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Introduccion

Alrededor del 70 % de la produccién mundial de hidrocarburos proviene de campos
maduros, mientras que en México mas del 80 % de su produccién proviene de estos que
aun contienen reservas considerables de hidrocarburos sin explotar (Hernandez, 2017);
sin embargo, estos yacimientos, que se encuentran en formaciones depresionadas, se
deben perforar con fluidos de baja densidad o espumados con reologias estables para
evitar exceder el gradiente de fractura, lo cual originaria tiempos no productivos como
pegaduras debido a presiones diferenciales, mal transporte de recortes, pérdidas de
circulacién, entre otros. (Fink, 2015; Herzhaft, 1999). Para tener una reologia estable se
deben considerar sus parametros como uno de los aspectos mas importantes para llevar
a cabo con éxito las actividades de perforacion ya que la hidraulica del pozo depende de

ello.

Las propiedades reolégicas de los sistemas espumados son complejas debido a que
dependen de muchos parametros, como el tamafio y la distribucion de las burbujas, la
viscosidad del fluido, la calidad de la espumay el tipo de agente espumante (Fink, 2015),
la mayoria de ellos son medidos en laboratorio y requiere de personal especializado,
tiempo y equipos especificos. Lo anterior implica costos, tiempo y recursos que
posiblemente en operaciones de campo no estén disponibles (Elkatatny, 2016; Elkatatny
& Mahmoud, 2017).

Se han desarrollado modelos empiricos para el calculo de los parametros reoldgicos de
espumas, los cuales funcionan con sistemas espumados con caracteristicas propias de
sus estudios utilizando la calidad como variable comuan. Por lo que estimar la reologia de
una espuma con propiedades diferentes podria derivar en calculos erroneos en la
hidraulica del pozo (Martins et al., 2000; Sanghani, 1982; Li & Kuru, 2003; Chen et al.,
2009). En esta tesis, se pretende desarrollar una metodologia con inteligencia artificial
gue permita determinar los parametros reoldgicos de la espuma en funcion de su calidad,
presion y temperatura con valores obtenidos en laboratorio para estimar el

comportamiento reoldgico durante la perforacion de pozos.
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Capitulo 1. Generalidades de las Redes Neuronales Artificiales
(RNA)

1.1 Antecedentes

La primera publicacion relacionada con la neurocomputacion data de 1943, cuando
McCulloch y Pitts (1943) desarrollaron el primer modelo matematico inspirado en
neuronas bioldgicas, que dio como resultado la primera concepcién de la neurona

artificial.

En 1949, se propuso el primer método para el entrenamiento de redes neuronales
artificiales; se llamé6 la regla de Hebb y se basd en hipétesis y observaciones de

naturaleza neurofisiolégica (Hebb, 1949).

Posteriormente, de 1957 a 1958, Rosenblatt desarroll6 el primer neurocomputador basico
que llamé “Mark | Perceptron”, el cual tenia la capacidad de reconocer patrones simples
(Rosenblatt, 1958), y en 1960, Widrow y Hoff propusieron varias redes conocidas como
ADALINE (en inglés ADAptive LINEar Element) y MADALINE (ADALINE Multiple), cuyo
aprendizaje se basa en la regla Delta, también conocida como método de aprendizaje de
minimos cuadrados (LMS por sus siglas en inglés, Least Mean Square), siendo estos
trabajos alentadores para las siguientes investigaciones. Sin embargo, en 1969, la RNA
sufrid un importante revés con la publicacion del libro clasico Perceptrons: An Introduction
to Computation Geometry de Minsky y Papert (1969). Los autores discutieron
enfaticamente las limitaciones de las redes neuronales de ese tiempo, que se componian
de una sola capa, como Perceptron y ADALINE, al aprender la relacion entre las entradas
y salidas de funciones légicas muy basicas, como XOR. Para ser mas precisos, ese libro
demostré la imposibilidad de las redes neuronales para clasificar patrones de clases no
lineales separables. Lo que llevé a reducir considerablemente las investigaciones sobre
RNA, pero en afios posteriores se publicaron algunas obras como la derivacion de
algoritmos de prediccién utilizando gradientes inversos (Werbos, 1974), el desarrollo de

la red ART (Adaptive Resonance Theory) de Grossberg (1980), la formulacion de los
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mapas autoorganizados (SOM) por Kohonen (1982), la red recurrente basada en
funciones energéticas propuesta por Hopfield (1982), y el libro de Rumelhart, Hinton y
Williams Parallel Distributed Processing (Rumelhart et al., 1986), que propuso un
algoritmo que permitia ajustar las matrices de peso de las redes con mas de una sola
capa llamada «retropropagacion» (backpropagation). Estos ultimos trabajos marcaron un
regreso definitivo de las RNA juntamente con el desarrollo de computadoras con
capacidades mejoradas de procesamiento y memoria, la concepcion de algoritmos de
optimizacién mas robustos y eficientes y, finalmente, los hallazgos novedosos sobre el

sistema nervioso biologico.

