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Resumen

Actualmente las herramientas computacionales han adoptado de forma simplificada las
habilidades del cerebro humano. Normalmente pensamos que estas herramientas sélo
pueden ser utilizadas en la industria de la tecnologia, sin embargo, estos mismos desa-
rrollos pueden ser escaladas para ser usadas en la industria petrolera. La Inteligencia
Artificial (IA) es una de las ramas de la computacién con mayor auge, porque pueden
emplearse para procesar informacién de una manera mas eficiente con respecto a los
métodos convencionales. Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) es un drea especifi-
ca de la IA y se han empleado para el control de brazos de robot, reconocimiento de
imdagenes, etc., o cualquier otro sistema que es capaz de adquirir conocimiento a través
de la experiencia.

Debido a las pocas investigaciones publicadas respecto al uso de las RNA en la in-
genieria petrolera, en este trabajo resulté pertinente realizar dos casos de estudios que
utiliza las RNA para predecir las propiedades mas importantes de los fluidos petroleros.
El primer caso se enfoco a predecir propiedades puntuales de los fluidos petroleros. Los
datos usados en este primer estudio fueron recolectados de diferentes partes del Medio
Oriente.

El segundo caso es un estudio que utilizé datos de los campos de México, la cual,
se considera de tipo disruptivo, ya que, existe poca documentacién de como predecir el
comportamiento completo de una propiedad PVT. Dos y cinco modelos de RNA son
desarrollados para el primer y segundo caso de estudio, respectivamente. Ambos estu-
dios utilizaron una nueva metodologia de validacion de resultados, para comprobar la
confiabilidad y del seguimiento de las leyes fisicas del yacimiento, demostrando también
las debilidades de algunos métodos convencionales.

Las técnicas de mineria de datos son mencionadas e implementadas implicitamente
en la etapa de preprocesamiento de informacién. También se aclara que, en desarrollo
posteriores, serd posible aplicar esta metodologia a otros tipos de aceites. Indiscuti-
blemente, ésta metodologia puede ser extendida para integrar estudios geoldégicos y
petrofisicos a la red neuronal, lo que en definitiva podrd aprovecharse para generar un
potente software aplicado a las diversas dreas de la industria petrolera.




El desarrollo de un software para tratar, procesar y predecir los datos, junto con el
establecimiento de una metodologia de validacién de resultados, son las partes medu-
lares del presente trabajo.

Las exactitudes de los dos estudios realizados mostraron ser superior a los resulta-
dos de los métodos indirectos usados.

El objetivo del presente trabajo es desarrollar modelos de redes neuronales para
determinar las propiedades de los fluidos petroleros de manera indirecta y con mayor
exactitud, junto con una metodologia de validacién del cumplimiento de las leyes fisicas
del yacimiento de cada modelo de red desarrollado.
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Capitulo 1

Introduccion

En la actualidad, las herramientas computacionales son desarrolladas desde dife-
rentes perspectivas para poder proporcionar técnicas que permitan resolver problemas
complejos; una de ellas es la inteligencia artificial (IA), una ciencia que estd tomando
gran auge y considerada como de las ramas mas importantes de la ciencia de la compu-
tacion.

La inteligencia artificial  es una ciencia relativamente joven que surge en la década
de los 50’s, cuando los cientificos e investigadores empezaron a considerar la posibilidad
de poder implantar las habilidades y labores de los seres humanos en una maquina. La

sk , . . . o . ‘ .
TA" es un término que no ha sido totalmente definido, pero su objetivo es crear maqui-
nas que permitan realizar actividades que requeririan de la inteligencia si lo realizara

un humano?.

La IA ha sido usado en un amplio rango de campos, incluyendo en los diagnésticos
médicos, bolsa de valores, control de robot, transporte, aviacién, industrias pesadas,
juguetes y juegos. La busqueda, reconocimiento de voz, visién por computador y andli-
sis de afinidad ( como lo hace las paginas de Amazon y Netflix para sugerir productos
que nos puedan gustar) son algunos campos de la TA con mayor éxito?. Hoy en dia, si
se dejara de usar repentinamente la IA en todas las industrias, no podriamos conseguir
un préstamo en los bancos, los coches no se moverian, la electricidad no trabajaria, los
trenes pararian, etc o

"El término “Inteligencia Artificial” fue creado en 1956 por un profesor del Instituto Tecnoldgico de

Massachusetts, John McCarthy.

““En algunos libros y autores han escrito acerca de la IA y han definido como sistemas que combinan
de manera sofisticada el hardware y software con elaborados bases de datos y modelos de procesamiento,

basados en el conocimiento para demostrar las caracteristicas de la toma de decisiones humana efectiva.

“*Durante los tltimos treinta anos, la TA ha sido implantado en la mayoria de las industrias.




1. INTRODUCCION

Existen varias ramas o técnicas que pertenecen a la inteligencia artificial, las mas
populares®© son: la 16gica difusa, redes neuronales y algoritmos genéticos. La légica
difusa” permite a la computadora analizar informacién del mundo real en una esca-
la entre lo falso y lo verdadero. En los sistemas difusos, los valores de pertenencia o
verdaderos se indican entre [0.0,1], donde el 0.0 representa la falsedad total y el 1 la
verdad absoluta. La probabilidad y los sistemas difusos operan sobre el mismo rango
numérico, pero los conceptos son distintos. La probabilidad mide si algo va a ocurrir
o no (o que pertenezca a un conjunto o no). En cambio, los sistemas difusos miden
el grado en el cual algo ocurre o alguna condicién existe. Las redes neuronales por
su parte, se basan en aplicar el conocimiento ganado a través de la experiencia ante
nuevos problemas o situaciones. El conocimiento la obtiene mediante la extraccion de
los datos experimentales (ejemplos o problemas que ya han sido resueltos), que fueron
obtenidos por los seres humanos. Las redes neuronales se aplican en aquellos problemas
que demandan de una solucion computacional precisa o que requieren algoritmos muy
extensos y complejos. Por otra parte, la idea de los algoritmos g;enéticos.*)k es derivar
estrategias de optimizacién, ya que muchos problemas tiene funciones objetivo comple-
jas y la optimizacién tiende a finalizar en méximos y minimos locales. Los algoritmos
genéticos buscan optimizar (hallar el maximo o minimo) una funcién objetivo utilizan-
do los principios de la evolucién biolégica.

En el presente trabajo, nuestro interés es aplicar redes neuronales artificiales, por
varias razones:

1) En lalégica difusa se requieren establecer reglas de inferencia, que sirve como guia
para que el sistema se comporte adecuadamente o de manera deseada, de acuerdo
al problema que se estd analizando. Dichas reglas de inferencia (establece el grado
de pertenencia) deben ser determinadas por un experto, por lo que resulta ser més
dificil y laborioso. Por otra parte, los algoritmos genéticos estan mas enfocadas
hacia la optimizacién de ciertas funciones.

2) El sistema de una red neuronal no requiere de un algoritmo especifico para resolver
un problema, solo se establecen relaciones entre las entradas y salidas. Tampoco
requiere de mucho conocimiento respecto el tema a resolver.

3) Existen datos experimentales que pueden ser usados para “enseniar” a la red
neuronal, y poder comparar el resultado real con la calculada.

“El estudio moderno de la légica difusa y de las contribuciones tiene sus origenes en el siglo XX,
de las mds sobresaliente es, cuando en 1965 Lofti A. Zadeh, publicé Fuzzy sets, donde describe las

mateméticas de los conjuntos difusos, la cual propone funciones de pertenencia en el rango de [0.0,1].

“La idea surgié en la tesis de J.D. Bagley : “El funcionamiento de los sistemas adaptables empleando

algoritmos genéticos y correlativos”, en 1967°.




Actualmente los investigadores han implementado las Redes Neuronales Artificiales
(RNA) para predecir algunas propiedades de la formacién, principalmente enfocados a
los registros geofisicos. Por otro lado, también se ha desarrollado en menor dimensién
respecto a las propiedades de los fluidos, de tal manera que varios autores a la fecha
del presente trabajo mencionan que las RNA han mostrado gran potencial en distintos
ambitos como es en la industria petrolera; tal herramienta ha resultado ser superior a
otros métodos indirectos. Algunas de las publicaciones realizadas son las siguientes:

= Generando Registros Sintéticos de Pozos mediante Redes Neuronales Artificiales
(RNA) Usando el Modelo MISO-ARMAX en el Campo Capiagua’

= Modelos para Predecir las Propiedades PVT de las salmueras de los Campos
Petroleros®

= Aplicacién de Simuladores de Redes Neuronales para Problemas de Interpretacion
de Registros de Pozos”

= Modelo de Red Reuronal para la Estimacién de las Propiedades del Aceite del
Medio Oriente!”

= Aplicaciones de la Inteligencia-Virtual en la Ingenieria Petrolera: Red Neuronal
Artificial'!

Conocer las propiedades de los fluidos es de suma importancia para los calculos
en ingenieria de yacimientos (balance de materia, recuperacién mejorada, simulacién
numérica de yacimientos, etc.) y del disenio de instalaciones superficiales, sin embargo,
estos estudios o mediciones de tales propiedades a menudo no estdn disponibles, algunas
de las siguientes razones pueden ser:

= Las muestras no se han tomado para ahorrar costos
= Algunas veces las muestras obtenidas no son confiables

= Kl andlisis PVT no estan disponibles cuando es necesario

Falta de personal especializada

= Para no generar una produccién diferida de petréleo

Debido a las problematicas mencionadas anteriormente, durante los tltimos 60 anos,
los ingenieros han realizado importantes desarrollos para obtener de manera indirecta
estas propiedades!?, mediante correlaciones empiricas. Cada correlacién = fue desarro-
llado para un cierto rango de datos, de acuerdo a las caracteristicas del yacimiento y

* . s 7 . . , . . . a
las correlaciones empiricas técnicamente no se rigen por las leyes fisicas del yacimiento'®, porque
cuando se desarrolla una correlacién empirica en el modelo matematico solo se agregan pardmetros

constantes que hacen que se ajusten a los datos reales con las que se estan trabajando.
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del area geografica con composiciones similares y grados APL.

El objetivo del presente trabajo es desarrollar modelos de redes neuronales para
determinar las propiedades de los fluidos petroleros de manera indirecta y con mayor
exactitud, junto con una metodologia de validacién del cumplimiento de las leyes fisicas
del yacimiento de cada modelo de red desarrollado.

Por otro lado, el trabajo estard dividido en cinco capitulos, en el primer capitulo
se presenta una breve introduccién respecto a la inteligencia artificial, sus ramas, las
principales dreas de aplicacién y algunas publicaciones realizadas de las RNA en la
ingenieria petrolera. En el segundo capitulo, se fundamenta su origen, historia, avan-
ces, la manera en que se clasifican y el algoritmo de aprendizaje que implementaremos
en el presente estudio . Se documentardn varios ejemplos de aplicacion en el capitulo
tres, tratando de abarcar en varias disciplinas o enfoques. El capitulo cuatro es la parte
medular del presente trabajo, ya que se desarrollara un modelo de RNA aplicado a la
industria petrolera, especificamente en la prediccion de las propiedades de los fluidos,
a su vez se documentard brevemente el desarrollo de cada literatura revisada, esto con
el fin de poder visualizar el estado de arte del desarrollo mencionado anteriormente.
Por 1ltimo, el capitulo cinco se estableceran las principales observaciones identifica-
das durante el desarrollo de la tesis, asi también del cumplimiento de los objetivos
establecidos, alcances e importancia.




Capitulo 2

Fundamentos de las Redes

Neuronales Artificiales

2.1. Introduccion

En los ultimos anos, los seres humanos han demandado distintos recursos para sa-
tisfacer tanto sus necesidades esenciales como sus deseos. Sin lugar a duda, la actividad
tecnoldgica ha incrementado en las dltimas décadas y en nuestros dias resulta ser muy
asombroso.

Se entiende por tecnologia al conjunto de conocimientos técnicos y cientificos que
estdn ordenados, la cual, permiten construir y disenar objetos y/o servicios que puedan
satisfacer a las necesidades humanas. Con la tecnologia, nacen aparatos y dispositivos,
pero también surgen distintos términos en esta area, el de nuestro interés es: la red. La
red, se entiende como un conjunto de entidades conectadas entre si. Una red permite
que circulen elementos materiales e inmateriales entre sus puntos de conexion.

En su bisqueda de mejora, el hombre ha mostrado interés en conocer el funcio-
namiento de su principal érgano, el cerebro, la cual, a través de las herramientas tec-
noldgicas han pretendido acercarse o “igualarse” al funcionamiento del 6rgano cerebral.

El cerebro es un procesador de informacién con caracteristicas muy particulares
y complejas. Su principal funcién es procesar inmediatamente grandes cantidades de
informacién que provienen de los sentidos, para combinarla y compararla con la infor-
macién almacenada y dar respuestas adecuadas en nuevas situaciones.

Aunque todavia falta mucho por descubrir sobre la forma en que el cerebro aprende
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a procesar la informacién, se han desarrollado modelos que tratan de imitar sus habili-
dades biolégicas, a este tipo de modelos se le conoce como Redes Neuronales Artificiales.

Las computadoras convencionales son buenas y rapidas para resolver algoritmos
aritméticos, pero no son buenas interactuando con datos deteriorados o de entornos, es
decir, paralelismo masivo, tolerante a fallas y adaptabilidad!?. El sistema de una red
neuronal ayuda donde no podemos formular un algoritmo de soluciéon o donde podemos
conseguir resolver problemas mediante el uso de datos reales.

2.2. Redes Neuronales Artificiales

2.2.1. Relacion de RNA con la Biologia

Antes de abordar el estudio de las RNA es importante introducir conceptos béasicos
del sistema neuronales bioldgicos, con el fin de establecer el paralelismo de funciona-
miento entre ambos.

La teorfa neuronal comienza a desarrollarse con el cientifico Santiago Ramén y
Cajal'®, un gran neuroanatomista espaiol descubridor de la estructura neuronal del
sistema nervioso. Investigaciones preexitentes a la de Santiago Ramén y Cajal sos-
tenfan que el sistema nervioso estaba formado por una red continua de fibras nerviosas
y la comunicacion entre las neuronas era como tal. Sin embargo, en 1888, sobre las bases
de sus investigaciones, Ramoén y Cajal, demostré que el sistema nervioso en realidad
estaba compuesto por una red de células individuales (las neuronas) ampliamente in-
terconectadas entre si. Ademads, observé en el microscopio los pequenos espacios vacios
que separaban unas neuronas de otras y establecié que la informacién fluye de una
neurona a otra desde las dendritas hasta el ax6n, atravesando al cuerpo celular (soma),
siendo lo anterior un gran descubrimiento para el campo de la neurociencia en el siglo

XIX.

Existen neuronas de diferentes formas, tamanos y longitudes, por lo que, de acuerdo
a sus atributos importantes determinaran las funcionalidades y utilidades de éstas.

Se estima que éste 6rgano fundamental, cuyo tamafio y desarrollo distingue a los
seres humanos de otras especies, tiene 86 mil millones de neuronas y cada una de ellas
se conecta con otras cinco mil'®. Asi que en nuestra cabeza hay 430 billones de si-
napsis o conexiones de comunicaciéon neuronal. El cerebro es cada vez mas estudiado
por la ciencia desde nuevos enfoques, se menciona que en la actualidad se observan las
funcionalidades del cerebro en vivo y en tercera dimension con equipos tecnolégicos
avanzados, porque el sistema nervioso humano aun guarda multiples secretos sin deve-
lar.
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Cuerpo celular

v

Axon

Sinapsis

Dendritas

Figura 2.1: Modelo de neurona biolégico

Una neurona es una célula (Fig. 2.1) viva y contienen los mismos elementos que
forman parte de todas las células bioldgicas. La mayoria de los autores no consideran
como un elemento la sinapsis dentro de una neurona, sin embargo, todos ellos los
explican!'™ 181,14 En este trabajo se dividird la estructura de una neurona en cuatro
partes principales:

= Sinapsis. Las senales de entradas de otras neuronas o células son transferidas a
una neurona mediante una conexién especial, la sinapsis. Cada conexién puede
encontrarse usualmente en las dendritas de una neurona, algunas veces directa-
mente en el soma.

= Dendritas. A través de éstas ramificaciones se reciben senales eléctricas que
provienen de fuentes diferentes (otras células), lo cual, son transferidos al nicleo
del cuerpo celular. Si existen varias ramificaciones de dendritas se le denomina
arbol de dendritas.

= Cuerpo celular o soma. Se encarga de las actividades metabdlicas de la neurona
y recibe informacién de otras neuronas a través de conexiones o sinapsis.

= Ax6n. Esta rama tiene la funcionalidad de transferir impulsos o sefiales a otras
células nerviosas. El axén es un cuerpo largo y extenso del soma, por otro lado,
con frecuencia se ramifica extensamente cerca de su extremo.

Las neuronas presentan caracteristicas peculiares y se diferencia de otras células
vivas por su capacidad de comunicacién. En términos generales, las dendritas y el soma
reciben senales de entrada; después de que el soma ha recibido una gran cantidad de
estimulante e inhibidor por las senales de la sinapsis o dendritas, el soma acumula las
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senales. Tan pronto como la senal acumulada excede de un cierto valor (llamado valor
umbral), el nicleo de la célula activa un pulso eléctrico que viaja a través del axén
transmitiendo informacién a otras neuronas conectadas.

2.2.2. Proceso de transmision de senales (naturaleza electroquimica)

En el punto de conexion de una neurona con otras, las transmisiones de senales
se presentan de dos formas: eléctrica y quimical. La sefial es generada en el nicleo
de la neurona, ésta senal es de tipo eléctrico y viaja a lo largo del cuerpo del axén,
cuando llega a los terminales axdénicos de una neurona se transmite una senal de origen
quimico sobre las dendritas de las neuronas siguientes, las sustancias liberadas sobre las
dendritas son moléculas transmisoras (neurotransmisores) que fluyen a través de unos
contactos especiales, llamados sinapsis que tiene como funcién de receptor y se presenta
en el punto de conexion entre los terminales axénicos y el extremo de las dendritas de
una neurona (ver Fig. 2.2) . En general, podemos decir que la sinapsis es donde se unen
las neuronas.

La informacién que fluye a través de la sinapsis son direccionales, en un tnico sen-
tido. En las sinapsis mas comunes no se presenta un contacto fisico entre las neuronas,
sino que éstas estdn separadas por un pequeiio vacio de unas 0.2 micras'. Debido a que
se presenta el flujo de senal en una sola direcion se habla de dos tipos de neuronas:
las neuronas presinapticas que son las que envian las sefales y las neuronas pos-
tsindpticas que son las que reciben las senales (ver Fig. 2.2).

Neurotransmisores

Dendrita

Membrana
presinaptica
Espacio
sinaptico
Membrana ) Sess
postsinaptica eléct,?.e/
_ ¢

Co

Figura 2.2: Forma esquematica de la transferencia de senal entre dos neuronas

La generacion de senales son procesos complejos, sin embargo, se puede explicar
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del siguiente modo: la neurona recibe impulsos procedentes de otras neuronas mediante
las dendritas (entradas), asi mismo, estdn conectadas con las terminales de las otras
neuronas (salidas), la sinapsis. De acuerdo a la cantidad de sustancia quimica que se
libera en la sinapsis se verd la efectividad (para que logre estimular a otra neurona debe
superar el valor umbral) con la que la senal es transmitida a través de un pardmetro,
peso. El aprendizaje resulta de la modificacién de estos pesos, junto con el procesa-
miento de informaciéon que realiza la neurona determinara el mecanismo bésico de la
memoria.

2.2.3. Analogia

La analogia que podemos establecer entre una neurona biolégica y una neurona
artificial es que las conexiones entre los nodos (I;...I;) representan las dendritas y los
axones (entradas), sin embargo, el axén puede funcionar como una salida (y), si se
hace referencia como una neurona anterior a la que se estd analizando. La conexién de
los pesos (W7...W;) representan la sinapsis y la aproximacién umbral(elementos de la
sumatoria del circulo, ver Fig. 2.3) representa la actividad realizada por el niicleo de la
célula (soma).

I Cuwerpo celular

Axon

Sinapis

1

Y

Figura 2.3: Analogia de neuronas biolégicas con uno artificial
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2.2.4. Definiciéon de Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales o simplemente red neuronal se han definido de
distintas formas, de las cuales podemos destacar las siguientes:

= Una red neuronal es una representacion artificial del cerebro humano que intenta
simular sus procesos de aprendizaje.

= Una red neuronal artificial es una interconectividad grupal de neuronas artifi-
citales que usan modelos matemdticos o modelos computacionales para procesar
informacion basado en un enfoque conexionista para realizar cdlculos.

= Un sistema de computacion hecho por un gran numero de elementos simples,
elementos de proceso muy interconectados, los cuales procesan informacion por
medio de un estado dindmico como respuesta a entradas externas.

s Una nueva forma de computacion, inspiradas en modelos bioldgicos.

Una definicién més integrada, las redes neuronales artificiales es un modelo artificial
que imita el funcionamiento del cerebro humano en su versién mds simplificada, es
decir, asimila el proceso de aprendizaje a través de la experiencia con el tratamiento
de informacién y ejemplos, junto con las herramientas computacionales, la cual, esta
inspirada en un elemento de procesamiento que es la célula fundamental del sistema
nervioso humano, la neurona.

2.2.5. Breve historia de las RNA

Es de gran relevancia iniciar con las principales contribuciones que se realizaron
respecto al mundo de la computacion. Hace mas de cien anos, cuando no existian las
calculadoras digitales menos atin las computadoras, el 23 de julio de 1912 para ser pre-
cisos, nacio en Inglaterra un destacado matematico y fildsofo creador de la computaciéon
moderna: Alan Turing. En 1936, el cientifico Alan Turing” fue el primero en estudiar el
cerebro como una forma de ver el mundo de la computacién. Por otro lado, el matemati-
co de origen Hungaro John Von Neumann, en los anos 40 concibe una computadora
basada en la légica digital que opera ejecutando en serie las instrucciones que componen
un algoritmo que se codifica en forma de programa, el cual se encuentra almacenado
en memoria. Lo anterior se le conoce como la arquitectura de Von Neumann y es la
base sobre la que se asientan la mayor parte de las computadoras digitales actuales’.
Ambos matemaéticos ya habian concebido de que se podia incorporar la capacidad de
pensar racionalmente en una de sus maquinas.

Los primeros teéricos que concibieron los fundamentos de la computaciéon neuronal
fueron Warren McCulloch, un neurofisiélogo y Walter Pitts, un matemaético, y sus ideas

* ’ . ’ . . . . ~
Ademas de ser el inventor de la "Maquina Universal”, fue el primero en disefiar una computadora

que permitia jugar al ajedrez.

