluidos” http://es.slideshare.net

3.3.4 Prueba de viscosidad.
La viscosidad de la fase liquida es determinada a temperatura del yacimiento y diferentes presiones
de saturacion. A presiones por debajo de la presion de burbuja se separa del liquido el gas liberado y

se le mide la viscosidad al liquido (aceite saturado) a P y T utilizando un viscosimetro de bola
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rodante, electromagnético, rotacional o capilar. Los dos primeros son los mas usados en los estudios
PVT.

3.3.5 Prueba de separador.

Esta prueba esta mencionada con anterioridad en el punto 3.1.5. El anterior estudio de
separadores se puede hacer teéricamente por medio de un célculo de fases numéricas utilizando
las Ki obtenidas de la prueba CVD.

La prueba de separadores permite optimizar las presiones de las etapas para recuperar la mayor
cantidad de liquido en el tanque (termodindmicamente significa estabilizar en fase liquida la
mayor cantidad de moléculas de hidrocarburo de la mezcla bifasica) y obtener el factor de
volumen del aceite y relacién gas-aceite en solucién para corregir los resultados de la prueba de
liberacion diferencial por efecto de la separacion flash en superficie.

3.4 Pruebas de consistencia de un analisis PVT para aceite volatil.

La validacién de una prueba PVT incluye dos andlisis: representatividad y consistencia de los
resultados. La tabla 3.1 ilustra un resumen de las pruebas que se deben realizar a los resultados de
una prueba PVT de aceite volatil.

Representatividad Consistencia
Tyac=Tlab Recombinacién matematica.
RGLi = RGL lab. Linealidad de la funcion Y.

La prueba CCE debe mostrar punto de burbuja, si
muestra punto de rocio el yacimiento es de gas
condensado o la muestra estaba contaminada con
gas.

Balance molar de la prueba CVD.

Pozo estabilizado. Criterio de Hoffman (Separador y prueba CVD).
Psep y Tsep constantes durante la toma de
muestras.
Pyac = Pb.
Tabla 3.1 Resumen de las pruebas que se deben realizar a los resultados de una prueba PVT de aceite volatil.
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3.4.1 Representatividad

Es necesario comprobar que:

a)

b)

d)

La temperatura a la que fue realizada la prueba en el laboratorio debe ser igual a la del
yacimiento, o a la de la zona (profundidad) donde se tom6 la muestra, para conocer la
variacion de composicion y propiedades del aceite.

La relacion gas-aceite de la muestra recombinada (m3/m?2), debe ser similar a la inicial
de las primeras pruebas de produccion del yacimiento o de la zona donde se tomo la
muestra.

La prueba CCE debe mostrar punto de burbuja, si muestra punto de rocio, el yacimiento
es de gas condensado o la muestra estaba contaminada con gas y no es representativa.
Puede ocurrir que el yacimiento presente variacion de composicion con profundidad y la
zona donde se tomd la muestra corresponda a gas condensado.

El pozo debi6 estar produciendo en forma estabilizada durante la toma de la muestra. Si
el pozo no logra estabilizar su produccion no se recomienda tomarle muestras para
estudios PVT.

En el caso de muestras de separador, su presion y temperatura debieron permanecer

constantes durante la toma de muestras.

3.4.2 Consistencia de los resultados.

El objetivo es determinar que la prueba PVT no tiene errores de medicion que la invaliden.

3.4.2.1 Prueba de la Funcién Y.

En este caso se procede de forma similar al procedimiento explicado en seccion (3.2.3) de aceite

negro.

3.4.2.2 Recombinacién matematica.

Esta prueba consiste en recombinar las corrientes de gas y liquido para obtener la composicion

de la mezcla. La recombinacion radica en hacer un balance molar a la presion y temperatura del

separador donde se realiza la separacion instantanea (flash) que pueden ser las condiciones

atmosfeéricas o del separador de alta.
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La ecuacion usada para determinar la composicion de la mezcla se puede escribir para aceite

volatil en la siguiente forma:

Y;RGL XipL

7. = 379.4 Ml
1 RGL oL (15)
379.4 Ml

Donde;

RGL = Relacion gas-liquido (PCN/BN),,,, metros cubicos por barriles de liquido @ Py T de la

separacion instantanea (condiciones atmosféricas o de altaP y T).
p.= Densidad del liquido a las condiciones de separacion (lbm/Bls) ..

MI = Peso molecular del liquido separado, Ibm/lbmol.

Regularmente se conoce p; y Ml entre los resultados de las pruebas PVT. Los Zi calculados con
la ec. 15 (Zicalc) se comparan con los del PVT (Ziexp). Se recomienda que los porcentajes de

diferencia para los componentes bandera sean: % Dif. C;< 2% y % Dif. C7+<5%.

3.4.2.3 Balance molar de la prueba CVD (agotamiento a volumen constante) para un aceite
volatil.

El procedimiento es muy similar al del condensado retrogrado con la Unica diferencia en la
ecuacion del calculo de N, ya que la prueba se inicia con la celda llena de aceite volatil a Pb.

Ecuacién usada:

_ Vspl

= — 16
N¢ M (16)

Donde;

N, = masa de crudo volatil inicial en la celda, Ibmol.

V; = volumen de muestra,pie3.

pl = densidad del aceite volatil a Pb, lbom/pie3. (Se puede tomar un volumen base de 1 pie® para

facilitar los célculos).
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MI = peso molecular del aceite vola til a Pb, lbom/lbmol.
Los valores de pl y Ml se leen directamente del informe PVT.

Posteriormente se calcula la composicion del liquido (X;) y la constante de equilibrio (K; =

Y;/X;) a cada nivel de presion se debe verificar que se cumpla:
X;>0
3V, =1yIX;=1

Los Log (Y;) y Log (X;) vs P son curvas con variaciones suaves (sin cambios bruscos o presencia
de jorobas) como ilustra en la Fig. 3.10 y 3.11. Las K; deben mostrar disminucién con el
aumento del peso molecular del hidrocarburo a una presion dada. Esto debido a que la constante

de equilibrio es una medida de la volatilidad de una sustancia.

M; T K; 1@ P constante.

En la Fig. 3.12 para cada componente, las curvas no se deben cruzar (muestran cierto grado de
paralelismo) ni mostrar cambios bruscos, consideran que esta verificacion es la mas importante

y sensible en la validacion de los resultados de una prueba CVD.
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Figura 3.10 Variacién de presion de la composicion del gas prueba CVD. Recuperado de Alfredo Leon, Fernando
Samaniego y José Luis Bashbush. Marzo 2015 VI. Validacién Composicional de los Anélisis PVT de los
Yacimientos de Aceite Negro.
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Figura. 3.11 Variacidn con presion de la composicion del liquido retirado de la prueba CVD. Recuperado de Alfredo
Ledn, Fernando Samaniego y José Luis Bashbush. Marzo 2015 VI. Validacion Composicional de los Analisis PVT
de los Yacimientos de Aceite Negro.
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Figura 3.12 Variacion de las constantes de equilibrio con presion. Recuperado de Alfredo Ledn, Fernando
Samaniego y José Luis Bashbush. Marzo 2015 VI. Validacién Composicional de los Analisis PVT de los
Yacimientos de Aceite Negro.
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3.4.2.4 Método de Bashbush
Bashbush (1981) propuso un método para validar los datos PVT de muestras de fluidos de aceite

volatil y gas y condensado.

El método consiste en calcular el nimero de moles que existen en un volumen unitario, tomando

como base la presion de rocio o la presion de burbuja.

Una vez que se conocen las moles de gas en la celda, de gas extraido y de liquido en la celda, es
posible calcular la composicién del liquido en cada etapa del experimento y los valores K
(Constantes de equilibrio) a diferentes presiones, basdndose en la informacion que se obtienen
del experimento CVD.

La relacion de equilibrio o constante de equilibrio se define como la relacion que guarda la

fraccion mol de la fase gas de un componente, con su fraccion mol de la fase liquida.

Al graficar el logaritmo de los valores K de cada uno de los componentes contra la presion a la
que fue evaluada en cada una de las etapas de agotamiento, las lineas deben presentar una
tendencia suavizada (sin inflexiones o jorobas bruscas en las curvas de los componentes) y sin

que se crucen entre ellas, como se muestra en la Fig. 3.13.
La informacién utilizada para el método es la siguiente:

e Composicion inicial del fluido.

e Composicion del fluido producido para cada etapa de presion
e Factor de desviacion “Z” del gas

e Cantidad de gas desplazado (% Mol) en cada etapa

e Volumen en la fase liquida en la celda PVT

Al aplicar esta metodologia se detectan aquellas medidas que son erréneas. Ademas si los errores
no son muy severos, permite la correccion de datos experimentales hasta obtener un conjunto
consistente de valores K. Este conjunto puede usarse directamente en un simulador
composicional, o como preambulo indispensable al ajuste de los pardmetros de una ecuacion de
estado (EDE).
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Figura 3.13 Ejemplo de validacién con el método Bashbush. Recuperado de Alfredo Ledn, Fernando Samaniego y
José Luis Bashbush. Marzo 2015 VI. Validacién Composicional de los Analisis PVT de los Yacimientos de Aceite
Negro.