En los ultimos afios, junto con numerosas aplicaciones practicas en diferentes areas del
conocimiento, docenas de nuevas Yy diferentes investigaciones han permitido avances
tedricos en redes neuronales. En patrticular, el algoritmo de aprendizaje basado en el
método de Levenberg-Marquardt, foment6d la eficiencia de las RNA en diversas
aplicaciones (Hagan & Menhaj, 1994); como maquinas de vectores de soporte (SVM),
gue también se pueden usar para la clasificacion de patronesy la regresion lineal (Vapnik,
1998); y el desarrollo de circuitos integrados neuronales con varias configuraciones de
circuito (Beiu, Quintana, & Avedillo, 2003).

1.2 De lo bioldgico a lo artificial

1.2.1 La doctrina neuronal

Las RNA se basan a las redes neuronales biolégicas, esencialmente las redes
localizadas en el cerebro, debido a que estas poseen la capacidad de recibir, interpretar
y realizar una accion concreta ante un estimulo o informacion obtenida del exterior.
Conocer de manera general como funciona nuestro sistema nervioso, principalmente las

neuronas, podra facilitar el entendimiento de las RNA.

En 1899, el espafiol Santiago Ramon y Cajal sento las bases de la denominada «doctrina

neuronal» basada en las neuronas y su fisiologia (Figura 1.1).
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Figura 1.1 Dibujos sobre el estudio de neuronas de Santiago Ramén y Cajal (De Felipe, 2005).

1.2.2 Fundamentos de las redes neuronales bioldgicas

El sistema nervioso esta constituido por tejido nervioso, y éste a su vez se compone de
células nerviosas que poseen propiedades eléctricas y quimicas determinadas que
facilitan la transmisién y recepcion de informacion. Los mecanismos eléctricos sirven para
transmitir la informacion de una parte a otra dentro de la misma neurona, y los
mecanismos quimicos son utilizados para transmitir la informacion entre células

diferentes.

Estas células nerviosas se dividen en neuronas y células gliales o neurogliales. Por
cuestiones de simplicidad se describen las neuronas y sus elementos; en lo que respecta
a las células gliales, también llamadas glial, son mas numerosas que las neuronas.
Asimismo, cumplen con diferentes funciones que son esenciales para el sistema
nervioso, como regular el ambiente interno del sistema y ayudar en los procesos de

comunicacion entre neuronas.

! Proveniente del griego [yAia], que significa «pegamento». Andreoli T, Meyerhoff W, Moore B, et al. (cols.).

(2005). Dorland diccionario enciclopédico ilustrado de medicina. 30a ed. Espafia: Elsevier. p. 860
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La neurona es la unidad basica del cerebro. Se cree que existen 1x10! neuronas en el
cerebro. Son las células mas polimorficas de cuerpo humano y pueden clasificarse segun
su localizacion, morfologia, funcion, etcétera. Estan especializadas para recibir, procesar
y transmitir la informacién permitiendo la comunicacion entre diferentes circuitos y

sistemas.

Pese a la diferencia en tamafos y formas que existen dentro del sistema nervioso, las
neuronas comparten caracteristicas estructurales similares (Figura 1.2), distinguiéndose

tres partes:

e FElsoma
e Elaxoén

e Las dendritas

El soma, cuerpo celular o pericarion,? es el centro metabdlico en el que se fabrican las
moléculas y se realizan las actividades fundamentales para mantener la vida y las

funciones de la célula como la sintesis de proteinas.

El axén® es una Unica prolongacion larga que sale del soma en lo que se le conoce como
cono axonico. Su principal funcion es la de conducir informacion codificada de forma
eléctrica, permitiendo, de esta manera, que la informacién pueda viajar desde el soma
hasta el final del axén. En su parte més distal se divide y se ramifica y, en el extremo de
las ramificaciones, se encuentran pequefios engrosamientos denominados «botones
terminales». Estos botones terminales tienen la funcion de secretar determinadas

sustancias, llamadas neurotransmisores.

2 Proveniente del griego [owpal, que significa «cuerpo». Pericarion: «cuerpo celular»; se aplica en especial
en las neuronas. Andreoli T, Meyerhoff W, Moore B, et al. (cols.), op. cit., p. 1470 y 1826.

3 Proveniente del griego [d€wvV], que significa «ejex. Ibid. , p. 205
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Figura 1.2 Representacién esquematica de una neurona y sus conexiones (Boron & Boulpaep, 2017).

Las dendritas* son ramificaciones que salen del cuerpo celular o soma, cuya principal
funcién es recibir la informacién proveniente de otras neuronas. Estas dendritas
contienen «espinas» (espinas dendriticas), pequefias dilataciones que se encuentran en
la membrana, y permiten la recepcion de los neurotransmisores secretados por los

botones terminales de otras neuronas.

Sinapsis de las neuronas: Una sefal o impulso eléctrico viaja a través de la neurona,
recorre el axon hasta llegar a los botones terminales, ahi el impulso se «transforma» en
una sefial quimica, los neurotransmisores, para ser recibidos por las espinas dendriticas.