10
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estaban basadas en que las neuronas operan mediante impulsos binarios. Ellos mode-
laron una red neuronal simple mediante circuitos eléctricos.

En 1949, Donald Hebb fue el primer desarrollador de la regla de aprendizaje. Su
idea fue que el aprendizaje ocurria cuando se activaba ciertos cambios en una neurona.
Se considera que los trabajos de Hebb son las bases de la teoria de RNA.

Frank Rosenblatt (1957) junto con otros colaboradores desarrollaron el neurocompu-
tador, Mark I" Perceptrén. Esta es la red neuronal de reconocimiento de patrones més
antigua que fue capdz de reconocer valores numéricos simples por medio de un sensor
de imagen de 20 x 20 pixeles'®.

Minsky y Papert (1969) demostraron mateméticamente que el Perceptrén no era
capaz de aprender una funcién no lineal. Esto demostré que el modelo era muy débil,
ya que las funciones no lineales son ampliamente utilizadas en la computacién.

La investigacién de las redes neuronales declina al inicio de 1970 y a mitad de la
década de los 80’s, sin embargo, algunos investigadores continuaron con su trabajo.

Entre 1985 y 1986, las redes neuronales retoman su importancia. Los investigado-
res, Paul Webors y David Rumelhart desarrollaron un algoritmo de aprendizaje para
redes de multiples capas, lo cual, lo nombraron como back propagation (retro-
propagacién). Con la red de retro-propagacion, los investigadores refutaron la idea de
que las redes son débiles y demostraron que éste modelo es capaz de aprender funciones
no lineales.

Los modelos de redes neuronales son variados, al menos 50 tipos han sido explorados

en investigacién o han sido desarrollados para aplicaciones?.

En la actualidad, las redes neuronales son aplicadas en muchas industrias, algunas de
ellas son: la medicina, robdtica, finanzas, automoviles, electrénica e industria petrolera.
Por otro lado, Google ha sido lider de la Inteligencia Artificial y la ha usado para
desarrollar muchos de sus servicios. En 2010, Sundai Pichai?® , CEO de la compaiifa
Google, escribié sobre cémo la empresa usa sus gigantescas bases de datos, su prodigioso
poder de cémputo y sus algoritmos de Inteligencia Artificial”™ para construir Google
Translate. De acuerdo a la publicacién realizada en Forbes, Pichai mostré estar decidido
en mantener a Google en vanguardia, algunas de las investigaciones que es de gran
interés para la compania es el sistema AlphaGo (un sistema que vencié al campeon
mundial de Go), mejoramiento de reconocimiento de voz para Android y para ahorrar
electricidad.

“Frank Rosenblant desarrollé diferentes versiones del Perceptrén, el primero Mark I.

*k 3 . . .
La TA es un término que generalmente se usa para hacer referencia a las redes neuronales, sin embargo, se

dividen en tres modelos principales: RNA, Légica difusa y algoritmos genéticos.
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2.3. Componentes de un sistema neuronal artificial

2.3.1. Sistemas paralelos, distribuidos y adaptativos

Las RNA pretenden simular tres procesos principales que el sistema nervioso hu-
mano realiza, éstos son: procesamiento en paralelo, memoria distribuida y el aprendizaje
adaptativo.

2.3.1.1. Procesamiento en paralelo

Este proceso es esencial si se quiere imitar el funcionamiento del sistema nervioso,
ya que el cerebro humano es capaz de procesar varios datos al mismo tiempo, en con-
secuencia, le permite entender las cosas de forma mucho mas rdpida que si tuviera que
ir interpretando lo que sucede en su entorno mediante un algoritmo definido o especifi-
co, un paso a la vez. Por ejemplo, cuando observamos una imagen, las neuronas de la
vision se “reparten“ entre ellas las porciones de la imagen* que el ojo alcanza ver para
poder procesarlo simultdneamente con miles de millones de neuronas a la misma vez.
De manera similar, una red neuronal artificial reparte distintas porciones del problema
entre todas sus neuronas o procesadores elementales, con lo que logra procesar los datos
y encontrar una solucién més rapida.

2.3.1.2. Memoria distribuida

Mientras que un procesador de informacién ocupa espacios de memorias bien de-
finidas (se le asigna un espacio en el disco duro o en la memoria temporal), las RNA
distribuyen su informacién por la sinapsis de la red, de modo que si una sinapsis de
la red se dafa, solo perderia una parte muy pequena de la informacién. Ademads, los
sistemas neuronales biolégicos son redundantes, por consiguiente muchas neuronas y
sinapsis pueden realizar un papel similar, por lo que el sistema resulta ser tolerante a
fallos.

Las redes neuronales son los primeros modelos computacionales que tienen la ca-
pacidad de tolerar fallos. Respecto a la tolerancia a fallos se puede ver desde dos pers-
pectivas: primero, las redes pueden trabajar o reconocer patrones con informaciones
ruidosos, distorsionados o incompletos. Segundo, pueden seguir realizando su funcién
aunque se destruya parte de la red.

* . . .
Se dice que el cerebro tarda aproximadamente 20ms en preprocesar una imagen compuesta por

millones de pixeles, extraer sus caracteristicas, analizarla e interpretarla.
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2.3.1.3. Aprendizaje adaptativo

Esta caracteristica es primordial y es la que hace mas atractivas a las RNA. El
modelo aprende a llevar ciertas tareas mediante un proceso de entrenamiento con ejem-
plos reales o ilustrativos. No requiere realizar un algoritmo, ni especificar funciones
de distribucién de probabilidad. Al decir que no requiere un algoritmo para resolver
un problema, es porque ella puede generar su propia distribucién de los pesos de los
enlaces, que se van ajustando conforme se entrena la red, proceso de aprendizaje.

2.3.2. Elementos basicos de un sistema neuronal artificial

La mayoria de los modelos neuronales tienen elementos en comin y comprenden
principalmente de los siguientes componentes: funcion de propagacién, funcién de ac-
tivacién y la funcién de salida (ver Fig. 2.4):

Funcién de Funcion de Funcion de

: propagacion activacion salida
11

y

. [

e
Pesos Umbral
sindpticos

Entrada

Figura 2.4: Elementos basicos de una neurona artificial

Normalmente un término mas es agregado en el modelo de neurona artificial, la
bias, que es insertado como una neuronal'?, y se usa para representar las conexiones de
PEesoS, Whigs,j, cON las neuronas,j , realmente el valor umbral, 6 es quien representa el
peso de cada bias. Podemos argumentar que la bias” es lo mismo que el valor umbral
v el peso.

Las bias tienen el efecto de incrementar o disminuir la entrada neta de la funcién
de activacién, dependiendo si es positivo o negativo respectivamente?®!.

“La bias toma en cuenta dos cosas: 1) agrega una nueva entrada +1, y 2) agrega un peso sinéptico

que es igual a la bias.
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2.3.2.1. Funcién de propagacion

Para una neurona j la funciéon de propagacion recibe las salidas i, Yiys Yigs ---» Ui,
de otras neuronas i1, 9,13, ...,%, (la cual son conectadas a j) y las transforma en una
entrada neta, net;, considerando las conexiones de los pesos w;;. Por lo tanto, la entra-
da de una red es el resultado de la funcién propagacion.

La multiplicacién de la salida de cada neurona 7 por w; j, y la suma de todas ellas

resulta:
n

net; = Z(yi,wi,j) (2.1)

i=1
2.3.2.2. Funcidon de transferencia o activacién

La activacion es el “estado de encendido”de una neurona. Cuando se habla de una
neurona excitada o inhibida, significa que toma un valor positivo la neurona excitada y
negativo cuando queda inhibida. Estos valores son determinados mediante alguna fun-
cion de activacion y lo que realiza es filtrar el valor obtenido con la regla de propagacién
para compararse con algin valor umbral y asi determinar la salida.

Sobre los anos, los investigadores han propuesto varias funciones para convertir
entradas y salidas. Las funciones que son comunmente usadas se describen en los si-
guientes parrafos.

E/P eje horizontal muestra la suma de las entradas
S/P eje vertical muestra el resultado de la funcién activacion.

La mayoria de las funciones estan disenadas para valores entre 0 y 1.

Funcion umbral

P La funcién de activacién més simple es la fun-
cién umbral binaria, lo que significa que sélo pue-
de tomar dos valores. Si la entrada esta por enci-
ma de un cierto umbral, la funcién cambia de un

er  valor a otro.

1 si la suma de la entrada neta es positivo.
0 si la suma de la entrada neta es negativo.

1 sinet; >0
0 sinet; <0

Yy = fact(netj) = {

14



2.3 Componentes de un sistema neuronal artificial

Funcién lineal
La funcién lineal corresponde a la funcién f(x) = x, que produce:

-1 si la suma de la entrada neta es negativo (<-1). s/p
1 si la suma de la entrada neta es positivo (>1).

Si el valor de la suma de los pesos por las entradas T
se encuentra entre +1 y -1, corresponde a la funcién
lineal. 4 E/p

—1sinet; < —c
Yy = fact(net;) = ¢ netjsi —c < net; <c
1 sinet; >c

Funcién continua ( sigmoidal).
La funcién sigmoidal es una funcion de activacion que comunmente es usada para
construir una red neuronal. Es una expresién diferenciable y estrictamente incremental.

Una funcién de activacion sigmoidal puede escribirse P

en la siguiente forma: “—_’W
1
1 0.5 a, a3
¥ = Joalnels) = 7wy 7

Esta funcién produce:

~ 0 para valores de entradas negativos grandes.

1 para valores de entradas positivos grandes.

« es un parametro que cambia la pendiente de la fun-
cién sigmoidal.

E/P

2.3.2.3. Funcion de salida

La funcién de salida de una neurona j calcula los valores que se transfiere a las otras
neuronas conectadas a j.

Definicién (Funcién de salida). Si j es una neurona. La funcién de salida:

fsatida(a;) = yj (2.2)

calcula el valor de salida y; de la neurona j del estado de activacién a;.

15



2. FUNDAMENTOS DE LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Generalmente la funcién de salida es simplemente la funcién identidad, de modo
que el estado de activacion de la neurona se considera la propia salida.

fsatida(aj) = yj, 0 yj = a; (2.3)

2.3.3. Ejemplo

La neurona que se muestra en la Fig.2.5 consiste de cuatro entradas con los pesos.

Funcion de Funcion de Funcion de
propagacion activacion salida

Li-1 . o i
\ i

——— H m =

v @—E)
- !

Pesos Umbral
sindpticos

Entrada

Figura 2.5: Ejemplo de una estructura neuronal.

La entrada de la red, net;, antes de la etapa de la funcién de activacion, es:

+1
net; = Lywi; [ 1258 ] i — 14
+2
= (I#1)+ (2% 1)+ (5x—1)+ (8%2) =14

Con una funcién de activacion binaria la salida de la neurona es:

y(umbral) = 1;

16



2.4 Clasificacién de las Redes Neuronales Artificiales

2.4. Clasificacion de las Redes Neuronales Artificiales

Actualmente existen una gran variedad de modelos de redes neuronales; en la li-
teratura podremos encontrar que se pueden realizar clasificaciones o taxonomias”, de
acuerdo a su arquitectura, en funcion del tipo de aprendizaje y de acuerdo a sus apli-
caciones (Fig.2.6).

Taxonomia

‘ ! .

Arquitectura Aprendizaje Aplicaciones

l l l

Supervisado
Monocapa -Reforzado
Feedforward -Por correccidn de error Asociacion y
-Estocastico clasificacion
Multicapa No supervisado Prediccién
Feedforward -Competitivo y
cooperativo Optimizacion
-Hebiano
Recurrentes
Hibrido

Figura 2.6: Clasificacién de modelos de redes neuronales!s2.

2.4.1. Por su arquitectura

Cuando los modelos de las RNA se clasifican por su topologia o arquitectura, ésta
consistira en su organizacion y disposicién de las neuronas en la red, la cual, formaran
capas o agrupaciones de neuronas que estan entre la entrada y salida de la red. Por lo

* . <, . s .
En este contexto hace referencia a la ordenacién de un grupo de cosas que tienen caracteristicas

comunes.
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2. FUNDAMENTOS DE LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

anterior, los parametros fundamentales que encontraremos en esta arquitectura de red
son: los numeros de capas, nimeros de neuronas por capa, el grado de conectividad y
el tipo de conexiones entre las neuronas (unidireccionales o recurrentes).

Los modelos de las RNAs pueden formar varias agrupaciones y se podran distinguir
tres tipos de capas (ver Fig.2.7 ):

1.- De entrada. Son conjuntos de neuronas que reciben informacién proveniente de
fuentes externas de la red. Esta capa no procesa informacion, simplemente distri-
buye a las demds capas.

2.- Ocultas. Son capas internas de la red y no tiene contacto directo con el exterior.
Esta capa estard entre la capa de entrada y la capa de salida, sin embargo, el
ntumero de niveles ocultos puede ser entre cero y un ntimero elevado.

3.- De salida. Es la ultima capa que puede existir en una red y su funcién es transferir
informacién al exterior.

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Figura 2.7: Capas en una RNA.

Los conjuntos de neuronas de una RNA forman conexiones entre ellas; esta conectivi-
dad esta relacionada con la forma en que las salidas de las neuronas estan canalizadas
para convertirse en entradas de otras neuronas.

Las neuronas de las capas ocultas pueden estar interconectadas de diferentes ma-
neras. El nimero de capas que tendra una red definird una clasificacién interna de la
arquitectura de la red. Esta clasificacién suele distinguir entre redes de una sola capa
y las redes de multiples capas.

18



2.4 Clasificacién de las Redes Neuronales Artificiales

2.4.1.1. Redes monocapa (1 capa)

Una red de una sola capa consiste de una sola capa de pesos, donde las entradas
son directamente conectadas a las salidas, es la via de una serie de pesos. Los enlaces
sindpticos son pesos que estan conectados en cada entrada para cada salida. La suma
de los productos de los pesos y las entradas es calculada en cada nodo (neurona), en la
Fig.2.8 se puede observar un esquema de este tipo de red. En las redes monocapa, se
establecen conexiones laterales entre las neuronas que pertenecen a la tinica capa que
constituye la red, también pueden existir conexiones autorrecurrentes, es decir, salida
de una neurona conectada a su propia entrada® 19,

Salida y;
y=1,2,3,...,m
Y1

Pesos w; ;

Y2

Ym

Una sola
capa

Figura 2.8: Red monocapa.

Este tipo de red se utiliza tipicamente en tareas relacionadas con lo que se conoce
como autoasociacién, por ejemplo, para generar informaciones en una red incompleta
o para depurar informaciones distorsionadas.

2.4.1.2. Redes de multiples capas

Se denominan redes multicapas cuando disponen de conjuntos de neuronas agrupa-
dos en varios niveles de capas. La arquitectura de esta clase de red, ademas de que tiene
una capa de entrada y una capa de salida, también tiene uno o més capas intermedia-
ras llamadas capas ocultas(ver Fig. 2.9). Las unidades de calculo de la capa oculta son
conocidos como neuronas ocultas'.

Generalmente, todas las neuronas de una capa reciben sefiales de entrada de otra
capa anterior y la capa receptora envia las senales de salida a una capa posterior,
cuando se realiza este tipo de conexion se le denomina como conexiones hacia adelante
(feedforward). En este tipo de red no existen las conexiones hacia atrds y normalmente
tampoco son autorecurrentes ni laterales.
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2. FUNDAMENTOS DE LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

Entrada 1"*Capa 244Capa 3"Capa

[ | | | \
1 , y, 3

Figura 2.9: Ejemplo de redes multicapas.

Sin embargo, existe la posibilidad de conectar las salidas de las neuronas de las
capas posteriores a las entradas de las capas anteriores, éste tipo de conexion se le
conoce como conexiones hacia atras (feedback). También puede existir combinacién de
conexiones. En general, las redes feedforward/feedback suelen ser bicapa, existiendo
por tanto dos conjuntos de pesos: los correspondientes a las conexiones feedforward de
la primera capa que va hacia la segunda y los de las conexiones feedback de la segunda
a la primera.

2.4.1.3. Recurrentes

Las redes recurrentes son diferentes a las arquitecturas de las redes feedforward.
Estas contienen una retroalimentacién hacia atrés o simplemente retroalimentacién,
i.e., algunas capas de sus salidas son conectadas a sus entradas y debe tener al menos
un ciclo de retroalimentacién (Fig. 2.10).

2.4.2. Por los mecanismos de aprendizaje

Existen muchas definiciones del término aprendizaje y es necesario tener nociones
desde una perspectiva psicoldgica, para nuestro fin, podemos enfocarnos en la siguiente
definicién: “El aprendizaje es un cambio relativamente permanente en el comportamien-
to que refleja una adquisicion de conocimientos y habilidades a través de la experiencia y
que puede incluir el estudio, la instruccion, la observacién o la practica. Los cambios en
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2.4 Clasificacién de las Redes Neuronales Artificiales

Capa de Capas ocultas Capa de salida
trad
[ entrada| { , \ gf \

Figura 2.10: Ejemplo de redes recurrentes.

el comportamiento son razonablemente objetivos y por lo tanto, pueden ser medidos” .
La analogia que podemos realizar con la definicién anterior es que los conocimientos
y habilidades de una RNA estaran dadas por sus pesos sindpticos y la experiencia la
obtiene con la informacién suministrada a la red neuronal (datos de entrada), los es-
tudios, la instruccién y observacién determinaran sus unidades de procesamiento, las
neuronas, y con base a esos estudios podra determinar fenémenos de interés, podran ser
medidos. De acuerdo a lo anterior, desde un contexto de las RNA, el aprendizaje es el
proceso por el cual una red modifica sus pesos en respuesta a la informacion de entrada.

Para construir una RNA, se debe partir de un cierto modelo de neurona y de una
determinada arquitectura de red, estableciéndose pesos sinapticos iniciales como nulos
o aleatorios®. Para que la red pueda operar es necesario entrenarla y someterlo a prue-
bas con cierta regla de aprendizaje.

En general, se suelen considerar dos tipos de reglas de aprendizaje, la que se conoce
como supervisada y no supervisada. El aprendizaje supervisado se diferencia de la otra
por la existencia de un agente externo, la cual controla el proceso de aprendizaje de la
red.

*Papalia, D. E. Psicologia, 1990, pag. 164.
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2. FUNDAMENTOS DE LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

2.4.2.1. Redes con aprendizaje supervisado

Este tipo de aprendizaje se caracteriza porque se someten a una etapa conocida co-
mo entrenamiento y para poder ejecutar este proceso se requiere de un agente externo
(supervisor o maestro) que determina la respuesta que deberia generar la red a partir
de una entrada determinada.

Este tipo de aprendizaje consiste en construir un modelo neuronal que permita es-
timar relaciones entre las entradas y las salidas. Generalmente los datos de salida no
coincidirdn con los datos reales, por lo que generard un margen de error en el modelo.

El aprendizaje supervisado puede llevarse a cabo en tres formas:

1.- Aprendizaje por correccién de error. Se lleva a cabo ajustando los pesos de las
conexiones de la red en funcién de la diferencia entre lo valores deseados y los
obtenidos en la salida, de acuerdo al margen de error cometido.

2.- Aprendizaje por refuerzo. Este tipo de aprendizaje es mds lento que el anterior
ya que la salida de la red no puede comparar al valor deseado para poder obtener
el error cometido. El funcionamiento de esta red es muy similar a los métodos
numéricos. La funcién del supervisor en este caso es indicar mediante una senal de
refuerzo si la salida de la red se ajusta a la deseada (éxito=+1 o fracaso=-1) y en
funcién de ello se ajustan los pesos basdndose en un mecanismo de probabilidades,
realmente puedes tener el valor real, pero no le ensenas a la red.

3.- Aprendizaje estocdstico. Basicamente consiste en realizar cambios aleatorios en
los pesos y evaluar su efecto a partir del objetivo deseado y de distribuciones de
probabilidades.

2.4.3. Redes con aprendizaje no supervisado

También son conocidos como redes con aprendizaje autosupervisado o autoorga-
nizado; este tipo red no requiere de un agente externo para realizar el ajuste de sus
pesos sinapticos. La red no recibe ninguna informacién que le pueda indicar si la salida
es correcta o no, por ello, se dice que estos tipos de redes son capaces de autoorganizarse.

En cuanto a los procesos de aprendizaje de las redes no supervisadas se pueden
clasificar en dos tipos: aprendizaje Hebbiano y aprendizaje competitivo y cooperativo.

2.4.3.1. Aprendizaje Hebbiano

El aprendizaje Hebbiano fue postulado por Donald O. Hebb (1949), y consiste en
el ajuste de pesos de las conexiones de acuerdo con la correlacién (multiplicacién en
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2.4 Clasificacién de las Redes Neuronales Artificiales

caso de los valores binarios +1 y -1) de los valores de activacion (salidas) de las dos
neuronas conectadas:

5wi7j = TiYj (2.4)
En esta regla, el patrén de entrada y salida son los pares x;,y; la cual estd asociada al
peso sinédptico. Asi, si las dos unidades son activas (positivas), se produce un reforza-
miento de la conexién, caso contrario, se produce un debilitamiento de la conexién.

2.4.3.2. Aprendizaje competitivo y cooperativo

Esta claro que en todas las redes inicialmente deben ser suministradas por infor-
maciones y en el proceso se ajustan los pesos. En las redes de este tipo, cuando se le
presenta una informacién de entrada, s6lo una de las neuronas de salida a la red o un
cierto grupo de neuronas pueden llegar activarse. Por lo tanto, el aprendizaje competi-
tivo se refiere a que las neuronas deben alcanzar un estimulo para que puedan activarse
y solo algunas lo logran (las que alcanza el valor de respuesta méximo). Las conexio-
nes de las neuronas se dan en todas las capas de la red, existiendo en estas neuronas
conexiones recurrentes de autoexcitacién y conexiones de inhibicién por parte de las
neuronas vecinas, si se logran activar alguna de ellas por alguna neurona vecina se dice
que es cooperativo.

2.4.3.3. Aprendizaje hibrido

En algunas redes pueden llegar a combinarse el aprendizaje, el supervisado y no
supervisado, y pueden presentarse en distintas capas de neuronas.

2.4.4. Por sus aplicaciones

Se han realizado muchas aplicaciones con las RNA y han sido muy exitosas, princi-
palmente para el procesado de seniales e imédgenes, reconocimiento de voz y caracteres,
control de robots, inspeccién industrial, etc.

Las aplicaciones de las RNA pueden clasificarse de la siguiente forma: Asociacién
(memoria asociativa) y clasificacion, prediccién y optimizacion.