3.4.2.5 Método de Whitson

El método de Whitson (1981), estd basado en efectuar un balance de masa utilizando
informacion derivada del experimento de AVC (agotamiento a volumen constante). Se define el
volumen de hidrocarburos que ocuparia un mol a la presion de burbuja o de rocio; para gas y
condensado se utiliza la ley general de los gases y para aceite volatil se requiere conocer el peso
molecular y la densidad del aceite a la presion de burbuja.

Aplicando este método se pueden calcular los siguientes pardmetros:

a).- Composicion del liquido en cada etapa del experimento de agotamiento a volumen constante.
b).- Constantes de equilibrio.

c).- Densidad del liquido y del vapor.

d).- Peso molecular de la fraccion C7*para la fase liquida.

e).- Peso molecular promedio para el sistema de 2 fases.
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Whitson (1981), recomienda verificar la consistencia de las constantes de equilibrio
(composicion del liquido) es utilizando el método de Hoffmann-Crump el cual consiste en
construir una grafica de log K,, (constante de equilibrio) contra el (factor de caracterizacion) F.
Adicionalmente se debe calcular la densidad del gas para verificar la- consistencia del factor de

desviacion Z.

3.4.2.6 Criterio de Hoffman-Crump and Hocott

El método de Hoffmann-Crump (1953), consiste en determinar un Factor de caracterizacion "B",
que esta en funcién de las Temperaturas Criticas de los componentes C; a Cq. Este factor al ser
graficado por el producto de las constantes de equilibrio (K) con la presion en cada etapa de

separacion.

Es decir, a una presién dada, los puntos (log (Ki*P), FB) correspondientes a varios componentes
(C, -C¢) deben alinearse a través de una recta. Asi, al aplicar este criterio a la prueba CVD
(constant volumen depletion) se debe obtener un nimero de rectas igual al nUmero de presiones

de los agotamientos.

El método de HC se generd para aplicarse en yacimientos de gas y condensado. Con el tiempo se

han hecho adecuaciones para su aplicacion en yacimientos de aceite volatil.
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Capitulo 1V.

Redes Neuronales Artificiales

4.1 Introduccién
Las redes neuronales artificiales (RNA), son muy utilizadas en diversos ambitos de la ciencia e
ingenieria porque permiten resolver problemas complejos, que muchas veces no son faciles de

resolver utilizando técnicas tradicionales como la regresion lineal o polinomica.

Las redes neuronales permiten obtener un modelo no explicito que relaciona un conjunto de
variables entrada con un conjunto de variables salida. Para realizar estimaciones con el modelo
es necesario disponer de un conjunto de observaciones de las variables. Estas observaciones son
usadas como patrones de entrenamiento para que la red aprenda y sea capaz de predecir una
salida del modelo, ante nuevas observaciones. Por tanto, las capacidades de la red van a depender

en gran medida de esta fase de entrenamiento.

En la fase de entrenamiento es necesario controlar muchos parametros y distintos algoritmos de
optimizacion, por lo que el usuario de una red neuronal debe tener conocimiento suficiente de
cuéles son estos parametros y como funcionan. Por otro lado, una vez entrenada la red, es muy
importante también evaluar la robustez del modelo creado, comprobando que es adecuado para

nuevos datos.

Las redes neuronales artificiales son aproximaciones matematicas no lineales a la forma en que
funciona el cerebro; por lo tanto no deben compararse directamente ni confundir los principios
que fundamentan el funcionamiento de las redes neuronales artificiales y el cerebro, ni pensar
que las redes neuronales se basan Unicamente en las redes bioldgicas ya que sélo emulan en una

parte muy simple el funcionamiento del cerebro humano.

Ademéas se debe considerar que las redes biolégicas son generadoras de procesos
neurobioldgicos en que se establecen relaciones de complejidad muy alta, las cuales no se puede

lograr con redes monocapas ni con redes multicapas.
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Algunas areas donde se aplican RNA son:

» Automoviles: Sistemas de piloto automatico, deteccion de fallas por reconocimiento externo de

vibraciones.
* Bancos: Lectura de cheques y otros documentos, evaluacion de aplicaciones de créditos.

* Electronica: Prediccion de secuencia de codigos, control de procesos, analisis de fallas, vision

artificial, reconocimiento de voz.
« Finanzas: Tasa real de los bienes, asesoria de préstamos, prevision en la evolucion de precios.

« Seguimiento de hipotecas. Analisis de uso de linea de crédito, evaluacion del riesgo en créditos,

identificacion de falsificaciones, interpretacion y reconocimiento de firmas.

» Manufactura: Control de la produccion y del proceso, analisis y disefio de productos,
diagndstico de fallas en el proceso y maquinarias, identificacién de particulas en tiempo real,

inspeccion de calidad mediante sistemas visuales, anélisis de mantenimiento de maquinas.

» Medicina: Analisis de células portadoras de cdncer mamario, analisis de electroencefalograma
y de electrocardiograma, reconocimiento de infartos mediante ECG, disefio de protesis,

optimizacion en tiempos de trasplante y reduccion de gastos hospitalarios.
* Robotica: Control dinamico de trayectoria, robots elevadores, controladores y sistemas opticos.
» Seguridad: Codigos de seguridad adaptivos, criptografia y reconocimiento de huellas digitales.

» Telecomunicaciones: Compresion de datos e imagenes, automatizacion de servicios de

informacidn y traslacion en tiempo real de lenguaje hablado.
» Transporte: Diagnostico de frenos en camiones, sistemas de ruteo y seguimiento de flotas.
* Voz: Reconocimiento de voz. Clasificacion de vocales y transformacion de texto escrito a voz.

« Ingenieria petrolera: PVT express, estimacion de presiones estaticas de yacimiento y Registro

geofisico sintético.
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A continuacion se presenta un panorama general de los fundamentos biologicos de las redes
neuronales naturales, sin profundizar mucho en este campo de la neurociencia, ya que el
entendimiento de un tema tan extenso como éste requiere de mucha literatura especializada para
su estudio. Aqui solo se desarrolla una idea basica que sirve como planteamiento para el estudio

de las redes neuronales artificiales.

4.2 Red Neuronal bioldgica

En el cuerpo humano encontramos 3 elementos fundamentales: los Organos receptores que
recogen informacion del exterior; el sistema nervioso que transmite la informacion, la analiza y
en parte almacena, y envia la informacién elaborada y, los 6rganos efectores (6rganos que
gjecutan las respuestas del sistema nervioso) que reciben la informacion de parte del sistema

nervioso y la convierte en una cierta accion.

La unidad fundamental del sistema nervioso es la neurona. Una neurona bioldgica es una célula
especializada en procesar informacién. Estd compuesta por el cuerpo de la célula (soma) y dos
tipos de ramificaciones: el axon y las dendritas. La neurona recibe las sefiales (impulsos) de otras
neuronas a través de sus dendritas y transmite sefiales generadas por el cuerpo de la célula a

través del axon.

La Fig. 4.1 muestra los elementos de una red neuronal natural. En general, una neurona consta
de un cuerpo celular mas o menos esférico, de 5 a 10 micras de diametro, del que salen una rama
principal, el axén y varias ramas mas cortas que corresponden a las dendritas. Una de las

caracteristicas de las neuronas es su capacidad de comunicarse.

En forma concreta, las dendritas y el cuerpo celular reciben sefiales de entrada; el cuerpo celular
las combina e integra y emite sefiales de salida. EI axdn transmite dichas sefiales a las terminales
axonicas, los cuales distribuyen la informacion. Se calcula que en el cerebro humano existen

aproximadamente 1015 conexiones.

Las sefiales que se utilizan son de dos tipos: eléctricas y quimicas. La sefial generada por la
neurona y transportada a lo largo del axén es un impulso eléctrico, mientras que la sefial que se
transmite entre los terminales axdnicas de una neurona y las dendritas de la otra es de origen

quimico.
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Para establecer una similitud directa entre la actividad sindptica y la analogia con las redes
neurales artificiales podemos considerar que las sefiales que llegan a la sinapsis son las entradas
a la neurona; éstas son ponderadas (atenuadas o simplificadas) a través de un parametro

denominado peso, asociado a la sinapsis correspondiente.

Estas sefiales de entrada pueden excitar a la neurona (sinapsis con peso positivo) o inhibirla
(peso negativo). El efecto es la suma de las entradas ponderadas. Si la suma es igual o mayor que
el umbral de la neurona, entonces la neurona se activa (da salida). Esta es una situacion de todo o
nada; cada neurona se activa o no se activa. La facilidad de transmision de sefiales se altera

mediante la actividad del sistema nervioso.

Las sinapsis son susceptibles a la fatiga, deficiencia de oxigeno y la presencia de anestésicos,

entre otros. Esta habilidad de ajustar sefiales es un mecanismo de aprendizaje.