En la membrana dendritica, esta sefial quimica se convierte de nuevo en una sefial

4 Proveniente del griego [0evdpiTng], que significa «arbol». Ibid., p. 506.
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eléctrica. A este proceso conoce como sinapsis.® Existe un espacio entre el botdén terminal
y la dendrita denominado espacio o hendidura sindptica. Es debido a la sinapsis que las
neuronas se pueden activar, inhibir o sufrir modificaciones en su actividad. Una
modificacion de este proceso esta implicada en la memoria y el aprendizaje, incluso sus

alteraciones son responsables de algunos trastornos mentales.

La mayoria de los contactos sinapticos son de naturaleza quimica (Figura 1.3). Como se
puede ver, la sinapsis consiste en dos partes: presinaptico y postsinaptico. Sus nombres
indican la direccion del flujo de la informacién. El presinaptico corresponde a los botones

terminales y el postsinaptico corresponde a las dendritas o soma de la otra neurona.

Neurona —
presindptica |
f
‘ Axdn
terminal
Vesiculas
sindpticas
Neurotransmisor
\\\
Receptor— L
e’ /

Neurona postsinaptica

Figura 1.3 Sinapsis quimica entre neuronas. Vesiculas sinapticas® liberando neurotransmisores.”

Todo lo anterior es referido a una sola neurona, sin embargo ¢,qué pasa cuando un grupo

de neuronas numeroso se une? Se crean redes neuronales. Por lo tanto, una red

5 Proveniente del griego [oUvawig], que significa «conjuncién o conexién». lbid., p. 1775

6 Pequefias estructuras unida a la membrana por detrds de la membrana presinaptica, que contienen
neurotransmisores; cuando se produce la despolarizacién se funde con la membrana presinaptica y liberan
el neurotransmisor en la hendidura sinaptica. Ibid., p. 2046.

7 Recuperado de https://commons.wikimedia.org/
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neuronal es un sistema formado por la agrupacién de neuronas y por el conjunto de vias®
axonales y conexiones sinpticas axonales que las interconectan. Estos sistemas

permiten el flujo de informacion entre neuronas bajo la forma de impulsos eléctricos.

Es gracias a la actividad de las neuronas organizadas y conectadas y a los impulsos
eléctricos que, de la informacion codificada, se puedan tomar posibles habilidades
conscientes e inconscientes para detectar, reconocer y tratar la informacion proveniente
del mundo exterior, memorizar, aprender o ejecutar movimientos de las extremidades,

entre otras cosas.

No todas las redes neuronales son iguales, ni permiten al sistema nervioso tratar la
informacion del mismo modo. Es por ello por lo que el cerebro no debe tratarse como una
gran red neuronal, sino como una coleccién jerarquica de redes de diferentes ambitos
regionales que cooperan y/o compiten para resolver problemas especificos por medio de

SuUS conexiones.

La estructura de las redes neuronales biologicas consta de tres estratos (Figura 1.4),

unidades o capas (como se deseé llamarlo):

e Estrato de neuronas de entrada
e Estrato de neuronas ocultas

e Estrato de neuronas de salida

El estrato de neuronas de entrada es la primera linea de neuronas que permite la entrada

de informacién con la que la red va a trabajar.

El estrato de neuronas ocultas esta constituido de uno o varios niveles y lineas de
neuronas interconectadas de manera compleja que reciben los impulsos de entrada y se

encargaran de tratar la informacién procedente de las neuronas de entrada.

8 Estructuras nerviosas a través de las cuales pasa un impulso entre grupos de células nerviosas y un

organo o musculo. Andreoli T, Meyerhoff W, Moore B, et al. (cols.), op. cit., p. 2048.
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Por ultimo, el estrato de neuronas de salida est4 constituido por una linea de neuronas
gue permiten comunicar las sefales elaboradas por la red y, eventualmente, utilizarlas

para generar una respuesta.

Unidades de Unidades Unidades de
entrada ocultas salida

(=) B

e
o

L

i

[
N7

Figura 1.4 Modelo general de una red neuronal (Ripoll, 2014).

Como se ha mencionado, no todas las redes neuronales son iguales y existen diferentes
tipos de redes neuronales dependiendo de la variacion de los elementos de la red, por
ejemplo: el nimero y tipo de neuronas, la distancia y localizacion entre neuronas,

patrones y longitudes de las conexiones, etc.

1.2.3 Modelo de neurona artificial

Las redes neuronales artificiales estan compuestas por unidades simples de
procesamiento, también denominadas neuronas. Cada unidad recibe entrada de otros
nodos y genera una salida que depende de la informacion local disponible, guardada

internamente o que llega a través de las conexiones con pesos.

Un modelo simple de la neurona artificial se muestra en la Figura 1.5.
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Figura 1.5 Modelo de una neurona artificial.

En la figura anterior se observa que cada neurona recibe un valor o sefial de entrada (x;),
el cual se transforma segun una funcion especifica denominada funcién de activacion ().

Dicha sefial es convertida en la salida de la neurona (yy).