2.4.4.1. Asociacién y clasificacion

Idealmente un clasificador deberia ser entrenado para que cuando se le presente una
version distorsionada ligeramente del patrén, pueda ser reconocida correctamente sin
problemas. De manera similar, la red debe ser capaz de poder omitir el ruido y recu-
perar una senal limpia. El objetivo de una red de asociacién es recuperar un patrén
enteramente o un conjunto de patrones, dado el conjunto total.
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2. FUNDAMENTOS DE LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

2.4.4.2. Prediccion

Se puede entender a un problema de extrapolacion o interpolacién. El sistema es
entrenado con un gran conjunto de datos, muestras de entrenamiento, basados en un
procedimiento de aprendizaje supervisado.

Una red se considera que esta entrenada con éxito si logra aproximar los valores de
la muestra de entrenamiento. El objetivo de este entrenamiento es dar una respuesta
correcta o aproximada a la salida de la red para un estimulo de entrada con la que
nunca fue entrenada la red.

2.4.4.3. Optimizacion

Las RNA son una herramienta interesante para la optimizacién de aplicaciones, que
normalmente implica la bisqueda minima absoluta de una funcién energia. Una vez
definida la funcién energia se determinan los pesos sindpticos. El mayor inconvenien-
te asociado al problema de optimizacién es la alta posibilidad de converger hacia un
minimo local, en vez de hacia un minimo absoluto.

2.5. Modelo Backpropagation

Minsky y Papert (1969) demostraron que una red de una sola capa feed-forward
puede tener muchas restricciones, pero ellos no presentaron una solucién. Las limita-
ciones que se presentaron en tal red fue un factor significativo para que declinara el
interés para seguir desarrollando los modelos de las redes neuronales en los anos 70. El
descubrimiento (por muchos investigadores independientes) de un método general efec-
tivo de entrenamiento de una red neuronal multicapas, backpropagation, fue propuesto
en 1986 por Rumelhart, Hiton y Williams. La idea central de esta solucion es que los
errores de las unidades de las capas ocultas son determinadas por retropropagacion de
errores de las unidades de la capa de salida.

La naturaleza general del método de retropropagacién (multicapa, red feedforward
entrenado por backpropagation) es que puede ser usado para resolver problemas en
muchas dreas??. El entrenamiento de una red de retropropagacién (Fig. 2.11) se puede
dividir en las siguientes tres etapas:

» Entrenamiento Feedforward con senales de entrada.

Cada nodo de entrada recibe una senal, la cual es enviado a todas las unidades
ocultas.

Cada unidad oculta determinan una activacién para enviar sefiales a los otros
nodos ocultos hasta llegar a todos los nodos de la capa de salida.
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2.5 Modelo Backpropagation

= Retropropagacion de errores.

Cada nodo de salida compara su valor de activacién o calculado con el valor
de salida deseada.

Basado en estas diferencias, el error es propagado hacia los nodos anteriores,
Regla Delta.

= Ajustes de pesos

Todos los pesos se calculan simultdneamente basado en los errores que fueron
propagados en la red.

Backpropagation puede ser considerado como la generalizacion de la regla delta
para la funcién de activacién en redes de multiples capas. La regla delta solo trabaja
para la capa de salida, backpropagation o generalizacion de la regla delta, es un camino
para crear valores deseados en las capas ocultas.

Senales de entrada

Senales de error

Figura 2.11: Esquematizacién del algoritmo backpropagation.
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2. FUNDAMENTOS DE LAS REDES NEURONALES ARTIFICIALES

2.5.1. Principios para entrenar una red multicapa empleando el algo-
ritmo de retropropagacién.

Existen variaciones del backpropagation que proporciona métodos para acelerar la
convergencia de manera mas practica. Sin embargo, el método de retropropagacién
nacié con la implementacion del algoritmo del gradiente descendente. Para fines ex-
plicativos, se utiliza el algoritmo mencionado anteriormente para describir el principio
bésico de funcionamiento, ya que todas presentan la misma estructura.

2.5.1.1. Descripcién grafica del algoritmo Backpropagation.

Para que una red neuronal lleve a cabo su aprendizaje, debemos entrenarlo con
un conjunto de datos. El conjunto de datos de entrenamiento consiste de senales de
entradas (x1,x2, ..., x,) asignado con su correspondiente objetivo (salida deseada) de-

nominados z, Fig. 2.12.

Figura 2.12: Esquematizacién del algoritmo backpropagation.

i
AV

()y—

X2

}\/

El entrenamiento de la red es un proceso iterativo. En cada iteracién los coeficientes
de los pesos son modificados usando un nuevo dato para el conjunto de entrenamiento.
Nosotros podemos determinar los valores de las senales de salidas para cada neurona
en cada capa de la red.

Los simbolos y,, representan la salida de la neurona n y cuando tenemos wy, , re-
presentan los pesos de las conexiones entre la salida de la neurona m y la entrada de
la neurona n en la siguiente capa, esto es la propagacién de senales en la capa oculta
(ver Fig. 2.11).




2.5 Modelo Backpropagation

En las Figuras 2.13, 2.14 y 2.15 se ilustran la propagacién de senales a través de
la red, (w(s,),m) Tepresenta los pesos de las conexiones entre la red de entrada z,, y la
neurona m en la capa siguiente.

Figura 2.14: Propagacién de senales hacia adelante, feedforward.
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Vs=f5(Wyis Vitwyss y2 +Wys s ys)

Figura 2.15: Propagacion de senales hacia adelante, feedforward.

La dltima propagaciéon de senal en la red, la salida ¥y, es comparado con el valor
deseado, que se encuentra reportado en el conjunto de datos de entrenamiento, la di-
ferencia de z — y se denomida error, §. Es imposible conocer directamente el error en
las neuronas de las capas internas, porque los valores de salida de éstas neuronas son
desconocidas. La idea de este algoritmo es propagar la senal de error hacia atras a todas
las neuronas, esto es, las senales de salidas fueron las entradas de las ultimas neuronas
(ver Fig.2.16).

81 :84W1,4 +65W1,5

63 :84W3,4 +85W3,5

Figura 2.16: Propagacion de senal de error hacia atras.

Cuando la senal de error es calculada en cada neurona, los pesos de entrada pueden

modificarse, w}, ,,, en la Figura 2.17 se ejemplifica en algunas neuronas la actualizacién
K
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2.5 Modelo Backpropagation

de los pesos. La férmula dfd—(:) representa la derivada de la funcién de activacién, donde

e es la entrada neta, net . El coeficiente n afecta la velocidad de aprendizaje y pueden
seleccionarse por distintos métodos. Uno de ellos implica que al inicio del proceso de
entrenamiento se elige un valor grande, el cual va descendiendo gradualmente conforme
avanza el proceso. El segundo método comienza con parametros pequenos que aumentan
a medida que el proceso avanza y nuevamente disminuye en la etapa final®.

w 'x1,1:Wx1,1+7781 M)X1
dh

w 'xz,1:sz,1+1’]61 OL(Q))Q
d

e

w ,2,4:W2,4+7]64 M)yz
dk

e

Figura 2.17: Actualizacién de pesos en la entrada de cada neurona.
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2.5.1.2. Etapas de entrenamiento

El objetivo de esta seccién es realizar un resumen de las principales ecuaciones que
seran necesarios de implementar en el algoritmo para poder resolver algin problema,
la derivacion . Las principales etapas y pasos que se deben ejecutar en el algoritmo de
retropropagacién del error, son las siguientes

Etapa 0. Inicializar los pesos (Conjunto de valores aleatorios pequenos).
Etapa 1. Mientras la condicion “parar”sea falsa, realizar los pasos 2-9.

Etapa 2. Para cada par de entrenamiento, ejecutar las etapas 3-8.

Feedforwad

Etapa 3. Para cada unidad de entrada (X;,i = 1,2,3,...,n) recibe
una senal z; y se envia esta senial a todas las unidades en la capa siguiente
(unidades ocultas).

Etapa 4. Cada unidad oculta (ainj,j = 1,2,3,...,m) suma los pesos
de las senales de entrada.

n
amj = netmj == inwi’j (25)
=1

aplicamos la funcién de activacién para calcular la senal de salida,

aj = f(netmj) (2.6)

y se envia la senal a todas las unidades de la capa siguiente.
Etapa 5. Sumas cada unidad de salida (Yy, k = 1,2,3,...,1) con los
pesos en la senal de entrada,

m
Yink = Nety = Zaijk (2.7)
j=1

aplicando la funcion de activacion obtenemos la senal de salida,

Yk = f(Yink) (2.8)

Retropropagacion del error
Etapa 6. Cada unidad de salida (Y3, k = 1,2,3,...,1) recibe el valor
deseado correspondiente al patron de entrenamiento, calcula el error,

ok = (21 — ar) f' (Yink): (2.9)

con este valor se puede calcular el término de correccién de peso (usado
para actualizar el peso w;, mas adelante).
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2.5 Modelo Backpropagation

Etapa 7. Cada unidad oculta (a;,j = 1,2,3,...,m) suma esta entra-
da delta,

l
Oinj = ZCSkwggka (2.10)
k=1

multiplicamos por la derivada de la funcién de activacion para calcular
el error, esto es para j-ésima unidades ocultas,

8 = Gins /' (ainj), (2.11)

Actualizacion de pesos
Etapa 8. Cada unidad de salida (Y, k = 1,2,3,...,1) se deberd ac-
tualizar su peso. La regla de cambio de pesos para la capa de salida,
Awj . = nora;
wj i (Nuevo) = wj (Anterior) + Aw; (2.12)
ahora, para realizar la actualizacién de los pesos en la unidad de entrada
a una unidad oculta, se calcula de la siguiente manera:
Awi,j = 77(5j6lj
wj i (Nuevo) = wj i (Anterior) + Aw; j (2.13)

= Etapa 9. Establecer una condiciéon “detener”, cuando se cumpla lo establecido.
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Capitulo 3

Ejemplos de Redes Neuronales

3.1. Caso de estudio 1: Reconocimiento de caracteres

3.1.1. Introduccion

Las redes neuronales empezaron a ganar popularidad con la solucién del problema
de reconocimiento de caracteres(o patrones). Por lo tanto, aunque no esté directamente
relacionado con la ingenieria petrolera, se considera que es de gran importancia incluirlo
en el presente capitulo.

En este caso de estudio?® se ejemplificard el problema de reconocimiento de ca-
racteres  usando el procedimiento de aprendizaje de backpropagation. Nuestra tarea
es ensenar a la red neuronal a reconocer 3 caracteres, es decir, cada plano tendra sus
respectivos pares [0,1],[1,0] y [1,1] para formar cada letra. También se producird una
senal de error, [0,0], en respuesta a otros caracteres.

3.1.2. Diseno de la red neuronal

(a) Estructura: La red neuronal consiste de tres capas, cada capa con 2 neuronas,
una capa de salida y dos capas ocultas. Existen 36 entradas a la red. En este caso
particular se implementa la funcién sigmoidal:

1
14 exp(—2)

es elegida como una funcién de activacién no lineal. Los términos umbrales (igual
a 1) y pesos son incluidos en la estructura de la red.

y (3.1)

“Calculado por Maxim Kolesnikov, ECE Dept., Universidad de Illinois, Chicago, 2005.

33



3. EJEMPLOS DE REDES NEURONALES

(B) Diseno de base de datos: Se “ensenard” a la red a reconocer los caracteres
‘A’ ‘B’ y ‘C’. Para entrenar a la red y producir una senal de error, usaremos otros
6 caracteres ‘D’ 'E’‘F’‘G’,‘H’ e ‘I’. Para comprobar si el aprendizaje de la red logra
reconocer los errores, se usa otros 3 caracteres ‘X’,'Y’ y ‘Z’. Podemos notar que el ob-
jetivo es comprobar la respuesta de la red a errores para los caracteres que no fueron
mostrados a la red durante el proceso de entrenamiento.

Los caracteres que seran reconocidos estan dados en una matriz de 6x6. De los 36
elementos (pixeles) es un conjunto de 0 y 1. Las representaciones de los caracteres estan
dadas en las siguientes matrices de 6x6:

001100 111110 011111
010010 100001 100000
100001 111110 100000
111111 100001 100000
100001 100001 100000
100001 111110 011111
111110 111111 111111
100001 100000 100000
100001 111111 111111
100001 100000 100000
100001 100000 100000
111110 111111 100000
011111 100001 001110
100000 100001 000100
100000 111111 000100
101111 100001 000100
100001 100001 000100
011111 100001 001110
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3.1 Caso de estudio 1: Reconocimiento de caracteres

100001 010001 111111
010010 001010 000010
001100 000100 000100
001100 000100 001000
010010 000100 010000
100001 000100 111111

(c) Preparando la red: El algoritmo de aprendizaje backpropagation fue usado
para resolver este problema. En este método el conjunto de entrenamiento de vectores de
entrada es aplicado vector por vector en la entrada de la red y propagado hacia adelante.
Los pesos son ajustados por el algoritmo BP. Subsecuentemente, nosotros repetimos
estos pasos para todos los conjuntos de entrenamiento. Todo el proceso luego es repetido
para la siguiente iteracion. El proceso se detiene cuando se alcanza la condicién de
convergencia.

3.1.3. Resultados

(a) Entrenamiento de la red: Para reconocer los caracteres mostrados arriba,
aplicamos el correspondiente matriz de 6x6 en la forma de 1x36 vectores para la entrada
de la red. El caracter fue considerado reconocido si ambas salidas de la red no fueron
mas de 0.1 de diferencia de su respectivo valor deseado. La relacién de aprendizaje ini-
cial n fue un conjunto experimental de 1.5 y fue decreciendo por un factor de 2 después
de cada 100 iteraciones. Este enfoque, sin embargo, resulté que el proceso de aprendi-
zaje convergié hacia varios minimos locales. Por lo tanto, el algoritmo de aprendizaje
fue ejecutado nuevamente para 1000 iteraciones y eso hizo que el pardmetro de funcién
energia convergiera para algunos valores, pero el reconocimiento fallé para todos los
caracteres.

VECTOR ENTRENAMIENTO 0:
VECTOR ENTRENAMIENTO 1:

[ 0.42169 0.798603 ] — NO RECONOCIDO —

[ 0.158372 0.0697667 | — NO RECONOCIDO
VECTOR ENTRENAMIENTO 2: [ 0.441823 0.833824 ] — NO RECONOCIDO
VECTOR ENTRENAMIENTO 3: [ 0.161472 0.0741904 ] — NO RECONOCIDO —
VECTOR ENTRENAMIENTO 4: [ 0.163374 0.0769596 | — NO RECONOCIDO —
VECTOR ENTRENAMIENTO 5: [ 0.161593 0.074359 | — NO RECONOCIDO —
VECTOR ENTRENAMIENTO 6: [ 0.172719 0.0918946 | — NO RECONOCIDO —
VECTOR ENTRENAMIENTO 7: [ 0.15857 0.0700591 | — NO RECONOCIDO —
VECTOR ENTRENAMIENTO 8: [ 0.159657 0.0719576 | — NO RECONOCIDO —
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3. EJEMPLOS DE REDES NEURONALES

Los vectores de entrenamiento 0,1,...,8 son entradas que corresponden a los carac-
teres ‘A’,‘B’,...‘T.

Para evitar las problemdticas mencionadas anteriormente, una modificacion maés
fue hecha. Después de cada 400 iteraciones se restablecié la relacién de aprendizaje a
su valor inicial. Cuando aproximamos a 2000 iteraciones, la red es capaz de converger
a 0 errores y reconoce correctamente todos los caracteres:

VECTOR ENTRENAMIENTO 0:
VECTOR ENTRENAMIENTO 1:

[ 0.0551348 0.966846 | — RECONOCIDO —

[ 0.929722 0.0401743 ]| — RECONOCIDO —
VECTOR ENTRENAMIENTO 2: [ 0.972215 0.994715 | — RECONOCIDO —
VECTOR ENTRENAMIENTO 3: [ 0.0172118 0.00638034 | — RECONOCIDO —
VECTOR ENTRENAMIENTO 4: [ 0.0193525 0.00616272 | — RECONOCIDO —
VECTOR ENTRENAMIENTO 5: [ 0.00878156 0.00799531 | — RECONOCIDO —
VECTOR ENTRENAMIENTO 6: [ 0.0173236 0.00651032 | — RECONOCIDO —
VECTOR ENTRENAMIENTO 7: [ 0.00861903 0.00801831 | — RECONOCIDO —
VECTOR ENTRENAMIENTO 8: [ 0.0132965 0.00701945 | — RECONOCIDO —

(b) Resultados del reconocimiento: Con el fin de determinar si la deteccién
de error es desarrollado correctamente, se tuvo que guardar los pesos obtenidos en un
archivo de datos, modificando los conjuntos de datos en el programa, reemplazamos
los caracteres ‘G’,H’ y ‘I’ (vector 6,7 y 8) por los caracteres ‘X’, Y’ y ‘Z’. Luego se
ejecutd el programa, cargando previamente los pesos guardados en el archivo de datos.
Los resultados mostraron que no se desarrollé un sobre-entrenamiento. Los siguientes
resultados son:

VECTOR ENTRENAMIENTO 6: [ 0.00790376 0.00843078 ] — RECONOCIDO—
VECTOR ENTRENAMIENTO 7: [ 0.0105325 0.00890258 | — RECONOCIDO —
VECTOR ENTRENAMIENTO 8: [ 0.0126299 0.00761764 | — RECONOCIDO —
Los tres caracteres fueron exitosamente identificados, por lo que lograron generar la
senal de error [0,0].

(c) Robustecimiento de Red: En este estudi6 consistié en agregar un poco de
ruido en la entrada. En el caso de distorsién de 1-bit (fuera de 36 bits) las relaciones
de reconocimiento fueron:

VECTOR ENTRENAMIENTO 0: 25/36 reconocimientos (69.4444 %)
VECTOR ENTRENAMIENTO 1: 33/36 reconocimientos (91.6667 %)
VECTOR ENTRENAMIENTO 2: 32/36 reconocimientos (88.8889 %)
VECTOR ENTRENAMIENTO 3: 35/36 reconocimientos (97.2222 %)
VECTOR ENTRENAMIENTO 4: 34/36 reconocimientos (94.4444 %)
VECTOR ENTRENAMIENTO 5: 35/36 reconocimientos (97.2222 %)
VECTOR ENTRENAMIENTO 6: 36/36 reconocimientos (100 %)
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VECTOR ENTRENAMIENTO 7: 35/36 reconocimientos (97.2222 %)
VECTOR ENTRENAMIENTO 8: 36/36 reconocimientos (100 %)

También se investigd para el caso de distorsién de 2 bits y fueron capaces de alcan-
zar las siguientes relaciones de reconocimiento:

VECTOR ENTRENAMIENTO 0: 668/1260 reconocimientos (53.0159 %)
VECTOR ENTRENAMIENTO 1: 788/1260 reconocimientos (62.5397 %)
VECTOR ENTRENAMIENTO 2: 906/1260 reconocimientos (71.9048 %)
VECTOR ENTRENAMIENTO 3: 1170/1260 reconocimientos (92.8571 %)
VECTOR ENTRENAMIENTO 4: 1158/1260 reconocimientos (91.9048 %)
VECTOR ENTRENAMIENTO 5: 1220/1260 reconocimientos (96.8254 %)
VECTOR ENTRENAMIENTO 6: 1260/1260 reconocimientos (100 %)
VECTOR ENTRENAMIENTO 7: 1170/1260 reconocimientos (92.8571 %)
VECTOR ENTRENAMIENTO 8: 1204/1260 reconocimientos (95.5556 %)

3.1.4. Discusiones y conclusiones

El reconocimiento de los tres caracteres fue exitosamente identificados por la red y al
mismo tiempo fue capaz de clasificar otros caracteres como errores. Sin embargo, existe
un precio que pagar para esta conveniencia. Parece que cuanto mayor es la relacién
de deteccién de error, la robustez de nuestra red es menor. Por ejemplo, cuando 2
bits del caracter ‘A’ son distorsionados, la red tiene solamente 53 % de relacién de
reconocimiento. En términos generales, en la salida de cada caso, 1y 2, la red ‘piensa’
que su entrada no es el simbolo ‘A’ y por lo tanto, puede ser clasificado como error.
En general, la red de retropropagacién del error prueba ser mucho maés potente que
Madilene. Es posible lograr una convergencia mucho mas rapida y también es mas facil
de programar. Existen casos, en que el algoritmo de aprendizaje de retropropagacién
del error consigue parar en algin minimo local, pero ellos pueden ser exitosamente
tratado mediante el ajuste de la relacién de aprendizaje.

3.2. Caso de estudio 2: Generacion de registros sintéticos

3.2.1. Introduccién

Los registros geofisicos han sido utilizados desde hace un siglo, como herramienta
principal para determinar el potencial de produccién de hidrocarburos en los yaci-
mientos. Los geofisicos interpretan datos de los registros, con el fin de determinar los
parametros petrofisicos de los pozos. Sin embargo, por razones econdémicas, las com-
panias no siempre poseen todos los registros que son necesarios para determinar las
caracteristicas del yacimiento. En este caso de estudio®® presenta un enfoque del uso

37



3. EJEMPLOS DE REDES NEURONALES

de las redes neuronales artificiales como principal herramienta de estimacién.

Las redes neuronales son usadas ampliamente en la caracterizacién del yacimiento
porque tiene la habilidad de extraer relaciones no lineales de un conjunto de datos es-
parcidos. Los estudios respecto al tema usan los registros de mediciéon por cable, y de
los atributos sismicos para predecir las propiedades del yacimiento, tal como: la porosi-
dad efectiva, saturacion de fluido, la permeabilidad de la roca, y para definir litofacies
y predecir la respuesta de un registro geofisico. En todo caso las redes neuronales de-
muestran ser una herramienta con mucho potencial, alcanzando mejor coeficiente de
correlaciéon comparando con las técnicas de anélisis tradicionales, como es la regresién
lineal.

3.2.2. Metodologia

La metodologia aplicada en este trabajo estd basada en otros estudios ya realiza-

dos?®26_ esta se divide en tres partes:

1. La robustez de la metodologia general en la generacion de registros sintéticos de
pozos usando redes neuronales es proporcionada por la aplicacién de esta nueva
tecnologia a un nuevo campo en el norte-este de Estados Unidos, donde prevalece
nueva geologia y ambiente de depdsito cuando se comparan estudios previos que
fueron aplicados en Texas.

2. Los resultados de la generacién de los registros sintéticos usando redes neuronales
son comparados con mas métodos convencionales, tal como, la regresién-multiple,
y la superioridad de la tecnologia de redes neuronales es demostrado.

3.- Una Red Neuronal de Regresién General es introducido como la red més apropia-
da para este estudio. En esta fase se busca la mejor arquitectura de la red, para
generar el mejor coeficiente de correlacion.