Sinapsis_

Otra neurona

—— Nodulo de Ranvier

——Mielina

Cuerpo - .
celular e Axon )

éolateral (rama) ;

Vaina de mielina
— AxoOn

b

‘/
Dendritas

Figura 4.1 Elementos de una red neuronal biolégica. Recuperado de Ponce. (2010). Inteligencia artificial con
aplicaciones a la ingenieria.
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4.3 Red Neuronal artificial

Las redes neuronales artificiales son modelos matematicos que tratan de emular las
caracteristicas y propiedades de las redes neuronales bioldgicas. En general, consisten en una
serie de unidades denominadas neuronas, conectadas entre si, Ponce (2010). Cada neurona recibe
un valor de entrada, el cual transforma segun una funcion especifica denominada funcion de

activacion.

Dicha sefial transformada pasa a ser la salida de la neurona. Las neuronas se conectan entre si
segun una determinada arquitectura. Cada conexion tiene un determinado peso que pondera cada
entrada a la neurona. De esta manera la entrada de cada neurona es la suma de las salidas de las
neuronas conectadas a ella, multiplicadas por el peso de la respectiva conexién. La Fig. 4.2

muestra dicho concepto:

Neurona j

" (22

Entradas de la

Salidas de la

neurona j neurona j

Figura 4.2. Esquema del funcionamiento de una neurona. Recuperado de Ponce. (2010).- Inteligencia artificial con
aplicaciones a la ingenieria.

En este modelo, la neurona j recibe una serie de entradas x;, x,, ..., x,,. Cada sefial se multiplica

por el peso asociado a su conexion, wj;,wjy,.....,Wj Luego, se suman estas entradas
ponderadas y se les aplica la funcion de activacion f(.) para generar la sefial de salida de la

neurona j. Los valores de los pesos son ajustados durante la fase de aprendizaje, Fig. 4.3.
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Como se ha comentado anteriormente, estas neuronas estan conectadas entre si de acuerdo a una
determinada arquitectura. Es decir, las neuronas se agrupan en distintas capas: una capa de

entrada, otra de salida, y en el caso de existir, una o varias capas ocultas.

La salida de cada neurona se propaga por igual por estas conexiones hasta las neuronas de
destino. Cada conexion tiene un peso asociado que pondera el valor numérico de la sefial que
viaja por esta. Asi pues, una red de neuronas artificial puede verse como un grafo cuyos nodos
tienen funcionamiento similar, los cuales propagan la informacion a través de las distintas

conexiones.

Capa de Capa Escondida 1 Capa Escondida 2 Capa de Salida
Entrada

=\

5
i

R

N

©
J['-

\(

Figura 4.3. Esquema del funcionamiento de una red neuronal con capas ocultas. En esta red se muestran 3 entradas y
2 salidas y con dos capas ocultas, todas con funcion de activacion f. Recuperado de Ponce. (2010). Inteligencia
artificial con aplicaciones a la ingenieria.

La funcion f(.) puede ser sigmoidal, tangente hiperbdlica, escalén, entre otras. Cada unidad de
proceso tiene una tarea simple: recibe la entrada de otras unidades o de fuentes externas y

procesa la informacidn para obtener una salida que se propaga a otras unidades.

Las entradas externas son aplicadas en la primera capa, y las salidas se consideran la Gltima capa.
Las capas internas que no se observan como entradas o salidas se denominan capas ocultas. Por
convencion las entradas no se consideran como capa porque no realizan procesamiento. La
entrada total v de una unidad k es la suma de los productos de los pesos por las entradas, mas un
bias b:
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u; = Z] W;jXj + bi (18)

Si el peso w;; es positivo se habla de una excitacion y si el peso es negativo se considera una

imbibicion de la entrada.

4.3.1 Funciones de activacion

Algunas de las funciones de activacion usadas en area de las redes neuronales son las siguientes
Funcion identidad
flx)=x (19)

Funcion sigmoidal

1

f(x) - 1+e—* (20)
Funcion tangente hiperbdlica
f) =12 2

1+e—*

La principal diferencia entre la funcion sigmoidal y la funcion tangente hiperbdlica es el rango
de sus valores de salida. Mientras que para la primera su rango es [0,1], para la segunda es [-1,1].
El uso de las funciones de activacion debe estar acorde con los datos a usar. Estos datos deben

normalizarse para que estén dentro de los rangos de [0,1], o de [-1,1].

4.3.2 El Perceptron multicapa

Entre los diversos modelos que existen de RNA el mas utilizado como aproximador universal de
funciones resulta el perceptron multicapa asociado al algoritmo de aprendizaje back-propagation
error (propagacion del error hacia atras), también denominado método de gradiente decreciente,
Casacuberta (2012).

Este tipo de red exhibe la capacidad de “aprender” la relacion entre un conjunto de entradas y
salidas a través del ajuste de los pesos de manera iterativa en la etapa de aprendizaje y
posteriormente aplica esta relacién a nuevos vectores de entrada que el sistema no ha visto nunca

en su etapa de entrenamiento dando una salida activa si la nueva entrada es parecida a las
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presentadas durante el aprendizaje. Esta capacidad de generalizacion convierte a las redes

perceptron multicapa en herramientas de propdsito general, flexibles y no lineales.

La arquitectura perceptron multicapa esta compuesto por una capa de entrada, una de salida y
una o mas capas ocultas; en la Fig. 4.4 podemos observar una red de este tipo. Para identificar la
estructura de una red multicapa se utiliza la notacién R: s':s?, donde el nimero de entradas (R)
va seguido por el numero de neuronas en cada capa (s) y el exponente indica la capa a la cual la

neurona corresponde.

En esta disposicion, los elementos del vector de entrada p estan conectados solo hacia delante sin
que exista retroalimentacion por lo que comunmente se les clasifica en el grupo de redes con
arquitectura feedforward (alimentacion hacia adelante). Las entradas se vinculan a través de la
matriz de pesos (W) a cada una de las neuronas donde se transforman en una suma ponderada
con valores limitados por los biases (b) o umbrales de la neurona, el cual puede verse como un
numero que indica a partir de qué valor de potencial postsinaptico la neurona produce una salida
significativa, Marcano (2010), este término es afiadido a la suma ponderada para formar el vector
modificado [n] de S elementos (uno por cada neurona) de la red , los que finamente son
afectados por la funcion de activacion para formar el vector columna de las salidas [a] ; si existe
mas de una capa estas salidas se pueden convertir en entradas de la proxima sobre las que se

repite nuevamente el proceso.

1
w}

X3

X4

Figura 4.4. Representacion de una RNA de 3 capas con 4 entradas y una salida. En la capa 1, 3 neuronas, en la capa
2, 2 neuronas y en la capa 3, 1 neurona.
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En la Fig. 4.4 el vector de entrada es expresado de la siguiente manera;

Donde:
., kg
X, = Presion en (m)
Densidad del aceite (-
x, = Densidad del aceite (—=
2 l ! (cm3)

x3 = Densidad relativa del gas (adimensional)

x4 = Temperatura de Yacimiento (°C)

Y = Factor de volumen del aceite a la Pb (m3/m3)

Los bias y/ polarizacion son representados de la siguiente manera:
Para la primera capa queda expresado;
by

bi = b
b

Para la segunda capa;

Para la tercera capa;

(22)

(23)

(24)
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b} = b}

Quedando las matrices siguientes para obtener los pesos sindpticos (capa 1);

11471 171 171
Wi Wi, Wiz Wiy
1 _ 11471 171 71
Wij = | War W, Wos Wy
1171 171 71
W1 W3, W Way

Capa 2;
WZ _ <W121 W122 W123>

ki — 2 2 2
W21 WZZ W23

Capa 3;

W13k = (W131 W132)

Donde, las entradas netas quedan expresadas de la siguiente manera;

ai1 = f3(n})

ap = f7(n)

y la salida se muestra a continuacion;

y =)

Usando la funcion de activacion mostrada por el autor ;

(25)

(26)

@7)

(28)

(29)

(30)

(1)
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f(x):1+e‘x

A continuacion se muestra el algoritmo luego de que la red ha sido entrenada;

1) Dar el vector de entrada

2) Evaluar parai=1 hasta 3 (Capa 1)

4
1 _ 1 1
i = Z Wl]x] + bi
j=1

Obteniendo la siguiente salida neta;

a; = f(n)

3) Evaluar para k=1 hasta 2 (Capa 2)

Obteniendo la siguiente salida neta;

ai = f*(ni)

4) Evaluar (Capa 3)

2
ni =) Wiat + b}
k=1

- logsig

(32)

(33)

(34)

(3%)

(36)

@)

(38)
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Obteniendo la siguiente salida neta;

y=f3(n3) (39)

4.4 Métodos de aprendizaje
Las (RNA) redes neuronales artificiales son sistemas de aprendizaje basados en datos que son
utilizados como patrones. Por ello la capacidad de una red de resolver un problema esta muy

ligada a los patrones utilizados durante su fase de aprendizaje.