Las conexiones mostradas de la neurona tienen un determinado peso (wy;) que pondera

cada entrada a la neurona. Estos pesos 0 pesos sinapticos pueden ser excitadores

(positivos) o inhibidores (negativos). La entrada de cada neurona (x;, xz, ..., x;) €s la

suma de las salidas de las neuronas conectadas a ella multiplicadas por el peso (wg4,

Wiz, --., Wgj) de la respectiva conexion. Esta adicion se representa con la siguiente
ecuacion®:
m
U, = ZijXj Ec. (1.1)
j=1

Para poder incrementar o disminuir la entrada neta de la funcion de activacion,
dependiendo si es positivo 0 negativo, respectivamente, se aflade un término
denominado como bias o umbral de activacion (by), la cual se adiciona con el resultado

de u; nos denota la siguiente expresion:

v, =(u, +b,) Ec. (1.2)

9 También se puede encontrar con el nombre funcién de propagacion.
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v, 10 se define como argumento de la funcidén de activacion, dando como resultado:

Y =2(V) Ec. (1.3)

Los bias pueden ser afiadidos al modelo de la neurona de dos maneras: la primera donde
se afiade a la sumatoria, como se muestra en la figura anterior; y la segunda donde se
afiade como entrada (con la nomenclatura w;, 0 w, con entrada x, = 1) en el modelo,

como se muestra en Figura 1.6.

(p Yk

Figura 1.6 Modelo de una neurona artificial tomando el bias como entrada.

1.2.4 Analogia redes neuronales biolégicas — redes neuronales artificiales

La siguiente figura muestra una comparacion entre una neurona biolégica y una neurona
artificial. La estructura y funcionamiento de las neuronas biolégicas son la introduccion al

estudio de las RNA, las cuales son aproximaciones matematicas.

De la Figura 1.7, en el inciso a) la informacion en una neurona bioldgica llega por medio
de las terminales axonales de una neurona predecesora para ser recibida por las
dendritas de la neurona consecuente, la transmision de tal informacion se da por medio

de la sinapsis y una vez recibida la informacién es procesada en el soma o cuerpo celular.

10 A esta suma (o diferencia, sea el caso) se le conoce como potencial de activacion (Silva et al., 2017).

Afiadir, ademas, de que diferentes autores no consideran una suma sino una diferencia.
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La sefial de salida se envia a través del axén. En el inciso b) la sefal de entrada es

designada como x4, x,, ..., x; y para transmitir la sefial a la unidad de procesamiento se
utilizan los pesos sinapticos (wyq, Wiz, ..., wy;) que ponderan la informacion, misma que

es procesada en la neurona por medio de la funcién sumatoria y la funcion de activacion.

La sefial de salida se transmite a otras neuronas repitiéndose el proceso de propagacion.

(a) - -1y
si ) \y” Soma
Axgn  Sinapsis ——
\ £
S AT [
Axoén
Dendritas
(b)
Xo--====-- +Wo {
Xi-mmmm e *ij\:ﬁ Vi
. . Z (VK> Yk
Y
Xl """" > WK]

Pesos sinapticos

Figura 1.7 (a) Estructura de una neurona. (b) Estructura de una neurona artificial (Flasinski, 2016).

1.3 Conceptos y elementos de las RNA

1.3.1 Definicién de las RNA

Las redes neuronales, ocasionalmente, son referidas dentro de la literatura como «redes
conexionistas», «procesamiento distribuido paralelo», «neurocomputador», entre otros.
En esta tesis Unicamente se utilizara el término «redes neuronales artificiales» o su

acronimo (RNA).
Desde su creacion, han existido diversas definiciones sobre las redes neuronales

artificiales en la literatura. Muchas de estas definiciones hacen alusién a la inspiracion

tomada de los modelos de las redes neuronales biolégicas, por ejemplo:
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«[...] sistemas de mapeos no lineales cuya estructura se basa en principios observados

en los sistemas nerviosos de humanos y animales» (Cruz, 2010).

«Una red neuronal artificial es un sistema de procesamiento de informacion que tiene
ciertas caracteristicas de rendimiento en comun con las redes neuronales bioldgicas»
(Fausett, 1994).

«Una neurona artificial es un modelo matematico de una neurona bioldgica.»

También se encuentran algunas definiciones desde el punto de vista computacional, por

ejemplo:

«Un sistema computacional compuesto por una serie de elementos de procesamiento
simples, altamente interconectados, que procesan la informacién por medio de un estado

dinamico como respuesta a entradas externas» (Hecht-Nielsen, 1988).

«[...] es un procesador distribuido masivamente paralelo formado por unidades de
procesamiento simples, que tiene una tendencia natural para generar conocimiento

experimental y hacer que esté disponible para su uso» (Aleksander & Morton, 1990).

Y algunas otras definiciones que conjugan ambos casos, por ejemplo:

«[...] son redes interconectadas masivamente en paralelo de elementos simples
(usualmente adaptativos) y con organizacion jerarquica, las cuales intentan interactuar
con los objetos del mundo real del mismo modo que lo hace el sistema nervioso

biologico» (Kohonen, 1988).

