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Resumen

La Ciencia de Datos juega un papel determinante en la Revolucién Industrial 4.0, por lo
que en el sector energético nacional es necesario incursionar a la brevedad en estas nuevas
tecnologfas. Existen trabajos en donde la Ciencia de Datos se ha utilizado para el modelado de
yacimientos de hidrocarburos o para la perforacién de pozos a partir del uso de redes neuronales,
asi como datos histéricos estructurados y no estructurados. Sin embargo, existen pocos trabajos
de dichas metodologias aplicadas directamente a la simulacién numérica de yacimientos.

Actualmente, la simulacién numérica de yacimientos no contempla todos los fenémenos
fisico-quimicos involucrados y consume enormes recursos computacionales y tiempo, por lo que
se requieren simuladores numéricos de alta precisién y confiabilidad. Estos requerimientos com-
putacionales se acentian para el caso de los yacimientos naturalmente fracturados, y debido a
su grado de complejidad, se requieren esfuerzos adicionales en investigacién y desarrollo tec-
nolégico.

El objetivo de este trabajo de tesis es simular numéricamente un sistema poroso fracturado
con una inteligencia artificial (red neuronal) entrenada con fisica para representar el compor-
tamiento de un bloque de matriz. Lo anterior bajo la hipétesis de la posibilidad de emplear
inteligencia artificial entrenada a partir de principios fisicos, para optimizar el tiempo de cédlculo
y recursos computacionales al simular un medio poroso fracturado.

Para los propdsitos de esta tesis fue generado un modelo asintético de transporte de masa
entre una matriz porosa rectagular y las fracturas que la rodean. El problema asintético en
la matriz porosa, a cualquier orden, es una ecuacién de Laplace con condiciones de Dirichlet
lineales. Para la solucién de éste se usé una red neuronal, la cual se entrené con una solucién
exacta. Posteriormente, se realizaron comparaciones del método de solucién con la red neuronal
y los métodos de diferencias finitas y de iteracién con sobre relajacién. Entre los resultados
méds importantes, destacan 1) los tiempos de célculo con la red neuronal de hasta 4 x 10°
veces mas répidos, 2) la cantidad de memoria RAM utilizada es la mitad comparada contra un
método iterativo y de hasta 116 x 103 veces menor con un método de diferencias finitas, y 3) los
errores de entrenamiento y validacion para la red neuronal que fueron obtenidos en el proceso
de educacién son en promedio del orden de 1073 y 10™4, similares a lo que se usa en la préctica.

Con la estrategia propuesta basada en el uso de inteligencia artificial, se demostré que es
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posible la integracién de modelos fisicos en la simulacién numérica de yacimientos y a su vez,
reducir el tiempo de cédlculo y los recursos computacionales asociados. Esto abre una ventana

de oportunidades en la simulacién numérica de yacimientos.
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Abstract

Data Science has a decisive role in the Industrial Revolution 4.0, consequently, it is necessary
that the national energy industry would apply be involved in these new technologies as soon as
possible. There are some studies in which Data Science has been used to model hydrocarbon
reservoirs or to drilling wells using neural networks, as well as structured and unstructured
historical data. However, there are few references to these methodologies which are directly
applied to numerical reservoir simulation.

Nowadays, numerical reservoir simulation does not contemplate all the physicochemical phe-
nomena that are involved and it requires enormous computational resources and time, therefore
high precision and reliability numerical simulators are required. These computational require-
ments are emphasized in the case of naturally fractured reservoirs, and due to their degree of
complexity, additional efforts in research and technological development are needed.

The objective of this work is to simulate numerically a fractured porous system by cou-
pling the fracture network to trained artificial intelligence (neural network) with physics to
represent the behavior of the matrix blocks. The foregoing, under the hypothesis of the use of
trained artificial intelligence from physical principles, to optimize the calculation time and the
computational resources by simulating a fractured porous medium.

For the purpose of this work, an asymptotic model of mass transport between a rectagular
porous matrix and the surrounding fractures waas developed. The asymptotic problem in the
porous matrix, at any order, is a Laplace equation with linear Dirichlet conditions. A neural
network was used for the solution of this problem, which was trained with an exact solution.
Subsequently, comparisons were made between the solution method with the neural network and
the methods of finite differences and iteration with over-relaxation. The most notable results of
this study are; 1) calculation times with the neural network up to 4 x 10% times faster, 2) the
RAM used is half compared to an iterative method and up to 116 x 103 times less with a finite
difference method, and 3) the training and validation errors for the neural network that were
obtained in the training process are in the order of 1072 and 10~4, which are similar to those
used in practice.

Finally, it was demonstrated that it is possible to integrate physical models in the numerical

simulation of reservoirs and, at the same time, reduce the calculation time and the associat-
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ed computational resources. This opens a wide range of oportunities in numerical reservoir

simulation.

VI



Indice general

1. Conceptos fundamentales de inteligencia artificial 1
1.1. Redes Neuronales . . . . . . . . . . . e 1
1.1.1. Arquitectura de una red neuronal . . . . . . . ... ... ... ... .... 2

1.1.2. Funciones de activacién . . . . . . . . . . ... 6

1.1.3. Proceso de entrenamiento . . . . . . . .. ... oL 7

1.2. Machine learning . . . . . . . . .. Lo 8
1.3. Deep learning . . . . . . . . . L 9

2. Modelado de Yacimientos Naturalmente Fracturados 11
2.1. Modelo de doble porosidad . . . . . . . .. .. 12

3. Definicién del problema 17
3.1. Modelo conceptual . . . . . ... 17
3.2, ODbjetivo . . . . . . o e 18
3.3. Hipdtesis . . . . . . L 19
34, Alcances . . . . . .. 19

4. Modelado analitico de un bloque de matriz poroso rodeado de fracturas 20
4.1. Solucién asintética . . . . . . ... oL 25
4.1.1. Solucién a orden cero . . . . . . . . ... 27

4.1.2. Solucién aorden uno . . . . . .. ... Lo 32

VII



4.2. Solucién general de la ecuacién de Laplace en dos dimensiones . . . . . . . . . ..

5. Definicién y entrenamiento de la red neuronal

5.1. Entrenamiento de redes neuronales. . . . . . . . . . . ... ... ...

6. Comparacién entre modelos tradicionales y la red neuronal

6.1. Validacién de la red neuronal . . . . . . . . . .. ..o

7. Resultados de modelos tradicionales y red neuronal

8. Conclusiones

A. Ecuacién de Karode

VIII

44
46

51
o1

55

61

66



Indice de figuras

1-1.
1-2.

1-3.
1-4.
1-5.
1-6.
1-7.

2-1.
2-2.

4-1.
4-2.

5-1.
5-2.

Diagrama de una neurona (Modificado de Haykin, 2019) . . . . . . ... ... ..

Diagrama de una neurona considerando bias como entrada (Modificado de Haykin,

Red neuronal de tres capas ocultas . . . . .. ... ... ... ... ... ... ..
a) Funcién de umbral binario . . . . . . ... ... Lo o
b) Funcién tangente hiperbdlica . . . . . . . . ... . Lo o oL

c) Funcién logistica . . . . . . . . ...

Modelo conceptual de Warren y Root (Modificado de Warren et al., 2019) . . . .
Comportamiento de la caida de presién para un yacimiento infinito de doble

porosidad (Warren et al., 1963) . . . . . . . . ...

. Modelo de un sistema poroso fracturado. . . . . . . . . ... ... ... ...

Bloque de matriz poroso rodeado por cuatro fracturas. . . . . . .. ... ... ..

Gréfica de la solucién particular a la ecuacién de Laplace en dos dimensiones. . .

Entradas y salidas de la red neuronal. . . . . . . ... ... ... ... ...

Diagrama de flujo general de algoritmo . . . . . . ... .. .. ... ........

IX



5-3.
5-4.
5-9.
5-6.
5-7.

6-1.

7-1.

7-2.

Arquitectura de red neuronal 4-12-8-4. . . . . . . .. ... 47

Griéfica de error de entrenamiento y validacién de la red neuronal. . . . . . . .. 48
Ajuste de datos para la salida 1 de la red neuronal entrenada. . . . . . . ... .. 49
Ajuste de datos para la salida 2 de la red neuronal entrenada. . . . . . . ... .. 49
Ajuste de datos para la salida 3 de la red neuronal entrenada. . . . . . . ... .. 50
. Ajuste de datos para la salida 4 de la red neuronal entrenada. . . . . . . . .. .. 50
Griéfico en 2D de la solucién del problema propuesto. . . . . . . .. .. .. .. .. 54

Diagramas de flujo de procesos a comparar, a)Modelo analitico, b)Modelo de

redes neuronales . . . . . . . ... L 56
Comparacién de tiempo de cémputo con respecto a la red neuronal. . . . . . .. 59
. Balance del gasto en un diferencial de z. (Modificado de Luna Barrera, 2019) . . 67



Indice de tablas

5.1.

6.1.

6.2.

6.3.

6.4.

7.1.
7.2.
7.3.
7.4.
7.5.
7.6.
7.7.
7.8.
7.9.

Valores de regresion lineal para cada una de las salidas . . . . . . ... ... ...

Resultados obtenidos para el cédlculo de flujos, comparando red neuronal con
modelos tradicionales. . . . . . . . ...
Resultados obtenidos de las integrales requeridas por la solucién asintética, com-
parando red neuronal con modelos tradicionales. . . . .. .. ... .. ......
Resultados obtenidos con otras condiciones de frontera para el cdlculo de flujos,
comparando red neuronal con modelos tradicionales. . . . . . ... ... ... ..

Resultados obtenidos con otras condiciones de frontera de las integrales requeri-

das por la solucién asintética, comparando red neuronal con modelos tradicionales.

Datos de entrada de programa . . . . . .. ... oL
Datos adimensionales de entrada de programa para un caso simétrico. . . . . . .
Presiones que resultan de los cédlculos en un caso de simetria . . . . . .. ... ..
Gastos totales que resultan de los cédlculos en un caso de simetria . . . . . .. ..
Datos adimensionales de entrada de programa para un caso general . . . . . . . .
Presiones que resultan de los cdlculos de un caso general . . . . . . ... ... ..
Gastos totales que resultan de los cédlculos de un caso general . . . .. ... ...
Tiempo de computo para los distintos métodos de solucién . . . . . . ... ...

Memoria RAM usada por los métodos numéricos y la red neuronal. . . . . . . . .

XI

52

52

53

93

55
o7
o7
o7
o8
58
o8
59



Introduccién

Las revoluciones industriales ocurridas en los siglos XVIII, XIX y XX, liberaron al hombre
de la dependencia de los animales para realizar trabajos, hicieron posible la produccién en masa
y también aportaron capacidades digitales a millones de personas. En el presente, la Revolu-
cién Industrial 4.0 es fundamentalmente diferente; se caracteriza por una serie de tecnologias
novedosas que fusionan los mundos fisico, digital y biolégico, impactando a multiples disciplinas
del conocimiento. La tecnologia también estd cada vez més conectada a medida que avanza la
Revolucién 4.0, las innovaciones son més réapidas, més eficientes y mds accesibles que antes.
Una herramienta fundamental de dicho movimiento es el uso de la Inteligencia Artificial.