El aprendizaje de una red neuronal consiste en hallar los valores precisos de los pesos de sus
conexiones para que pueda resolver un determinado problema. EIl proceso general consiste en ir

introduciendo una serie de datos patron y ajustar los pesos siguiendo un determinado criterio.

Los criterios que se van a utilizar en este proyecto se fundamentan en el error cometido por la
red, lo que nos obliga a conocer la salida que se deberia obtener para cada uno de ellos. Es lo que

se conoce como entrenamiento supervisado.

De esta manera, primero se introducen los patrones, se reajustan los pesos, posteriormente se
comprueba si se ha cumplido un determinado criterio de convergencia, de no ser asi se repite

todo el proceso.

4.4.1 Algoritmo de propagacion hacia atras (BackPropagation)

Es el algoritmo basico de aprendizaje que usa el perceptrén multicapa, mediante el cual se van
adaptando todos los parametros de la red. El tipo de entrenamiento que se sigue para la red es
supervisado, el aprendizaje de la red se plantea como un problema de minimizacion de una
determinada funcion de error. En general se usa como funcion del error, el error medio

cuadratico, es decir:

1
E = EZ e(n) (40)
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t
1
e(m) =3 ) (s(m) = y(m)? (a1
n=1

Donde s(n) es la salida patron, y(n) la salida obtenida de la red, t el nimero de neuronas de salida
y N el numero de patrones. El problema es no lineal y como tal, el problema de minimizacién de
la funcion error se resuelve por técnicas de optimizacion no lineales que se basan en ajustar los

parametros siguiendo una determinada direccion.

En este método, la direccion elegida es la negativa del gradiente de la funcién error. Mas

adelante veremos que existen otros métodos que no se basan en esta direccion de cambio.

A partir de aqui existen dos opciones. Podemos cambiar los parametros cada vez que
introducimos el Patron, o solamente cambiarlos cuando hayamos introducido todos los
pardmetros de entrenamiento por cada ciclo. En el primer caso, debemos minimizar e(n) y en el

segundo se minimiza la funcién E.

A continuacion se presentara el desarrollo para el primer caso, pero la extension al segundo es
inmediata. De acuerdo a lo que hemos dicho antes, todos los pesos deben variar segun la

direccion del gradiente del error. Matematicamente esto se expresa de la siguiente forma:

de(n)
ow
Por lo tanto el problema consiste en evaluar la derivada. El parametro a es la tasa de aprendizaje

Wmnh)=Wh-1) —«a (42)

que influye en la magnitud del desplazamiento en la superficie de la funcion error. A

continuacion se evalta el valor del gradiente para los pesos de las conexiones de la Gltima capa

oculta a las neuronas de la capa de salida. Sea ij‘l(n)el peso de la conexion de la neurona j de

la capa C — 1 a la neuronai de lacapa de salida. El error e(n) viene dado por la ecc. 42, y

ademas este solo se ve afectado por ij‘l(n)en el error de la salida de la neurona i. Por tanto:
de(n) _ dy;(n)

W— —(Si(n)—yi("))W (43)
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Por otro lado, la salida de la neurona i es igual a la suma de las entradas transformadas segun su
funcidn de activacion. Aplicando la regla de la cadena, y teniendo en cuenta que solo afecta a la

entrada de la neurona i porque va multiplicando Wﬁ‘l(n) se tiene que:

ne—1
dyi(n) 1o
et =\ 2 Wiy
Ji j=1 (44)

4.4.2 Algoritmo de Levenberg — Marquardt

Este algoritmo es una modificacion del método de Newton, fue disefiado para minimizar
funciones que sean la suma de los cuadrados de otras funciones no lineales; es por ello que el
algoritmo de Levenberg - Marquardt, tiene un excelente desempefio en el entrenamiento de redes

neuronales donde el rendimiento de la red esté determinado por el error medio cuadrético.

El método de Newton para optimizar el rendimiento e(x) es:

Xir1 = Xg — Azlgk (45)

Ak = Vze(x)x=xk 9k = v e(x)x=xk

(46)
Si asumimos que e(x) es una suma de funciones cuadréticas:
n
e(x) = Z v (x) = v ()v(x) @7)
i=1
El gradiente puede ser escrito entonces en forma matricial:
Ve(x) = 2JT(x)v(x) (48)

Donde J(x) es la matriz Jacobiana.
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Ajustando el método de Newton, obtenemos el algoritmo de Levenberg Marquardt;

X1 = X — U7 (0] () + w177 (i) v () (49)

Axye = =[J" ()] (i) + e 177 () v () (50)

La nueva constante u determina la tendencia el algoritmo, cuando u; Se incrementa, este
algoritmo se aproxima al algoritmo de pasos descendientes para gastos de aprendizaje muy
pequefios; cuando y, se decrementa este algoritmo se convierte en el método de Gauss —

Newton.

El algoritmo comienza con un valor pequefio para u,, por lo general 0.01, si en ese paso no se
alcanza el valor para e(x) entonces el paso es repetido con u;, multiplicado por un factor & >1. Si
se ha escogido un valor pequefio de paso en la direccion de paso descendente, e(x) deberia
decrecer. Si un paso produce un pequefio valor para e(x), entonces el algoritmo tiende al método
de Gauss - Newton, el que se supone garantiza una rapida convergencia. Este algoritmo genera
un compromiso entre la velocidad del método de Gauss-Newton y la garantia de convergencia

del método de paso descendiente.

Los elementos de la matriz Jacobiana necesarios en el algoritmo de Levenberg-Marquardt son de

este estilo:
Ulnt = aeﬂ (51)
’ dxq
Donde x es el vector de parametros de la red, que tiene la siguiente forma:
T — 1 1 1 1 1
X =[x, X, .. X0 ] = [Wl_l,wl_z, ...,W51’R,b1,..,b51J (52)
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Capitulo V.

Red Neuronal de los parametros B, , P,, R,y C, para un aceite
negro y volatil.

Generalidades

Para llevar a cabo este trabajo fue necesario identificar el tipo de aceite dependiendo de los
grados API, la clasificacion a usar se muestra en la siguiente tabla 5.1.

Tabla 5.1. Clasificacion API de aceite negro y volatil.

Clasificacion APl segun Méndez L. y J. Teyssier

Aceite negro <35
Aceite volatil 35-57

Una vez clasificado el aceite por sus grados API y visualizados los parametros a estimar, se
discretizo el tipo de experimento a utilizar, para este caso los experimentos son: Separacién

diferencial y separacion flash para los dos aceites, como se muestra en la tabla 5.2.

Tabla 5.2. Tipos de experimentos para aceite negro y volatil utilizados en la RNA.

Tipo de experimento y cantidad de muestras por cada red

Cantidad  Tipo de experimento

Aceite negro

RNA_Bob (A. negro) 50 Separacion diferencial
RNA_Co (A. negro) 105 Separacion flash
RNA_PDb (A. negro) 50 Separacion diferencial
RNA_Rs (A. negro) 250 Separacion diferencial
Aceite volatil
RNA_Bob (A. volatil) 55 Separacion diferencial
RNA_Co (A. volatil) 272 Separacion flash
RNA_Pb (A. volatil) 53 Separacion diferencial
RNA_Rs (A. volatil) 289 Separacion diferencial
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Ya identificados los experimentos se organiz6 una base de datos para cada parametro, esto con
la finalidad de optimizar el manejo de la informacion. Una vez seleccionada la informacion se

procedid a programar la red neuronal para cada uno de los elementos y/o parametros.

Para programar la red neuronal de X, 4 4metro €5 NECesario cumplir con una serie de pasos y/o

metodologia siguiente:

1.-Recopilacion de informacion; Se hizo un compendio de andlisis PVT (Presion-Volumen-

Temperatura), de aceite negro y volatil.

2.- Seleccion de informacion; En esta parte se analiza la informacion PVT a introducir, es decir
se toman los PVT a utilizar para ver la consistencia y validaciéon de los mismos, seleccion del
tipo de aceite, para este caso se clasificé dependiendo de la gravedad API para construir una

tabla y discretizar aceite negro y volatil.

3.- Revision de experimentos; Ya conjunta la informacion se determind el experimento a emplear

y las propiedades fisicas a estimar.

4.- Entrenamiento de la Red; De la muestra de datos obtenida se realiz6 una normalizacién para
poder llevar a cabo la programacién de cada parametro, con la finalidad de que el ajuste sea
adecuado con el minimo de error, en donde la red es entrenada con valores de entrada y salida
generando las instrucciones adecuadas como son, numero de capas, neuronas en cada capa,
funcién de activacion y algoritmo de entrenamiento Levenberg-Marquardt. En esta parte se
corrieron diversas simulaciones con estructuras distintas para analizar la confiabilidad y obtener

el disefio 6ptimo para su aplicacion.