Con base en los conceptos definidos anteriormente, se establece en este trabajo que las
redes neuronales son recreaciones del complejo sistema neuronal humano y que
mediante algoritmos son capaces de tener tendencias autobnomas con la informacion

obtenida de un agente externo.
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1.3.2 Elementos basicos de las RNA

La unidad artificial tiene siete elementos basicos (Silva et al., 2017):

1.Sefales de entrada (x4, x,, ..., x;). Sefiales 0 muestras que representan los valores
asumidos por las variables de una aplicacién particular y provienen del entorno
externo.

2.Pesos sinapticos 0 pesos (wyq, Wiz, ..., Wi;). Valores utilizados para ponderar cada
una de las variables de entrada, lo que permite la cuantificacién de su relevancia
con respecto a la funcionalidad de la neurona.

3.Sumatoria (u;). Este elemento acumula todas las sefiales de entrada ponderadas
por los pesos sinapticos.

4.Bias (by). Esta variable es utilizada para generar un valor de activacion hacia la
salida de la neurona. Este valor debe sumarse al resultado producido por la
sumatoria y especifica el umbral'! apropiado.

5.Potencial de activacién (vy,). Es el resultado producido por la suma o diferencia entre
el sumatorio y el bias. Si este valor es positivo, entonces la neurona produce un
potencial excitatorio; y si es negativo, sera inhibitorio.

6.Funcion de activacion (¢). Su objetivo es limitar la salida de la neurona dentro de
un rango razonable de valores, asumidos por su propia imagen funcional.

7.Sefial de salida (y,). Consiste en el valor final producido por la neurona. También

puede usarse como entrada para otras neuronas interconectadas secuencialmente.

1.3.3 Tipos de funciones de la RNA

a) Funcion de entrada
La funcion de entrada o de propagacion pondera su sefial por medio de sus respectivos
pesos sinapticos. Recibe las sefiales de entrada o salida cuando provienen de otras

neuronas.

11 Con esta palabra nos referirnos al valor minimo a partir del cual se produce la activacion de la neurona.
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Existen diferentes tipos de funciones de entrada (Matich, 2001):
e La sumatoria (Z), esta funcién es comunmente utilizada (Ec. 1.1).
e La productora (IT), que es el producto de todos los valores de entrada ponderadas
por sus respectivos pesos; y
e EI maximo (Max), que considera el valor de entrada mas fuerte previamente

multiplicado por su respectivo peso.

b) Funcion de activacion
La funcién de activacion calcula el «estado de actividad o encendido» de la neurona
artificial. Transforma el potencial de activacion (v,) en un valor (o estado) de activacion,
cuyo rango normalmente se encuentra entre [0 a 1] o de [-1 a 1], es decir, convierte

sefales de entrada en sefales de salida.
Algunas de las funciones de activacion mas usadas son las siguientes (Cruz, 2010)*2:
Funcién escaldon: Esta funcidon se asocia a neuronas binarias. Cuando la suma de las

entradas es mayor o igual que el umbral de la neurona, la activacion es 1; si es menor, la

activacion es 0 o -1, como se puede apreciar en la Figura 1.8.

2) | b)

05

1 six=0

-1 six<0

1 six=0

x —
v(x) 0 six<0

<P(x)={

Figura 1.8 a) Funcion escalon con rango [1,-1]. b) Funcién escalén con rango [1,0].

12 A modo de ejemplo para las gréaficas, suponer que la funcién de activacion (@) esta en el eje de las

ordenadas (y) y el potencial de activacion (v,) esta en el eje de las abscisas (x).
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Funcion lineal: La funcion de activacion lineal, o funcion identidad, produce resultados de
salida iguales al potencial de activacion (v;). La representacion gréfica de esta funcion
se ilustra en la Figura 1.9. La aplicacion de esta funcion se observa en la RNA que
realizan el ajuste universal de curvas (aproximacion de funciones), para mapear el

comportamiento de las variables de entrada/salida de un proceso en particular.

p(x) =x

Figura 1.9 Funcién lineal.

Funcién tangente hiperbdlica: Se emplea en los casos en los que presenta variaciones
suaves de valores positivos y negativos de la sefal a clasificar. Es una de las funciones
mas empleadas en los entrenamientos supervisados, como en retropropagacion por error
(Figura 1.10).

05

e¥ —e ™
X)=———
o) eXr+e %

Figura 1.10 Funcién tangente hiperbdlica.
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Funcion sigmoidal: En esta funcion su derivada esta definida en todo el intervalo y
siempre es positiva cercana a cero para los valores grandes positivos o negativos; toma
su valor maximo cuando x = 0. Con esta funcion el valor dado por la funcién es cercano
a uno de los valores asintéticos. Esto hace que, en la mayoria de los casos, el valor de
salida esté comprendido en la zona alta o baja del sigmoide como se puede ver en la
Figura 1.11.

/

0

P =T

a es un parametro que cambia la pendiente de la funcién.