La Inteligencia Artificial (IA) tuvo sus inicios formales en 1956 cuando John McCarthy
(1955) realiz6 trabajos en el Proyecto de Investigacién de Verano de Dartmouth, cuyo obje-
tivo era analizar las formas en que se podrian fabricar maquinas para simular aspectos de la
inteligencia humana, lo cual es la esencia impulsando el desarrollo de la TA. La idea de crear
fisicamente una méaquina para ejecutar secuencias de instrucciones, que habian conceptualiza-
do pioneros como Charles Babbage, habia madurado en la década de 1950, y dio lugar a la
construccién de las primeras computadoras electrénicas y los primeros robots.

Alan Turing (1950), quien propuso un modelo formal de computacién en su ensayo Com-
puting Machinery and Intelligence, imaginé computadoras creadas para simular inteligencia y
aprender automaticamente. Aunque estas ideas inspiraron a Turing, sin embargo, en la década
de los anos 40, no tuvo acceso a los recursos computacionales que hoy se tienen. En cuanto a
las redes neuronales, el primer trabajo fue el Perceptron de Rosenblatt (1957), el cual es un
modelo computacional basado en neuronas bioldgicas que se convirtié en la base del campo de
las redes neuronales artificiales.

Un mayor uso de la TA estd teniendo un impacto significativo en la sociedad, cambiando
la forma en que se trabaja, vive y se interactda. Las IAs ya estdn cambiando la vida diaria,
en formas que mejoran la salud, la seguridad y la productividad. Las principales universidades
alrededor del mundo dedican esfuerzos a los estudios de IA. Las grandes empresas de tecnologia
como Apple, Facebook, Google, IBM y Microsoft realizan investigaciones para explorar las
aplicaciones de IA que se consideran fundamentales para el procesamiento de informacién y

toma de desiciones.
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La industria de los hidrocarburos es una de las méds rezagadas en la implementaciéon de
tecnologias de inteligencia artificial, teniendo un amplio campo de aplicacién en toda la cade-
na de valor, desde aguas arriba (upstream) hasta aguas abajo (downstream). Algunas de las
aplicaciones futuras de la IA en la industria energética son la interpretacién automética de los
registros de pozos, simulacién numérica de yacimientos, automatizacién total de los equipos
de perforacién, identificacién del mantenimiento de las instalaciones en tierra o costa afuera
utilizando drones y visién computarizada; ademas de la administracién de yacimientos que con-
sideren al sistema integral de produccién, monitoreo, andlisis de datos y toma de decisiones
en tiempo real; cabe mencionar que los simuladores comerciales estdn incursionando en la im-
plementacién de IA, por ejemplo Computer Modelling Group anadié una nueva herramienta
llamada CMOST Al en la cual se combina el uso de machine learning con andlisis estadistico
avanzado asi como la interpretacién de datos.

La mayor produccién de hidrocarburos en México proviene de los yacimientos naturalmente
fracturados, por lo que es importante su modelado numérico. Asimismo, la simulacién numérica
de yacimientos requiere de grandes cantidades de recursos computacionales por lo que es nece-
sario su optimizacién, por otro lado la simulacién numérica de yacimientos no contempla todos
los fenémenos fisico-quimicos involucrados. Por este motivo, se empled inteligencia artificial
entrenada a partir de principios de la teoria del transporte para el modelado de un bloque de
matriz rodeado de fracturas.

En el capitulo 1 se presentan conceptos fundamentales sobre inteligencia artificial, en el
cual se hace énfasis en las redes neuronales debido a la importancia de éstas en este trabajo.
La teorfa sobre el modelo de doble porosidad-doble permeabilidad desarrollado por Warren y
Root (1963) es presentado en el capitulo 2. Por otro lado, en el capitulo 3 se habla sobre el
modelo conceptual asi como el objetivo, hipétesis y alcances de este trabajo. En el capitulo 4
es explicado ampliamente el modelado asintético de un bloque de matriz poroso rodeado de
fracturas, en donde son obtenidas las ecuaciones esenciales para el entrenamiento de la red
neuronal, consecuentemente en el capitulo 5 se define la red neuronal utilizada asi como el
entrenamiento de dicho modelo de inteligencia artificial. Se realizaron comparaciones entre la
red neuronal, una discretizacién de las ecuaciones en diferencia finitas utilizando un método

de descomposicién LU. Por otro lado, el modelo de IA también fue comparado con un modelo
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resuelto por Gauss-Seidel empleando sobre-relajacién sucesiva, los resultados se encuentran en
el capitulo 6. Finalmente, las conclusiones y recomendaciones obtenidas del presente trabajo
son expuestas en el capitulo 8. En las Figuras 0-1 y 0-2 se muestra un diagrama general sobre

la metodologia seguida en el presente trabajo.
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Figura 0-1: Diagrama general sobre el desarrollo del trabajo.
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Figura 0-2: Diagrama general sobre los modelos numéricos comparados.
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Capitulo

Conceptos fundamentales de inteligencia

artificial

1.1. Redes Neuronales

El estudio de las redes neuronales artificiales, comunmente llamadas redes neuronales, fue
inicialmente motivado por la capacidad del cerebro humano para procesar informacién de una
manera completamente distinta a la de una computadora. El cerebro es un sistema de proce-
samiento de informacién altamente complejo y no lineal, a través de un procesamiento paralelo,
tiene la capacidad de conectar sus principales componentes (las neuronas), para realizar activi-
dades de reconocimiento de patrones, percepcién y control motriz, algunas veces mas réapido
que las tecnologias de inteligencia artificial actuales. El cerebro humano tiene la habilidad de
poderse adaptar al ambiente que lo rodea, esta habilidad es llamada plasticidad.

En la manera mds general, una red neuronal es una mdquina disenada para emular el
comportamiento del cerebro para desarrollar una tarea en especifico. Usualmente la red es
implementada mediante componentes electrénicos o es programada en una computadora. Para
tener un buen rendimiento, las redes neuronales emplean una interconexién masiva, la cual se

asemeja al cerebro en dos aspectos:

1. El conocimiento de la red es adquirido por un proceso de entrenamiento.

2. Las interconexiones, que son conocidas como pesos sindpticos, son las responsables de



almacenar la informacién aprendida.

El procedimiento utilizado para realizar el aprendizaje se denomina algoritmo de entre-
namiento, cuya funcién es modificar los pesos sindpticos de la red de forma ordenada para
alcanzar un objetivo de disefio deseado. La modificacién de los pesos sindpticos proporciona
el método tradicional para el diseno de redes neuronales, cuyo enfoque es el mds cercano a la
teoria del filtro adaptativo lineal, que ya estd bien establecido y se aplica con éxito en diversos
campos (Haykin, 2009). Sin embargo, también es posible que una red neuronal modifique su
propia topologia, lo cual estd motivado por el hecho de que las neuronas en el cerebro humano
mueren y crean nuevas conexiones sindpticas.

Una red neuronal deriva su poder de cédlculo a través de su estructura distribuida de forma
paralela y de su capacidad para aprender y para generalizar. La generalizacién se refiere a la
generacién de salidas razonables de la red neuronal para entradas de informacién que no se
encuentran durante el entrenamiento. Estas dos capacidades de procesamiento de informacién
hacen posible que las redes neuronales encuentren soluciones aproximadas dentro de rangos
aceptables a problemas complejos.

No obstante, las redes neuronales no pueden proporcionar una solucién trabajando de una
manera individual, més bien, un problema complejo de interés se descompone en un nimero
de tareas relativamente simples, y a cada una de las redes se les asigna un subconjunto de las
tareas que corresponden a sus capacidades inherentes. Es importante reconocer que se tiene
un largo camino por recorrer antes de que se simule una arquitectura informadtica que imite al

cerebro humano.

1.1.1. Arquitectura de una red neuronal

Una neurona es una unidad de procesamiento de informacién que es fundamental para
el funcionamiento de una red neuronal (Figura 1-1). A continuacién se describen los tres

elementos bésicos del modelo neuronal:

a) Enlaces de conexién, cada uno de los cuales se caracteriza por su propio peso o fuerza,
especificamente, una sefial x; a la entrada de la sinapsis j conectada a la neurona £ se

multiplica por el peso wy;. El subindice k se refiere a la neurona en cuestion, y el subindice



j se refiere al extremo de entrada de la sinapsis a la que se refiere el peso. A diferencia
del peso de una sinapsis en el cerebro, el peso sindptico de una neurona artificial puede

estar en un rango que incluye tanto valores negativos como positivos.

b) Un sumador para agregar las senales de entrada ponderadas por los respectivos pesos de

la neurona, el cual constituye un combinador lineal.

¢) Una funcién de activacién para limitar la amplitud de la salida de una neurona a un valor

finito.

Bias
b,
k

Funcion de
activacion

Entradas < o) —

Sumador

Figura 1-1: Diagrama de una neurona (Modificado de Haykin, 2019)

El modelo de la Figura 1-1 también incluye un sesgo aplicado externamente. En el lenguaje
de Ciencia de Datos es mejor conocido por su nombre en inglés (bias) que es denotado por by,
el cual tiene el efecto de aumentar o disminuir la entrada neta de la funcién de activacién,
dependiendo de si ésta es positiva o negativa, respectivamente.

En términos matemdticos la neurona k, representada en la Figura 1-1, se describe a través

de las siguientes ecuaciones:

ng = Zwkj:nj (1.1)
j=1
y
Yk = ¢ (ng — b) (1.2)



donde,

nr = Salida del combinador lineal debido a las sefiales de entrada
x; £ Entradas de la neurona
Whj £ Pesos
b, = Bias
¢ 2 Funcién de activacion
yr = Salidas de la neurona

Un modelo equivalente al mostrado en la Figura 1-1 es el ilustrado en la Figura 1-2, que

es el resultado de adicionar:
a) Una nueva senal de entrada fijada en +1.

b) Un nuevo peso igual al bias by.

Funcién de
activacion

Salida
Entradas < o(-) f—> N

Sumador

Pesos

(incluyendo el bias)

Figura 1-2: Diagrama de una neurona considerando bias como entrada (Modificado de Haykin,
2019)

La manera en que se estructuran las neuronas de una red depende pricipalmente del algo-
ritmo de aprendizaje utilizado para entrenarla. A continuacién se describen dos categorias de

arquitectura de redes neuronales que son generalmente usadas:
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1. Redes de una sola capa
En la forma m4s simple de una red neuronal, se tiene una capa de entrada de nodos fuente
que se proyecta directamente sobre una capa de salida de neuronas como es mostrado en
la Figura 1-3 . Se hace referencia a una sola capa a las neuronas de salida debido a que

en la capa de entrada no se realizan cdlculos debido a que meramente se ingresan datos.
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Figura 1-3: Red neuronal de una capa

2. Redes multicapa
Las redes neuronales multicapa se distinguen por tener diversas capas ocultas (Figura
1-4) con la funcién de intervenir entre las capas de entrada y de salida. Al contar con
capas ocultas en la arquitectura de la red neuronal es posible obtener mejores pardmetros
de los datos de entrada, por lo que la red ahora contiene una mejor perspectiva gracias al
mayor nimero de conexiones establecidas. La interaccién entre las neuronas de las capas
ocultas entonces se entenderia como un aprendizaje profundo. En el presente trabajo

fueron entrenadas redes neuronales multicapa.
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Figura 1-4: Red neuronal de tres capas ocultas

1.1.2. Funciones de activacion

La funcién de activacién mds sencilla es la a) funcién de umbral binario que sélo puede
asumir dos valores, si la entrada estd por encima de un determinado limite, la funcién cambia,
de un valor a otro y lo demds permanece constante (Figura 1-5), por lo tanto implica que
la funcién no es derivable en el limite y para el resto la derivada es 0. De otra manera la b)
funcién tangencial restringe los datos de [-1,1] (Figura 1-6) y finalmente, otra funcién que

es muy utilizada es la c) funcién logistica que opera de [0,1] (Figura 1-7).