Una vez obtenido el ajuste requerido es importante extraer los datos de los pesos sinapticos y

bias (polarizacion) para introducirlos en la macro y llevar a cabo la programacion.

5.-Pruebas de estimacion; Ya complementada la macro, se realizan diversas simulaciones para
visualizar el error minimo, de tal manera que el analista introduzca sus datos para hacer sus

comparativos.
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5.1 Red Neuronal Artificial para la estimacion de R, de un aceite negro.

En la construccion de esta red se usaron 250 muestras de pardmetros PVT de aceite negro, la

funcidn de activacion usada en cada capa fue la funcion logsig.

5.1.1 Estructura de la red
1). Esta red consta de 4 entradas (temperatura del yacimiento, presion de interés (P<Pb),

densidad relativa del gas, densidad relativa del aceite).
2). La salida de esta red es la relacion de solubilidad (Rs)

3). La estructura consiste en 4 entradas (capa 1), 7 neuronas en la capa 2, 6 neuronas en la capa

3, 5 neuronas en la capa 4 y una neurona en la capa de salida.
4). El entrenamiento se realizo6 con el algoritmo de Levenberg-Marquardt.

La tabla 5.3 muestra el rango de validez desde el minimo al méximo valor a utilizar de esta red.

Tabla 5.3. Rangos de validez de RNA para la estimacién de Rs en aceite negro.

Rango de validez

Rs aceite negro Minimo Maximo
Temperatura (C) 59 160
Presion (kg/cm2) 10.55 405
Densidad relativa del gas (aire=1) 0.08372 1.218
Densidad relativa del aceite. 0.47 0.8942
Rs (m3/m3) 3.051 374.079

5.1.2 Algoritmo de RNA para la estimacion de Rs en aceite negro.

1). Evaluar

1 1
l-jx]' + bi

n} = Zf=1W
al = f'(n}),parai =12,..7.
2). Evaluar

2 w7 2 1y B2
Ny = Yi=1 Wi a; + by
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4_ w5 4.3, 1.4
= Y=g wia; + by

= f*(n})

=a

4
1

- fz(n,%) ,parak = 1,2, ...6.
. Evaluar

= Yf_ wiai + b
=f*(n}),paral = 1,2,...5.
. Evaluar

Las Fig. 5.1 y 5.2 muestran las matrices de los pesos sindpticos y bias para estimacion del

parametro Rs para aceite negro.

wil=

w2=

wé=

2.6278
0.9788
-10.9526
-8.6269
-12.1144
11.2873
-35.5880

-10.9582
-28.4436
-5.5853
7.0126
15.6426
-0.7330

-0.4134
31.0166
23.9002
-5.3174
-2.7137

-2.3899

Figura 5.1

-1.6687
-2.2358
1.8587
-0.2023
-5.9710
0.1457
-3.8953

11.5232
28.3441
11.7016
-21.4046
-26.2611

4.3943

4.0976
-0.4679
1.1322
1.8333
-1.4618

-13.2479

-5.7179
-2.1787
-11.4669
7.1303
-0.3291
5.3368
-8.3034

1.5853
-18.4531
4.9809
-4.1992
-11.2267
-0.0367

1.3766
-2.9786
11.7237
7.4335
-4.0394

13.4572

0.7059
0.4181
-3.8501
17.0892
8.5557
3.0941
29.4164

-1.1850
-11.7494
2.8328
-2.5103
2.2598
-4.8547

3.3036
-10.4304
1.2480
-10.6453
12.0537

-11.1270

3.2167
-1.6248
-12.7708
1.6666
-2.5686
6.5688

-0.2957
-0.0916
43158
-3.8529
0.6834

3.8368

7.2543
-5.6101
-11.5555
-2.5376
-4.5386
-15.8918

5.9554
-34.1819
-27.8362

1.4469

-2.5236

Pesos sindpticos de RNA para la estimacion de Rs en aceite negro.

-58.6377
1.5229
-4.0410
0.7738
2.1523
8.8372
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0.8030 2.1577

1.3783 13.3120

17.8100 b3= -11.5858
bl= -15.8908 1.8440

-2.0176 -4.0689
-12.3211
10.0175

51.8178 b4= 0.5567
-1.9792
6.5938
b2= 17.9313
16.9532
14.9973

Figura 5.2 Bias de RNA para la estimacion de Rs en aceite negro.

5.1.3 Resultados
Se cre6 una funcion en Excel que estima el valor de Rs mediante una RNA, con la cual se

compararon los datos reales vs los datos estimados por la red con los siguientes resultados,
Fig.5.3.

F_AN_Rs(T,P,DrGas,DrAceite): Esta funcion recibe como entrada la temperatura del
yacimientos, presion de interés (P<Pb), densidad relativa del gas, densidad relativa del aceite y
tiene como salida la relacion de solubilidad.

ORs RvsRs E

(m3/m3)
t
S
S

Rs_FEstimado
[ ]
S
S

100 9913x+0.8415
R*=0.9919
50
0
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Rs Real (m3/m3)

Figura 5.3 Comparacion de Rs real vs Rs estimada por RNA para aceite negro.
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5.2 Red Neuronal Artificial para la estimacién de B, de un aceite negro.

En la construccion de esta red se usaron 50 muestras de pardmetros PVT de aceite negro y la

funcion de activacion usada en cada capa fue la funcion logsig.

5.2.1 Estructura de la red
1). Esta red consta de 4 entradas (temperatura del yacimiento, Rs para P > Pb, densidad

relativa del gas, densidad relativa del aceite).
2). La salida de esta red es el factor de volumen a Pb.

3). La estructura consiste en 4 entradas (capa 1), 4 neuronas en la capa 2, 3 neuronas en la capa 3

y una neurona en la capa de salida.
4). El entrenamiento se realizo6 con el algoritmo de Levenberg-Marquardt.

La tabla 5.4 muestra el rango de validez desde el minimo al maximo valor a utilizar de esta red.

Tabla 5.4. Rangos de validez de RNA para la estimacion de Bob en aceite negro.

Rango de validez

Minimo Maximo
Temperatura (C) 59.91 174
Rsb (m3/m3) 477 679.6
Densidad relativa del gas (aire=1) 0.627 1.196
Densidad relativa del aceite. 0.3902 0.8742
Bob (m3/m?3) 1.1556 3.571

5.2.2 Algoritmo de RNA para la estimacion de Bob en aceite negro.

1). Evaluar

n} =Y wix; + b}

al = fH(n}), parai = 1,2,3,4.
2). Evaluar

2 _ w4 2 1 2
ng = Y- Wy a; + by
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a; = f*(n?) , parak = 1,2,3,
3). Evaluar

n} =Sk wiai + b1
ai = f(ni)

Bob = ai

Las Fig. 5.4 y 5.5 muestran las matrices de los pesos sinapticos y bias para estimacion del

parametro Bob para aceite negro.

-1.3806 17.5697 0.4746 -5.8548

-1.9254 -6.1896 -3.8106 13.8517
wl= 5.3952 -18.9434 -5.6289 4.6858

2.1328 3.6170 4.5413 -15.6763

5.0646 4.1016 -2.2352 -1.7412
w2= -10.1451 3.9588 -9.0715 4.1669

2.3836 -7.0566 3.5856 0.7418
w3= -2.0193 -12.6302 2.6023

Figura 5.4 Pesos sindpticos de RNA para la estimacion de Bob en aceite negro.

-6.0617
-5.9856
bl= 8.8321
7.9701

-8.4300
b2= 7.4087
3.9821

b3= 8.6291

Figura 5.5 Bias de RNA para la estimacion de Bob en aceite negro.

5.2.3 Resultados
Se creo una funcion en Excel que evalGa el Bob con la cual se comparan los datos reales vs los

datos estimados por la red con los siguientes resultados, Fig. 5.6.
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F_AN_Bob(T,Rsb,DrGas,DrAceite): Esta funcion recibe como entrada la temperatura del
yacimiento, Rsb, densidad relativa del gas, densidad relativa del aceite y tiene como salida el
factor de volumen del aceite a Pb.

O Bob_RvsBob_E

6

5 ¥ —=0.9984x+0.0028
— R*=0.9987
g
= 4
g
< 3
E
a2
N
=
=

0

0 1 2 3 4 5 6
Bob_ Real(m3/m3)

Figura 5.6 Comparacion de Bob real vs Bob estimada por RNA para aceite negro.

5.3 Red Neuronal Artificial para la estimacion de €, de un aceite negro

En la construccion de esta red se usaron 105 muestras de pardmetros PVT de aceite negro y la

funcidn de activacion usada en cada capa fue la funcion logsig.

5.3.1 Estructura de la red

1). Esta red consta de 4 entradas (presion de interés (P>Pb), temperatura del yacimiento, Rs
para P>Pb, densidad relativa del aceite).

2). La salida de esta red es la compresibilidad del aceite (Co)

3). La estructura consiste en 4 entradas (capa 1), 7 neuronas en la capa 2, 6 neuronas en la capa

3, 5 neuronas en la capa 4 y una neurona en la capa de salida.
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4). El entrenamiento se realizo6 con el algoritmo de Levenberg-Marquardt.