Figura 1.11 Funcién sigmoide.

c) Funcion de salida
Este tipo de funcion Unicamente transfiere el valor de salida a otras neuronas. Cada
unidad transmite esta sefial de salida a las neuronas con las que se encuentra

conectadas. Comunmente se ocupa la funcién identidad o lineal:

Y =@(Vi) =Vi Ec. (1.4)
1.3.4 Arquitectura de una RNA
Las RNA estan conformadas por un conjunto de unidades de procesamiento conectadas
entre si, que envian la informacion a través de estas conexiones, similar a las biolégicas.

Con base en el patron de conexiones que existen entre neuronas podemos distinguir dos

casos (Figura 1.12):
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¢ Redes de propagacion hacia delante (feed-forward): Son aquellas donde el flujo de
la informacion de las entradas a las salidas es estrictamente hacia delante. El
procesamiento de datos puede extenderse sobre multiples unidades, pero no
existen conexiones de retroalimentacion.

e Redes recurrentes (o feedback): Son aquellas que contienen conexiones de
retroalimentacion, lo que puede derivarse en un proceso de evolucién hacia un
estado estable en el que no haya cambios en el estado de activaciéon de las

neuronas.

=% m SHEEC

i
A

Redes
Redes feed-forward recurrentes/feedback

Figura 1.12 Taxonomia de las arquitecturas con las redes mas importantes (Jain et al., 1996).

Un esquema bésico de las redes neuronales se muestra en la Figura 1.13. En ella se
aprecian diferentes capas en esta arquitectura, una estructura que se le conoce como

feed-forward (hacia delante) debido al flujo de informacién.

Esta RNA, al igual que la red biolégica, consta de tres capas:

e Capa de entrada (input layer): Es el conjunto de unidades gue recibe la informacion
del exterior.

e Capas ocultas (hidden layer): Son el conjunto de unidades que procesan la
informacion y la transmiten a otras neuronas. No tienen ningun contacto con el
exterior y pueden constar de uno o0 mas capas ocultas.

e Capa de salida (output layer): Es el conjunto de unidades que proporcionan el

resultado o salida.

35



Estimacion de parametros reolégicos para espuma de perforacion utilizando redes neuronales artificiales
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Figura 1.13 Esquema basico de RNA (Alzate et al., 2014).

Dentro de la clasificacion feed-forward podemos encontrar dos tipos de redes mas

usadas y comunes:

I. Red monocapa®®: Estas presentan las entradas directamente conectadas a la salida
por medio de los pesos sinapticos, por lo que cada sefial de salida es directamente
calculada por cada una de las unidades en la capa de salida. Un esquema de este

tipo de red se ve en la Figura 1.14.

Entradas Salidas

XEEX
®

Figura 1.14 Red monocapa.

13 También conocido como perceptron simple
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Il. Red multicapa'#: Se caracteriza porque tiene sus neuronas agrupadas en capas en
diferentes niveles y su flujo de informacion es siempre hacia delante, es decir, una
neurona se conecta con otras neuronas de la siguiente capa. Un esquema que

ejemplifica este tipo de arquitectura es como el que se muestra en la Figura 1.15.

Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

T

e

Figura 1.15 Red multicapa.

En ella se observa una estructura que consta de una capa de entrada, tres capas ocultas
y una de salida. Con respecto a las capas ocultas, la cantidad de las neuronas que
contiene cada una puede ser variable, en este caso se distinguen tres neuronas en la
primera capa oculta, dos en la siguiente y tres en la ultima. Ademas, no existe limitacion
en el nimero de neuronas, asi como de capas ocultas. Las funciones (tanto de activacion

como de salida) de las neuronas pueden ser diferentes entre capa y capa.

1.3.5 Aprendizaje de una RNA

El aprendizaje es la parte mas importante de una RNA. Este tipo de esquema en una red
es lo que determina el tipo de problemas que sera capaz de resolver. La capacidad de
una red de solucion estara ligada de forma fundamental al tipo de ejemplos que se

dispone en el proceso de aprendizaje.

14 También conocido como perceptron multicapa.
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El proceso general consiste en introducir paulatinamente todos los ejemplos del conjunto

de aprendizaje, y modificar los pesos de las conexiones siguiendo un determinado

esquema de aprendizaje. Una vez introducidos todos los ejemplos se comprueba si se

ha cumplido cierto criterio de convergencia; de no ser asi se repite el proceso y todos los

ejemplos del conjunto vuelven a ser introducidos (Vifiuela & Le6n, 2004).

El criterio de convergencia depende del tipo de red utilizado o del tipo de problema a

resolver. Vifiuela y Ledn (2004) concluyeron que el periodo de aprendizaje se puede

determinar a través de:

¢ Un namero fijo de ciclos. Se decide a priori cuantas veces serd introducido todo el

conjunto, y una vez superado dicho nimero se detiene el proceso y se da por
aceptada la red resultante.

Cuando el error descienda por debajo de una cantidad preestablecida. En este caso
habra que definir en primer lugar una funcion de error a nivel de patron individual, o
bien a nivel de la totalidad del conjunto de entrenamiento. Se decide a priori un valor
aceptable para dicho error, y solo se detiene el proceso de aprendizaje cuando la
red produzca un valor de error por debajo del prefijado. Para este criterio puede
suceder que jamas se consiga un valor por debajo del prefijado, en cuyo caso se
debe disponer de un criterio adicional de parada, que al utilizarse se da por
entendido que la red nunca convergio.