Figura 1-5: a) Funcién de umbral binario
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Figura 1-7: ¢) Funcién logistica

1.1.3. Proceso de entrenamiento

Existen distintos métodos para entrenar una red neuronal; en este trabajo el entrenamiento
fue de tipo supervisado donde el conjunto de entrenamiento consiste en datos de entrada, asi
como sus resultados correctos para lograr una activaciéon precisa de todas las neuronas de
salida. Posteriormente se compara directamente el rendimiento de cada uno de los datos que se
introducen en la red con la solucién correcta y se pueden modificar los pesos de la red neuronal
en funcién de la diferencia obtenida; el objetivo es modificar las ponderaciones para que la red
no sélo pueda asociar los patrones de entrada y salida de forma independiente después de la

formacién, sino que pueda proporcionar resultados acertados a patrones de entrada similares y



desconocidos.
Este procedimiento de aprendizaje no siempre es biolégicamente posible, pero es muy efec-
tivo y por lo tanto muy utilizado. Los procesos bdsicos de entrenamiento de una red neuronal

se enlistan a continuacion:

1. Ingresar los datos de entrada y salida.
2. Propagacion directa de la entrada por la red neuronal, generacién de la salida.

3. Comparacién de la salida generada (paso 2) con los datos de salida ingresados (paso 1),

se calcula el error.

4. Se realizan correciones considerando el error y los datos de salida generados.

1.2. Machine learning

El aprendizaje automético o machine learning es una forma de IA que permite a un sistema
aprender de los datos en lugar de a través de una programacion explicita. Ya que el aprendizaje
automadtico le permite al sistema aprender continuamente de los datos y adquiere su capacidad
para predecir el futuro de acuerdo a estos. Este potente conjunto de algoritmos y modelos se estd
utilizando en todos los sectores para mejorar los procesos y obtener informacién sobre patrones
y anomalfas en los datos. Machine learning es un proceso en equipo que requiere la colaboracién
de cientificos de datos, ingenieros de datos, analistas de negocios y lideres de negocios.

El machine learning utiliza una variedad de algoritmos que aprenden iterativamente de los
datos para mejorar, describir los datos y predecir los resultados. A medida que los algoritmos
ingieren datos de entrenamiento, es posible producir modelos més precisos basados en estos
datos, por lo que un modelo de aprendizaje automético es el resultado del entrenamiento del
algoritmo de machine learning con datos. Por lo tanto después del entrenamiento, cuando se
proporciona un modelo con una entrada, se generara un resultado (Nilsson, 1998). Por ejemplo,
un algoritmo creard un modelo predictivo, luego, cuando se proporcionen datos a dicho modelo,
se recibird una predicciéon basada en los datos que entrenaron al modelo. El machine learning es
ahora una herramienta para emplearse en la administracién integral de yacimientos mediante

el desarrollo de plataformas basadas en metodologias de ciencia de datos .



A lo largo de las décadas, las técnicas de IA se han utilizado ampliamente como un método

para mejorar el rendimiento, pero, en los iltimos anos, con las mejoras en modelos de com-

putacién y almacenamiento més baratos, ha habido un aumento del interés en la IA y en el

machine learning que ha llevado a que se inviertan grandes cantidades de dinero en empre-

sas generadoras de software. A continuacién, se enlistan algunos avances tecnolégicos que han

generado valor para que la A tenga un mayor impacto:

1.3.

Los procesadores modernos se han vuelto cada vez mdas potentes y densos. La relacién

densidad /rendimiento ha mejorado drésticamente.

El costo de almacenar y administrar grandes cantidades de datos se ha reducido dréstica-
mente. Ademds, las nuevas innovaciones de almacenamiento han llevado a un rendimiento

mayor, asi como la capacidad de analizar conjuntos de datos mucho méds grandes.

La capacidad de distribuir el procesamiento de cémputo a través de clisteres de equipos
ha mejorado considerablemente la capacidad de analizar datos complejos en un tiempo

récord.

Hay mds conjuntos de datos comerciales disponibles para apoyar el andlisis, muchos de
ellos estan disponibles como servicios en la nube y como interfaces de programacion de

aplicaciones (API) por sus siglas en inglés, bien definidas.

Los algoritmos de machine learning se han puesto a disposicién a través de comunidades
open source con grandes bases de usuarios, por lo tanto, hay més recursos, marcos y

bibliotecas que han facilitado el desarrollo.

La visualizacién se ha vuelto méds sencilla, no es necesario ser un cientifico de datos para
interpretar los resultados, por lo que el machine learning es ampliamente utilizado en

muchas industrias.

Deep learning

El aprendizaje profundo o deep learning es un método especifico de machine learning que

incorpora redes neuronales en capas sucesivas para aprender de los datos de forma iterativa. El



deep learning es especialmente ttil cuando se trata de aprender patrones a partir de datos no
estructurados. Ademads, permite construir conceptos complejos a partir de conceptos mas sencil-
los; la idea de comprender la representacién correcta de los datos proporciona una perspectiva
sobre el deep learning. Cada capa de la representacién puede considerarse como el estado de la
memoria de la computadora después de ejecutar otro conjunto de instrucciones en paralelo. Las
redes con mayor profundidad pueden ejecutar més instrucciones en secuencia. Las instrucciones
secuenciales ofrecen una gran potencia porque las instrucciones posteriores pueden referirse a
los resultados de instrucciones anteriores. Segun esta visiéon de aprendizaje profundo, no toda
la informacién en las activaciones de una capa codifica necesariamente factores de variacién que
explican la entrada. La representaciéon también almacena informacion de estado que ayuda a
ejecutar un programa que puede dar sentido a la entrada, esta informacién de estado podria
ser andloga a la de un contador o puntero de un programa tradicional.

Hay dos formas principales de medir la profundidad de un modelo, se basa en el nimero de
instrucciones secuenciales que deben ejecutarse para evaluar la arquitectura, se asimila como la
longitud del camino més largo a través de un diagrama de flujo que describen cémo calcular cada
uno de los resultados del modelo dadas sus datos de entrada. Asi como dos cédigos equivalentes
tendran longitudes diferentes dependiendo del lenguaje en el que se escriba el programa, la
misma funcién puede ser esquematizada como un diagrama de flujo con diferentes alternativas.

En resumen, deep learning, especificamente, es un tipo de machine learning, esta técnica
permite a los sistemas computacionales mejorar con experiencia y datos. El machine learning
es el unico enfoque viable para construir sistemas de IA que pueden funcionar en entornos
complicados del mundo real. El aprendizaje profundo es un tipo particular de aprendizaje
de méquina que logra gran poder y flexibilidad, con cada concepto definido en relacién con
conceptos mds simples, y representaciones mds abstractas calculadas en términos de otros menos

abstractos (Sutskever et al., 2013).
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Capitulo

Modelado de Yacimientos Naturalmente

Fracturados

Los yacimientos naturalmente fracturados (YNF) se diferencian de los yacimientos homogé-
neos desde distintos puntos de vista: geolégicos, petrofisicos, de produccién y econémicos. La
principal caracteristica es que estdn compuestos por dos medios principales: el de la matriz
y las fracturas. Los YNF estdan compuestos de distribuciones aleatorias de fracturas, bloques
de matriz y frecuentemente con vigulos o cavidades de disolusién. Dada esta complejidad ge-
ométrica no siempre es facil reproducir el comportamiento de estos yacimientos, especificamente
para predecir su produccién. Una fractura es un plano discontinuo resultante de los esfuerzos
que exceden el punto de ruptura de la roca o bien una discontinuidad macroscépica de origen
natural debida a la deformacién o diagénesis; en conjunto la red de fracturas conlleva efectos
positivos o negativos en la recuperacién de aceite. Estadisticamente el 80 % de la produccién
total de hidrocarburos del pais proviene de los yacimientos naturalmente fracturados. (Centro
Nacional de Informacién de Hidrocarburos, 2019), debido a procesos diagnéticos y los esfuerzos
regionales estos yacimientos son altamente heterogéneos y anisotrépicos. Dado que el patrén de
fracturas naturales es un reflejo del estado local de esfuerzos cuando se inici6 el fracturamiento,
las fracturas naturales muestran orientaciones preferentes en una region especifica, lo que anade
anisotropia a la permeabilidad del yacimiento. Ademds, un gran nimero de fracturas naturales

altamente conectadas pueden mejorar la permeabilidad efectiva del yacimiento (Oda, 1985).
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Algunos métodos geoldgicos, como la inversion sismica (Far et al., 2013), son desarrollados para
caracterizar con precision las orientaciones y densidad de las fracturas naturales.

En un yacimiento fracturado, los fenémenos fisicos pueden ser completamente diferentes si
se comparan con los de un yacimiento homogéneo; las fracturas proporcionan canales complejos
para el movimiento de los fluidos e introducen una permeabilidad méxima y minima, lo que
puede tener un impacto positivo o negativo en la recuperacion total (Nelson, 2001). Gracias al
sistema fracturado se presentan varios problemas como lo es la canalizacién de agua temprana,
dejando un gran volumen de aceite sin extraer. Por lo tanto, es dificil predecir con precisién
la recuperacion de estos yacimientos. Ademds, en este tipo de yacimientos también aumenta
la dificultad de realizar esquemas de produccién adecuados. La eficiencia de un esquema de
produccién puede depender en gran medida de la conectividad de la red de fractura, que no es
facil de medir directamente (Lee et al., 1993).

Algunos métodos de recuperacién mejorada de aceite (EOR, por sus siglas en inglés) también
pueden enfrentar problemas en yacimientos fracturados, ya que es muy probable que los fluidos
inyectados se desplacen a través de las fracturas y no tengan efecto alguno en la matriz.

Dado que la presencia de fracturas juega un papel tan importante en la produccién, es
importante modelar con precisién la influencia de las fracturas en la simulacién de yacimientos.
El modelo de doble porosidad para el estudio de los yacimientos naturalmente fracturados es
el mds aceptado ya que representa los YNF con una buena aproximacién. Por otro lado, existe
el modelo de triple porosidad, donde desafortunadamente no hay suficiente informacién de los
tres sistemas porosos, ademads representa una mayor complejidad matemética, lo que hace mas

viable el modelo de doble porosidad en la préactica.

2.1. Modelo de doble porosidad

En un modelo de doble porosidad se parte de la idea de que un yacimiento heterogéneo puede
ser representado como dos medios homogéneos conectados. Warren y Root (1963) tomando como
base la conceptualizacién de flujo de fluidos en medios fracturados desarrollado por Barenblantt
y Zheltov (1960), propusieron un modelo idealizado de una red de fracturas que a su vez estdn

altamente interconectadas.
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La teoria de Warren y Root estd fundamentada en que un yacimiento fracturado es descrito

por dos tipos de porosidades:
a) la porosidad primaria de la matriz, y
b) la secundaria que corresponde a la fractura.