La tabla 5.5 muestra el rango de validez desde el minimo al maximo valor a utilizar de esta red.

Tabla 5.5. Rangos de validez de RNA para la estimacidn de Co en aceite negro.

Rango de validez

Minimo Maximo
Presion (kg/cm?2) 50 845
Temperatura (C) 59 160
Rs (m3/m3) 11.01 670.29
Densidad relativa del aceite. 0.401 0.8631
Co (V/kg/cm?2) 0.0001 0.00092

5.3.2 Algoritmo de RNA para la estimacion de Co en aceite negro.

1). Evaluar

n} =Y wix; + b;

al = f'(n}),parai =12,..7.
2). Evaluar

np = X wial + by

a; = f*(n}) ,parak = 1,2,...6.
3). Evaluar

nj = Yo wiai + b

a; = f*(n}),paral = 1,2,...5.
4). Evaluar

nf =¥, whai + by

at = f*(n1)

_ 4
Co=ay



Las Fig. 5.7 y 5.8 muestran las matrices de los pesos sinapticos y bias para estimacion del

parametro Co para aceite negro.

3.3594
12.9027
-9.0540
wl= 5.9670
-13.0258
-3.4647
-51.8002

1.8002
-3.0421
2.7158
w2= -3.9933
-1.3252
-4.3812

2.3220
6.9710
w3= 2.2122
-9.3112
3.4483

wéi= -14.6131

1.0727
5.8802
8.7693
2.8460
-0.1631
13.7695
22.2489

-10.7800
4.7055
-6.1445
-5.4023
-2.1920
-12.4824

2.5163
-10.9091
-2.5448
6.5736
-2.8223

16.4434

Figura 5.7 Pesos sinpticos de RNA para la estimacion de Co en aceite negro.

bl

b3

2.8370
-1.2358
3.4028
9.0883
8.1086
23.0823
8.9991

2.1725
2.4550
-16.8024
18.8270
-6.7946
3.6386

-2.3953
20.8094
11.9769
-1.6411
5.8093

-27.7557

-6.4504
-7.6732
-4.3909
12.5009
25.6212
-0.6156
11.4901

-0.1149
1.8560
-6.5516
0.1656
-4.6213

-6.3280
3.9757
4.2602
3.2888
33.3375
-8.0484
3.8690

2.1033
7.4548
15.6954
-2.1864
-4.9103
-1.6004

-2.4253
19.9475
16.9507
2.9295
0.6510

21.1322

b2

b4

3.8938
-1.7213
-32.0573
-6.9324
7.3686
0.3209

-1.1528
-19.7326
5.7078
5.3588
27.4454

14.9205

-0.7159
-2.3631
-3.9036
3.5354
-3.7842
-5.3538

-3.5182

2.8122
-0.6377
6.0520
-9.0821
15.7131
15.9463

2.3943
-4.0198
-16.1130
-17.5621
-4.4817

Figura 5.8 Bias de RNA para la estimacion de Co en aceite negro.

0.8981
-5.2908
40.9759
-0.0036
-4.7435
4.8310
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5.3.3 Resultados

Se cre6 una funcidn en Excel que evalta Co con la cual se comparan los datos reales vs los datos

estimados por la red con los siguientes resultados, Fig. 5.9.

F_AN_Co(P,T,Rs,DrAceite): Esta funcion recibe como entrada la presion de interés P > Pb,
temperatura del yacimiento, Rs a P > Pb, densidad relativa del aceite y tiene como salida la
relacion de solubilidad.

—-©—Co_RvsCo_E
1.2E-03
‘2 1.0E-03
P
g
= 8.0E-04
=
=
-5 6.0E-04 -
I:ﬂl
S 4.0E-04 ¥y=10003x +1E-07 —
2= 1
2.0E-04
0.0E+00
0.0E+00 2.0E-04 4.0E-04 6.0E-04 8.0E-04 1.0E-03 1.2E-03
Co_Real (m3/m3)

Figura 5.9 Comparacion de Co real vs Co estimada por RNA para aceite negro.

5.4 Red Neuronal Artificial para la estimacion de P;, de un aceite negro

En la construccién de esta red se usaron 50 muestras de parametros PVT de aceite negro y la

funcion de activacion usada en cada capa fue la funcion logsig.

5.4.1 Estructura de la red
1). Esta red consta de 4 entradas (temperatura del yacimiento, Rs para P>Pb, densidad relativa
del gas, densidad relativa del aceite).

2). La salida de esta red es la presién de burbuja (Pb)

3). La estructura consiste en 4 entradas (capa 1), 5 neuronas en la capa 2, 4 neuronas en la capa 3
y una neurona en la capa de salida.
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4). El entrenamiento se realizo6 con el algoritmo de Levenberg-Marquardt.

La tabla 5.6 muestra el rango de validez desde el minimo al maximo valor a utilizar de esta red.

Tabla 5.6. Rangos de validez de RNA para la estimacion de Pb en aceite negro.

Rango de validez

Minimo Maximo
Temperatura (C) 58 160
Rsb (m3/m3) 38.17 670.29
Densidad relativa del gas (aire=1) 0.235 0.995
Densidad relativa del aceite. 0.3982 0.8492
Pb (kg/lcm2) 75.2 411

5.4.2 Algoritmo de RNA para la estimacion de Pb en aceite negro.

1). Evaluar

n} =Y wix; + b}

al = f'(n}),parai = 1,2,3,4,5.
2). Evaluar

nf = 37, wial + by

a; = f*(n?), parak = 1,2,3,4.
3). Evaluar

ni =¥t wiai + bi

ai = f*(n})

3

szal

Las Fig. 5.10 y 5.11 muestran las matrices de los pesos sinapticos y bias para estimacion del

parametro Pb para aceite negro.
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8.0269 -12.2560 -0.3101 6.2854
Wi= 19.5032 -42.2416 -17.6991 -4.0537
0.6216 -9.6676 0.2936 2.7925
-26.4966 19.9827 1.9665 19.9806
1.8741 -4.4128 -2.9270 -8.3817
-0.5751 -8.3464 11.7367 4.4692 -6.6922
W2= 8.1537 -2.0981 -6.4967 -3.1015 -2.1016
-29.4555 2.7031 23.3910 -19.2866 15.8168
9.6108 -2.9043 -6.9058 6.8459 -1.4775
W3= -19.7901 -21.6925 13.8259 43,5715

Figura 5.10 Pesos sinapticos de RNA para la estimacién de Pb en aceite negro.

-6.7364

bl= 20.0360
0.1325

-11.7183

6.0579

-2.8066
0.5515
b2= -3.7335
2.7053

b3= -26.3964

Figura 5.11 Bias de RNA para la estimacion de Pb en aceite negro.

5.3.3 Resultados
Se cred una funcion en Excel que evaltia Pb con la cual se comparan los datos reales vs los datos

estimados por la red con los siguientes resultados, Fig. 5.12.

F_AN_Pb(T,Rsb,DrGas,DrAceite): Esta funcion recibe como entrada la temperatura del
yacimiento, Rs a P > Pb, densidad relativa del gas, densidad relativa del aceite y tiene como

salida la presion de burbuja.

57



—--Pb_RvsPb E
450.00

400.00

350.00 &

300.00

(kg/cm2)

250.00

200.00

Pb Estimado

150.00

100.00 y = Ix + 0.0065
1=

50.00

0.00
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

Pb_Real (kg/cm2)

Figura 5.12 Comparacion de Pb real vs Pb estimada por RNA para aceite negro.

5.5 Red Neuronal Artificial para la estimacion de R de un aceite volatil
En la construccion de esta red se usaron 289 muestras de pardmetros PVT de aceite volatil y la

funcion de activacion usada en cada capa fue la funcion logsig.

5.5.1 Estructura de la red
1). Esta red consta de 4 entradas (temperatura del yacimiento, presiéon para P < Pb, densidad

relativa del gas, densidad relativa del aceite).
2). Lasalida de esta red es relacion de solubilidad (Rs)

3). La estructura consiste en 4 entradas (capa 1), 7 neuronas en la capa 2, 6 neuronas en la capa

3,5 neuronas en la capa 4 y una neurona en la capa de salida.
4). El entrenamiento se realizo con el algoritmo de Levenberg-Marquardt.

La tabla 5.7 muestra el rango de validez desde el minimo al maximo valor a utilizar de esta red.
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Tabla 5.7. Rangos de validez de RNA para la estimacidn de Pb en aceite negro.