3.2.3. Preparacion de datos

La primera etapa de preparacién de los datos fue para identificar la profundidad de
las unidades productivas en el area: la Murrysville, el 100 Foot, el Gordon, el Speechley y
la segunda formacién Bradford. Tomando en cuenta las caracteristicas de los sedimentos
de estas formaciones, el intervalo de estudio puede ser dividido en dos segmentos, con
caracteristicas diferentes de litologias y petrofisicas. Ademads, esta divisién permite una
mejor visualizacién de los actuales registros y de los generados por la red neuronal. Los
intervalos elegidos fueron de 1000 a 2000 pies y de 2500 a 3000 pies. Se construyé una
matriz de datos en una hoja de cédlculo, estas incluyeron: nombre del pozo, la longitud,
latitud, y los valores de resistividad, densidad, rayos gama y registros de neutrén.
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3.2.4. Modelo de Red Neuronal

La arquitectura de la red neuronal usada consistié de tres capas: la capa de entrada
con 7 neuronas, capa de salida con 7000 neuronas y la capa de salida con una sola
neurona.

Entrenamiento, calibracién y verificacién fueron llevados a cabo mediante dos ejer-
cicios:

Ejercicio 1: Cuatro pozos combinados. En este ejercicio el conjunto de datos,
consiste de 4 pozos, y fue usado para el entrenamiento, calibracién y verificacién
de la red y luego cada uno de estos pozos fueron usados para verificar el entre-
namiento de la red. Las combinaciones de diferentes pares de entradas y salidas
fueron elegidas para entrenar la red, quedando como se muestra en la Figura 3.1.
El porcentaje de datos usados para el entrenamiento, calibracién y verificacién
fueron de 80 %,15 % y 5 % respectivamente.

Ejercicio 2: Tres pozos combinados, uno pozo excluido. Este ejercicio usa so-
lamente tres pozos para el entrenamiento y desarrollo de la red, mientras que
el cuarto pozo nunca es usado en el entrenamiento y calibracién, por lo que fue
seleccionado para generar el registro sintético fuera de los otros tres pozos (veri-
ficacién). Por lo tanto, los pozos 157, 168 y 169 fueron combinados para generar
registros en el pozo 174; pozos 157, 168 y 174 fueron combinados para generar
registros en el pozo 169; pozos 157, 174 y 169 fueron combinados para generar
registros del pozo 168; y los pozos 174, 169 y 168 fueron combinados para generar
los registros del pozo 157. El porcentaje usado fueron distribuido de 85 % para el
entrenamiento y 15 % para la calibracién.

3.2.5. Resultados

Para demostrar la diferencia entre los resultados de la red neuronal y la metodologia
mas convencional, regresion multiple, para generar registros sintéticos, un ejercicio fue
realizado usando las metodologias descritas en el ejercicio 1. Los resultados de los dos
pozos se muestran en la Figura 3.2. Resultados similares alcanzaron las otras combi-
naciones de otros pozos. Estos resultados son comparados con la estimacién realizada
por la red neuronal, algunas de ellas son mostradas en las Figuras 3.3 y 3.4.

El conjunto de datos del ejercicio 1 proviene del Sur de Pensilvania. El coeficiente
de correlacion generada por la red neuronal se encuentra entre 0.79 0.96. para todos los
registros: resistividad, densidad y neutrén. En la Figura 3.3 se muestran los resultados
de los registros sintéticos de resistividad de los diferentes pozos para la combinacién
establecida en el ejercicio 1.
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Combinacion A

RES DEN

7| [
® o O O @

Combinacion B

RES DEN RES=Resistividad

DEN =Densidad

NEU XYZ
? Lf
x
. =Rayos gamma

NEU =Neutron

OBNONNO)

Combinacién C

wyz - Coordenas y
profundidades

RES DEN NEU XYZ

5 0 0 0 0

Figura 3.1: Diferentes combinaciones de entradas y salidas usadas para desarrollar los

modelos de redes neuronales.

Los resultados obtenidos en el ejercicio 1 para la zona superior e inferior del drea
del Sur de Pensilvania, mejora substancialmente en comparacion con los resultados
obtenidos del conjunto de datos de Buffalo Valley. Sin embargo, mejoramientos mas
significativos fueron desarrollados en el ejercicio 2. Los coeficientes de correlaciones,
R?, estan por encima de 0.8. Aunque en algunos pozos muestran una R? entre 0.6 a
0.7, los registros sintéticos generados por la red neuronal, durante el proceso de veri-
ficacién mostraron un alto grado de exactitud. Los registros sintéticos de resistividad
generada por la red neuronal de los diferentes pozos se muestran en la Figura 3.4.
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Figura 3.2: Resultados del registro sintético generado por regresion mtultiple.
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Figura 3.3: Registro sintético de resistividad generado durante la verificacién mediante el
ejercicio 1, con la combinacion A de entradas y salidas. Pozos 157 y 169 de la zona superior

e inferior del Sur de Pensilvania.
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Figura 3.4: Registro sintético de resistividad generado durante la verificacién mediante el
ejercicio 2, con la combinacion A de entradas y salidas. Pozos 168 y 169 de la zona superior

e inferior del Sur de Pensilvania.
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Los resultados mostrados en el ejercicio 1 y 2, indica que el mejor modelo de red
neuronal lo determina la combinaciéon A, como segundo lugar la combinacién B y por
ultimo de la combinacién C (ver Fig.3.5 y 3.6 ).

Ejercicio 1: Zona Superior (1000" a 2000")

Pozo 157 Pozo 168 Pozo 169 Pozo 174

@ Combinacion A B Combinacion B @ Combinacién C

Figura 3.5: Valores de obtenidos de R? en la zona superior del conjunto de datos del Sur

de Pensilvania, mediante el ejercicio 1.

Ejercicio 2: Zona Inferior (2500' a 3500")
1.0000

0.9000
0.8000
0.7000
0.6000 -
0.5000
0.4000
0.3000 ~
0.2000 -
0.1000
0.0000 -

R_cuadrada

Pozo 157 Pozo 168 Pozo 169 Pozo 174

@ Combinaciéon A ECombinacion B [0 Combinaciéon C

Figura 3.6: Valores de obtenidos de R? en la zona inferior del conjunto de datos del Sur

de Pensilvania, mediante el ejercicio 1.

Para el ejercicio 2, los mejores resultados fueron obtenidos, de los pozos niimero
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168 y 169. En las Figuras 3.7 y 3.8 se pueden observar los valores de R? obtenidos para
cada combinacién.

Ejercicio 2: Zona Superior (1000' a 2000")
1.0000

0.9000+
0.8000+

0.7000+
0.6000+

0.5000+
0.4000+

R _cuadrada

0.3000+
0.2000+
0.1000+

0.0000+

Combinacion A Combinaciéon B Combinacién C

MPozo 157 O@Pozo 169
mPozo 168 [@Pozo 174

Figura 3.7: Valores de obtenidos de R? en la zona superior del conjunto de datos del Sur

de Pensilvania, mediante el ejercicio 2.

Ejercicio 2: Zona Inferior

R cuadrada

o 0 o 90 0 O
] =y ~
Bggggg
S & & & © ©
PP

Combinacién A Combinaciéon B Combinacion C

MPozo 157 [@[@Pozo 169
@Pozo 168 [OPozo 174

Figura 3.8: Valores de obtenidos de R? en la zona inferior del conjunto de datos del Sur

de Pensilvania, mediante el ejercicio 2.

44



3.3 Caso de estudio 3: Prediccion de la Porosidad

3.2.6. Conclusiones

Este trabajo demuestra que la generacion de registros sintéticos con un razonable
grado de exactitud es posible realizar mediante el uso de redes neuronales. Ademas, es
demostrado que el uso de redes neuronales para generar registros sintéticos es superior
a los métodos convencionales.

Tres modelos de redes neuronales para predecir los registros de resistividad, densi-
dad y neutrén fueron construidos mediante el ejercicio 1 y 2, estableciendo diferentes
combinaciones.

Los resultados indica que el mejor desempenio se obtiene con la combinacién A.
Por otro lado, en el ejercicio 2, los registros sintéticos generados por la red neuronal
mostraron un alto grado de exactitud porque la geologia del area de estudio es simple,
por lo que favorecié la interpolacion de datos. Por lo tanto, los mejores resultados
fueron obtenidos de los pozos localizados en la parte central de la seccién estudiada.
Esta condicién puede cambiar en areas donde se presenta una geologia mas compleja.

3.3. Caso de estudio 3: Prediccion de la Porosidad

3.3.1. Introduccién

Este ejemplo de prediccién de porosidad®” son determinadas mediante el uso de los
registros de pozos, para lograr lo anterior fue necesario probar dos método, usando una
sola red neuronal y un enfoque de maquina comité o CM (Committe Machine, por su
siglas en inglés). La arquitectura de una sola red neuronal estd constituida por tres
capas. La capa de entrada tiene 3 neuronas que corresponden al registro de densidad,
soénico y resistividad. La capa oculta tiene 7 neuronas y la capa de salida tiene una
neurona. En el enfoque de maquina comité se entrenaron a 20 redes de los mismos con-
juntos de datos. De las 20 redes se seleccionaron 9 de ellas. El principal objetivo de usar
CM es para obtener una mejor prediccion de la porosidad mediante una combinacion
de redes en lugar de encontrar una sola red mediante el enfoque de prueba y error.

3.3.2. Desarrollo

La mayoria de los estudios de redes neuronales reportados en ciencias de la tierra,
proporcionan solo realizaciones individuales de las predicciones y la mejor red de entre
un numero de redes entrenadas de forma individual es seleccionada por prueba y error.
Como resultado de las pruebas realizadas, la arquitectura de la red queda con una capa
de entrada de 3 neuronas, 7 neuronas para la capa oculta y 1 neurona para la capa de
salida.
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3. EJEMPLOS DE REDES NEURONALES

La red fue entrenada por el algoritmo backpropagation Levenberg-Marquardt. Los
datos de entrenamiento fueron dominados por el intervalo que se encuentra fuera del
yacimiento, niveles del Jurdsico y Terciario. La mayoria de los valores de porosidad
estan basados de las mediciones de laboratorio, la densidad del grano y de la densidad
aparente de los datos de la linea de acero. La principal ventaja de usar la porosidad
derivada de las mediciones de densidad es el hecho de que estas son las mejores esti-
maciones disponibles, ya que la compresibilidad del material de grano puro es probable
que sea pequeno al igual que el de la matriz. Por lo tanto, la densidad del grano en el
laboratorio no es muy diferente a los valores in situ, por lo que la porosidad estimada es
menos propensa a una correccion por la presion. Este trabajo ha sido probado en varios
pozos y en varios campos. En la Fig. 3.9 se muestra el resultado de la red de la seccién
del yacimiento del pozo 31/4-3. La comparacién que se hace entre las predicciones y la
porosidad del niucleo de helio revela sorprendentes similitudes que indican, después de
todo, que los datos del pozo y del nucleo pueden ser bastante consistente.
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Figura 3.9: Comparacién de porosidad del nicleo y la porosidad estimada por la red

neuronal en el pozo 31/4-3.

Para calcular la porosidad por la densidad del grano, fue necesario asumir el valor
de la densidad de la salmuera de 1.03 gr/cm?, ya que no fueron tomados muestras
en la secciéon que contiene hidrocarburos. Los patrones de entrenamiento cubren el
rango de porosidad de 0.02-0.55 de diferentes campos. De los 81 datos, solamente 14
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son tomados como prueba principal del area, la cual es el campo Oseberg. La red es
capaz de tomar en cuenta los diferentes fluidos, esto puede ser apreciado en la Fig. 3.11.

Ellos compararon la prediccién de porosidad por la red neuronal con la que se
calcula por la densidad-porosidad transformada usando una densidad de grano cons-
tante de p; = 2.64¢g/ em? y con densidades de los fluidos alternativos, pr = 0.25,0.75
y 1.03g/cm? para gas, aceite y salmuera respectivamente, en los tres pozos con agua
saturada, aceite saturada y salmuera de formacién saturada. Las correspondientes po-
rosidades transformadas de ¢, revela fuerte sensibilidad del fluido del poro, con una
diferencia de 0.05 a 0.1 unidades, asumiendo el resultado de la salmuera frente a la roca
llena de gas. Existe una fuerte respuesta al fluido del poro en la transformada, como se
muestra en la Fig. 3.10. Conociendo la densidad del fluido del poro, la porosidad puede
ser calculada usando la transformada de densidad-porosidad.

Un término adicional de correccién para el contenido de arcillas y una variable pg
, normalmente son agregados para mejorar la exactitud de la transformada, implican-
do la necesidad de datos de nicleos adicionales y las entradas de la interpretacion de
registros para obtener la arcillosidad del registro de rayos gamma. La prediccién de
porosidad por la red neuronal en los tres pozos, revela una gran coincidencia con la
porosidad del niucleo. La porosidad estimada con la red neuronal sigue a la porosidad
calculada por la densidad transformada, pero la ventaja del enfoque de la red neuronal
es que no necesita informacion acerca del fluido del poro y tampoco la correciéon de
arcillosidad, solamente datos de los registros es requerido.

En la Fig. 3.11a la porosidad de la red neuronal y la porosidad de la densidad
transformada se correlacionan mejor que con la porosidad del nicleo. La razén es por-
que son diferentes las condiciones de mediciones para el registro y nicleo. Existe una
sobre-prediccién por la red neuronal, de 0.5-2 unidades de porosidad, esto significa que
el conjunto de datos de entrenamiento no pudo ser completamente representativo para
la red, por lo que requiere mas informacién. En el caso de la porosidad de la densidad
transformada, modificaron la densidad del fluido para que se ajuste a la porosidad del
ntcleo.

En la Fig. 3.11b la porosidad de la red neuronal esta prediciendo cerca de 2 unidades
mayor que la porosidad de la densidad transformada y de la porosidad del nicleo. La
razon es que este también es una prueba de pozo y al comparar la densidad y valores
sonicos de este conjunto de datos de entrenamiento, este pozo estd teniendo un bajo
valor de densidad de alrededor de 0.75-1 gm/cc y un mayor tiempo de viaje sénico de
5-7 psec/ ft. Debido a esto, existe una sobre-prediccién de porosidad en este pozo. Esto
puede remediarse mediante la construccién de més redes regionales (eleccién de pozos )
para que los pozos de esa zona estén plenamente representados en el conjunto de datos
de entrenamiento.
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Figura 3.10: Prueba de sensibilidad de la porosidad-densidad transformada para los di-
ferentes fluidos del poro: a) 30/9-1, b)30/9-B-40, c¢) 30/9-B-2

En la Fig. 3.11c existe una pequeiia variacion de escala en los datos del nicleo
debido a las capas delgadas de la parte inferior de Oseberg. Estas capas también han
sido observadas en muchos otros pozos del campo Oseberg. Existe una similitud en las
tendencias de las tres porosidades que estan por debajo de la profundidad de 4090m,

todos incrementan ligeramente, pero debido a las capas delgadas la porosidad del niicleo
tiene mayores variaciones.

La desviacién entre la porosidad de la red neuronal y la porosidad de la densidad
transformada, es debido la diferencia en la respuesta de densidad y del registro sonico
por debajo de la profundidad de 4118m, como la densidad comenzé incrementar la
porosidad disminuyé en la densidad transformada, mientras que el registro sénico tie-
ne una tendencia creciente, por consiguiente, la porosidad de la red neuronal empieza
incrementar. También existe una transicion de pizarra-arena arriba del intervalo del
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Figura 3.11: Comparacién de la porosidad de la red neuronal y la porosidad-densidad
transformada contra la porosidad del nicleo para el pozo: a) 30/9-1, b)30/9-B-40, c) 30/9-
B-2

yacimiento, existe un pico en la porosidad de la red neuronal, la cual, no estd presente
en el nicleo. Mientras que la densidad es virtualmente constante, el sénico revela dos
picos distintos en la parte superior e inferior del yacimiento. Este pico se presenta en la
red neuronal debido al incremento de tiempo de viaje del registro sénico. Esta carac-
teristica ha sido observada en varios pozos del campo Oseberg, y es considerado como
un evento de baja velocidad. La prediccion de la red neuronal se basa en la entrada de
tres registros que se compara favorablemente con la porosidad del ntcleo de helio y no
solo con la densidad.

En la Fig. 3.12 se muestran las graficas para los pozos 30/9-1, 30/9-B-40 y 30/9-B-2
como una comparacién entre el desempeno de la porosidad de la red neuronal y de la
porosidad densidad junto con la porosidad del nicleo. Las gréficas revelan que las dos
predicciones son muy similares.

49



3. EJEMPLOS DE REDES NEURONALES

00
025
020
=
= 015
&
oo
005

000

000

010 015

q’nd cleo

R=0.86 m=0.97

010
q’nﬁcieu

015

(a)
001 R=0.86 m=0.95 030 R=088|m:09
025
<
$020
E
=6015
20
w
£
L. So10
=
~ o
0051 o °
0.00 T T T T T T
005 010 015 020 025 03 005 010 015 020 025 030
q)m’xcleo q)mjcleo
(b)
R=075 m=08 _, P — A
025 OC@ 3 025
4 g
02 Eom
< O
z 5
&= —
© 0.15 g
: gms
<
oy @ 010{” o
010 018 00 025 o P s i
q’mﬁcleo q)micleo
(c)

Figura 3.12: Grafica de la porosidad del niicleo contra la porosidad de la red neuronal
y porosidad del niicleo contra la porosidad-densidad trasnformada del pozo: a) 30/9-1,

b)30/9-B-40, ¢) 30/9-B-2

Para la cuantificacion del error, se determiné la diferencia entre la salida de la red
neuronal y la porosidad del nicleo. Se generé un histograma para observar la distribu-
cién de error, en el histograma de error se aplicé un ajuste Gaussiano y se calculd la
media y la desviacién estandar de la funcién de distribucién de probabilidad. Un ajuste
Gaussiano para la distribucion del error para los tres pozos proporciona la media de
error de 0.01 en la porosidad y una desviacién estandar de 0.015, por lo que es suficien-
temente bajo para todos los propdsitos.
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Siendo motivado por los beneficios de la arquitectura de MC, con la introduccién
promedio del conjunto y el enfoque de combinacién lineal éptima u OLC (son las siglas
en inglés de optima lineal combination ) que mejora atin mas los resultados, se desarro-
lla el segundo estudio mediante el uso de CM para predecir la porosidad. El argumento
es que mientras una red reproduce el principal patrén, las otras pueden proporcio-
nar detalles perdidos por la primera. Si todos los errores del miembro comité estan
perfectamente correlacionados, el uso de comité no mostrard un mejor desempenio. Sin
embargo, cuando los patrones de error no estan correlacionados, el desempeno de comité
incrementa dramaticamente y se aproxima asintéticamente aun rendimiento perfecto.
Por lo tanto, es beneficioso determinar los errores de las redes menos correlacionados
que conforman a la méquina comité, con el fin de mejorar su desempeno. El méto-
do comun para construir un comité es por el entrenamiento de un conjunto de redes
independientemente, usando algin conjunto de datos de aprendizaje.

Entrada Combinador Salida
Experto yi®
>
y2 (x)
5 Equerto i)
wyr(x) |- K
- o= e
x (n) _| Experto | ¥3(®) a3y3(x) ;
g 3 |
ORYKR(X)
Experto
> K

Figura 3.13: Diagrama de bloque de un CM para la prediccién de porosidad.

La arquitecutra de comité es mostrado en la Fig. 3.13, aqui cada experto es una
sola red neuronal que tiene 3 neuronas en la entrada, 10 neuronas en la capa oculta
y 1 neurona en la capa de salida. Se entrenaron 20 redes con los mismos datos de en-
tradas, pero solo se seleccionaron 9 de ellas ( redes con sesgos minimos), inicializando
pesos iniciales diferentes. La creacién de un ensamble puede ser hecha por el enfoque
de “prueba y selecciéon”, que consiste en probar el desempeiio de las redes individuales
en un conjunto de datos y luego seleccionar el mejor de ellos. La salida de las redes
seleccionadas se combina utilizando un promedio de ensamble. El promedio del ensam-
ble proporciona un promedio del sesgo y la varianza de todas las redes, mientras que el
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3. EJEMPLOS DE REDES NEURONALES

enfoque de OLC provee un ajuste adicional a los datos mediante la eliminacion de bias
y la reduccién de la varianza, demostrando que es la mejor técnica para la prediccién
de la porosidad.

Para observar el desempeno de la maquina comité, mas datos de entrenamiento de
diferentes pozos de Oseberg fueron agregados al conjunto de de datos de entrenamiento
del previo estudio. El niimero total de patrones de entrenamiento es de 168, para cada
experto del comité.

La distribucién de la varianza de los expertos del comité es sorprendentemente cons-
tante, como se muestra en la Fig. 3.14a, y refleja limites practicos en la exactitud, por
lo que logra coincidir con los datos del nicleo y de los registros por linea de acero, esto
equivale a una desviacién estandar de 0.02 de la porosidad. El promedio del conjunto
y OLC implica solamente una reduccién menor en la varianza mientras que la bias
es practicamente eliminada por OLC. La predicciéon de porosidad de la red neuronal
se correlaciona muy bien con la porosidad del nicleo para el conjunto de datos de
entrenamiento, como se muestra en la Fig. 3.14b.
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Figura 3.14: a) Comparacién de bias y varianza de las redes con un ensamblaje promedio

y OLC b) Correlacién de porosidad de la red neuronal con la porosidad del nicleo.

Esta técnica ha sido probada en diferentes pozos del campo Oseberg y resulto ser
exitoso. La Fig. 3.15a muestra los resultados respecto al gas y aceite del pozo 30/9-B-
20, con un contacto gas-aceite en 3198m. En general, la correlacién entre la prediccién

de las redes neuronales y la porosidad del niicleo es buena, como se muestra en la Fig.
3.15b.
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Figura 3.15: a) Comparacién de la porosidad del nicleo y la porosidad de la red neuronal
por OLC del pozo 30/9-B-2, b) Grafica de la porosidad del ntcleo contra la porosidad de
la RNA, ¢) Distribucién de error

La técnica Gaussiana se ajusta en la diferencia entre el nicleo y la prediccién de
porosidad por la red neuronal, esto muestra resultado de una media insignificante y una
desviacion estandar de 0.04, como se muestra en la Fig. 3.15¢, que es principalmente
debido a la dispersién en la porosidad del nticleo y la porosidad de la red neuronal.
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La dispersién estd principalmente en la formacién Ness (3140-60) porque consiste
de una delgada capa de arena, arcilla y carbén. Por debajo de la formacién Ness se
encuentra la formacién Tarbet (3110 a 3135m), la cual es bastante homogénea dentro
de cada litologia de las secuencias de arenas y arcillas. En la Fig. 3.16a se muestra la
comparacién de la prediccién de porosidad por la red neuronal y la porosidad del niicleo
del pozo 30/9-B-24. El pozo tiene 161 datos de nicleo. La prediccién de porosidad por la
red neuronal coincide muy bien con la porosidad del nticleo, como se muestra en la Fig.
3.16b. El Gaussiano se ajusta en la diferencia entre el nicleo y la prediccion de porosidad
por la red neuronal, proporcionando una media insignificante y una desviacion estandar
de 0.01, como se muestra en la Fig. 3.16c. Los datos del nicleo estdn disponibles en
Etive (3380-90m), Rannoch (3390-3393m) y la formacién Oseberg (3393-3448m).
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Figura 3.16: a) Comparacién de la porosidad del nicleo y la porosidad de la red neuronal
por OLC del pozo 30/9-B-24, b) Gréfica de la porosidad del nicleo contra la porosidad de
la RNA, ¢) Distribucién de error
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3.3.3. Conclusiones

El enfoque de la red neuronal para predecir la porosidad tiene un nimero de ven-
tajas sobre los métodos convencionales, incluyendo las férmulas empiricas basados en
modelos de regresién lineal o las férmulas semi-empiricas comunes, como la de Wyllie y
la ecuacion de densidad. El método de red neuronal representa un enfoque pragmaético
para el problema de conversién de registro clasico que durante los anos ha causado
problemas a los geocientificos e ingenieros petroleros. En lugar de buscar relaciones
complicadas entre las propiedades geolégicas/geofisicas, el enfoque de la red neuronal
no requiere un modelo matemaético y ni establecer la linealidad entre las variables.