Los dos sistemas son continuos y estdn unidos por funciones de transferencia que representan
el intercambio de flujo entre los dos medios. Las funciones de transferencia depende de las
dimensiones y de la forma del bloque de matriz, permeabilidad relativa, transmisibilidad del

bloque, presién capilar y diferencia de densidades entre las fases (Mattax et al., 1990).

Fractura

Vigulos Matriz  Fracturas

Matriz

Figura 2-1: Modelo conceptual de Warren y Root (Modificado de Warren et al., 2019)

Warren y Root (1963) indican que si la escala de heterogeneidad es pequena comparada
con la escala del yacimiento, éste es practicamente considerado como homogéneo y se deriva la

solucién analitica para un yacimiento infinito con las siguientes consideraciones:

1. Porosidad de la matriz es homogénea, isotrépica y ademds contenida en un arreglo de

paralelepipedos rectangulares idénticos (Figura 2-1).

2. El sistema de fracturas consiste en un arreglo ortogonal uniforme de fracturas, donde se

encuentra alineado con los principales tensores de permeabilidad.
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3. El flujo ocurre entre la matriz y las fracturas pero el flujo entre dos bloques de matriz no

puede ocurrir.
4. En los bloques de matriz siempre se presenta el estado estacionario.
5. Sdlo es considerado flujo monofdsico y ligeramente compresible.

Warren y Root definieron los siguientes pardmetros adimesionales:

pp = (27;’2‘ h) (b0 — p(r.1)) (2.1)

kft
tp = (2.2)
((bfcf + ¢mcm) MT?U

"D = o (2.3)
donde,

k£ Permeabilidad

h £ Espesor de yacimiento

g = Gasto del pozo

I £ Viscosidad
po = Presién inicial

t £ Tiempo
¢; = Porosidad de fractura
O, £  Porosidad de matriz
Cm = Compresibilidad de matriz
cf £ Compresibilidad de fractura
reo = Radio del pozo
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Warren y Root obtuvieron las siguientes ecuaciones para un yacimiento infinito a partir de las

consideraciones antes mencionadas y los pardmetros adimensionales obtenidos:

Pp(1,tp) = % 0.80908 + Intp + Ei <—%> — Ei <— (ﬁi))] (2.4)

donde Ei es la integral exponencial y estd definida como:

Bi(—2) = — /;O ¢ (2.5)

u

La ecuacién 2.4 derivada por Warren et al., representa que la caida de presién es completa-
mente descrita por dos pardmetros w y A. w es el almacenamiento del fluido dada la porosidad

secundaria y estd definido por:

¢fo

El pardmetro )\, estd referido a la capacidad de flujo de los bloques de matriz y la relacién entre

la permeabilidad de la matriz y de la fractura:

km,
A =a-—"r2 (2.7)
ky
donde, « es el factor de forma:
dm (m + 2)
a=—p— (2.8)

m es el nimero de fracturas ortogonales y la variable [ definida como:

I = z,m=1 (2.9)
2zy
I = —— m=
(z +y)

(xy +yz + zx)’

donde, z, y, z son las dimensiones de los bloques de matriz.

El modelo de doble porosidad predice pruebas de caida de presién que muestran dos rectas
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paralelas en un grafico adimensional de presién-tiempo (Figura 2-2), las lineas paralelas es-
tan altamente relacionadas la capacidad relativa de almacenamiento (w). La caida de presién
adimensional en la curva de transicién esté relacionado con la capacidad de flujo y el contraste
entre las propiedades de la fractura y de la matriz(\). Cuando w — 1 y A — oo la solucién se
reduce a un yacimiento homogéneo; cuando se tiene que w — 1 indica que el almacenamien-
to solamente ocurre en el sistema de fracturas y cuandoA — oo indica que no se presenta
impedancia para flujo interpososo. Para un yacimiento finito radial fracturado, Kazemi (1969)

observé una respuesta similar a la Figura 2-2.

DIMENSIONLESS PRESSURE DROP, Ppp

NFINITE RESERVOIR
w=0.001
=001

——z01

0 1 A 1 1 1 1 1 1
1P 10! 102 103 104 10% 105 107 108 109 1010
DIMENSIONLESS TIME, tn

Figura 2-2: Comportamiento de la caida de presién para un yacimiento infinito de doble porosi-
dad (Warren et al., 1963)

Una alternativa natural del enfoque de doble porosidad es permitir el flujo entre bloques de
matriz, llamado el modelo de doble permeabilidad. Para resolver el flujo de fluidos a través del
bloque de matriz asi como el sistema de fractura hay que resolver las ecuaciones de Barenblatt-
Zheltov (1960). Chen (1990) presenta un resumen de algunas de las soluciones analiticas exis-
tentes. La ventaja de este enfoque de doble permeabilidad es que permite el flujo entre bloques
de matriz, sin embargo, el planteamiento de doble permeabilidad es computacionalmente mas

costoso que el modelo de doble porosidad.
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Capitulo

Definicién del problema

3.1. Modelo conceptual

La mayor produccién de hidrocarburos en México proviene de los yacimientos naturalmente
fracturados, por lo que es importante su modelado numérico. La simulacién de estos yacimientos
no contempla todos los fenémenos fisicoquimicos involucrados y consume enormes recursos
computacionales, lo que reduce su certidumbre y dificulta su implementacién.

Tradicionalmente, la produccién de yacimientos naturalmente fracturados se simula con
modelos de doble porosidad como es el de Warren y Root, modelo que fue ampliamente definido
en el capitulo anterior.

En este trabajo el problema planteado consiste en resolver un bloque de matriz asociado a

un sistema fracturado, en el cual se tienen las siguientes consideraciones:
1. La matriz es un medio homogéneo e isotrépico
2. Fluido newtoniano incompresible
3. Proceso isotérmico

4. Efectos gravitacionales despreciables

En la Figura 3-1 se muestra una representacién grafica general de un modelo en 2D de

un medio poroso fracturado, en donde se han colocado dos pozos, un inyector y un productor.
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Se ennumeran los bloques de matriz porosa asi como sus respectivos lados, ademds las lineas
interrumpidas son las simetrias del modelo. Para obtener la solucién estacionaria al problema
se deben resolver las ecuaciones: de conservacién de masa, de Navier-Stokes en las fracturas y
de Darcy en la matriz porosa. Sin perder generalidad, se utiliz6 un modelo de un solo bloque
poroso rectangular rodeado por fracturas debido a que el presente trabajo de tesis se enfocé
a una prueba de principio, sin embargo existen esfuerzos de modelado de redes de fractura
(Villareal Sdnchez, 2017 y Luna Barrera, 2018) mds generales al propuesto en la Figura 3-1 y

en donde es relativamente simple agregar esta metodologia.

Pozo productor

e e - e Em—m————— = = 1 )
! [
N A 3 |
I AN |
1 h 1
I > \1 2 ]
' L N . 4 I
| . |
1 A N 1
1 1 N I
1 1
1 A 1
A
| N ]
1 - 1
1 \ 1
1 ~ 1
1 ~ N 1
1 (N 1
1 4 \3 1
1 s ~ 1
1 N 1
Y
: AR
@*]
Pozo inyector e el 4
T

Figura 3-1: Modelo de un sistema poroso fracturado.

3.2. Objetivo

Simular numéricamente un sistema poroso fracturado con una inteligencia artificial entre-

nada con fisica para representar el comportamiento de un bloque de matriz.
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3.3. Hipdtesis

Es posible emplear inteligencia artificial entrenada a partir de principios fisicos, para opti-

mizar el tiempo de cédlculo y recursos computacionales al simular un medio poroso fracturado.

3.4. Alcances

= Integracién de tecnologias novedosas para resolver problemas de modelado de

yacimientos.

= Construccién de un modelo numérico para un medio poroso fracturado acoplando redes

neuronales.

= Reduccién de tiempo de cdlculo empleado en la simulacién de yacimientos naturalmente

fracturados.
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Capitulo

Modelado analitico de un bloque de matriz

poroso rodeado de fracturas

Considere un bloque de matriz en dos dimensiones de largo a y alto b, de porosidad ¢ y
permeabilidad k, saturado de un fluido newtoniano de viscosidad u y densidad constante p.
(Figura 4-1)

Dentro del bloque se satisface la Ley de Darcy:

U = —EVp (4.1)
i

— . * 2 e
donde u es la velocidad de Darcy y p es la presién. Esta ecuacién debe resolverse de manera
simultdnea con la de conservacion de masa para un fluido incompresible; para el caso estacionario

se tiene:

V-4=0

Para obtener la solucién analitica del sistema a resolver se parte de la ecuaciéon de Laplace en

dos dimensiones:
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ambas ecuaciones existen en el dominio

x € [0,d] (4.3)

y € [0,b] (4.4)

El bloque de matriz estd rodeado por cuatro fracturas abiertas, en donde la ecuacién que rige
el flujo laminar en canales con paredes porosas se toma como base de las expresiones analiticas

propuestas por Karode™ (2001):

2 R3W d? ko d
WA (ROpY _dQ (4.5)
3 u da? Oy dz
donde,
h £ abertura de fractura
W £ dimensién de bloque de matriz en el eje z
p = viscosidad dindmica del fluido
Q £ gasto a través de fractura
S ‘4
p = presién
k £ permeabilidad de matriz
Sean las ecuaciones de las 4 fracturas que lo rodean:
Fractura en y =0
2 h3W d? k O d
Bl L Al _ 4@ (4.6)
3 pu da? 1 0yl,_g dx
Fracturaen y =0
9 h3 2
_ZhWdp [k Op) ) _dQ (4.7)
3 u dr? 0y, dx

“Consulte el desarrollo matematico de la ecuacién en el Apéndice A.
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Figura 4-1: Bloque de matriz poroso rodeado por cuatro fracturas.
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)oE @

El sistema es resuelto bajo las siguientes condiciones de frontera, las cuales son:

Fracturaen z =0

92 3 2
_2mWdp e (E Op
3 p dy?

u Ox

Fracturaen z = a
2MW (R Op
3 p o dy? u Ox

= D (4.10)

)
p(x=0,y=b) = p3

) = p2=Dp1

)

= D4
se considera que la presién debe ser una funcién continua en los nodos donde se cruzan las
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fracturas,

dpP 3 u
_or _ 2K 4.11
dz |, 040 2h§>WQ1 (4.11)
dP 3 4
T iz = S
z=0,y=b 3
dpP 3 u
T dy = Imw @
x=0,y4+—0 3
dpP 3 4
7 2

Con el fin de reducir el espacio paramétrico y facilitar el manejo algebraico de las ecuaciones

se propone el siguiente grupo de transformacién adimensional:

X
= — 4.12
¢ =" (112)
n = g
b
P — Pout
v = —
Pin — Pout
pin = mAxp
Pout = minp
a
€ = -
b

De esta manera resultan las ecuaciones para la matriz 4.13 y las ecuaciones para las fracturas

4.14-4.17:

— +eé—= =0 4.13
; (4.13)

ek (0
a2~ 20 K3\ 0

gu ) (4.14)
n=0

2 2
d“u  3a” k ou (4.15)
n=1

g 2R\ Oy
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ek (o
dn?  2a h3 \ O¢

) (4.16)
£=0

) @17
e=1

Asimismo, sea h un valor promedio de abertura de fractura y 'yi:% , por lo que finalmente

fu_w k(o
dn?  2a h} o€

se obtienen las siguientes ecuaciones adimensionales:

Pu 0%
_du g [ Ou (4.19)
d§2 1 87] =0 .