Cuando la modificacion de los pesos sea irrelevante. En algunos modelos se define
un esquema de aprendizaje que hace que las conexiones vayan modificAndose
cada vez con menor intensidad. Si el proceso de aprendizaje continla, llegard un
momento en gue ya no generen variaciones de los valores de los pesos de ninguna
conexion; en ese caso se dice que la red ha convergido y se detiene el proceso de

aprendizaje.

Dependiendo del problema a resolver, se pueden distinguir tres tipos de procesos de

aprendizaje (Vifiuela & Leon, 2004):
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1) Aprendizaje supervisado: En este tipo de aprendizaje considera datos de ingreso
(entrada) y datos objetivo (salida) los cuales son utilizados para modificar las
conexiones como se observa en la Figura 1.16. Cada vez que un ejemplo es
introducido y se procesa para obtener una salida, ésta se compra con los datos
objetivo que se ingresaron. La diferencia entre ambas define como se modificaran

0 ajustaran los pesos.

Objetivo

Red neuronal
— Incluye conexiones
Entrada | entre neuronas (pesos)

Ajustar
pesos

Figura 1.16 Aprendizaje supervisado (MathWorks, 1994).

Salida

2) Aprendizaje no supervisado: En este proceso solo se tiene informacion de entrada,
pero no informacioén de la salida. La red modificara los valores de los pesos a partir
de informacion interna y se ajusta dependiendo Unicamente de los valores
recibidos como entradas, es por ello por lo que se denominan también como

sistemas autoorganizados. La Figura 1.17 representa este tipo de aprendizaje.

Red neuronal
—| Incluye conexiones —
Entrada | entre neuronas (pesos) Salida

Ajustar
pesos

Figura 1.17 Aprendizaje no supervisado.

3) Aprendizaje por refuerzo. Se considera una variacibn de las técnicas de
aprendizaje supervisado, ya que analiza continuamente la diferencia entre la
respuesta producida por la red y la salida deseada correspondiente (Sutton y Barto

1998). Los algoritmos de aprendizaje utilizados ajustan los parametros neuronales
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internos basandose en cualquier informacion cualitativa o cuantitativa adquirida a
través de la interaccion con el sistema (entorno) que se esta mapeando, utilizando
esta informacion para evaluar el rendimiento del aprendizaje. El proceso de
aprendizaje de la red se realiza generalmente por ensayo y error porque la Unica
respuesta disponible para un determinado insumo es si fue satisfactorio o

insatisfactorio.

Existen diferentes reglas y algoritmos de aprendizajes en cada uno de los esquemas

antes mencionados, algunos de ellos se muestran en la siguiente tabla.

Tabla 1.1 Compendio simple de algoritmos de aprendizaje (Jain et al., 1996).

Tipo de

aprendizaje

Regla de
aprendizaje

Arquitectura

Algoritmo de

aprendizaje

Funcion

Algoritmos de

Patrones de

y aprendizaje de clasificacién
Correccion de Red mono o i y
) perceptron Funcién de
error multicapa ] ) .
Back-propagation aproximacioén
Regla delta Prediccion, control
Algoritmos de
o Patrones de
Boltzmann Recurrente aprendizaje o
clasificacion
Boltzmann
) o Analisis de datos
] ) Multicapa feed- Andlisis de
Supervisado Hebbiano o ) Patrones de
forward discriminante lineal L
clasificacion
Categorizacion
N Cuantificacion del dentro de clases
Competitivo o .
vector de aprendizaje Compresién de
N datos
Competitivo
Patrones de
clasificacion
Redes ART Mapa ART L
Categorizacion
dentro de clases
No Correccion de Multicapa feed- Proyeccioén de o
) Andlisis de datos
supervisado error forward Sammon

40



Introduccion a las Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Analisis de Analisis de datos
Feed-forward o )
N componentes Compresién de
Competitivo o
) principales datos
Hebbiano o
Aprendizaje
Redes Hopfield asociativo de Memoria Asociativa
memoria
o Categorizacion
. Cuantificacion del y
Competitivo Compresion de
Vector
- datos
Competitivo

SOM de Kohonen

SOM de Kohonen

Categorizacion

Analisis de datos

Redes ART ART1, ART2 Categorizacion
Patrones de
Correccion de ) ) clasificacion
Redes Funcion Algoritmo de y
Por refuerzo errory ) o Funcion de
- Base Radial (RBF) aprendizaje RBF ) .
competitivo aproximacion

Prediccién, control

El algoritmo de retropropagacion que fue utilizado en este trabajo de tesis, se describe

en la seccién siguiente.

1.3.6 Algoritmo de retropropagacion (backpropagation)

Un algoritmo de aprendizaje es el mecanismo mediante el cual se van adaptando y

modificando todos los parametros de la red para que su salida sea lo mas préxima posible

a la salida proporcionada (Vifiuela & Ledn, 2004).