El principal inconveniente del método es la cantidad de esfuerzo requerido para se-
leccionar una coleccién representativa como datos de entrenamiento, lo cual es comun
que todos los modelos se apoyen de datos reales. Por otro lado, una vez establecido la
aplicacién de la red neuronal requiere de un minimo tiempo de computo. Para la red de
porosidad nosotros encontramos que valores calculados de la porosidad de la densidad
de grano y del dato de densidad aparente in-situ, proporciona resultados més consis-
tentes que el uso de datos estandar de la porosidad del niicleo de helio. Los beneficios
que tiene una sola red neuronal de la maquina comité, son en las predicciones, ya que
la red neuronal comité son redundantes y evidentes(una sola red puede proporcionar la
misma informacién).

Las 20 redes de porosidad son entrenadas por el mismo patrén, pero las condiciones
iniciales fueron aleatorias, en este estudio se incluyé las 9 mejores redes en la méquina
comité, basado en un criterio de minimo error cuando es comparado con los datos reales.

Las predicciones de porosidad son suficientemente exactas para satisfacer las nece-
sidades mdés practicas y son comparables con la exactitud obtenida de la ecuacion de
densidad. El enfoque de la red neuronal, por otro lado, no requiere de un conocimiento
previo del material de grano y fluido del poro, por lo tanto, puede aplicarse con gran
confiabilidad durante la perforacién de pozo sin previa evaluacion petrofisica.

En este estudio, no se consideraron los efectos de los diferentes fluidos de perforacién,
por ejemplo, un lodo base aceite o agua. Seria muy interesante observar el comporta-
miento de la red con respecto a los fluidos de perforacion en un futuro estudio.
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3.4. Caso de estudio 4: Introduciendo un Nuevo Método
para Predecir las Propiedades PVT del Aceite Crudo

Irani mediante las Redes Neuronales Artificiales

3.4.1. Introduccion

Cuando los datos de los experimentos PVT del aceite crudo no estan disponibles dos
métodos son aplicados principalmente. El primer método es la aplicacién de la ecuacién
de estado, la cual requiere informacién exacta acerca de los componentes de los fluidos
del yacimiento. Obtener informacién exacta de los componentes es caro y demasiado
tiempo, ademéas de que requiere enormes calculos numéricos. El segundo método es la
aplicacién de correlaciones PVT.

En décadas recientes, varias correlaciones matemaéticas y técnicas graficas han si-
do desarrollados para predecir las propiedades PVT del aceite crudo para determinar
la presién de burbuja (P,) y el factor de volumen del aceite (B,). Estas correlaciones
asumen que las propiedades estan fuertemente en funcion de las mediciones de las pro-
piedades PVT.

P, = M(R& T, Po pg) By = ,U(Réh T, Pos pg)

El objetivo de este caso estudio (Naseryan, Salahshoor y Kharrat?®) fue desarrollar
una técnica mas y precisa para predecir las propiedades PVT del aceite crudo, mediante
las redes neuronales artificiales.

Para desarrollar el modelo de RNA, 218 muestras de aceite crudo fueron tomadas
en diferentes ubicaciones del yacimiento irani. Los datos se dividen en dos grupos: el
primer grupo incluye 190 datos que son usados para entrenar el modelo de la red.
El segundo grupo es un conjunto de validacién cruzada que involucra 28 datos y es
usado para evaluar la validez de la estabilidad de la RNA. Ademas, los resultados de
la prediccién de las propiedades PVT por los modelos de RNA es comparado con las
correlaciones PVT, como Standing, Vazquez y Beggs, Al-Marhoun, y una correlacién
modificada para el aceite crudo del Medio Oriente que fue presentada por Al-Marhoun.

El arreglo de entrada del modelo de RNA para este estudio consiste de la relacién
de solubilidad (Rs), gravedad especifica del aceite (v,), gravedad especifica del gas (v,)
y temperatura del yacimiento(7).

Durante el proceso de entrenamiento, la conexién éptima de los pesos entre las neu-
ronas de la capa de la red neuronal fue determinado.
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3.4 Caso de estudio 4: Introduciendo un Nuevo Método para Predecir las Propiedades
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3.4.2. Desarrollo de Modelos PVT

Cada uno de los 218 conjuntos de datos aplicados en este estudio contienen la
Py, By, Rs, papr,pg y T'. Los rangos de los conjuntos de datos PVT aplicados son mos-
trado en la Tabla 3.1. P, y By, han sido considerados como salidas y Rs, papr,pg y T
como entradas de la red neuronal.

Cuando el dominio de los elementos de entrada de la RNA es considerablemente
diferente del uno al otro como se muestra en la Tabla 3.1, la red neuronal obtenida son
inestables y no puede ser confiable. Por ejemplo, el rango de By, es [1.1-1.805] mientras
que la P, tiene un dominio de [348-5,155]. Con el fin de eliminar este problema los
elementos de los conjuntos de datos de entradas tuvieron que pasar por una etapa de
preprocesamiento, que consiste en clasificar los datos en un rango de [-1 1], a esto se le
conoce como normalizacién.

Tabla 3.1: Rango de los conjuntos de datos PVT.

P, T Rs Boy
(psia) (oF (scf/stb) | (rb/stb)
Rango | 348-5,155 | 120-250 | 125-1,485 1.1-1.805 | 0.831-0.930 | 0.815-1.270

Po Pg

Después de examinar las diferentes estructuras de la red neuronal con diferentes
numeros de capas ocultas por prueba y error, la estructura de la red neuronal con una
capa y 12 neuronas muestra el mejor desempeiio de prediccién con R? = 0.996 para la
estimacién de la P,. La red con 12 neuronas en la capa oculta determina un coeficiente
de 0.997 para la prediccion de Byp.

3.4.2.1. Conjunto de datos de entrenamiento

Diagramas de dispersién (Fig. 3.17) han sido usados para comparar la presién de
burbuja obtenida con los diferentes modelos y valores experimentales de la P,. La pre-
diccion de la P, se ilustra en la Fig. 3.17d y en la Tabla 3.2 se muestran los pardmetros
estadisticos obtenidos de los diferentes modelos PVT aplicados en los conjuntos de da-
tos de entrenamiento.
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Figura 3.17: Prediccién de la presién de burbuja mediante: a) Standing y Standing modi-

ficado para Medio Oriente, b) Vazquez y Beggs y Vazquez y Beggs modificado para Medio
Oriente, ¢) Al-Marhoun y Al-Marhoun modificado para el Medio Oriente, d) Modelo RNA

Tabla 3.2: Parametros estadisticos obtenidos de los diferentes modelos de prediccion para

la Py en el conjunto de datos de entrenamiento.

Vazquez
. Standing | Vazquez Al-Marhoun
Standing Beggs Al-Marhoun RNA
(EM) Beggs (EM)
(EM)
ERP (%) -2.74 23.14 -14.10 2.69 6.76 2.27 -0.01
ERPA (%) 8.75 23.33 14.92 8.57 8.73 5.99 2.79
Min ERA (%) 0.00 1.21 0.19 0.01 0.00 0.02 0.01
Max ERA (%) 37.75 50.32 14.9 37.43 53.05 49.06 19.99
D. Estandar (%) 11.58 10.39 10.76 10.84 9.20 8.22 3.99
R? 0.910 0.884 0.924 0.903 0.915 0.917 0.996

ERP: Error Relativo Promedio. ERPA: Error Relativo Promedio Absoluto. ERA: Error Relativo Absoluto.

R2: Coeficiente de Correlacién. EM: Ecuacién Modificada.

La gréafica de dispersion (Fig. 3.18) compara las diferentes predicciones del factor de
volumen en el punto de burbuja, By, con respecto a los valores experimentales de B.
El modelo de RNA tiene mejor desempeno en la prediccién de By, como se muestra en
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Figura 3.18: Prediccién del factor de volumen del aceite en el punto de burbuja mediante:

a) Standing y Standing modificado para Medio Oriente, b) Vazquez y Beggs y Vazquez y

Beggs modificado para Medio Oriente, ¢) Al-Marhoun y Al-Marhoun modificado para el
Medio Oriente, d) Modelo RNA

la Fig. 3.18d, en el que se ha logrado obtener una nube mas estrecha y mas cercano a
los puntos de datos de la linea de 45°. Los resultados obtenidos de los analisis de errores
estadisticos para el conjunto de datos de entrenamiento se presentan en la Tabla 3.3.

Tabla 3.3: Parametros estadisticos obtenidos de los diferentes modelos de prediccién para

la B, en el conjunto de datos de entrenamiento.

Vazquez
. Standing | Vazquez Al-Marhoun
Standing Beggs Al-Marhoun RNA
(EM) Beggs (EM)
(EM)

ERP (%) -1.51 -0.47 1.47 0.39 0.99 0.17 -3E-05
ERPA (%) 2.27 2.33 2.89 2.83 1.52 1.68 0.53
Min ERA (%) 0.00 0.01 0.03 0.02 0.00 0.01 0.00
Max ERA (%) 23.35 23.18 22.58 23.10 21.96 23.42 1.78
D. Estandar (%) 3.17 3.65 4.05 4.21 2.59 3.05 0.65
R? 0.912 0.881 0.843 0.852 0.92 0.904 0.997
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3.4.2.2. Conjunto de datos de validaciéon cruzada

Con el fin de asegurar acerca de la generalizacion de la RNA obtenida, la prediccién
de las propiedades PVT del aceite crudo de Iréan fue probado con un conjunto de datos
que no ha sido usado durante el proceso de entrenamiento, para comprobar el potencial
de extensibilidad de la red producida. Para lograr este propésito 28 conjuntos de datos
fueron introducidos en la estructura de la red neuronal y los resultados obtenidos fueron

analizados.

Las Tablas 3.4 y 3.5 muestran los pardmetros estadisticos obtenidos por los diferen-
tes modelos de PVT en la prediccién de Py, y By para el conjunto de datos de validacién

cruzada.

Tabla 3.4: Pardametros estadisticos obtenidos de los diferentes modelos de prediccién para

la Py en el conjunto de datos de validacién cruzada.

Vazquez
Standing | Vazquez Al-Marhoun
Standing Beggs Al-Marhoun RNA
(EM) Beggs (EM)
(EM)
ERP (%) -6.99 18.82 -18.17 -2.64 4.29 -1.19 0.21
ERPA (%) 10.60 18.99 18.55 8.33 11.71 6.66 1.38
Min ERA (%) 0.39 1.45 3.03 0.41 0.01 0.61 0.26
Max ERA (%) 34.55 40.77 45.76 33.15 90.06 64.23 4.57
D. Estandar (%) 12.81 10.54 10.91 11.01 19.68 13.75 1.87
R2 0.90 0.88 0.90 0.89 0.73 0.825 0.973
Tabla 3.5: Parametros estadisticos obtenidos de los diferentes modelos de prediccion para
la B, en el conjunto de datos de validacién cruzada.
Vazquez
. Standing | Vazquez Al-Marhoun
Standing Beggs Al-Marhoun RNA
(EM) Beggs (EM)
(EM)
ERP (%) -0.66 0.06 2.28 0.78 1.61 0.91 -0.15
ERPA (%) 2.06 2.18 3.11 2.83 1.92 1.74 0.40
Min ERA (%) 0.07 0.02 0.00 1.43 0.32 0.00 0.00
Max ERA (%) 10.91 11.58 14.32 12.32 14.45 13.1 0.94
D. Estandar (%) 2.94 3.39 3.93 4.08 2.86 2.96 0.46
R2 0.921 0.916 0.875 0.883 0.928 0.92 0.998
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3.4.3. Conclusiones

En este estudio, la RNA se usa como una nueva herramienta de predicciéon en lugar
de modelos de regresién convencional. La prediccién de las propiedades PVT (P, Bop)
del aceite crudo irani, se realizé usando propiedades de los experimentos PVT como
entradas para la red.

Para obtener una RNA éptima con un bajo suma del error cuadrado en el desem-
peno de la prediccién, varios RNA con diferentes nimeros de neuronas en la capa oculta
han sido analizado y para cada propiedad PVT, la mejor estructura de la red neuronal
con sus correspondientes pesos y sesgos han sido obtenidos. También para asegurar la
generalizaciéon de la estructura de la RNA, un conjunto de datos para la validacién
cruzada fue introducido y los resultados fueron presentados.

Los resultados obtenidos demuestran que la RNA se desempena mejor en la predic-
cion del By, y Py, la cual, el mejoramiento del coeficiente de correlacién respecto a las
correlaciones tradicionales de PVT pasa ser de R? = 0.83 hasta R? = 0.99. También, las
correlaciones modificadas de Al-Marhoun tiene un desempefio de prediccién mejorado
de las propiedades PVT del aceite crudo de Iran, especialmente en el caso de la presién
de burbuja P,. El conjunto de datos que fueron usados en este estudio representan
casi a todos los yacimientos de aceite crudo de Irédn y la red obtenida puede aplicarse
exitosamente para la prediccién de las propiedades PVT del aceite crudo irani.
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Capitulo 4

Desarrollo de una Red Neuronal
Aplicado en la Ingenieria

Petrolera

4.1. Introduccion

Determinar las propiedades PVT del aceite es de gran importancia porque en los
calculos y analisis de ingenieria de yacimiento dependen de ellos, tales como: estima-
cién de reserva, balance de materia, diseno de instalaciones superficiales, recuperacién
mejorada, simulacién de yacimiento, etc. Idealmente estas propiedades deberian de ser
determinadas mediante estudios de laboratorios, sin embargo, estas mediciones algunas
veces no estan disponibles o son muy costosos. Algunas de las razones por la que no se
toman muestras de hidrocarburos para realizar los estudios de laboratorio son:

= Las muestras no se han tomado para ahorrar costos
= Algunas veces las muestras obtenidas no son confiables

= El anélisis PVT no estdan disponibles cuando es necesario

Falta de personal especializado

» Para no generar una produccién diferida de petréleo

Los problemas mencionados anteriormente han obligado a los ingenieros a desarro-
llar métodos matematicos que permitan determinar las propiedades de los hidrocarbu-
ros. En la actualidad, existen una gran cantidad de modelos matematicos, conocidos
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como correlaciones empiricas, estas correlaciones fueron desarrolladas usando regresiéon
lineal, regresién multiple no lineal o técnicas graficas. Cada correlacién fue desarrollada
para un rango de datos de las caracteristicas de los fluidos del yacimiento, es decir, de
su composicién y grados API. Las exactitudes de las correlaciones son criticas y no es
a menudo conocer su mejoramiento®.

Recientemente, las técnicas de inteligencia artificial son usadas para resolver pro-
blemas de la ingenieria petrolera. En este trabajo se usard una de las ramas o técnicas
de la inteligencia artificial, las redes neuronales artificiales. En los ltimos anos, varios
articulos han sido publicados. Estos articulos pueden ser divididos en dos categorias. El
primero, usa redes neuronales para analizar la informacién de litologia de los registros
de pozos, y segundo, usan redes neuronales para elegir un modelo de yacimiento para
ser usado en un estudio convencional de prueba de interpretacién de pozos??3°. Las
redes neuronales también han sido usadas para predecir las propiedades de los fluidos
del yacimiento. En este capitulo desarrollaremos una red neuronal que sera capaz de
predecir las propiedades del aceite, demostrando que la exactitud de tal prediccién sera
mejor que la de las correlaciones empiricas. La metodologia se establecerd conforme se
construye la red neuronal.

4.2. Revision de literatura de las correlaciones PVT y

RNA

En los ultimos 60 anos, los ingenieros realizaron un importante desarrollo y uso de
las correlaciones empiricas para estimar las propiedades PVT. Las correlaciones desa-
rrolladas durante los anos, pueden ser divididos en dos tipos: yacimientos saturados y
no saturados.

La lista de correlaciones PVT que existen para determinar las propiedades del aceite
es enorme. Sin embargo, mencionaremos los mas comunes en este trabajo.

4.2.1. Correlaciones PVT para aceite saturado

El principal parametro que es medido durante el decremento de presién de una prue-
ba de laboratorio es la presiéon de burbuja. La presién de burbuja es modelada como
funcién de la relacién de solubilidad, gravedad especifica del gas, gravedad especifica
del aceite y la temperatura del yacimiento. Las correlaciones de la presién de burbuja
han recibido mucha atencién porque, primeramente, es la base para la derivacién de
otras propiedades PVT, y segundo, define el punto de transicién de un comportamiento
saturado o sobresaturado durante el decremento de presién.
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Standing3!:3? en 1947 y 1977 presenté correlaciones para la presiéon de burbuja y

para el factor de volumen del aceite. Estos modelos empiricos se desarrollaron con 105
datos experimentales de 22 muestras aceites crudos de California, generando un error
promedio de 4.8 %.

Lasater®® present6 una correlacién para la presién de burbuja basado en 158 datos
experimentales medidos en 137 diferentes tipos de aceite crudo de Canada, Occidente-
Medio del continente Americano y sur de América.

Glaso* utiliz6 el enfoque de Standing para 45 muestras de mezclas de hidrocarbu-
ros del Mar del Norte. El presenté una correlacién para la presion de burbuja, py, v
para el factor de volumen del aceite, B,, con un error promedio de 1.28% y 0.43 %,
respectivamente.

Vazquez y Beggs® propusieron una correlaciéon empirica para estimar la relacién de
solubilidad, Rs. Este modelo fue obtenido mediante el anélisis de regresién usando més
de 6000 mediciones de Rs, B, y la viscosidad, u, en varias presiones. Las mediciones
fueron realizadas con mas de 600 analisis de laboratorio PVT de diferentes campos del
mundo.

Al-Marhoun?® publicé las correlaciones para estimar la presién de burbuja y el fac-
tor de volumen del aceite para aceites crudos del Medio Oriente. Usd 160 conjuntos de
datos para 69 yacimientos de aceites del Medio Oriente. Los errores promedios de las
correlaciones fueron del 3.66 % para la P, y 0.88 % para el B,.

Petrosky y Farshad®’, presentaron correlaciones para el aceite negro, basados en 81
andlisis de laboratorios de aceite crudo del Golfo de México. Sus correlaciones presen-
taron errores de 3.28% y 0.64 % para la P, y B,, respectivamente.

En 1959 Chew y Connally3® propusieron la idea de realizar correlaciones para la
viscosidad del aceite saturado, mediante el ajuste de la correlacién del aceite muerto
para una presién especifica que estd por debajo de la presiéon de burbuja. El modelo que
formularon Chew y Connally incluyen parametros que son modificados por diferentes
autores. Los valores de los parametros que fueron presentados por Beggs y Robinson??
son considerados como el mejor para el ajuste de tal modelo. Por otra parte, Standing
expreso la correlacién grafica original de Beal para la viscosidad del aceite muerto, me-
diante un modelo matematico. Beggs y Robinson también desarrollaron otra expresién
para la correlacién gréafica de Beal para aceite muerto usando 460 mediciones.

4.2.2. Correlaciones PVT para aceite sobresaturado

Se pueden determinar las propiedades PVT del aceite por arriba de la presion de
burbuja, bajosaturado, mediante modelos empiricos propuestos por varios autores.
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Es importante mencionar que la R en esta etapa se mantiene constante porque to-
do el gas se encuentra disuelto en el aceite. El factor de volumen del aceite es calculado
en funcién de la compresibilidad del aceite a temperatura del yacimiento. Para evaluar
la compresibilidad isotérmica, Vazquez y Beggs propusieron una correlacion para un
total de 4036 datos experimentales.

En 1993, Petrosky y Farshad3” publicaron otra correlacién para la compresibilidad
del aceite, similar a la de Vasquez y Beggs, con la diferencia de un pardmetro de ajuste
para mejorar la exactitud de la correlacién.

Algunas correlaciones de la viscosidad del aceite que se encuentran por arriba de
la presion de burbuja, de las mas populares fueron desarrolladas por Beal en 1946
y Vazquez y Beggs. Beal’® presenté una correlacién grifica para la variacién de la
viscosidad del aceite bajosaturado con 52 mediciones de viscosidad. Basado en 3593
datos, Vazquez y Beggs desarrollaron una expresién para estimar la viscosidad del
aceite sobresaturado, reportando un error promedio absoluto de 7.54 %.

4.2.3. Modelos de Redes Neuronales para estimar las propiedades
PVT

En la actualidad existen una gran cantidad de trabajos respecto a las redes neu-
ronales aplicados en la industria petrolera. Sin embargo, existen pocas publicaciones
realizadas para la estimacién de las propiedades PVT con RNA, porque estos PVT
son particularmente dificiles de estudiar, por su composicién y cambios de fases. Las
principales publicaciones que se encuentran disponibles son resumidas en los siguientes
parrafos.

Gharbi y Elsharkawy presentaron dos modelos de redes neuronales para estimar la
presion de burbuja y el factor de volumen del aceite, para aceites crudos del Medio
Oriente. La arquitectura del primer modelo de la red neuronal fue definida por dos
capas ocultas (Gharbi y Elsharkawy*!, 1997). El modelo de la presién de burbuja tuvo
ocho neuronas en la primera capa y cuatro neuronas para la segunda capa. El factor
de volumen del aceite quedé definido con 6 neuronas en ambas capas. Ambos mode-
los fueron entrenados usando 498 conjuntos de datos, reportados en la literatura y de
fuentes no publicadas. El modelo se probd con 22 conjuntos de datos para el aceite
crudo del Medio Oriente. Los resultados mostraron mejoramiento sobre los métodos
convencionales. Gharbi y Elsharkawy?? (1997) presentaron otro modelo de red neuro-
nal para estimar la P, y B,, de forma universal. Ellos usaron 5200 datos de analisis
PVT, representando 350 tipos de aceites crudos de diferentes partes del mundo. La P,
y Bop fueron considerados como variables de salidas, mientras que la T,° API, v, y R,
fueron establecidas como variables de entrada. La arquitectura de la red neuronal mas
exitosa fue disenada con una sola capa oculta con 5 neuronas, esto es para la P, y Byp.
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Varotsis*® et al. (1999) presenté un nuevo enfoque para determinar las propiedades
del aceite y gas y condensado. El modelo (backpropagation) fue desarrollado usando
650 muestras de fluidos de diferentes yacimientos del mundo. La base de dato fue divi-
dida aleatoriamente en 80 % para el entrenamiento, 10 % para la validacién y 10 % para
la prueba. El modelo desarrollado mostré errores promedios de prediccién de 0.5-2.5 %
para el aceite y gas y condensado, respectivamente.