77n:1) (4.20)

) (4.21)
£=0

v My ou
———:——4<—5g ) (4.22)
£=1

Ahora bien, para las condiciones de frontera se realiza el mismo proceso algebraico y se

3ak
donde, A = 573.

obtienen las siguientes ecuaciones:

uw(é, —0,n=0) = w (4.23)
u(=0,n=1) = us
u(=0n=0) = wu
u(=1Ln=0) = w
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du
T = M (4.24)
6 £+*>0777:0
du
T e = 7343
§le=0.n=1
_du _ 22,
1 le=0,n, —0 €
_du _ T,
M le—1n, 0 €

donde
3 apQ);
& 2 (pin - pout) h3W

(4.25)

4.1. Solucidén asintdtica

La teorfa de perturbaciones obtiene soluciones aproximadas a problemas que implican un
pequeno pardametro. El fundamento de la teoria de perturbacién consiste en descomponer un
problema dificil en un ndmero infinito de problemas relativamente faciles (Bender y Orzag,
1978). En este caso la metodologia es utilizada para resolver la ecuacién diferencial de Laplace
acoplada con el flujo en las fracturas.

Las fracturas de un yacimiento son de razén de aspecto mucho menor a la unidad, se
considera un largo a de 1 [m], una permeabilidad & de 0.01 x 1012 [m2] y una apertura promedio

de las fracturas h de 1 x 1073 [m], entonces:

_ 3ak _ 3(1[m]) (0.01 x 107" [m?])
=3 = (X 10 ) =0.015 << 1

Debido a lo anterior se propone una solucién del tipo asintético, utilizando como pardmetro

de expansién a A << 1, es decir:

[o¢]
u = Zun)\” = ug + WA+ us\? + O ()\3) (4.26)
n=0

Sustituyendo esta propuesta en la ecuacién de Laplace, se obtiene la siguiente expansién
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para la matriz:

8211,0 82’&1 2 8211,2

3u 8u 8u
2 0 2 1 2 2 2
2-i-/\ +e€ + Xe + \e

22 V@ T ap o o

+0(N) =0 (4.27)

O bien, para cada una de las fracturas del bloque de matriz:

d? d? d?
d“f A d“; — X220 (0 = eyl ? % (4.28)
5 € dé. n n=0 n n=0
d2u0 d Ui 2dZUQ 3 3 8UQ 8160
— - A - A + O (X)) = Xe - — — 4.29
¢ " dg? 2 POV =as| -5 pmt 0N |y (429
_d2u0 _ )\d2u1 2 d2ug Lo ()\3) /\72 8UO Y % (4.30)
dn? dn? dn? e 85 o€ | ’
d?ug d?uq 9 d?uy 3 )\'yi 0u0 ouq
_ _ — == — 4.31

Adicionalmente, dadas las condiciones de frontera desde orden cero hasta orden dos:

up (&4 — 0,7 =0) + Ay (& — 0,7 =0) +Nug (§, = 0,n=0) + 0O (N) = u(4.32)
w(E=0n=1)+ A (E=0n=1)+Nu(€=0n=1)+0(\) = u3(4.33)
U (€=0,7=0)+Au1 (£=0,7=0)+Nu2 (£ =0,n=0)+ 0 (X}) = wuy(4.34)
u(E=1n=0+ i (E=1,1=0)+Nu(=1,7n=0)+0(X*) = wua(4.35)

Finalmente,
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du du du
_ d_o N d_l -V d_2 +O (V) = 7110+ M1a1,1(4.36)
€ le, ~0m=0 § le, ~om=0 & le,—00=0
du, du du
- d_o —A d_l - d_2 +O (X)) = 73030 + M343.1(4.37)
3 £€=0n=1 £ £=0,n=1 § £=0,n=1
d d d
_ duo _ydm _ e de2 +ON) = gy +r2¢,44.38)
d?] £§=0,n,—0 d?] §=0,n,—0 d?] §=0,m,—0 ¢ ‘
d d d
_ du ) dm 2 B +O0 (V) = Bgo+ A1, 44.39)
dn le=1,, -0 1 Je—1,, -0 D Je=1,, 0 ‘ ‘

4.1.1. Solucién a orden cero

Dado que de la teoria de métodos asintéticos A y sus potencias son linealmente independi-

entes, la ecuacién en la matriz a orden cero es:

82u0 2 82 uQ

=0 4.40
0 " o (4.40)
Asimismo, las ecuaciones de las fracturas son:
2
Py (4.41)
d§
2
Py (4.42)
d§
d2u0
——=0 4.43
o (4.43)
d2u0
——F=0 4.44
o (4.44)
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duo

dé_ 5+*>0777:0
dug

3

duo

dn

duo

dn

520777:1

5:0’77+"0

521’77+"0

La solucién en las fracturas a orden cero es:

up (§,n=0) =
u (§n=1) =
u (§=0,n) =
w(E=1Ln =

Uuo (5 - 0777 - 1
uo (5 = 0777 =0
uo (5 = 1777 =0
o bien, en las fracturas:
up,1 (§,n=0) =
uo,3 (5777 = 1) =
up2 (£ =0,m) =
upa (§=1,m) =

28

)
1) = u

)

)

= 71910

= 73430

= —Qq20
€

7
= —4q4p0
€

a1+ 515
a3 + 535
ag + 5277

oy + 5477

= ’ul

= u2

= U4

u + ,Blf
ug + B3€
ug + 391

ug + B4m

(4.45)

(4.46)

(4.47)



usando estas otras condiciones de frontera

resultando

du
- d_o = Mq
& le,—0=0
duo
- d_ = 7343
& le=0m=1
_ duw _ 2,
d?’] £=0,n,—0 €
_ duw _ i,
) Je=1,n, —0 €
up1 (§,n=0) = ur—&nq
up3(§,n=1) = uz—Eys3q3
up2 (§=0,7) = uz— TZ%(D
upa (§=1,1) = ug— n%qzx

(4.48)

(4.49)

donde, el subindice es el orden y la cara del bloque de matriz, respectivamente. En los nodos

de las fracturas la presion debe ser una funcién continua, entonces, las ecuaciones se encuentran

sujetas bajo las siguientes restricciones:

Uo (é =0, 1)

ag + By

= a1+ 1 (0) =uo (£ =0,0) = az + 5, (0)

= s+ By (1) =up (0,7 =1) = az + S5 (0)
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as + B3
Uuo (5 = 170)
07}

de aqu{ se llega a:

a4+ B3 (1) = ug (€ = 1,1) = aq + B4 (1) (4.52)

ay + By

g+ B4(0) =ug (1,n=10) = ar + 51 (1) (4.53)

a1 + B4

Qg = a1 (454)
52 = Q3 —Qp
51 = 04 —O1

—~~
By = ou+ [y —o3

Donde aq, az, 4 vy B4 son los pardmetros que se eligieron como linealmente independientes,

los cuales son senalados con el simbolo ~~~ , cuyo valor define a las condiciones de frontera de

Dirichlet entre el sistema de fracturas y la matriz. Como se verd méds adelante en el capitulo

5 estos pardmetros serdan la clave para el entrenamiento de los modelos de redes neuronales

artificiales empleadas en este trabajo.

Ahora bien, debido a que la presién adimensional estd en el intervalo [0, 1] los pardmetros

estan sujetos a las siguientes restricciones:

—ay < B4<1l—qy (4.55)
0 < a1 <1
0 < ag<1
0 < ay<1
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Finalmente, el problema numeérico a resolver a orden cero es:

82’&0 2 82 UuQ

o " ap !

= u —&q@

)
En=1) = uz—&73q3
) = Uz—ﬁﬁ(h
€
)

= U4 — 77%%

Cilculo de gastos a orden cero

(4.56)

(4.57)

Fl sistema del bloque de matriz poroso rodeado de cuatro fracturas es un sistema conserva-

tivo, por continuidad en flujo en las esquinas los gastos a orden cero en cada una de las fracturas

se tiene:

Uiny — Y141 = U4
72

Uiny — ?Q2 = u3

Uout = U3 — Y343

_ V4
Uout = U4 — — Q4
€
q1 = 44

q2 = g3

(4.58)

(4.59)

(4.60)

(4.61)

(4.62)

Igualando ecuaciones y simplificando, los modelos mateméticos para calcular los gastos a orden

cero en las fracturas:

g = Uiny — Uout
(v +2)
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gp = —ny ot (4.64)
V3T e

4.1.2. Soluciéon a orden uno

Sea la ecuacién en la matriz:

=0 4.65
852 on? ( )
en las fracturas:
d? 0
SO (B (4.66)
d§ on =0

) (4.67)
n=1

) (4.68)
£=0

) (4.69)
¢=1

d?uy 2 _ 7_% Oup,2
dn? €2 o

d?uy 4 _ or (_ dup 4

a2 o€

bajo las condiciones de frontera:

=0 (4.70)
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du171

dé I = 71,1

dzgs - = 7Y3Q3,1
—0,7=

% = ﬁfml

dn =0, —0 €

% = EQM

dn =11, -0 €

La solucién general para las ecuaciones en la fractura es:

Paran =20

de? Y\ on
¢ d ¢ d
= [ et ( 5 ) ds—¢ | et ( 5 ) d€ + ar€ + by
0 77—0 0 7]:0
Paran =1
_d2u173 o 6’)/3 . 8u073
de? 3 o |,y
¢ d ¢ o
ul,ngfevé(—% )df—ﬁ/ ev§<—% >d5+a3§+bg
0 n n=1 0 n n=1

Para £ =0

_Lh2 3

2~ e
U2 = /77 7% [ Duoe
’ 0o €\ 9

Para ¢ =1

Puip <3u0,2

5—0)
n~3 [0

Y2 uQ,2

dn - /_ Ouo
5—0) ! 770 62<55

dn + azn + b
£=0
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(4.72)
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(4.74)

(4.75)

(4.76)

(4.77)



d2u1,4 _ @ _ 8u0,4
dn? €2 0¢

> (4.78)
e=1

Ui 3 o n ~3 o
Ya Uo,4 Va U0,4
= —_— - — d - - ” d b 4
Ui 4 /0 U ( D¢ 521) n 77/0 ) ( ¢ ) n + agm + by (4.79)

ahora bien, con las condiciones de frontera finalmente se obtienen las ecuaciones a resolver

¢=1

a orden uno:

urg (€4 —0,7=0)=0—b =0 (4.80)
¢ 0 ¢ 0
= [ erd ( o ) ds—¢ | et ( o ) aé + ar
0 n=0 0 n=0
U1,2 &E=0,n=0)=0—0b2=0 (4.81)
13 (8 18 (Ou
_ V2 [ Ouo2 / gk 0.2
Uy g = —= dn — —= dn+a
1,2 /0 2 ( o¢ E—O> n—n ) € ( o€ E=O> n 27
wz(€—Ln=1)= (4.82)

n=1



wa(6=1,7-1)=0 (4.83)

6114) 4 ’y?l 1 8u0 4
U4 = — dn — =
14 = / < _1> Ui 2 ) 8§

Algebraicamente se determinan los valores de a1,. 4 y b1,.. 4 que satisfacen las ecuaciones:

)dn+a4+b4—0

a = (4.84)