Rango de validez

M inimo Maximo
Temperatura (C) 59.91 174
Presion (kg/cm?2) 7 363
Densidad relativa del gas (aire=1) 0.0719 1.568
Densidad relativa del acette. 0.2982 0.7845
Rs (m3/m3) 3.511 550

5.5.2 Algoritmo de RNA para la estimacion de Rs en aceite volatil.

1). Evaluar

nl =¥ whx + b}

at = f'(n}), parai =12,..7.
2). Evaluar

nf =¥, wial + by

a; = f*(n}),parak = 1,2, ...6.
3). Evaluar

n} = Tioy Wikat + bi

a; = f*(n}),paral = 1,2,...5.
4). Evaluar

n} = 3L, whai + bi

aj = f*(nf)

_ 4
R; =a;

Las Fig. 5.13 y 5.14 muestran las matrices de los pesos sinapticos y bias para estimacion del

parametro Rs para aceite volatil.
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10.2269
-7.6267
4.0946
wl= -7.5735
4.0466
-1.2943
-53.4022

24.3956
20.8806
15.9585
w2= 2.7419
-4.1886
24.7989

124.0102
43.6095
w3= -824.3994
76.7487
206.7204

w4= 99.1786

Figura 5.13

Figura 5.14 Bias de RNA para la estimacion de Rs en aceite volatil.

5.5.3 Resultados

-8.8054

6.4277
-7.8465

6.4576
-10.8469
12.4384
-9.5533

533.8441
-208.4535
-84.8046
46.3826
-125.7472
544.7870

0.3361
-0.0418
2.2953
-126.3508
0.1454

182.5115

6.7042
-10.4029
6.3051
-10.4651
41271
-13.0196
82.1101

-14.1846
-40.2542
-3.9294
-1.4932
3.6408
-14.5042

-0.2768
-0.4670
-0.2629
-2.9838
-0.8565

-63.3520

-26.4076
24.3088
-18.6232
24.5063
10.7956
-10.1196
-43.0824
-525.0040 -6.8411
300.9733 -10.5023
115.5604 -0.3153
-45.2152 -0.3956
125.5750 1.5387
-535.8899 -6.9477
248.3886 -59.5005
62.5681 6.3532
-3866.1438 287.6059
458.2592 142.8853
-118.0124 14.4564
-34.6733 -65.7961

-33.7982 -10.1313

-25.4587 1.0167

-16.3154 2.0583
-1.3426 -6.3872
4.4865 -5.6523
-34.0769 -10.4311

-118.8271

-46.7282

1014.7678

-68.4434

-217.1070

Pesos sinapticos de RNA para la estimacion de Rs en aceite volatil.

b1=

b2=

11.81204
-11.85084
10.77075
-12.12204
-3.52262
1.60449
21.96894

-2.87603
11.52773
-8.69217
-5.11360
-3.26574
-2.90039

-2.35334
-0.18313
b3= -0.99587
113.66562
-1.19520

b4= -16.56277

Se cred una funcion en Excel que evalla Rs con la cual se comparan los datos reales vs los datos

estimados por la red con los siguientes resultados, Fig. 5.15.

F_AV_Rs(T,P,DrGas,DrAceite): Esta funcion recibe como entrada la temperatura del

yacimiento, presion de interés P < Pb, densidad relativa del gas, densidad relativa del aceite y

tiene como salida la relacion de solubilidad.

60



ORs RvsRs E
600.0000
__ 500.0000 _
o]
g /
< 400.0000
)
=]
E 300.0000
= .
! 200.0000 y = 0.9879x + 1.3297
~ R = 0.9875
100.0000
0.0000
0 100 200 300 400 500 600
Rs Real (m3/m3)

Figura 5.15. Comparacién de Rs real vs Rs estimada por RNA para aceite volatil.

5.6 Red Neuronal Artificial para la estimacion de B, de un aceite volatil

En la construccién de esta red se usaron 55 muestras de pardmetros PVT de aceite negro y la

funcion de activacion usada en cada capa fue la funcion logsig.

5.6.1 Estructura de la red

1). Esta red consta de 4 entradas (temperatura del yacimiento, Rs para presiones para P > Pb,

densidad relativa del gas, densidad relativa del aceite).
2). Lasalida de esta red es el factor de volumen del aceite (Bob)

3). La estructura consiste en 4 entradas (capa 1), 6 neuronas en la capa 2, 5 neuronas en la capa

3 y una neurona en la capa de salida.
4). El entrenamiento se realizo con el algoritmo de Levenberg-Marquardt.

La tabla 5.8 muestra el rango de validez desde el minimo al maximo valor a utilizar de esta red.
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Tabla 5.8. Rangos de validez de RNA para la estimacidn de Bob en aceite volatil.

Rango de validez

Minimo
Temperatura (C) 59.91
Rsb (m3/m3) 47.7
Densidad relativa del gas (aire=1) 0.627
Densidad relativa del aceite. 0.3902
Bob (m3/m3) 1.1556

5.6.2 Algoritmo de RNA para la estimacion de Bob en aceite volatil.

1). Evaluar

n} =Y wix; + b!

al = f'(n}),parai = 1,2,..6.
2). Evaluar

nf = 3%, wial + by

a; = f*(n}) ,parak = 1,2,...5.
3). Evaluar

ni = Tioy Wikag + by

ai = f*(nd)

_ 3
Bob—al

Las Fig. 5.16 y 5.17 muestran las matrices de los pesos sinapticos y bias para estimacion

del pardmetro Bob para aceite volatil.
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-5.0174 -1.1931 1.6698 4.1766

-6.9049 11.7395 -43.5334 7.5045
wl= -5.5133 -8.5688 19.9912 0.7961
3.8921 -3.2021 -3.1924 -3.9584
10.9014 -8.9790 -6.8616 0.7406
1.5563 3.4637 11.5516 -0.3468
-14.9570 20.3106 13.4829 -10.0067 10.2321 9.8800
-6.7611 1.0006 -0.3425 3.8841 -0.5542 1.4241
w2= 7.2394 2.5018 3.9338 -3.1885 6.1572 0.3220
3.9094 -16.2948 0.3579 10.0861 7.0865 -5.5760
6.3235 0.8951 1.2804 2.5945 1.0729 4.2552
w3= -10.8014 7.3337 -23.2717 11.4871 3.9234

Figura 5.16 Pesos sindpticos de RNA para la estimacion de Bob en aceite volatil.

2.9041
25.7247
bl= -4.9331
7.4056
-0.4738
-9.6525

-17.9478
4.0083
b2= -4.3286
7.2868
-2.2884

b3= 1.3361

Figura 5.17 Bias de RNA para la estimacion de Bob en aceite volatil.

5.5.3 Resultados
Se cre6 una funcién en Excel que evalla el Bob con la cual se comparan los datos reales vs los

datos estimados por la red con los siguientes resultados, Fig. 5.18.
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F_AV_Bob(T,Rsb,DrGas,DrAceite): Esta funcion recibe como entrada la temperatura del
yacimiento, Rs a presiones P > Pb, densidad relativa del gas, densidad relativa del aceite y tiene

como salida el factor de volumen de aceite a presion de burbujeo.

OBob_R vs Bob_E

3.5

{m3/m3)

2.5

Bob Estimado

1.5 @/ﬁ
1 v =10.9965x+ 0.0071

R*=0.9985
0.5

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4
Bob_ Real(m3/m3)

Figura 5.18 Comparacién de Bob real vs Bob estimada por RNA para aceite volatil.

5.7 Red Neuronal Artificial para la estimacion de C, de un aceite volatil

En la construccion de esta red se usaron 272 muestras de parametros PVT de aceite volatil y la

funcion de activacion usada en cada capa fue la funcion logsig.

5.7.1 Estructura de la red
1). Esta red consta de 4 entradas (presion de interés P>Pb, temperatura del yacimiento, densidad

relativa del gas, Rs a P>Pb, densidad relativa del aceite).
2). La salida de esta red es la compresibilidad del aceite (Co)

3). La estructura consiste en 4 entradas (capa 1), 7 neuronas en la capa 2, 6 neuronas en la capa

3,5 neuronas en la capa 4 y una neurona en la capa de salida.

4). El entrenamiento se realizo con el algoritmo de Levenberg-Marquardt.
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La tabla 5.9 muestra el rango de validez desde el minimo al maximo valor a utilizar de esta red.

Tabla 5.9. Rangos de validez de RNA para la estimacién de Co en aceite volatil.