Osman® et al. (2001) desarrollé un nuevo modelo (backpropagation) para predecir
By, basado en las RNA usando datos experimentales de todo el mundo. Se utilizaron
803 conjuntos de datos publicados de los campos de Medio Oriente, Malasia y del Golfo
de México. De los 803 conjuntos de datos, 402 fueron para el entrenamiento, 200 para la
validacion cruzada y 200 para la prueba del modelo. La arquitectura de la red consistié
de tres capas, en el primero se introducen las variables de entrada R, Tyac, 74 Y Yo, la
segunda capa se establecié con 5 neuronas y la tercera con una neurona, representando
la salida de B,y. El porcentaje de error relativo generado en éste modelo fue de 1.7886 %
con un coeficiente de correlacion de 0.988.

Al-Mahourn* (2002) presenté un modelo para predecir la presién de burbuja y el
factor de volumen del aceite en la presiéon de burbuja para el aceite crudo de Arabia
Saudita. El modelo utilizé 283 conjuntos de datos. La prediccién del factor de volumen
del aceite en la presién de burbuja presenté un porcentaje de error absoluto de 0.5166
con un coeficiente de correlaciéon de 0.9989.

Osman® et al. (2005) desarrollé dos modelos (funcién base radial y backpropaga-
tion) para predecir las propiedades de la salmuera. El primer modelo predice la densidad
de la salmuera, factor de volumen de formacién y la compresibilidad isotérmica, en fun-
cién de la presiéon, temperatura y la salinidad. Su arquitectura se definié con tres capas
(entradas, oculta y salidas), la primera capa consta de tres neuronas, la segunda capa
con 38 neuronas y la tercera capa contiene 3 neuronas de salida. El segundo modelo
fue desarrollado para predecir la viscosidad como una funcién de la temperatura y la
salinidad. La topologia del segundo modelo consta de dos neuronas de entradas (tem-
peratura y salinidad), la capa oculta consta de 2 neuronas y la capa de salida una sola
neurona (viscosidad). Un total de 1040 conjuntos de datos fueron utilizados, 520 para
el entrenamiento, 260 para la validaciéon cruzada y 260 para la prueba.

Omole®® et al (2009) presenté otro estudio para la prediccién de la viscosidad del
aceite crudo en la presion de burbuja. Se usaron 32 conjuntos de datos, la cual, fueron
coleccionados de la region Delta de Nigeria. De los 32 conjuntos de datos fueron divi-
didos en tres partes, la primera consta de 17 datos para el entrenamiento de la red, 5
conjuntos de datos para la validacién y 10 se utilizaron para probar que la red funciona
con gran confiabilidad y exactitud. La topologia de la red (backpropagation) se estable-
cié con tres capas, la primera hace referencia a las entradas (P, T,~4, API, R;), la capa
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oculta se definié con 7 neuronas y la tercera capa con una neurona, que representa la
viscosidad del aceite en la presiéon de burbuja. El modelo de RNA mostré ser superior
a las correlaciones empiricas, generando un bajo error relativo absoluto de 0.06781 y
un coeficiente de correlacion de 0.9989.

Naseryan Moghadam?® et al (2011) introdujo un nuevo modelo para predecir las
propiedades del aceite crudo irani, estas fueron la P, y B,,. Para desarrollar el modelo
se utilizaron 218 conjuntos de datos obtenidos en diferentes yacimientos de Iran. Los
datos se dividieron en 85 % para el entrenamiento (190 conjuntos de datos) y 15 % para
la validacién cruzada (28 conjuntos de datos). La arquitectura de la red consta de tres
capas, la primera recibe el conjunto de datos de entrada (Rs, g, vapr,T), la segunda
capa (oculta) se definié con 12 neuronas y la tercera capa son las salidas de la red con
dos neuronas, que representa la P, y Bgyy. El maximo porcentaje de error relativo ab-
soluto de ambas etapas (entrenamiento y validacién) fue del 19.9 % con un coeficiente
de correlacién minima de 0.996.

Makinde®” et al. (2012) desarrollé un modelo (backpropagation) para determinar
la viscosidad del aceite bajosaturado, por lo que utilizé 105 conjuntos de datos para
construir la red. Los datos fueron coleccionados de la regién delta de Nigeria. La to-
pologia de la red se definié con tres capas, en la primera se definen las entradas, el
nimero 6ptimo de neuronas en la capa oculta fue de 10 y la capa de salida con una sola
neurona (viscosidad sobresaturada). Los datos fueron divididos en tres conjuntos, 63
datos se utilizaron para el entrenamiento, 21 para la validacién cruzada y 21 datos para
la fase de prueba. El modelo alcanzé un error promedio relativo absoluto de 0.01998 y
un coeficiente de correlacion de 0.999.

Afoama?® et al (2014) introdujo un nuevo estudio para predecir la p, v By, basado
en 269 conjuntos de datos de diferentes yacimientos de Delta de Nigeria. Los datos se
dividieron en tres grupos, el primero fue de 196 conjuntos de datos para el entrena-
miento, el segundo con 49 para la validacién y 24 para la etapa de prueba. El modelo
mostré que tiene un mejor coeficiente de correlacién que otras correlaciones, 0.977 y
0.9899 para P, y By, respectivamente.

Salem?®? et al (2015) presentaron 3 modelos de la inteligencia artificial para predecir
By, Py, Rs, 74y vapr- Un total de 760 conjuntos de datos fueron usados en este estudio,
los datos provienen de distintas publicaciones. Los datos se dividieron en tres partes,
532 para el entrenamiento, 114 para la validacién y 114 para la prueba de los modelos
(backpropagation y funcién base radial) de redes neuronales. La topologia de backpro-
pagation (BP) fue de cuatro capas, una de entrada, dos ocultas y una de salida. Para
la estimacién de cada propiedad del aceite, se definieron distintos niimeros de neuronas
en las capas ocultas. Los resultados del backpropagation fueron comparados con las
correlaciones empiricas, la funcién base radial (FBR) y la légica difusa (LD). El estu-
dio mostré que la légica difusa supera a todos los modelos. En la publicacién se logra
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observar que, entre los resultados de los modelos de la inteligencia artificial no existié
una gran diferencia, para B, P, vy Rs, porque reportaron un coeficiente de correlacién
por arriba de 0.99 (BP, FBR y LD) y para v, y yapr €l coeficiente de correlacién varfa
de 0.91-0.9782.

4.3. Metodologia

La siguiente metodologia es un compendio de los diferentes temas que involucra
la recopilacién, andlisis, clasificacion, procesamiento y la validacién de los resultados
de una red neuronal. La presente metodologia tiene como objetivo proporcionar un
proceso simplificado y confiable para el tratamiento de datos, pasando por el disefio de
la arquitectura de la red hasta la fase de prueba.

4.3.1. Recopilacion y clasificaciéon de datos PVT

Actualmente estamos viviendo en la edad de los datos. El crecimiento insélito de
volumen de datos es un resultado de la informatizacion de nuestra industria y de la
necesidad de poder conocer con lo que se estd trabajando. En este caso particular, los
PVT no son la excepcién, porque existen suficientes para definir un modelo mediante
técnicas de aprendizajes de maquinas para obtener un mejor desempeno en la exactitud
de lo que se pronostica. Sin embargo, no todos los datos pueden ser utilizados, por lo
que debemos de aplicar métodos que permitan extraer los datos mas representativos o
mediante el establecimiento de criterios fundamentados.

De acuerdo a lo anterior, los criterios que se aplican a los datos tratados son la
de McCain® y Leén Garcia et al®l. El primer criterio se usa para clasificar los datos
que son provenientes de varias partes del mundo, por ser usada como una referencia
estandar. Por otra parte, se ha observado que los criterios publicados en la literatura
técnica internacional no son adecuados para clasificar los yacimientos de México, por lo
que, se usa el nuevo enfoque que establece Leén Garcia et al, publicada por la AIMP?!.

La mayoria de los datos recopilados provienen de las literaturas publicadas, éstos
se dividen en dos partes. El primer grupo de datos se derivan de diferentes partes del
mundo, principalmente del Medio Oriente. El segundo grupo de datos provienen de los
campos de México.
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Tabla 4.1: Principales criterios propuestos para la clasificacién de tipos de fluidos de los

yacimientos.
Propiedad Ledn et al®*. McCain®°
(Yacimientos de México)
Factor de volumen del aceite (B,, m3/m?) <1.5 <2.0
Relacién gas aceite (RGA, m3/m?) <130 <356
Densidad del aceite (gr/em?) >.865 >.8
Densidad del aceite (°API) <32 <45

4.3.2. Preprocesamiento de informacion

Cuando se trabajan con grandes volimenes de datos, se requiere implementar técni-
cas de mineria de datos, sin embargo, la informacion que se utiliza en el presente estudio,
no es significativo para tales técnicas.

Aunque no se implementé explicitamente las técnicas de mineria de datos, de alguna
manera se ve reflejado en la etapa de clasificacion de los tipos de aceites. Las etapas
més importantes en el preprocesamiento de datos®? son:

Limpieza de datos. En esta fase se excluyen todos los datos que son incomple-
tos (por ejemplo, cuando no se encuentra una variable en un conjunto de datos),
correccién de datos ruidosos (pueden existir unidades de medidas diferentes) y/o
remover los outliers (valores atipicos). Pueden existir conjuntos de datos consis-
tentes, sin embargo, puede estar dentro del grupo como unico, por ejemplo, la
clasificacion de aceite en el criterio de McCain indica que para aceite negro debe
ser menor a 45 °API, pero, puede suceder que, de los 100 conjuntos, solo tres
pertenece a los aceites extrapesados y los demads a los aceites pesados. Desde tal
perspectiva, esos datos no serian representativo en el entrenamiento de la red
neuronal o para otro método de estimacion.

Integracion de datos. Los datos pueden provenir de varios “almacenes”, esto
implica una posible repeticion de datos. En este caso, se ordenaron los datos de
cualquier variable del conjunto de datos, posteriormente, manualmente se observé
una variable y si existe coincidencia en los valores, se procede a comparar las
demas variables de ambos conjuntos, si existe una coincidencia total, se elimina
el conjunto repetido.

Reduccion de datos. Existen casos en que se integran datos de diferentes fuen-
tes y no son repetidos. Sin embargo, el porcentaje de datos de cada fuente puede
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ser muy distinto y puede influir en los resultados esperados. En este caso, cada
campo petrolero del mundo tiene diferentes comportamientos, por ejemplo, si el
total de la informacién sélo 10 % de los datos pertenecen a otro campo, puede ser
que sea necesario excluirla.

Transformacién de datos. La transformacion de datos es uno de los pasos
mas importante que se tiene que realizar para entrenar una red neuronal. Esto
consiste en cambiar la dimensién de los datos reales, es decir, pasar de un rango
original a un rango mas pequeiio. La normalizacién es una técnica que pertenece
a esta etapa, y ayuda a acelerar la fase de aprendizaje de una red neuronal, como
también la reduccion del porcentaje de error. El método de normalizacién que se
implementard, se conoce como Min-Max, la cual, establecemos un rango de [-1,1],
porque es el rango en el que trabaja la funcién de activacién de la red neuronal(en
este trabajo mostré mejores resultados la funcién tangente sigmoidal).

4.3.3. Eleccion del algoritmo RNA

FEl modelo de red backpropagation puede ser implementada mediante varios algorit-
mos 3. Para el presente trabajo se elige el algoritmo de Levenberg-Maquardt®®® por
ser un método mds sofisticado” ", la cual acelera el proceso de convergencia de manera
mas practica.

Actualmente, los algoritmos que utilizan las redes neuronales, ya no es necesario
programarlas, debido a la existencia de softwares que contienen funciones precargadas
o incluso librerias completas de redes neuronales. Por conveniencia y para fines de este
trabajo, se utilizard el software MATLAB. Las ventajas que proporciona MATLAB
son muchas, pero la mas importante para el presente estudio son las librerias de redes
neuronales.

Para construir modelos de redes neuronales en MATLAB, es necesario entender el
funcionamiento de sus librerias. Existen cuatro niveles de disefio de una red neuronal
en MATLAB. La primera facilita su uso mediante una sencilla interfaz, donde sélo pue-
des cargar las variables de entradas y salidas. El segundo nivel también muestra una
interfaz que permite modificar: la cantidad de neuronas de la capa oculta, el modelo
de red neuronal, funcién de activacién y el porcentaje de datos de aprendizaje (entre-
namiento, validacién y prueba). La tercera opcion es realizar un pequeno algoritmo de
ejecucion: en este nivel se utiliza los scripts de MATLAB y se utilizan comandos que
tienen argumentos con varias entradas; modelo de red, algoritmo de solucién, vector de

* o e , , . 4 . . 7 . . . .z
Se dividen en dos categorfas: la heurfstica (técnicas informales o practicos) y la de optimizacién

numérica estandar.

“*Cuando un algoritmo bésico de backpropagation es aplicado a un problema real, el entrenamiento

puede durar dias o semanas.
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elementos de entradas y salidas, porcentajes de divisiéon de datos para el aprendizaje y
disenos de capas ocultas.

Para un mejor entendimiento del funcionamiento de las redes neuronales, en este
trabajo se elige el cuarto nivel. Este nivel nos permite acceder todos los componentes
(comandos especificos) de la libreria. Utilizando la mayoria de los componentes de la
libreria se generé un nuevo algoritmo de programacién enfocado a la prediccion de las
propiedades de los fluidos petroleros. Lo anterior, podemos establecer como nuestra
primera etapa de programacion, debido a que sélo son lineas de comandos, es decir,
sélo son codigos.

MATLAB no sé6lo permite generar lineas de codigos, también ofrece herramientas
para disenar interfaces de usuarios. En este trabajo, se simplificara las dificultades de
diseno y/o programacién de la red mediante algoritmos de automatizacién y construc-
cién de interfaces que cubren todos los procesos de tratamiento de datos, procesamiento
y simulacion de una red neuronal.

Las descripciones del uso de las interfaces desarrolladas son detalladas en el Apéndi-
ce A. OPEN FLUID es el nombre asignado al software desarrollado en este estudio.
Cabe mencionar que este desarrollo fue una de las etapas mas complicadas y de mayor
requerimiento de tiempo.

4.3.4. Arquitectura y etapas de procesamiento de la Red Neuronal
Artificial

La arquitectura de una red neuronal, se define con un proceso de prueba y error.
Los niimeros de capas y neuronas, varian de distintas formas hasta encontrar una com-
binacién que muestre resultados razonables en nuestra prediccién. El entrenamiento de
la red neuronal forma parte de este proceso. Cabe mencionar que se requiere mucho
tiempo para definir la arquitectura de una red neuronal, pueden ser horas o dias.

Existen tres etapas de procesamiento en una red neuronal: la fase de entrenamiento,
validacién y prueba. El entrenamiento de la red, busca un modelo que ajuste o relacione
los datos de entradas con los datos de salidas, hasta en encontrar un error minimo.
Dentro del proceso de entrenamiento se lleva a cabo la validacién cruzada, este proceso
ayuda a elegir el modelo mas éptimo. La validaciéon cruzada ya no busca ajustar los
pesos del modelo RNA. La fase de prueba sélo utiliza datos nunca vistos por la red
v se simula la prediccién para conocer los errores que podremos esperar en una nueva
estimacién. En el primer caso de estudio se muestran las curvas de los tres procesos y
puede ser mas explicita la explicacion.
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4.3.5. Resultados y analisis de tendencia

Aunque la red muestre excelentes resultados estadisticos, debe ser sometido varios
andlisis de tendencia, para comprobar que el modelo sigue las leyes fisicas de un yaci-
miento. Existen modelos que se ajustan correctamente a un comportamiento real, sin
embargo, no logran seguir los fenémenos fisicos de un objeto en estudio, por lo tanto,
en cada caso de estudio se establecerd este proceso.

4.4. Primer caso de estudio: Predicciéon de la presiéon de
burbuja y el factor de volumen del aceite en la presién

de burbuja

4.4.1. Adquisicion y analisis de datos

Después de adquirir, clasificar y preprocesar la informacion de las propiedes PVT,
se recopilaron 303 conjuntos de datos, publicadas en diferentes literaturas: Glaso?,
Al-Mahourn®® y Mahmood®’. Cada conjunto de datos contiene: Py, g, Boy,” API, R,
y Ty. Los rangos de las propiedades se establecen en la Tabla 4.2. Las entradas de la
red neuronal estdn definidas por vy, vapr, T, y Rs, mientras que la salida son P, y By,
una salida para cada modelo de red. La presiéon de burbuja ha recibido una atencién
especial en el desarrollo de las correlaciones. Primero, porque es la base para derivar
otras propiedades del aceite y segundo, porque define el punto de transicién de la regién

de aceite saturado y bajo saturado durante el decremento de presién’®.

Tabla 4.2: Rangos de las propiedades usadas (aceite negro).

3

Rs(75) °API  Ty(oC) g

‘IH.3

Minimo 16.0285 27.2  26.6667 0.71
Maximo 347.2841 44.8 146.6667 3.4445

Cuando los dominios de los elementos de entradas de la red neuronal son considera-
blemente diferentes, provoca que durante el entrenamiento de la red sea mas inestable,
por lo tanto, los resultados pueden ser pocos exactos. Por ejemplo, el rango de P, tie-
ne un dominio de [10.1969 - 389.9437], mientras que B, tiene un dominio de [1.087 -
1.997], en kg/ em? y m3/m3 respectivamente. Con lo anterior, también se puede argu-
mentar que el tipo de unidades de medidas reportadas pueden afectar el entrenamiento
de la red, cada propiedad del aceite tiene un dominio diferente. Con el fin de eliminar
el problema de los rangos de las entradas y salidas de una red neuronal, se preprocesa
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los conjuntos de datos en un nuevo rango, limitdndola entre [-1,1], mediante el método
de normalizacién de minimo y maximo:
V; — Ming

Vil = ————————(Nuevomaz, — Nuevomin,,) + Nuevopn, , (4.1)
maxa — ming

Donde:

v;: define n valores observados, v, v2, V3, ..., Up

A: vector que contiene todos los elementos

v;/: nuevo valor en el rango [Nuevomin, — Nuevomaz , |

El proceso de desnormalizacién es similar, solamente se cambian en los términos de
nuevo valores a unidades de medidas reales. Esto se requiere después de obtener los
resultados de la red neuronal.

4.4.2. Arquitectura y etapas de procesamiento de la RNA

En este estudio, el algoritmo de Levenberg-Maquardt del modelo backpropagation es
usado. Las redes backpropagation son de multiples capas: entrada, ocultas y salida. Ca-
da capa contiene neuronas que son conectadas a otras neuronas. Las conexiones tienen
valores numéricos, conocidos como pesos, la cual, estan asociadas entre las neuronas.
Para que la red muestre razonables resultados, se tiene que modificar los pesos hasta
alcanzar un error minimo. Los pesos son modificados con la fase conocido como entre-
namiento de la red neuronal, y usa un conjunto de datos para lograr su “aprendizaje”.
Para evitar un sobreentrenamiento, se implementa un proceso de validacién durante el
entrenamiento de la red, esta etapa actualmente se considera como un proceso interno
del entrenamiento. El conjunto de validacién se ingresa a la red para comprobar si el
error obtenido se encuentra dentro de un cierto rango. Estos conjuntos de validacién
no se usan para ajustar los pesos, sin embargo, ayuda a elegir la arquitectura de la red
con los mejores pesos. Cabe mencionar que en el proceso de entrenamiento disminuye
los errores conforme aumenta los enfoques (iteraciones). Si los errores del proceso de
validaciéon empiezan a incrementar, después de alcanzar un error minimo y los errores
del entrenamiento siguen disminuyendo, este proceso se detiene. Por lo tanto, los pesos
del ultimo enfoque son elegida para continuar con la fase de prueba. Este conjunto
nunca se utiliza en los procesos de entrenamiento y validacion. Una vez que se selec-
ciona el modelo basado en el conjunto de validacién, los datos del conjunto de prueba
se aplican en el modelo de red y se encuentra el error para este conjunto. Los errores
que se obtienen en el conjunto de prueba, es una representacion del error que podemos
esperar de los datos absolutamente nuevos para el mismo problema.

Modelo 1. Los datos son divididos en tres partes: entrenamiento (75 %), validacién
(15 %) y prueba (15 %). No existe una regla que permita definir el porcentaje de divisién
del conjunto total de datos. Sin embargo, después de varias pruebas de entrenamiento,
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muestran mejores resultados, la proporcién mencionada. Por otra parte, la arquitec-
tura de la red neuronal se disena a prueba y error, con la configuracién siguiente: la
primera capa se establece con cuatro neuronas, representando la R, vy, vapr y Ty. La
segunda capa (oculta) contiene doce neuronas y la tercera capa con una sola neurona,
representando la p, (ver Fig. 4.1a ).

P\ OCULTA
. et —

Salida

1

SALIDA
( Bob
1

1

(a) (b)

Figura 4.1: Arquitectura RNA: a) Presién de burbuja, p, y b) Factor de volumen del

aceite, Bop.

Modelo 2. Para la estimacién de B, se usa una estructura de 4-5-1. La primera
capa consiste de cuatro neuronas representando los valores de entrada de la Ry, v4, yapr
y Ty. La segunda capa se asignan cinco neuronas y la tercera capa una sola neurona,
representando el factor de volumen del aceite en la presién de burbuja, B (ver Fig.
4.1b).

4.4.3. Resultados y discusiones

Después de realizar varias configuraciones en la arquitectura de la red neuronal, los
resultados de las curvas de errores: entrenamiento, validacién y prueba, son mostradas
en la Figura 4.2.

La mayoria de los trabajos publicados en ingenieria petrolera, no se muestran las
curvas de errores, la cual, son muy importantes para analizar si el aprendizaje de la red
fue realizado correctamente.