— +ey 2ol ¢ — e e 2L
(1+L) [(7471 1) ) an o 71 ) an

€Y1
! Oup,4
dn — / nl——57 dn
é=1> 0 ( % e

7 [ / ! ( Ouo,4
_’__ —_
(1 + :741) e2 |Jo 9¢
as = (4.85)

as = (4.86)

ey 1 Oug,3 de — 1 _8’LL0,3 d

Jue [ T (-5 w5 ) o

Y2 1 (73V22 1%) 1 ( Ouo,2 _nn Oug 2
+ + d d
(1+%%){ e TE) o\ T | ) T Jom{ ¢ e=0)
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a4

) 1
—’7471/
0

V3

1
62 077

3
€
4 73

1
+

(%)

8’&071
on

1
V4 " (“u%
Vi
(1+l‘L>e2

+

Oup,2

23

€71

by

67‘1”/01§<
1

€Y1

3
+ V4

(1+]741) i

duo,1
on

ek

)«
n=0

] [(’m% +ev3)

=

IS

2
(7372 +
€

8’LL073

on

3
g1
62

)%
) [(%ﬂ? +er}) /01 (

(142

. 8UO74
23

b1

1
5 (
Oug,4
0

<

Oug,1
on

by =0

3
T2
2

/

)

d
n=1

k3

1
evi /
0

duo,1

dn —
¢=1

Oug2

=
1

(-
0

[

Oug 2

Ougp 1
on

)

on
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dn
€=0

[

n_g) ds — v} [y € <

5—1) dn = fyn <—

8’ZLO 3
an

73

€2

)
n=0

3 1
de —
¢ evl/o é(

)

a'u,() 4

23

Oug,4
3

)9

1
n| —=
0

)

Ouo,1

on

Ouo,1
on

(4.87)

i)
e

(4.88)

(4.89)

(4.90)

(4.91)
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Caélculo de gastos a orden uno

Para el calculo de los gastos, por continuidad en flujo en las esquinas a orden uno en cada

una de las fracturas se obtiene como:

2=0n=1) = q3z=0n=1)
i du172 . i du1,3
Yoo A lgmom=1)y Y3 B lg=0m=1)

n1(E=11n=0) = q4(=1n=0)
1 dul,l € du1,4

71 d§

(¢=1,=0) Y4 AN |(e=1,=0)

(4.92)

(4.93)

Derivando y simplificando las ecuaciones 4.80, 4.81, 4.82, 4.83, los modelos matemadticos

resultantes para calcular los gastos en las fracturas que rodean el bloque de matriz poroso son:

q12=0n=1)=q3(=0n=1)

€ dul’g o 1 dul,g
Yoo A0 lemop-ry) V3 6 fgmom-1
[ (ows| twa|  ),e, 1,
€ Jo 03 £=0 03 527%2 Y2 73

1(=1n=0)=q4(=1n=0)
1 dui

71 d§

_efy% /1 8u071
0 n

€ duig

(e=tm=0) Ta N

(6=1,n=0)

0
Oto,1 ¢ + N
n=—"21 Y1 T4

on

n=0
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Entonces, por continuidad global a orden uno:

11 (E=0,n=0)+q.2E=0n=0)=q3(=Ln=1)+qaa(=1n=1) (4.96)

En este trabajo sélo se consideraron los érdenes cero y uno. Sin embargo, es posible demostrar
que los problemas a orden superior son idénticos a de orden 1. Lo anterior implica resolver la
ecuacion de Laplace con condiciones de frontera lineales para cada orden, lo cual es posible

resolverse mediante una red neuronal entrenada.

4.2. Solucién general de la ecuacién de Laplace en dos dimen-

siones

Sea la ecuacién de Laplace en dos dimensiones

2o  0%p
22 + 8_3/2 =0 (4.97)

en el dominio rectangular

0 < z<ux

0 < y<uyo

en donde una solucién polinomial es:

oz y)=ary+br+cy+d (4.98)

bajo las condiciones de frontera de Dirichlet lineales:
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o(z,0) = ¢ =A4A1+ Bz (4.99)
@

(0,y) = 9= A2+ Boy
©(x,90) = ¢3= A3+ Bsx
©(x0,y) = w4 =As+ Byy

Si las condiciones de frontera son continuas en cada esquina:
para el origen (0,0)
1= A1+ B10 = py = Az + B30

Ay = Ay (4.100)

en la coordenada (0, yo)

o = Ao + Boyo = p3 = Az + B30

As— A
By=22_"22 (4.101)
Yo
en el punto (xg,0)
1 =A1+le0:cp4:A4+B40
Ay — A
B =" (4.102)
T
en el punto (xo,yo)
Ay + Byyo — A
By— 24T a0~ %5 (4.103)

o

entonces dejando como pardametros independientes a Aq, A3, A4 y By
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Aj— A
¢ (z,0) = ¢1=A1+<;>x

Zo
Az — A
0(0,y) = 902_A1+<¥>y
Yo
Ay + Bayo — A
o (z,9) = w3=A3+< 47T a0 3>w
o
@ (x0,y) = 4= As+ Byy

Por lo tanto, la solucién particular:

Bayg — Az + A As— A As — A
<p(:c,y): 4Y0 3 1:1:y+ 4 1$+ 3 1y+A1
Yoo Zo Yo

Ahora bien, adimensionalizando con el siguiente grupo de transformacion:

se tiene:

donde

en el dominio rectangular

0 < ¢<1

0 < n<l1
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con condiciones

Ag— A
¢ (z,0) = 901=Al+<—4ir 1)3: (4.105)
0

w(§,0) = a1+ (g —ar)é

As— A
g) y (4.106)

0 (0,y) = soz=A1+<
Yo

uw(0,7) = o1+ (az—a1)n

A4+ Bayo —A3> .

4.107
- (4,107

o (z,90) = 903:A3+<

u(1) = a3+ (ag+By4—a3)é

o (wo,y) = 4= A4+ By

u(l,n) = as+fByn

Finalmente, la solucién a la ecuacién de Laplace en dos simensiones es:

u(én) =(Bs—az+a)én+(a—a)l+ (a3 —a))n+a (4.108)

En la Figura 4-2 se muestra la grifica de la solucién completa.

Una vez obtenida la solucién analitica de la ecuacién de Laplace (ecuacién 4.108), es nece-
sario obtener ecuaciones complementarias que son requeridas para obtener los valores numéricos
de los modelos mateméticos a solucionar. Estas se obtienen mediante cédlculo diferencial e inte-
gral de las ecuaciones siguientes:

Sea la derivada de la ecuacién 4.108 con respecto a 7 evaluadaen E =0y =1:

ou _ P

— = — 4.109
o (a3 — o) (4.109)
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ou

oul _ P
on

4
e=1 Yo

Por otro lado, la derivada con respecto a £ evaluadaenn =0y n=1:

ou 0,

D€,y wo T
ou o
5E nZI—x—O(54—Oé3+Oé4)

Asimismo, al integrar la ecuacién 4.108, se obtienen los flujos totales:
o 890
| %
I
0 9Tf_y,
Vo Jop
—| dy=.(az—a1)
/0‘ ay =0 ¢

/yo D
o Oy

dx = ¢, (o4 — a1)
y=0

dx = ¢, (/34 — a3 +a4)

dy = 300184

T=x0

(4.110)

(4.111)

(4.112)

(4.113)

(4.114)

(4.115)

(4.116)

Figura 4-2: Gréfica de la solucién particular a la ecuacién de Laplace en dos dimensiones.
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Finalmente, de acuerdo con las ecuaciones obtenidas en el andlisis asintético a orden uno
(4.80-4.83) es requerido obtener una funcién de la forma / zf'(y)dx, en donde f'(z) es la

derivada de la ecuacién 4.108, entonces, por cédlculo integral las ecuaciones resultantes son:

1
ou 1 1 1 1
n dn=—-ay—-asz——a1+=p3 4.117
/085521’0 PR R A L (4.117)
1
ou 1 1 1
& — dé¢ =—as——a1+=0 4.118
/087777170 Sz +B, (1118)
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Capitulo

Definicién y entrenamiento de la red

neuronal

En el capitulo 4, fueron obtenidas las ecuaciones para modelar el comportamiento de un
bloque de matriz con razén de aspecto . La solucién asintética que se encontré implica que en
cada orden se resuelva la ecuacién de Laplace bajo condiciones de frontera lineales de Dirichlet,
continuas a lo largo de la fractura. Este hecho se puede utilizar para entrenar una red neuronal
en este tipo de problemas, para ello se utiliza un generador de niimeros aleatorios y se define
un conjunto de condiciones de frontera que junto a la solucién analitica del capitulo 3 generen
un conjunto de entradas (condiciones de frontera de Dirichlet) y salidas, como se muestra en la
Figura 5-1.

En el presente capitulo se profundizars sobre la implementacién de redes neuronales artifi-
ciales que serdn utilizadas para el modelado de un bloque de matriz rodeado de cuatro fracturas.

Cabe mencionar que para el entrenamiento de la red neuronal fue empleado un conjunto de
100 000 datos generados aleatoriamente, de los cuales el 90 % fueron usados para entrenamiento

y el 10 % para validacion.
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Figura 5-1: Entradas y salidas de la red neuronal.

En primer lugar, se explicard el algoritmo de generaciéon de datos los cuales son la base
del entrenamiento de las redes neuronales; el cédigo estd estructurado de acuerdo al diagrama
de flujo (Figura 5-2), el cual inicia ingresando los pardmetros inherentes al sistema (per-
meabilidad, factor de forma, abertura de fracturas, presién de inyeccién y presién de salida),
posteriormente, de manera aleatoria se generan las condiciones de frontera correspondientes a
los valores a1, 4y 81, 4 (en la entrada también se establece el mimero de set de datos que se
desea generar), por ejemplo para este trabajo se generé un conjunto de cien mil datos de a4
Y B1,...4- Posteriormente, se realizan los cdlculos analiticos empleando las ecuaciones obtenidas
en el capitulo anterior, una vez finalizado este proceso de generacién aleatoria, se generan tres
bases de datos: la primera con los valores aleatoriamente generados, la segunda con los cdlculos
de los flujos y por dltimo, los cédlculos que resultan de las ecuaciones con la forma / xf (y)dz.
El cédigo numérico empleado para el desarrollo de este trabajo de tesis fue realizado en Fortran
GNU y se usaron los algoritmos de Python para el entrenamiento.

El sistema a resolver es un sistema conservativo, por lo tanto, siguiendo el principio de
conservaciéon de masa asi como continuidad en la presién (lo que genera condiciones similares a

la Ley de Kirchhoff para el flujo de corriente en circuitos), y considerando que en equilibrio la
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suma de los flujos en las fracturas es igual a cero, se tiene:

Lau Lau Lau Lau
FO:/— d+/— d+/— d§+/— d¢ 5.1
! o 0¢ £=0 7 o 0¢ =1 K o On n=0 o On n=1 (5-1)
Fioo = . (B4~ (By—az+as) — (a3 — a1) + (a4 — a1)) (5.2)
Fiot = 0 (5.3)

La ecuacion 5.1 fue empleada como pardametro de validacion.

Inicio

™
—/

F
Ingresar
propiedades
del sistema

Generar aleatoriamente
condiciones de frontera

r

Realizar calculos
analiticos

r

Base de datos
generada

L.

r

Entrenar redes
neuronales

Figura 5-2: Diagrama de flujo general de algoritmo

5.1. Entrenamiento de redes neuronales

El entrenamiento de las redes neuronales fue realizado en el software “ffnet” desarrollado por
Marek Wojciechowski (2016); con este software se logra un excelente rendimiento computacional
implementando funciones bésicas en Fortran 77, asi como en Phyton. Ademads, se tiene la

posibilidad de que las redes entrenadas sean exportadas al lenguaje Fortran, para compilar y
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llamar desde distintos lenguajes de programacién. Para optimizar el entrenamiento de las redes
neuronales el nimero de procesadores a utilizar es elegible.