Rango de validez

Minimo
Presion (kg/cm2) 47
Temperatura (C) 59.91
Rs (m3/m3) 178.51
Densidad relativa del aceite. 0.3906
Co (V/kg/cm?2) 0.000134

5.7.2 Algoritmo de RNA para la estimacion de Co en aceite volatil.

1). Evaluar

n} =Y wix; + b}

al = f'(n}),parai =12,..7.
2). Evaluar

ng = Xl wial + by

a; = f*(n}),parak = 1,2, ...6.
3). Evaluar

n} = Loy Wikaf + bi

a; = f*(n}),paral = 1,2,...5.
4). Evaluar

n} = 3L, whai + bi

at = f*(n})

_ 4
Co=ay

Las Fig. 5.19 y 5.20 muestran las matrices de los pesos sinapticos y bias para estimacion

del parametro Co para aceite volatil.
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wl=

w2=

-8.2597
1.1299
5.4416
2.2881
8.4742
2.3887
-1.9494

1.3897
0.4709
-0.6117
-1.7209

-10.5086

w3=

wé4=

-2.1947

3.4569
-1.4428
2.2818
2.1509
2.3490

17.1223

7.5561
5.1357
-16.1567
5.9135
2.9528
-18.1443
-39.4586

-0.3890

-5.3029
-10.9766

5.2557
-23.2535
-21.2876

7.4194
2.3682
-31.3145
-2.9787
-16.4362

9.0747

9.7653
2.7092
-2.2235
4.7917
5.5744
4.5583
-15.8523

-4.2301
-0.0006
-28.8146
-1.5128
0.3571
-0.4783

-10.5538
-27.2887
36.6250
-7.4662
22.8674

-6.4586

15.9346
17.5641
18.7025
11.0415
-1.3543
26.5375
-18.7260

-1.2274
2.4270
0.6306
-1.4242
-2.3030
-4.9557

-1.9431
4.0198
-0.9219
1.8817
2.8722

-2.1343

0.3608
-0.0158
1.6607
0.5953
2.5596
-1.6209

-0.4849
-7.8805
6.9388

17.0890
25731

17.6044

-5.8785
-0.9610
34.3176
0.3447
-6.3910
8.4654

14.2453
-5.2884
12.2155
19.8264
-25.4867

Figura 5.19 Pesos sindpticos de RNA para la estimacién de Co en aceite volatil.

5.7.3 Resultados

bl=

b3=

-21.2295
-24.0480
-0.8376
-3.2729
-9.1182
-5.9448
52.7430

-5.9571
8.9372
-37.7993
-10.7602
8.7621

b2=

b4=

-9.1308
-2.5714
-3.9903
-9.4289
7.4990
6.6627

-15.2612

Figura 5.20 Bias de RNA para la estimacion de Co en aceite volatil.

1.1974
1.6234
-0.9519
1.7488
-5.3456
-8.6298

Se cred una funcion en Excel que evalta Co con la cual se comparan los datos reales vs los datos

estimados por la red con los siguientes resultados, Fig. 5.21.
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F_AV_Co(P,T,Rs,DrAceite): Esta funcion recibe como entrada la presion para P > Pb,
temperatura del yacimiento, Rs a P > Pb, densidad relativa del aceite y tiene como salida la

compresibilidad del aceite.

O0Co_RvsCo_E
1E-03
9E-04
8E-04
7E-04
6E-04
SE-04
4F-04
3E-04
2E-04
1E-04

0E+00
OE+00 1E-04 2E-04 3E-04 4E-04 5E-04 6E-04 7E-04 S8E-04 9E-04 1E-03

Co_Real (m3/m3)

{m3/m3)

Co Estimado

Figura 5.21 Comparacion de Co real vs Co estimada por RNA para aceite volatil.

5.8 Red Neuronal Artificial para la estimacion de P, de un aceite volatil

En la construccion de esta red se usaron 53 muestras de parametros PVT de aceite volatil y la

funcidn de activacion usada en cada capa fue la funcion logsig.

5.8.1 Estructura de la red
1). Esta red consta de 4 entradas (temperatura del yacimiento, Rs a P > Pb, densidad relativa

del gas, densidad relativa del aceite).
2). La salida de esta red es el factor de volumen del aceite (Pb)

3). La estructura consiste en 4 entradas (capa 1), 6 neuronas en la capa 2, 5 neuronas en la capa

3 y una neurona en la capa de salida.

4). El entrenamiento se realizo con el algoritmo de Levenberg-Marquardt.
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La tabla 5.10 muestra el rango de validez desde el minimo al maximo valor a utilizar de esta red.
Tabla 5.10 Rangos de validez de RNA para la estimacion de Pb en aceite volatil.

Rango de validez

Minimo Maximo
Temperatura (C) 60 174
Rsb (m3/m3) 47.7 679.6
Densidad relativa del gas (aire=1) 0.705 1.058
Densidad relativa del aceite. 0.39 0.8742
Pb (kg/cm?2) 122.4 399.4

5.8.2 Algoritmo de RNA para la estimacion de Pb en aceite volatil.

1). Evaluar

n} =Y wix; + b}

at = f(n}), parai =1,2,..6.
2). Evaluar

ng = Ty whial + by

a; = f*(n}),parak = 1,2, ...5.
3). Evaluar

ni = Tioy Wikag + by

ai = f*(nd)

_ 3
Pb—al
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Las Fig. 5.22 y 5.23 muestran las matrices de los pesos sinapticos y bias para estimacion

del parametro Pb para aceite volatil.

-22.6243 46281 5.3203 -9.2834
-6.3700 -11.6817 -6.2688 -23.6164
wl= 4.9549 -18.7819 24.6658 6.3311
-13.5428 -13.8009 32.9339 30.6981
2.4851 -5.6134 -7.0823 -26.1875
-13.9000 -0.3390 -13.3672 49675
-2.1532 -3.2824 0.6926 -1.9482 2.2918 6.9426
-16.1488 1.9785 1.6877 17.5410 26.2827 5.7841
w2= -13.2232 -23.8819 -50.7348 12.4100 26.9925 10.9302
-11.9783 -1.8399 -1.6579 2.7797 -1.2070 11.1601
9.2819 -19.1805 -10.1220 3.2308 -6.0590 -9.5309
w3= -15.4551 -10.6497 20.5790 13.5316 -11.2357

Figura 5.22 Pesos sindpticos de RNA para la estimacion de Pb en aceite volatil.

14.0923
31.1998
-21.8000
bl= -19.4914
19.8060
16.5825

1.6673

-18.7243

b2= -2.3671
-5.0463

7.8840

b3= 12.7225

Figura 5.23 Bias de RNA para la estimacion de Pb en aceite volatil.

5.8.3 Resultados

Se cred una funcion en Excel que evaltia Pb con la cual se comparan los datos reales vs los datos

estimados por la red con los siguientes resultados, Fig. 5.24.
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F_AV_Pb(T,Rsb,DrGas,DrAceite): Esta funcion recibe como entrada la temperatura del
yacimiento, Rs a P > Pb, densidad relativa del gas, densidad relativa del aceite y tiene como

salida la presion de burbuja.

(kg/cm2)

Pb_Estimado

450.00
400.00
350.00
300.00
250.00
200.00
150.00
100.00
50.00
0.00

OPb RvsPb_E

Pb_Real (kg/cm2)

v =1.0002x-0.0667
R*=1
0 50 100 150 200 250 300 350 400

450

Figura 5.24 Comparacion de Pb real vs Pb estimada por RNA para aceite volatil.
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Conclusiones y recomendaciones

El uso de las redes neuronales es efectivo siempre y cuando sea utilizado de manera adecuada,

tomando en cuenta lo siguiente:

1.- Tipo de aceite a analizar y region.

2.- Informacion debidamente validada.

3.- Rangos de validez de cada parametro de entrada.

4.- Entrenamiento adecuado de la red para que exista una congruencia entre los datos de entrada

con la salida estimada.

5.- Es necesario hacer ensayos del comportamiento del nimero de capas y neuronas a utilizar
para entrenar la red y obtener el mejor ajuste, es decir con el minimo error (error medio

cuadratico).
6.- Comparar parametro real vs estimado.

7.- Se deduce que mediante una Red Neuronal Artificial (RNA), entrenada con informacion PVT
validada, es posible estimar la presién de burbuja, relacion solubilidad, compresibilidad del
aceite y factor de volumen del aceite a la presion de burbuja, a partir de informacién bésica de

pozo, por lo que se cumple el objetivo de la tesis.

8.- Los resultados son satisfactorios ya que se ajustan en gran medida a cada parametro y el error

que se presentaes de 1 107%.

9.- Es recomendable usar datos validados; en caso de que al validar se obtengan pocos valores
por el control de calidad del PVT se pueden usar los datos duros y posteriormente validar cada
parametro, esto porque al validar los PVT’s regularmente hay inconsistencias de tal manera que

no pasan todas las pruebas de validacion.

10.- Al no disponer de informacidn experimental pueden usarse correlaciones para determinar las

propiedades fisicas de los fluidos, sin embargo estas correlaciones estan basadas en campos de
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otros paises por lo que al hacer uso de redes con campos de México se tendra la certeza de que
los pardmetros estan dentro de los rangos de validez y el valor obtenido tiene un margen minimo

de error.

11.- Se presentan las arquitecturas, pesos sinapticos y bias de las redes con el objetivo de que el

usuario pueda reproducir en otro lenguaje.

12.- Para el caso practico del uso de los simuladores numéricos se pueden obtener una serie de
datos obtenidos de las redes por ejemplo viscosidad, compresibilidad, etc. Haciendo una
combinacion de las redes vs simulador, es decir que a partir del parametro obtenido de la red

(Co) se genere un conjunto de presiones.

13.- Con la red neuronal se generan un conjunto de datos (P,Co(P)) y (P,Co(P)).
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