La curva de error del entrenamiento, generalmente disminuye conforme aumentan
las iteraciones, en la curva azul presenta tal comportamiento. Por otro lado, en la curva
de error de validacién se busca un error minimo para detener el entrenamiento, sin em-
bargo, para conocer el valor minimo del error, se requiere revisar el vector que contiene
todos los errores de validacién e identificar en que iteracion se encuentra. En el algo-
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Curvas de errores Curvas de errores
T T T T T

T
Entrenamiento ] 10° | Entrenamiento | |
Validacién Validacion
Prueba Prueba

10 1

Error cuadratico medio (mse)
Error cuadratico medio (mse)

. . | n . n
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15
Numero de iteraciones(enfoques) Numero de iteraciones(enfoques)

(a) (b)

Figura 4.2: Curvas de errores: (a) Presién de burbuja, p, y (b) Factor de volumen del

aceite, Bop.

ritmo se configurd para 6 enfoques (iteraciones) adicionales después del punto minimo,
para observar el incremento del error de validacion y para detener el entrenamiento. La
curva de error de la prueba debe ser similar a la curva de error de validacién, porque
tanto en la validacién y prueba son valores insertados (desconocidos) en la red neu-
ronal, por lo que, se espera obtener valores de errores similares en la fase de prueba.
Si la curva de error de la etapa de prueba incrementa drésticamente por encima de
la curva de error de validacién, se considera que la red se sobreentrend (sobreajuste o
memorizacién). Lo anterior se verifica, después del punto minimo de error de validacion.

El siguiente paso de verificacion es la revisién de las graficas de regresiones de las
tres fases. El pardametro estadistico més importante a identificar es el coeficiente de
correlacion (R?, coeficiente de determinacién).

Modelo 1

En la Figura 4.3 se pueden observar el comportamiento de ajuste de cada fase du-
rante el procesamiento de datos en la red neuronal.

La linea recta azul (entrenamiento), se traslapa sobre la linea de 45 grados, debido
a que el ajuste de todos los valores esperados es estimado con gran estabilidad. Esta
curva puede llegar a desviarse por arriba o por abajo de la linea de 45 grados, y eso
dependerd si el valor estimado es superior o inferior al valor esperado, pero en este
caso, se muestra un excelente resultado. De manera similar para la fase de validacion y
prueba, sin embargo, la fase de prueba ya no realiza ningin ajuste en la red neuronal, es
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Entrenamiento: R 2=0.99761 Validacion: R 2=0.98934
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Figura 4.3: Graficas de regresiones para el entrenamiento, validacién y prueba del modelo

de red de lapy,.

solamente el uso del modelo de red elegida. Para datos totalmente nuevos, la estimacién
esperada seria de la calidad reportada en la fase de prueba.

Las etapas mencionadas anteriormente, utilizaron un grupo de datos, la cual, fue
dividido de la manera siguiente: entrenamiento 213 conjunto de datos (70 %), valida-
cién 45 conjuntos de datos(15 %) y 45 conjuntos de datos para la prueba (15 %). Los
resultados estadisticos de las tres fases para la p, se muestran en la Tabla 4.3.

Con el fin de comprobar el desempeno y exactitud de nuestro modelo de red para la
Py, S€ compara con otras correlaciones empiricas. Los datos provienen principalmente
del Medio Oriente, en consecuencia, se usan dos principales correlaciones desarrolladas
para ésta area geografica. Por otro lado, la correlacion de Standing es recomendado
para uso general y es uno de los modelos que se considera de referencia para desarro-
llar otras correlaciones®®. Las correlaciones usadas son: Al-Mahourn3® (1988), Dokla-
Osman® (1992) y Standing3! (1947), en la Figura 4.4 se pueden observar la estabilidad
de cada modelo. Los resultados estadisticos son reportados en la Tabla 4.4.
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Tabla 4.3: Pardmetros estadisticos de las tres fases (p,): entrenamiento, validacién y

prueba.
ENTRENAMIENTO | VALIDACION = PRUEBA
Error relativo promedio (%) 6.2128 10.8067 5.4843
Error relativo maximo( %) 66.8399 44.1978 19.7885
Error relativo minimo (%) 0.0016 0.4672 0.0010
Coeficiente de correlacién, R? 0.9976 0.9893 0.9917
Conjuntos de datos 213 45 45
Tabla 4.4: Resultados estadisticos de cada modelo de prediccién de p.
Standing (1947) | Al-Mahourn (1988) | Dokla-Osman (1992) RNA
ERP (%) 15.0877 17.0287 18.0421 5.4843
ERMAX( %) 87.7205 76.5031 79.0656 19.7885
ERMIN( %) 0.9259 0.0459 1.6444 0.0010
R? 0.9612 0.9780 0.9206 0.9917

El porcentaje de error relativo promedio es un importante indicador de la exactitud
de los modelos mostrados. En la Tabla 4.4 se reportan los errores relativos absolutos
de todas las correlaciones. El modelo de RNA obtuvo un porcentaje de error relativo
promedio (ERP) de 5.4843 %, mientras que otras correlaciones muestran errores mas
altos, Standing (1947), Al-Mahourn (1988) y Dokla-Osman (1992 ) con 15%, 17% y
18 %, respectivamente. El coeficiente de correlacién de RNA, 0.9917, supera al de Stan-
ding, 0.9612, Al-Mahourn, 0.9780 y Dokla-Osman con 0.9206. El rango de aplicacién
de cada variable se muestra en la Tabla 4.6, solamente se considera para la fase de
entrenamiento, la cual, coincide con la del B,y.

Desde una perspectiva de comparacién de datos esperados y de estimacién, se con-

trasta en la Figura 4.5. Los ejes de las abscisas indican los niimeros de muestras expe-
rimentales usadas para la fase de prueba, estos valores son iguales para cada modelo.

Modelo 2

Los resultados gréficos de regresién para las tres etapas de procesamiento de infor-
macion de la RNA se muestran en la Figura 4.6.
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4.4 Primer caso de estudio: Prediccién de la presién de burbuja y el factor de volumen

del aceite en la presién de burbuja
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Figura 4.4: Comparacion de modelos de prediccion para pp.

Las lineas de regresién de las tres etapas muestran un traslape con la linea de 45
grados, por lo tanto, significa que existe una excelente estabilidad en las tres fases de
la red neuronal. Es importante analizar los diferentes tipos de porcentajes de errores
que la red arroja. Estos datos estadisticos se muestran en la Tabla 4.5.

Tabla 4.5: Pardmetros estadisticos de las tres fases de RNA para B,y.

ENTRENAMIENTO VALIDACION ‘ PRUEBA ‘

Error relativo promedio (%) 0.9146 1.0660 0.9995
Error relativo maximo( %) 6.4871 5.6867 4.0681
Error relativo minimo ( %) 0.0015 0.0418 0.0683
Coeficiente de correlacién, R? 0.9953 0.9929 0.9949
Conjuntos de datos 213 45 45
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Figura 4.5: Comparacién de modelos de prediccién para pp.

El porcentaje de error promedio de las tres fases son bastantes pequenos, por lo
que, el modelo muestra gran potencial para la predicciéon de valores de B,y. Los rangos
de datos usados para las tres etapas son mostrados en la Tabla 4.6.
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4.4 Primer caso de estudio: Prediccién de la presién de burbuja y el factor de volumen
del aceite en la presién de burbuja
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Figura 4.6: Graficas de regresion (B,yp): entrenamiento, validacién y prueba.

Tabla 4.6: Rango de datos usados para las tres etapas de la RNA (Boy).

ENTRENAMIENTO ‘ VALIDACION PRUEBA

Minimo Méximo Minimo Maéaximo 1\“[1'1111110‘ Méximo

Rs(m3/m3) | 16.0285 | 347.2841 32.057 | 285.3072 | 16.3847 | 281.211
°API 27.1 44.8 27.2 44.6 27.4 43.8

T, °C 26.6667 | 146.6667 | 23.3333 | 146.6667 | 26.6667 | 146.6667
Yo 0.71 3.4445 0.755 2.1753 | 0.755 2.5585

Las correlaciones empiricas son usadas para estimar el parametro By, y son compa-
rados con los resultados de la red neuronal. Los pardametros estadisticos son mostrados
en la Tabla 4.7.

81



4. DESARROLLO DE UNA RED NEURONAL APLICADO EN LA INGENIERIA

PETROLERA

Tabla 4.7: Resultados estadisticos de cada modelo de prediccién para Byy.

Standing (1947) | Al-Mahourn (1988) | Dokla-Osman (1992) ‘ RNA
ERP (%) 2.3840 1.4323 2.5600 0.9995
ERMAX( %) 9.3779 8.4135 7.7761 4.0681
ERMIN (%) 0.0171 0.0062 0.2114 0.0683
R? 0.9794 0.9839 0.9822 0.9949

El modelo de RNA supera las tres correlaciones, reportando un mayor coeficiente
de correlacién y un menor porcentaje de error promedio, 0.9949 y 0.9995 % respecti-
vamente. Para observar claramente la estabilidad de los modelos, en la Figura 4.7 se

muestran las graficas de regresiones.
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Figura 4.7: Gréficas de regresiones para cuatro modelos.
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Por 1ltimo, se grafican los datos de B, contra la cantidad de muestras usadas en
la fase de prueba, con el fin de lograr observar la diferencia de los puntos deseados y
estimados (ver Fig. 4.8 ).
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Figura 4.8: Graficas de nimero de muestas contra modelo empleado.

4.4.4. Anadlisis de tendencia

Los dos modelos de red neuronal desarrollados superan a las correlaciones empiricas
en la prediccién de la presion de burbuja y el factor de volumen del aceite. Sin embar-
go, para comprobar que ambos modelos siguen los fenémenos fisicos del yacimiento, se
requiere realizar pruebas de tendencias. Estas pruebas se basan en la variacién de una
propiedad manteniendo constante las otras. Los valores de los pardmetros (datos de en-
tradas) son elegidas hipotéticamente. La p, y B, serd nuestro pardmetro dependiente
de Rs,Ty,vg y CAPI.
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Analisis 1: En las Figuras 4.9a y 4.9b se muestran las curvas de tendencias de
la pp y Bop respectivamente, variando la Rg y cumpliendo con el rango de aplicacién
de ambos modelos. Tres pardmetros se mantienen constante, T, = 90°C,~v, = 0.95 y
°API = 33. Todos los modelos presentados en la Figura 4.9, cumplen con las leyes
fisicas de un yacimiento.

—&— Dokla-Osman

—<—RNA 1
Al-Mahourn

350[ —sk— Standing

3001

250

P, (kglem?)
3, 3.
B, (mm?)

2001

0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300
3, 3
Rs (m°/m°) R_(m?m?)

(a) (b)

Figura 4.9: Comparacién de modelos, variando R,: (a) Modelos para p, y (b) Modelos

para Byp.

Andlisis 2: Ahora el pardmetro de variacién es la Ty, y se observa que no todos
los modelos siguen las leyes fisicas de los yacimientos (Fig. 4.10a y 4.10b). El modelo
que abandona el comportamiento esperado de la presién de burbuja es la correlacién
de Dokla-Osman (Fig. 4.10a). Analizando desde un diagrama de fase, se puede verificar
que conforme aumenta la temperatura, la presion de burbuja aumenta, por supuesto,
considerando la limitacién del punto critico. Lo anterior, también fue demostrado en
una publicacién realizada por Al-Yousef y Al-Mahourn'3, en un estudio de comparacién
de diferentes tipos de correlaciones empiricas. Por otra parte, también se observa que
el modelo de Standing no logra seguir el comportamiento esperado para la estimacién
de B,y (Fig. 4.10b). Los datos que se mantuvieron fijos son: v, = 0.7, Ry = 70(m3/m?)
y °API = 32.

Analisis 3: Variacién del pardmetro densidad del aceite, manteniendo fijo Ry =
120,Ty, = 70 y 74 = .8. En la Figura 4.11a se observa nuevamente una variacién del
comportamiento de los modelos. La correlaciéon de Dokla-Osman muestra una tendencia
constante respecto al incremento de la densidad API, cuando los otros modelos mues-
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Figura 4.10: Comparacién de modelos, variando Ty: (a) Modelos para p; y (b) Modelos
para B

tran una tendencia de disminucién de la py. Los tres modelos que muestran la misma
tendencia estan desarrollados con mayor conjunto de datos, por lo tanto, existe mayor
probabilidad de generalizar el comportamiento de los fenémenos fisicos, sin embargo,
en el caso de las correlaciones empiricas, al tratar de generalizar su aplicacién pierde la
exactitud. Por otra parte, el modelo de red neuronal generaliza y mantiene su exactitud.

Anadlisis 4: En esta dltima variacién se realiza con la densidad relativa del gas, 7,.
Para obtener las gréficas de la Figura 4.12, se mantiene constante la R, = 170, T, = 100
y °API = 40. Los cuatro modelos no presentan mayor problema en el comportamiento
de tendencia, esto es para la figura 4.12a y 4.12b. Podemos observar que la disminucién
de la presién de burbuja es funcién del incremento de la densidad relativa del gas. La
curva de los modelos de RNA muestran una excelente estabilidad, por lo que, asegura
una gran confiabilidad en la prediccién de nuevos datos.

4.4.5. Conclusiones

1.- Un nuevo modelo fue desarrollado para estimar la presién de burbuja y el fac-
tor de volumen del aceite. El modelo fue desarrollado con redes neuronales artificiales,
usando datos del Medio Oriente y Mar del Norte.

2.- De los 303 conjuntos de datos, 213 fueron usados para el entrenamiento, 45 pa-
ra la validacién y el resto se insertaron en la red para analizar su exactitud (fase de
prueba). La divisién de datos es la misma para ambos modelos de red neuronal.
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P, (kglem?)

(a) (b)

Figura 4.11: Comparacién de modelos, variando °API: (a) Modelo para p, y (b) Modelo

para Byyp.

3.- La red construida para estimar la pp, contiene tres capas: la primera capa (en-
trada) con 4 neuronas (’y:’API ,Rs y Ty), la segunda capa 12 neuronas y la dltima capa
con una neurona, representando la py. La arquitectura del segundo modelo (B,) esté
formada por tres capas: la capa de entrada con 4 neuronas, 12 en la capa oculta y 1
para la capa de salida.

4.- Los resultados de los dos modelos de red neuronal muestran mejores predicciones
y con mayor exactitud que las correlaciones comparadas en este estudio. El coeficiente
de correlacién para la p, v By, son de 0.9917 y 0.9949 respectivamente. Los porcentajes
de errores también fueron reportados, el error promedio para py y By son del 5.4843 %
y 0.9995 % respectivamente.

5.- Ambos modelos fueron sometidos a un analisis de tendencia para verificar que
realmente siga los comportamientos fisicos de un yacimiento. En todas las pruebas, los
modelos mostraron excelentes resultados, sin embargo, algunas correlaciones no cum-
plen con las leyes fisicas de los yacimientos.

6.- El rango de aplicaciéon de los modelos desarrollados pueden ser extendidos con
mayor conjunto de datos.

86



4.5 Segundo caso de estudio: Generacién completa del comportamiento de la curva B,

—
—<4— Dokla-Osman|
—s—RNA

3 Al-Mahoum
—e— standing

200(-

P, (kg/em?)

100

(a) (b)

Figura 4.12: Comparacién de modelos, variando 7,: (a) Modelo para p, y (b) Modelo

para B.yp.

4.5. Segundo caso de estudio: Generacién completa del

comportamiento de la curva B,

4.5.1. Introduccién

Una gran cantidad de publicaciones han demostrado la efectividad de una red neuro-
nal artificial en la prediccién de dos principales propiedades, p, y Bgyt*48:41,42,60,28,46
Sin embargo, son muy limitados los recursos que describen la generaciéon del compor-
tamiento completo de las propiedades volumétricas del aceite, usando redes neuronales .

Conocer el comportamiento completo de las propiedades PVT es de enorme impor-
tancia, porque permite definir los voliimenes, componentes, reservas, diseno de instala-
ciones superficiales y definir el costo de comercializacién del aceite crudo.

Generalmente se obtienen muestras de hidrocarburos en el yacimiento con equipos
especiales, manteniendo su condiciéon original hasta el laboratorio, para lograr lo an-
terior se requiere de un gran suma de dinero y tiempo para obtener los resultados, y
en ocasiones se requieren los reportes en momentos imprevistos. Una alternativa puede
ser el uso de las técnicas de redes neuronales, la cual puede proporcionar los resultados
de manera rapida y confiable para tomar las mejores decisiones en una situacién ines-
perada.

* 7’ . . .
Solo se encontré dos publicaciones, ambas describen muy breve el proceso.
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Sin lugar a duda, en la industria petrolera se han presentado problematicas por la
falta de informacion, y por esto han desarrollado métodos indirectos para contrarrestar
estos inconvenientes.

En consecuencia, el objetivo del presente estudio es desarrollar un modelo que per-
mita generar el comportamiento completo de B,, con pocas cantidades de datos.

4.5.2. Adquisicién y analisis de datos

Un total de 12 reportes PVT fueron adquiridos. Estos reportes fueron obtenidos de
los estudios realizados para los yacimientos de México. Los datos se dividieron en dos
partes: para la zona saturada 84 conjuntos de datos y 50 para la zona bajosaturada.
Los rangos de datos usados para el modelo saturado y bajo saturado se muestran en la
Tabla 4.8. Cada conjunto de datos incluye las siguientes propiedades y componentes:

s R : Relacion de solubilidad

» T}, : Temperatura del yacimiento
= pop - Densidad del aceite saturado
= p: Presiones

= (1_5: Composicién del hidrocarburo

La composicién del hidrocarburo proviene de los experimentos a composiciéon cons-
tante (liberacién flash). Solo se incluyen 5 componentes por dos motivos: 1) Algunos
reportes PVT llegan hasta Cgy, entonces Cg de un analisis composicional que tiene un
alcance de C3p; es diferente a Cg, 2) Tal vez exista alguna técnica que permita estan-
darizar tales inconvenientes, sin embargo, para fines de este trabajo sélo se considera
estos parametros.

4.5.3. Arquitectura y etapas de procesamiento de la RNA

Utilizando el algoritmo de Levenberg-Maquardt se construye dos modelos, saturado
(primer modelo) y bajosaturado(segundo modelo). La arquitectura de ambos modelos
se define con cuatro capas: la primera con 11 entradas, 10 en la oculta 1, 12 en la oculta
2 y una salida.

Para este tipo de estudio, existe una diferencia para la generacion de datos de en-
trenamiento. Cada reporte PVT contiene un conjunto de datos y pueden ser funcién
de una propiedad de interés. La red neuronal facilita involucrar una gran cantidad de
entradas para una salida, encontrando la mejor relacién existente entre las variables.
Mientras exista mas informacion representativa de entrada, la red puede mejorar por
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Tabla 4.8: Rango de datos usados para el modelo saturado y bajosaturado.

Minimo ‘ Maximo
Rs (m3/m3) 38.644 120.1913
po (gr/cm3) 0.7276 0.8349
o0 46 105
Presién (kg/cm?) Sat. 0 y BajoSat. 140.647 | Sat. 225.0352 y BajoSat. 351.6174
Metano (% mol) 10.9001 75.41
Etano (% mol) 2.0833 12.28
Propano (% mol) 2.2795 7.1029
i-Butano (% mol) 0.47 1.9463
n-Butano (% mol) 1.43 8.52
i-Pentano (% mol) 0.26 2.2085
n-Pentano (% mol) 0.3 3.4488

mucho maés sus predicciones. Las entradas y salidas se detallan en los parrafos siguientes.

Entradas: Las entradas de la red neuronal son elegidas de las mediciones claves
que pueden ser obtenidas en campo (in situ) mediante una plataforma de equipos mévi-
les (paquete de hardware y software). El presente estudio utiliza metodologias usadas
del PVT Express® y de Varotsis?? et al, donde las mediciones claves son obtenidas en
cuatro etapas (médulos/equipos). El primer equipo obtiene mediciones como: densidad
del fluido saturado, compresibilidad del fluido y la presién de saturacién. Después de
obtener las mediciones claves en la primera etapa, el fluido es desplazado a un segundo
modulo, este equipo facilita la separacién de una sola etapa de la muestra de fluido en
condiciones controladas de temperatura y presién, que se establecen para estar cerca
de las condiciones estandar. Al finalizar el proceso de liberacion flash, se mide el gas
liberado y la muestra de liquido, determinando la relacién de solubilidad del aceite,
Rs de una sola etapa de separacién. Las muestras de gas y liquido obtenidas en la
segunda etapa son inyectadas en el tercer modulo. Este médulo proporciona la com-
posicién (componentes puros y carbonos agrupados) de ambos fluidos, gas (Cy12) v
liquido (C436). Todos los datos pueden ser medidos entre 8 a 12 horas usando una
unidad mévil de PVT Express.

Para el presente caso de estudio, sdlo se simula un estudio de PVT Express, porque
los datos composicionales no pueden ser obtenidas mediante las redes neuronales (al
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menos en este estudio). Sin embargo, es de gran importancia entender los procesos de
prediccién con estos tipos de modelos, ademas de que puede ser usado para generar
nuevos puntos de interés de alguna propiedad PVT, por lo que, se convierte en una
herramienta més y confiable.

Salida: En este caso, nuestro objetivo es generar la curva completa de B, en fun-
cién de la presién, pero lamentablemente la red neuronal no logra seguir la forma de
la curva de B, en todos los casos, es decir, el comportamiento de los fluidos de baja,
media y alta volatilidad son diferentes, en consecuencia, una segunda transformacién de
datos es realizado. Esta transformacién se enfoca en establecer en un solo intervalo to-
dos los valores de B,, por lo que es necesario convertirlo en una variable adimensional®!.

Transformacién de datos B,: Para realizar esta transformacién se requiere iden-
tificar el valor del factor de volumen del aceite en la presién de burbuja y el factor
de volumen del aceite a presiéon atmosférica, ambos a temperatura de yacimiento. Este
tipo de transformacion ha sido usada por las problematicas existentes respecto a las co-
rrelaciones empiricas y trata de seguir el comportamiento de distintos tipos de fluidos,
es decir, aceite negro o aceite volatil. La ecuacién de transformacién es la siguiente:

B, — Bo

Bp=_-2 """ 4.2
op Bob - Boa ( )

Una vez que los datos son transformados, una nueva relacién entre variables puede
ser implementada. En la Figura 4.13 se muestran los diferentes comportamientos de
cada tipo de fluido. En este trabajo se reproduciran las curvas de la region de baja a
media volatilidad, como se muestra en la Figura 4.14.

Superando la problemética de los tipos de comportamientos de cada aceite (se de-
talla en el andlisis), se procede a entrenar la red con el 80 % de los datos, 10 % para
validacién y 10 % para la fase de prueba. Los valores de los coeficientes de correlacion
para el modelo saturado se muestran en la Figura 4.15 y para bajosaturado en la Figura
4.16.