Ahora bien, debido a la simetria de los datos de salida se opt6 por utilizar una red neuronal
en donde se obtengan dos salidas para calcular el comportamiento de los flujos y por otro lado
otras dos salidas que corresponden a las ecuaciones de la forma [z f’ (y) dz, la red elegida tiene
una arquitectura 4-12-8-4 (Figura 5-3) en donde el nimero 4 indica los datos de entrada los
cuales corresponden a o, ag, aq ¥ B4, asimismo cuenta con dos capas ocultas de 12 y 8 neuronas,

finalmente cuatro nodos que son definidos para los datos de salida anteriormente explicados.

\
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Figura 5-3: Arquitectura de red neuronal 4-12-8-4.

Cabe destacar que para definir la arquitectura de una red neuronal no existe un método o
regla, por lo que ésta es obtenida de manera experimental y se elige debido al mejor ajuste a
los datos y el menor error de entrenamiento y validacién de la red.

El entrenamiento de la red neuronal resulté exitoso debido a que los errores de entrenamiento
y validacién fueron pequenos. Se realizaron mas de 4700 iteraciones. En la Figura 5-4 de
acuerdo a la grafica se observa que el error de entrenamiento es alrededor de 4 x 1073, por otro

lado el error de validacion es del orden de 4 x 10~%.
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Figura 5-4: Grafica de error de entrenamiento y validacién de la red neuronal.

Con el fin de verificar el ajuste de los datos, se generaron grificas de regresién lineal, las
cuales son generadas para cada una de las salidas (Figuras 5-5,5-8). El valor de R? para cada
una de las salidas (Tabla 5.1) es muy cercano a 1, por lo tanto, los datos que se obtuvieron
como resultado y, que serdn explicados ampliamente en el capitulo siguiente, tienen un error

pequeno con respecto a los cédlculos andliticos.

Salida R?
I e o dn | 0.99999986
20 f) X o d¢ | 0.99999984
3| fon%¢ - dn | 0.99999983
41 fye L o d¢ | 0.99999985

Tabla 5.1: Valores de regresion lineal para cada una de las salidas
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Figura 5-5: Ajuste de datos para la salida 1 de la red neuronal entrenada.
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Figura 5-6: Ajuste de datos para la salida 2 de la red neuronal entrenada.
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Figura 5-7: Ajuste de datos para la salida 3 de la red neuronal entrenada.
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Figura 5-8: Ajuste de datos para la salida 4 de la red neuronal entrenada.
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Capitulo

Comparacién entre modelos tradicionales y

la red neuronal

En el capitulo 4 se obtuvieron los modelos mateméticos mediante un método asintético
posteriormente, en el capitulo 5 se desarrollé6 una aproximaciéon a los modelos anteriormente
mencionados y se propuso una aproximacién a la solucién mediante redes neuronales; en el
presente capitulo se presentard un anélisis comparativo de ambos métodos para modelar el

comportamiento de un bloque poroso de matriz rodeado por cuatro fracturas.

6.1. Validaciéon de la red neuronal

En primer lugar se validé el modelo de la red neuronal para la solucién del bloque de
matriz compardndolo contra la solucién de un modelo de matriz porosa en dos dimensiones
de geometria rectangular resuelto mediante una discretizaciéon de las ecuaciones en diferencia
finitas utilizando un método de descomposiciéon LU. Por otro lado, el modelo de IA también fue
comparado con un modelo resuelto por Gauss-Seidel empleando sobre-relajacién sucesiva, SOR
por sus siglas en inglés para llegar a la solucién. Para ello se programé el sistema en Fortran
95.

Se compararon las soluciones con dos grupos de condiciones de frontera, para el primer grupo
considere los siguientes valores obtenidos del generador aleatorio: a; = 0.32512924471, a3 =

0.48976966821, gy = 0.43473339276 y 3, = 0.35508255364, los errores relativos entre los mode-
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los y la red neuronal se muestra en las Tablas 6.1 y 6.2 , cabe mencionar que para el modelo

numérico de diferencias finitas y de Gauss-Seidel se definié una malla de 200 x 200.

Modelo

19U
Jo %e =0 dr

1 au d
0 dnn:O 5

Solucién Analitica

0.2048252131

0,2598614886

Diferencias finitas

0.2048252131

0.2598614885

Gauss-Seidel

0.2047880125

0.2598242879

Red neuronal

0.2046060234

0.2600066388

Comparacién de modelos

Error relativo

Solucién analitica vs Diferencias finitas

0.0000000051 %

0.0000000005 %

Solucién analitica vs Gauss-Seidel

0.0616133773 %

0.0485642682 %

Solucién analitica vs Red neuronal

0.1070130385 %

0.0558567598 %

Tabla 6.1: Resultados obtenidos para el cédlculo de flujos, comparando red neuronal con modelos
tradicionales.

Modelo

‘Ul g
fo”dggzon

Jo €55 de

Solucién Analitica

0.1182827841

0.1458009218

Diferencias finitas

0.1182835856

0.1458017232

Gauss-Seidel

0.1182437344

0.1457618721

Red neuronal

0.1183334482

0.1458864505

Comparaciéon de modelos

Error relativo

Solucién analitica vs Diferencias finitas

0.0006776186 %

0.0005496850 %

Solucién analitica vs Gauss-Seidel

0.0428330261 %

0.0586613202 %

Solucién analitica vs Red neuronal

0.0330138554 %

0.0267829132 %

Tabla 6.2: Resultados obtenidos de las integrales requeridas por la solucién asintética, com-
parando red neuronal con modelos tradicionales.

Ahora bien, para el segundo grupo de condiciones de frontera en las Tablas 6.3 y 6.4
se muestran los resultados generados por el programa. Considere los siguientes valores: oy =
0.8,a3 =0.45,c04 =045 y 54, = —0.35.

Por otra parte, de acuerdo a los resultados obtenidos y posterior al haber realizado un andlisis
comparativo, se valida el modelo de Inteligencia Artificial dada la buena aproximacion resultante
con los modelos anteriormente mencionados, con un error relativo promedio de 0.0556474059 %
en comparacién con el modelo de la solucién analitica empleado para el entrenamiento de la

Inteligencia Artificial.
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Model F U ;U
odelo Jo % |, dn 0 ol g d¢
Solucién Analitica 0.35 0.35

0.35000000000129
0.35003720065003 | 0.35003720065002
0,35020553119522 | 0,35013922854848
Error relativo
0.0000000001 % 0.0000000002 %
0.0106287572 % 0.0106287571 %
0.0587231986 % 0.0397795853 %

Diferencias finitas 0.35000000000190
Gauss-Seidel
Red neuronal
Comparacién de modelos
Solucién analitica vs Diferencias finitas

Solucién analitica vs Gauss-Seidel

Solucién analitica vs Red neuronal

Tabla 6.3: Resultados obtenidos con otras condiciones de frontera para el cdlculo de flujos,
comparando red neuronal con modelos tradicionales.

Modelo fol § aa_g ‘n:o d¢

—0.175

A
Jon 5|,y
—0.175

Solucién Analitica

Diferencias finitas

—0.17500000000034

—0.17500000000089

Gauss-Seidel

—0.175039851210525

—0.175039851210518

Red neuronal

—0.175085226400468

—0.174941179842245

Comparacion de modelos Error relativo

Solucién analitica vs Diferencias finitas 0.0000000002 % 0.0000000005 %
Solucién analitica vs Gauss-Seidel 0.0227721203 % 0.0227721203 %
Solucién analitica vs Red neuronal 0.0487008003 % 0.0336115187 %

Tabla 6.4: Resultados obtenidos con otras condiciones de frontera de las integrales requeridas
por la solucién asintética, comparando red neuronal con modelos tradicionales.

En la Figura 6-1 se presenta una gréfica en dos dimensiones donde se observa la distribucién
de presién en el bloque de matriz. Se utilizé el método de Gauss-Seidel con SOR para la
obtencién de dicho grafico, se omiten los resultados por otros métodos dada la similitud de la

solucién.
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Figura 6-1: Gréafico en 2D de la solucién del problema propuesto.
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Capitulo

Resultados de modelos tradicionales y red

neuronal

Como se menciond en el capitulo 5 se generaron dos bases de datos con las cuales fue realizado
el entrenamiento de la Inteligencia Artificial, donde se obtuvieron errores de entrenamiento
y validacién en promedio del orden de 1073 y 1074, respectivamente; en la Figura 7-1 se
esquematiza el proceso para el modelado de un bloque de matriz poroso rodeado de cuatro
fracturas por el método analitico y el método de las redes neuronales.

De esta manera en la Tabla 7.1 se enlistan los datos de entrada del programa:

Datos entrada
Longitud eje = (a)
Longitud eje y (b)

Permeabilidad de matriz (k)
Apertura de fractura (h;
Apertura de fractura (he

Apertura de fractura (hs

)
)
)
)

Apertura de fractura (h4

Presién de inyeccién (piny)

Presién de salida (pout)

Tabla 7.1: Datos de entrada de programa
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Ingresar
propiedades
del sistema

Ingresar
propiedades
del sistema

Realizar calculos Realizar calculos
fracturas a orden cero fracturas a orden cero
Realizar calculo matriz Realizar calculo matriz
orden cero - solucién orden cero - redes

analitica neurcnales

Realizar calculo Realizar calculo
fracturas a orden uno fracturas a orden uno
Realizar calculo matriz Realizar célculo matriz
orden uno - solucién orden uno - redes

analitica neuronales

Realizar calculo Realizar calculo

solucion general solucion general

Imprimir resultados Imprimir resultados
-—____.—-—-"'"-._._-_ —-_____._.--""'_._._._‘
a) b)

Figura 7-1: Diagramas de flujo de procesos a comparar, a)Modelo analitico, b)Modelo de redes
neuronales

Una vez introducidos los datos se realiza el cédlculo analitico de los flujos de fluido en las
fracturas a orden cero, con este resultado se calcula la solucién en matriz a orden cero, ya
sea analfticamente o mediante la red neuronal entrenada. Posteriormente, se calcula el flujo en
las fracturas a orden uno (analiticamente) y se obtiene la solucién a orden uno en la matriz
utilizando la solucién analitica o la red neuronal.

Una vez que se cuentan con los datos de entrada necesarios para la red neuronal que son las
condiciones de frontera y el factor de forma, se llama a la subrutina de la red neuronal la cual
realiza los cdlculos de flujos y referentes a las ecuaciones de la forma [ f’(z)dz. Por tltimo, es
generado un archivo con los datos obtenidos tanto analiticamente como por redes neuronales,
y en este caso, se realizé el andlisis de exactitud de los resultados.