En las Figuras 4.15 y 4.16 se reportan valores de [-1,1] de los ejes de x y y, por
la transformacién especifica que usa la red neuronal. Realmente son valores de B,p
generadas con los datos reales de B,, pero sufre una segunda transformacion para el
rango en que opera la red neuronal. Ambos modelos muestran excelentes valores de
coeficientes de correlacién, pero, la red serd sometida a pruebas de tendencias més
adelante, para asegurar su confiabilidad.

4.5.4. Analisis y resultados

Para cumplir el propdsito del estudio presente, fue necesario construir adicional-
mente tres tipos de red. Los modelos de red neuronal son para determinar la py, By ¥
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Bo adimensional

Presion adimensional

Figura 4.13: Comportamiento baja, media y alta volatilidad, mediante B,p.

Boa, cada uno con diferentes conjuntos de datos, pero con una misma clasificacién de
aceite crudo, esto es para aceites de México®! (aunque la mayoria de los datos no son de
México). La clasificacién mencionada anteriormente es elegida porque los datos que se
usan para entrenar la red neuronal del primer y segundo modelo, son totalmente para
campos de México. La diferencia existente entre las dos (saturada y bajosaturada) y
tres modelos adicionales, es que los primeros son entrenados con todos los valores de
presiones para generar la curva completa de B, (de cada PVT), y por otro lado, los
tres modelos que se utilizaran de apoyo son entrenados con valores puntuales. Ambos
grupos de red son fundamentales, porque, por ejemplo, el modelo que determina la
presién de burbuja definira la zona de transicién de un aceite saturado y bajosaturado.
El modelo que predice el valor de B, servird para transformar los datos adimensionales
a valores reales y como también formar un par de valores, la presiéon de burbuja con
su correspondiente B,y. El 1ltimo modelo, definira el valor de B,, para una presién
igual a cero a temperatura de yacimiento, también forma parte para la conversion de
los valores adimensionales a valores reales.

De forma general, para el modelo B,y y py, se utilizaron 210 conjuntos de datos (R,
Ty, Yo ¥ 7g), ambos incluyen el proceso de validacién y prueba de la red, en las Tablas
4.9 y 4.10 se muestran los rangos de datos usados de los respectivos modelos. Para el
B, (ver rango en la Tabla 4.11), solo se logré recopilar 21 conjuntos de datos, todas
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Presion adimensional
0 01 02 03 04 05 06 07 038 09 1

Bo adimensional

Figura 4.14: Comportamiento adimensional de los datos B, de cada PVT.

provenientes de los campos de México (valores puntuales de, Rg,, Ty, 7o ¥ Vg), aunque
es poca informacion, la red estima valores aceptables de B,,. Los datos de entradas
de cada modelo de red mencionados anteriormente usaron las siguientes propiedades:
Rg, = 104.8(m?/m3), T, = 83(°C), °API = 26.8291 y ~, = 1.0876.

Ahora con todos los modelos disponibles, se procede a generar la curva completa de
B,. Primero se obtuvieron los valores de py, Bop ¥ Boa, posteriormente se determinaron
los valores adimensionales de B, con el modelo de red saturado y luego para bajosa-
turado. Los datos calculados por la red se transforman a valores reales con la féormula
siguiente:

Bo = Bob - BOD(BOb - Boa) (43)

En la Figura 4.17, se muestra la curva completa generada por la red, después de su
transformacion. Podemos notar que la region bajosaturado presenta una curva comun
para esta regién. La region saturada es mas dificil de generar su comportamiento, sin
embargo, la red muestra un aceptable comportamiento suavizado.

Para comprobar la exactitud de los valores estimados por la red neuronal, se com-
para con los valores reales del PVT, como se muestra en la Figura 4.18. Se observa una
gran aproximacion a los valores reales y la red trata de seguir la curvatura del PVT.
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4.5 Segundo caso de estudio: Generacién completa del comportamiento de la curva B,

Entrenamiento: R=0.99452 Validaciéon: R=0.99851
e —— ! 8
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Figura 4.15: Coeficientes de correlacion para el modelo saturado

Tabla 4.9: Rango de datos usados para el modelo By.

Rs(m3/m3) °API T,(°C)
Minimo 1.5334 19 27 0.612
Maximo 125.0793 32 140 3.4445
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Entrenamiento: R=0.99998 Validacion: R=0.99955
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Figura 4.16: Coeficientes de correlacion para el modelo bajosaturado.

Tabla 4.10: Rango de datos usados para el modelo p,p.

Rs(m?/m?)

°API T,(°C)

Minimo

Maximo

4.5183
125.0793

19
32

26.6667
140

0.612
3.4445
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Tabla 4.11: Rango de datos usados para el modelo B,,.

Rs(m?/m3)  °API T,(°C)
Minimo 52.765 18.2354 69 0.634
Maximo 120.1913  30.5848 108 1.217

Generacion de la Curva BO
1.45 T T T T T

—o— B, RNA
1.4 Bob RNA 4
0 B, RNA T
1.35 o8 .

B (m%md

(o]

1 i i i i i
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Presion (kg/cmz)

Figura 4.17: Curva B, generada por la red neuronal.
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Generacion de la Curva B0
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Figura 4.18: Comparacién de valores reales contra valores estimados por la RNA.

Ademsds de comparar los valores reales de B, contra los valores estimados por la
RNA, se ejecutan dos modelos empiricos, la de Standing®! y Petrosky-Farshad®’. Stan-
ding se considera como un modelo de referencia y Petrosky-Farshad es elegido porque
se desarrollé para aceites del Golfo de México. Los resultados graficos son mostrados
en la Figura 4.19.

Los valores estimados de B, por la red neuronal junto con los del reporte PVT, son
mostrados en la Tabla 4.12 y los rangos de datos usados para entrenar los dos modelos
de red neuronal son reportados en la Tabla 4.13.

Podemos notar que la red neuronal se aproxima por mucho mas a la forma de la
curva de B,, ademas de presentar un mayor grado de exactitud respecto a los dos mo-
delos empiricos presentados. La red supera a los dos modelos, porque su salida esta
relacionada con mayor nimero de entradas, en cambio las correlaciones empiricas no
rebasan més de cuatro variables.

Cabe mencionar, que cada modelo presentado se ha desarrollado con diferentes ti-
pos de muestras de aceites. La red se desarrollé con 12 muestras de fluidos (reportes
PVT de México). Para Standing®' y Petrosky-Farshad®” fueron desarrollados con 22 y
81 muestras de aceites, respectivamente.
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Tabla 4.12: Valores estimados de B, por la red neuronal y del reporte PVT.

Presion RNA | B, RNA | Presiéon PVT | B, PVT

(kg/cm?) (m3/m3) (kg/cm?) (m3/m3)

351 1.3507 351 1.3462
281 1.3634 281 1.3582
260 1.3678 210 1.3710
230 1.3733 147 1.2891
208 1.3771 91 1.2245
180 1.3457 49 1.1620
170 1.3303 24 1.1112
150 1.2961 7 1.0690
130 1.2661 1 1.0557
100 1.2303

80 1.2067

60 1.1766

40 1.1346

20 1.0841

0 1.0513
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Figura 4.19: Comparacién de modelos para generar la curva completa de B,

Tabla 4.13: Rango de datos usados para el modelo saturado y bajosaturado.

Minimo Maximo

Rs (m?/m3) 38.644 120.1913
po (gr/cm3) 0.7276 0.8349
e 46 105
Presién (kg/cm?) Sat. 0 y BajoSat. 140.647 | Sat. 225.0352 y BajoSat. 351.6174
Metano (% mol) 10.9001 75.41
Etano (% mol) 2.0833 12.28
Propano (% mol) 2.2795 7.1029
i-Butano ( % mol) 0.47 1.9463
n-Butano (% mol) 1.43 8.52
i-Pentano (% mol) 0.26 2.2085
n-Pentano (% mol) 0.3 3.4488
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4.5 Segundo caso de estudio: Generacién completa del comportamiento de la curva B,

4.5.5. Anadlisis de tendencia

En este apartado, se modificaran dos variables de entrada para predecir el compor-
tamiento de la curva B,. En este andlisis identificaremos si el modelo sigue las leyes
fisicas del yacimiento.

De las 11 entradas de la red neuronal, dos variables son modificadas, Rs y T},. Con
una Ty, = 70(°C) y Rs = 70(m?3/m3) se obtuvieron dos curvas de B,, mostradas en la
Figura 4.20.

B (m°/md)
P
N

—e— RNA Rs=104.8 Ty:83
1.05¢ : : ~| ——RNATO°C H
—<— RNA Rs=70 (m®/m?)

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Presion (kg/cmz)

Figura 4.20: Tres curvas de B,, mediante RNA.

Analizando las gréaficas de la Figura 4.20, podemos observar que efectivamente dis-
minuye la presiéon de burbuja, cuando disminuye la temperatura del yacimiento, es
decir, de T;, = 83°C a T, = 70°C'. Lo anterior, puede ser explicado de manera explicita
con un diagrama de fase. Antes del punto critico de un diagrama de fase, podemos
encontrar la maxima presién de burbuja con su respectiva temperatura. Entonces es
légico que, al disminuir la temperatura, la p, disminuye, porque la composicién del
fluido se mantiene constante.

En la zona bajosaturada, presenta una pequena separacion entre las dos curvas (ro-
jay azul), debido a que el modelo de prediccién para B,y sigue correctamente las leyes
fisicas del yacimiento, y los demads puntos depende de éste valor, Bp.

Para la curva negra, es mas drastico el cambio del comportamiento de B,. Es claro
que disminuye el valor del factor volumétrico del aceite en la presién de burbuja, ya que,
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la relacién de solubilidad es un indicador de la cantidad de gas que puede estar contenido
en un fluido a una determinada presién y temperatura. Si existe menos gas, es obvio
que el factor de volumen de aceite disminuye (analizando a partir de su definicién) y
en efecto también la presién de burbuja (los diagramas de fases para aceites con menos
componentes ligeros, son més inclinados hacia el eje de la temperatura). La curva no
presenta una buena “suavidad”, debido a los pocos datos usados en la construccién de la
red, incluso puede variar a una escala mayor con otros puntos de interés, aunque estén
en el rango. Por ultimo, este estudio muestra el mejor resultado de los dos modelos
de red (saturado y bajosaturado), y la metodologia usada estd basada en la que se
implementa en la generacién del PVT EXPRESS%2.

4.5.6. Conclusiones

Dos modelos de red neuronal fueron construidos, una para la region saturada y otra
para la zona bajosaturada. El comportamiento completo de B, fue generado utilizando
5 modelos de red neuronal.

El comportamiento de B, del reporte PVT se comparé con tres modelos, dos co-
rrelaciones empiricas y la curva generada por los modelos de red neuronal. Los valores
estimados por los modelos de red neuronal, muestran mayor exactitud, por lo tanto, se
ajusta mejor a la curva real, de acuerdo al tipo de fluido.

La red sélo puede operar un rango muy pequeno por la cantidad de datos usados.

El estudio realizado utiliza una metodologia similar al que se usa para generar una
curva de B, en un reporte PVT sintético, conocido como PVT EXPRESS.
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Capitulo 5

Conclusiones

Para el presente estudio, podemos concluir que el enfoque de red neuronal tiene
muchas ventajas, porque no se requiere ser un experto para resolver un problema en
estudio, sélo se establecen relaciones entre las entradas y salidas.

El campo de las redes neuronales es muy grande, sin embargo, existen herramientas
que ayudan a facilitar su diseno. En este trabajo, fue documentado de manera general
el algoritmo interno de la red neuronal usada. Aunque existan herramientas de apoyo
en el disefio de una red, es importante conocer los procesos que lleva a cabo para in-
terpretar y encontrar los mejores resultados.

Actualmente las redes neuronales son aplicadas en la industria petrolera. Los estu-
dios con mayor documentacién estan enfocados para obtener los registros geofisicos de
pozos. En la mayoria de los trabajos muestran excelentes resultados y por encima de los
métodos convencionales(indirectos). Por otra parte, varios estudios han sido publicados
ultimamente para la estimacion de las propiedades PVT, pero para valores puntuales.
Las publicaciones sobre el uso de las redes neuronales provienen principalmente del
Medio Oriente.

Durante décadas se han desarrollado un sin nimero de correlaciones empiricas, sin
embargo, cada una de ellas funcionan para la region en que fue desarrollada. Existen
correlaciones universales, pero a pesar de utilizar una gran cantidad de datos para su
desarrollo, aiin no muestran excelentes resultados.

Las publicaciones relacionadas con la prediccion de las propiedades PVT mediante
redes neuronales fueron resumidas brevemente, mencionando su arquitectura (capas y
neuronas), la cantidad de datos usados, la divisién del total de datos, para la fase de
entrenamiento, validacion y prueba y los resultados estadisticos.
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5. CONCLUSIONES

En este trabajo los datos usados para el primer caso de estudio provienen de dis-
tintas partes del Medio Oriente y que estan publicadas en la literatura. El proceso
de disenio de la arquitectura de la red neuronal es el proceso que mas tiempo se re-
quiere, ademads de la recopilacion de datos. La estimacion de la presiéon de burbuja es
el pardmetro mas importante en la predicciéon de las propiedades PVT. Dos modelos
fueron desarrollados, uno para estimar la presién de burbuja y el otro para predecir el
factor de volumen del aceite en la presion de burbuja. Los valores reales esperados y
tres correlaciones empiricas fueron comparados con los resultados de la red neuronal.
Se identificé que existen parametros estadisticos muy representativos para identificar
la estabilidad y exactitud de una red neuronal, por ejemplo, el coeficiente de correla-
cién para la estabilidad y el porcentaje promedio para la exactitud. En el andlisis de
tendencia se demostré que algunas correlaciones empiricas no siguen las leyes fisicas
del yacimiento, y las que son universales pierden la exactitud en sus predicciones. En
cambio, la red neuronal cumple con los fenémenos fisicos que suceden en el yacimiento
y mientras més datos usados muestra mejor exactitud (caso contrario para las correla-
ciones empiricas).

En el segundo caso de estudio, fue mas complicado por los pocos datos obtenidos pa-
ra disenar la red neuronal, aunque existen una gran cantidad de datos (reportes PVT),
no es de facil obtencién. En este desarrollo se usaron mas datos como entradas de la
red, y se identificd que es muy importante conocer el origen de cada dato, por ejemplo,
la composicién del aceite puede ser obtenida mediante un estudio de laboratorio con
la metodologia de separacién diferencial, a composicion constante o con el fluido que
se encuentra en el separador. El de nuestro interés fue el de composicion constante, sin
embargo, no todos los reportes PVT presentan tal estudio, por lo que, algunos fueron
descartados. Por otro lado, existen estudios de separacién flash, pero, presentan dife-
rentes alcances en el estudio de la composicién del fluido, es decir, algunos se reportan
para, Cg4, C7+ o incluso Csg4. Por lo tanto, la composicién del fluido como elementos
de entradas solo llegan hasta C5. El desempeno de cada fase de la red para el modelo
saturado y bajosaturado fueron reportados.

Tres modelos adicionales fueron desarrollados para poder generar la curva completa
de B,. La transformacién adimensional de datos fue de los pasos mas importantes para
mejorar los resultados en la prediccién de la red neuronal. Los datos adimensionales
(saturado y bajosaturado) y valores puntuales (Boy, Boq ¥ P») Obtenidos por la red, se
usaron para generar la curva completa del factor de volumen del aceite.

Los resultados del modelo saturado y bajosaturado se compararon con dos modelos
empiricos, mostrando mejor comportamiento y exactitud la red neuronal. También se
aplicé el andlisis de tendencia para comprobar que efectivamente el modelo sigue las
leyes fisicas del yacimiento.
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Es importante clasificar el aceite por su grado API (extra pesado, pesado, ligero o
super ligero), cuando existen datos muy dispersos. No obstante, cuando se tiene una
gran cantidad de datos que, si cubre en todo el intervalo mediante una clasificacién
especifica, es decir, a veces basta con la clasificacién por su diagrama de fase (aceite
negro o volatil en este caso). Este es una gran ventaja que ofrecen las redes neuronales,
porque logra encontrar la relacién que existe entre las variables de entradas y salidas,
aunque sean muy complejas, la cual, a veces un modelo matematico no puede seguir.

Existen pocos estudios respecto a la generacién del comportamiento completo de
una propiedad volumétrica del aceite.

México carece de estudios para predecir las propiedades PVT mediante el uso de
redes neuronales. Actualmente cuenta con suficientes datos y seria interesante imple-
mentarla para aceites negros, volétil y gas y condensado.

Las propiedades y composiciones de los fluidos deben ser calculados mediante estu-
dios de laboratorios, sin embargo, existen diferentes motivos por la que no se realizan.
Esta metodologia puede ayudar a estimar las propiedades PVT con gran exactitud y
confiabilidad. Las redes neuronales no pretenden sustituir a los estudios de laboratorios,
pero puede contribuir el ahorro de tiempo, costos y riesgos de un proyecto en ejecucién.

Un software (nombrado como OPEN FLUID) fue desarrollado para obtener todos
los resultados y andlisis antes mencionados.

Los estudios desarrollados en este trabajo, puede ser la base de posteriores aplica-
ciones de RNA en la prediccién de las propiedades de los fluidos petroleros. Indiscu-
tiblemente, ésta metodologia puede ser extendida para integrar estudios geoldgicos y
petrofisicos a la red neuronal, lo que en definitiva podrd aprovecharse para generar un
potente software aplicado a las diversas areas de la industria petrolera.
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Apéndice A

Interfaces Open Fluid

Solamente se documenta de manera general para la prediccién de propiedades vo-
lumétricas. El programa inicia de la manera siguiente:

Para entrar a la siguiente ventada, clic en ir y se mostrard una interfaz con varias
opciones en la parte superior de la ventana. Cada opcién contiene un conjunto de op-
ciones o botones que permiten realizar ciertas tareas (ver Fig.A.2 ).

Al dar clic en el boton Preprocesamiento, mostrard dos opciones, Importar da-
tos y Normalizacién. En la parte de Importar datos aparecera un boton Cargar
datos, desde un excel nombrado como DATOSENTRENAMIENTO en la hoja
DATOS, realizard una lectura de datos cuando sea dado un clic. Es muy importante
tener solo un encabezado en la hoja de cédlculo y el 1 que se encuentra en la parte
superior de los encabezados, no debe ser eliminado.

La normalizacion de datos se puede realizar después de escoger las columnas de
donde se encuentran los datos de interés, esto es, las entradas y salidas que tendré la
red neuronal. La seleccién de varias columnas pueden ser elegidas presionando Ctrl +
clic en cada una de ellas. También es importate indicar la fila de donde inician valores
numéricos. Por el momento solo se puede normalizar de [-1,1].

En el botéon Arquitectura RNA, se establecen nombres de las capas, entradas,
nimeros de entradas y ntimeros de capas. Cuando se asignan las neuronas en cada
capa, se debe dar clic en Agregar capas preestablecidas y luego elegir la capa en
el boton de opciones. La funcién de activacién puede ser escogida a su criterio. En la
parte de Algoritmo y particion de datos se asignan los porcentajes de la cantidad
de datos que se usaran para cada fase de la red neuronal. También se presenta varias
opciones del algoritmo de entrenamiento, todas son para Backpropagation.

Después de configurar la parte de Arquitectura de RINA, seguimos con el En-
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A. INTERFACES OPEN FLUID

u REDMNEURONALPVT - X_ §|

PEN FLUID
|

Figura A.1: Ventana de inicio RNA PVT.

trenamiento, validaciéon y prueba. En este parte, existe mas tratamiento de datos,
el primer botén, Entradas y salidas (Fig. A.6) define explicitamente los datos de
entradas y salidas. Posteriormente sigue la fase de corrida de la red neuronal, RNA
EVP(ajuste). Este apartado es donde se requiere mas tiempo para elegir el mejor
entrenamiento, a veces es necesario correr la red las veces necesarias para alcanzar
un coeficiente de correlacién y un porcentaje de error deseado, la red nunca mostrard
los mismos resultados en cada corrida porque internamente sus pesos son modificados
(valores aleatorios) cada vez que se corre, Correr RNA-PVT. Cuando encuentren
el mejor modelo, deben guardar esa red inmediatamente, para seguir con los posterio-
res pasos. Los Modelos comparativos, son incluidos para comparar los resultados
de la red contra los resultados de las correlaciones empiricas. En los Resultados se
muestran pardmetros estadisticos para los resultados de todos los modelos. El botén
Graficas (Fig. A.7) contiene diferentes opciones: Regresion lineal EVP, Error medio
cuadratico EVP, Gréaficas RNA y PVT, Regresiones-Modelos y Gréficas Modelos. Es
necesario haber ejecutado alguna de las opciones mostradas en la parte de Mode-
los comparativos para que todas las opciones puedan ser mostradas. Esta puede ser
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OPENFLUID - x|

©pen Fluid \

Arquitectura RNA Enirenamiento, validacion y prueba

Figura A.2: Ventana de inicio para propiedades volumétricas.

uno varios modelos y es necesario dar un clic a la propiedad que se desea predecir para
que se muestra una nueva ventana de carga de datos (seleccionados por la red neuronal).

La exportacion de datos se puede elegir para un Excel o un texto plano que sola-
mente puede ser usado por Matlab. Algunas opciones mostradas siguen desactivadas’ .

Cuando se requiere simular con nuevos datos, teniendo listo una red, solamente ac-
cederfamos al botén Simular RNA (Fig. A.8). Primeramente se debe elegir el modelo
de red que se usara para predecir datos de interés. En Importar valores, solamente
se eligen variables de entradas, Agregar columnas. La parte fundamental de ésta
ventana es donde se definen los datos que usé la red cuando fue disenada, por lo tanto
debe haber un registro de esos datos (en la parte de Exportar resultados ya lo incluye).
Cuando todo esté definido correctamente, podremos dar clic en Predecir valor... y
los resultados seran mostrados.

* 7z .
El programa esta en mejora.
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OPENFLUID - X

@|pen Fluid
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Figura A.3: Ventana del botén Importar datos.
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Figura A.4: Ventana del botén Normalizacién.

108



| B oPenFLUD

@pen Fluid

{ . Configuracién nombres RNA

# neuronas y funcion activacion

| . Algoritmo y particion de datos

Nombre de la Red

Nombres de las entradas

Temp_)
Den_aceite
Den_gas

Propiedades PYT

Nimero de entradas

Entrenamiento, validacion y prueba

Nimero de

capas 3

Nombres de las capas

Oculia2
Salida

OPENFLUID

©@/pen Fluid

Entradas y salidas

T
P oo comprics |
T o |
T

Figura A.5: Ventana del botén Arquitectura RNA.
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Figura A.6: Ventana del botén Entradas y Salidas.
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A. INTERFACES OPEN FLUID
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Figura A.7: Ventana del botén Gréficas(Regresién lineal EVP).
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Figura A.8: Ventana Simular RNA.
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