Suponga los datos adimensionales de entrada de la Tabla 7.2 para un caso donde existe

simetria.
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Datos entrada Valor
Longitud eje = (a) 1
Longitud eje y (b) 1

Permeabilidad de matriz (k) | 1 x 10712
Apertura de fractura (h1) 0.1
Apertura de fractura (hg) 0.1

)
)

Apertura de fractura (hs 0.1

Apertura de fractura (hy 0.1
Presién de inyeccion (piny) 0.8
Presion de salida (pout) 0.1

Tabla 7.2: Datos adimensionales de entrada de programa para un caso simétrico

De acuerdo con los datos obtenidos, el error relativo promedio entre los cédlculos analiticos
y los modelos desarrollados en cuestion de calculo de flujos es de 0.0199600498 %, ahora bien,
para el caso de los cdlculos de las ecuaciones de la forma [z f’ (y) dz el error relativo promedio
es 0.0213094267 %, lo cual demuestra una buena aproximacion.

Asimismo, las presiones resultantes en las fronteras son los mostrados en la Tabla 7.3.

D3 0.45
ps | 0.45

Tabla 7.3: Presiones que resultan de los cdlculos en un caso de simetria

Las presiones resultante son el promedio de la presién de entrada y salida dado al equilibro
que se encuentra el sistema. Los gastos totales (orden cero y uno) en cada una de las fracturas
se muestran en la Tabla 7.4, debido a que el sistema es simétrico se aprecia en los resultados

generados que el gasto se distribuye de manera equitativa por las fracturas.

a 0.35
¢ | 0.350000000262500
¢ | 0.350000000262500
4 0.35

Tabla 7.4: Gastos totales que resultan de los cdlculos en un caso de simetria

Por otro lado, se propone un caso general, en donde se tienen distintas aberturas de frac-
tura asi como un factor de forma de € = 0.2105, considere los datos adimensionales de la
Tabla 7.5. Debido a que los célculos correspondientes al célculo de flujos y ecuaciones de la

forma [z f’(y)dx no son dependientes del factor de forma e, de la apertura de fracturas y
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permeabilidad de la matriz, por lo que resultardn en los mismos calculos de las Tablas 6.3 y
6.4.

En las Tablas 7.6 y 7.7 se muestran las presiones que resultaron en las fronteras y los gastos
totales en cada una de las fracturas, respectivamente. De acuerdo a los gastos que resultaron
se observa que existe conservacién de la materia independientemente de que el sistema no es

geométricamente simétrico respecto al factor de forma y apertura de fracturas.

Datos entrada Valor
Longitud eje = (a) 0.4
Longitud eje y (b) 1.9

Permeabilidad de matriz (k) | 1 x 10712
Apertura de fractura (h1) 0.1
Apertura de fractura (hg) 0.2

)
)

Apertura de fractura (hg 0.3

Apertura de fractura (hy 0.4
Presi6én de inyeccién (piny) 0.8
Presion de salida (pout) 0.1

Tabla 7.5: Datos adimensionales de entrada de programa para un caso general

P3 0.45
yo 0.45

Tabla 7.6: Presiones que resultan de los cdlculos de un caso general

q1 | 0.127999999997273
g2 | 0.103384615359728
g3 | 0.103384615359728
g4 | 0.127999999982979

Tabla 7.7: Gastos totales que resultan de los célculos de un caso general

Continuando con el andlisis de resultados, se realizé una medicién del tiempo de cémputo que
fue empleado por los distintos modelos que fueron explicados en el capitulo anterior, resultando
en los tiempos de la Tabla 7.8, al realizar una relacién entre la red neuronal, diferencias
finitas y el modelo empleando Gauss-Seidel como método de solucién, el modelo de inteligencia
artificial es 4 638 020.41 y 458 034.99 veces més rédpido que los respectivos métodos de solucién,
asimismo en la Figura 7-2 se muestra una representacion grafica sobre esta relacién de tiempo

de cémputo.
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Modelo Tiempo de cémputo [s]
Diferencias finitas 5.7261
Gauss-Seidel 0.56549
Red neuronal 1.23 x 107

Tabla 7.8: Tiempo de computo para los distintos métodos de solucién

10000000

1000000

100000

10000

neuronal

1000

100

Relacion de tiempo de edmputo con respecto a la red

® Red neuronal vs Diferencias finitas ® Red neuronal vs Gauss-Seidel

Figura 7-2: Comparacién de tiempo de cémputo con respecto a la red neuronal.

Como iltimo pardmetro de comparacién entre la red neuronal y los modelos anteriormente
expuestos, se determiné la cantidad de memoria RAM que fue utiizada en cada uno de los
célculos, se refleja que el modelo de diferencias finitas es el que mas memoria consume, mientras
que la red neuronal emplea una pequena cantidad de memoria RAM (Tabla 7.9).

Cabe mencionar que las mediciones de los recursos computacionales que fueron realizadas
para el tiempo de cémputo y la memoria RAM fue llevada a cabo en una estacién de trabajo

que cuenta con 24 nicleos para procesamiento de informacién y 48 GB de memoria RAM.
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Modelo Memoria RAM
Diferencias finitas 12.1 GB
Gauss-Seidel 288 KB
Red neuronal 104 KB

Tabla 7.9: Memoria RAM usada por los métodos numéricos y la red neuronal.
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Capitulo

Conclusiones

La Inteligencia Artificial en el sector energético, especialmente en la ingenieria de yacimien-
tos tiene un gran potencial en investigacién donde existen muchas dreas de oportunidad. En el
presente trabajo se abordé en la simulacién numérica de yacimientos, primordialmente como

una prueba de principio para determinar la viabilidad del uso de IA.

= Se demostré que es posible emplear inteligencia artificial entrenada a partir de principios
de la teorfa del transporte que modelen los bloques de matriz, para optimizar el tiempo

de célculo y recursos computacionales, lo cual se formulé como hipétesis de este trabajo.

s Los resultados son muy prometedores, ya que el andlisis sobre el tiempo de cémputo
usando Inteligencia Artificial es del orden de millones y cientos de miles de veces més
rapido que los métodos numéricos tradicionales los cuales son empleados para la solucién

de problemas en ecuaciones diferenciales principalmente.

= En cuanto al consumo de memoria RAM, la red neuronal entrenada para la solucién del
problema ocup6 una menor memoria con respecto a los otros métodos con los que se validé
la red neuronal. Los andlisis anteriores demuestran la viabilidad de la implementacion
para la disminucién considerable del uso de los recursos computacionales haciendo mds

eficientes y rentables los procesos en la ingenieria de yacimientos.

= Por otro lado, con respecto al error y exactitud del modelo se presenta una muy buena

aproximacion al educar una red neuronal para un conjunto de datos de los cdlculos nece-
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sarios que son: los flujos (ecuaciones de la forma [ f/(z)dz) y las ecuaciones de la forma
J xf'(y) dz, sin embargo, se espera que se obtengan mejores resultados en cuanto a error
de entrenamiento y validacién asi como en exactitud, si se entrenara una red neuronal
independiente para cada una de las salidas de los resultados anteriormente menciona-
dos. Es posible emplear distintos softwares especializados sobre inteligencia artificial, por
ejemplo, Anaconda que trabaja con las librerias de Phyton o también en el lenguaje de

programacién R, ambos son ampliamente utilizados por cientificos de datos.

En este trabajo solamente se realizaron los modelos para el comportamiento de un bloque
de matriz poroso rodeado de cuatro fracturas en estado estacionario, no obstante, es
factible extender el modelo a multiples bloques de matriz asociados a una red de fracturas.
Como un esfuerzo adicional se propone realizar esfuerzos para una solucién dependiente del
tiempo utilizando redes neuronales. Finalmente es posible la implementacién de fenémenos

no considerados como lo son los fenémenos termodindmicos y quimicos.

Se debe tomar con precaucion el uso de IA, Ben-David et al. encontraron un problema
que no tiene respuesta matemdtica porque estd vinculada a paradojas légicas descubiertas
por el matema&tico austriaco Kurt Godel en la década de 1930, las cuales no pueden
resolverse utilizando matemadticas ordinarias. Los matemdticos que realizaron trabajos
en un problema de machine learning y mostraron que la “capacidad de aprendizaje”,
estd vinculada a una paradoja conocida como la hipédtesis del continuo, el vinculo con el
problema es que una pequena muestra puede ser suficiente para hacer el entrenamiento
de la Inteligencia Artificial, sin embargo no existe un tamano finito que sea idéneo para

que el entrenamiento sea considerado perfecto.

Finalmente, es necesario incursionar en mayor medida en el campo de Inteligencia Artifi-
cial aplicada a la ingenierfa de yacimientos, dado que para la elaboracién de este trabajo
no se detectaron publicaciones relacionadas con la simulacion numérica de yacimientos;
sin embargo en otras dreas de estudio de ingenierfa petrolera ya son empleadas distintas

formas de TA y manejo de grandes datos (Big Data).
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Apéndice

Ecuacion de Karode

Considere una fractura entre dos bloques de matriz poroso, con una geometria rectangular,
paralelos y de dimensiones L x B x W, separadas por una distancia de abertura de fractura
d; = 2h, donde el eje z es paralelo a la fractura.

Cuando las paredes o caras de la fractura son impermeables la relacién entre el gasto y el

gradiente de presién es:

21W
3 u 0z

(A.1)

donde,

q = gasto a través de fractura
A : 2
p = presién

i = viscosidad dindmica del fluido

Si las caras de la fractura son impermeables, ¢ es independiete de z y el gradiente de
presién es constante. El sistema estd gobernado por las ecuaciones de conservacién de masa y
de Navier-Stokes, suponiendo que el gradiente de presion se presenta en la direccién z y el tinico
componente no cero de la velocidad tambien es en la direccién z , la solucién se conoce como

la ecuacién de Hagen-Poiseuille (Karode, 2001).
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Ahora bien, para paredes permeables el gasto cambia a lo largo de la longitud de la fractura,
debido a las pérdidas a través de las paredes; realizando un balance del gasto en un diferencial

de z con base en la Figura A-1.

/ qr
4 4(z 44 (z+Az)

X
y /Z‘/"Z +4z ® P

—>
» Az VY VYZ+Az

N

Figura A-1: Balance del gasto en un diferencial de z. (Modificado de Luna Barrera, 2019)

En primer lugar, el gasto que entra en z

2 h3W Op
- _Zz =£ A2
1) 3 p 0z, (A-2)
por otro lado, el gasto que sale en z + Az
2 h3W Op
9(z4+A2) — —5 3 A3
(482 3 9z 2+Az ( )
o bien,
p _ o
A(z+Az2) — 4(2) _ _g R3W \ 92 z+Az 0z, (A4)
Az 3 Az
calculando el limite cuando Az — 0
p _ o
, d(z4-Az) — 4(2) 2 h3W , 9|, Az 9z |,
ez EH)_ 2 A.
Al?ﬁo ( Az ) 3 Al?l»%o Az (A.5)

Se considera que la diferencia de gastos con respecto al diferencial de z es proporcional al

gasto del fluido que entra en los dos bloques de matriz:
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Az Az

donde el gasto volumétrico (gerit) que entra por la cara W es:

Qexit = uem'tAZW (A7)

donde uezir es la velocidad del fluido que interacciona en la matriz porosa.

Sustituyendo la ec. A.7 en la ec. A.6

q(z+Az) — 4(z)

Az = —2Uegit W

Calculando el limite cuando Az — 0

, dz4+Az) —4(z) \ _ A
i, (#2222 ) = 2y

Finalmente se tiene:

ademés
dq 2 hW3W d?p
12 - A.
dz 3 u dz2? (4.9)
o bien
d 2 h3W d?
_q = —— W_p = _2uexitW (AlO)

dz 3 p d2?
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