Para este algoritmo, la sefial de salida se compara entonces con la salida deseada y se

calcula una sefial de error para cada unidad de salida. Esta sefial se transmite entonces

hacia atras (de ahi proviene su nombre retropropagacion), partiendo de la capa de salida,

hacia las neuronas de las capas ocultas que contribuyan directamente a la salida.
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Capa de entrada Capas ocultas Capa de salida

Dbt Sefiales de error
——> Sefiales de funcion

Figura 1.18 Esquema backpropagation.

En la Figura 1.18 se muestra el proceso de retropropagacion, donde se distinguen dos
etapas; la primera, es la propagacion hacia adelante donde las sefiales de una muestra
se insertan en las entradas de la red y se propagan capa por capa hasta la produccion
de las salidas correspondientes tomando en cuenta solo los valores actuales de los pesos
sinapticos y los umbrales de sus neuronas (sefiales de funcion). Al ser un esquema con
aprendizaje supervisado, se comparan las respuestas producidas por la red con las
salidas deseadas calculando el error que se utilizara para ajustar los pesos y umbrales
de todas las neuronas. Debido a este error, se aplica la segunda etapa donde las sefiales

de error se propagan hacia atras para modificar los pesos y umbrales.

Durante el proceso de entrenamiento de este algoritmo se puede correr el riesgo de que
el proceso de minimizacion finalice en un minimo local, originado el problema de minimos

locales (Minsky & Papert, 1969) y su lenta convergencia.

Una forma de resolverse los minimos locales es aumentando el nUmero de neuronas
dentro de las capas ocultas teniendo cuidado de no caer en un sobreajuste (overfitting).
El aumento indiscriminado de neuronas y de capas intermedias, no garantiza la adecuada

generalizacion.
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Una red con overfitting memoriza las sefiales de entrada. En este escenario, el error
cuadrético del proceso de aprendizaje tiende a ser muy bajo; sin embargo, durante la
etapa de generalizacion, cuando el subconjunto de prueba se presenta a la red, el
cuadrado tiende a ser muy alto. Esta condicion también puede ser causada cuando el
modelo es demasiado complejo en relacion con la cantidad de datos o existe «ruido» en

la base de datos utilizados para el entrenamiento.

® — Muestras de entrenamiento
® O = Muestras de prueba

® o Topologia 1
®

Topologia 2

Inputs (x)

Figura 1.19 Comportamiento de una red con y sin overfitting (Silva et al., 2017).

En la Figura 1.19 se muestra el comportamiento con una condicién de sobreajuste
(topologia 2) y, en contraste, el comportamiento con una buena generalizacion (topologia
1), es decir, sin sobreajuste. La topologia 2 (con overfitting), que contiene 20 neuronas,
producira ciertamente un pequefio error cuadratico durante la etapa de entrenamiento,
ya que las muestras de entrenamiento son casi coincidentes con la curva mapeada por
la red. Sin embargo, cuando el subconjunto de prueba se utiliza como entrada a la red,
la topologia 2 generaré un error significativo, ya que las muestras estan distantes de la
curva producida. En cambio, la topologia 1 (sin overfitting), constituida por 10 neuronas,
proporcionara un error menor para las muestras de prueba, ya que su curva de salida
representa mas fielmente el comportamiento del proceso. Por lo tanto, esta red se
comporta como una red imparcial porque sus respuestas estan dentro de un margen de

error aceptable ya que se encuentra mas proxima a todos los puntos de ambas muestras.
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Por otro lado, la convergencia lenta requiere un gran esfuerzo computacional. Para evitar
este inconveniente, se han incorporado varias técnicas de optimizacion al algoritmo de
retropropagacion para reducir su tiempo de convergencia y mitigar el esfuerzo
computacional requerido. Existen métodos de optimizacibn como; el Bayesiano
Regularizado, el Gradiente Descendiente con Momentum, Estimacién del Momento
Adapativo (Adam), el método de Propagacion Resiliente, entre otros; sin embargo, la mas
utilizada, y para el fin de este trabajo, es el algoritmo Levenberg-Marquardt (Hagan &
Menhaj, 1994).

El algoritmo Levenberg-Marquardt es un método de gradiente de segundo orden y una
aproximacion del método Newton (Battiti, 1992; Foresee & Hagan, 1997), el cual es
adecuado para conjuntos de datos pequefios o medianos, se incorpora al algoritmo de
retropropagacion y resuelve numéricamente el problema de la minimizacion de una
funcion no lineal, con una convergencia estable, para mejorar la eficiencia del proceso de

entrenamiento (Hagan & Menhaj, 1994; Wilamowski et al., 2001).

1.4 Aplicaciones de las Redes neuronales

Existe una amplia gama de aplicacion como funciones de aproximacién (curva de
entrenamiento universal), procesos de control, reconocimiento/clasificacion de patrones,
agrupacion de datos, sistemas de prediccién, optimizacion de sistemas y memoria
asociativa (Silva et al., 2017) y se aplican en diferentes &mbitos industriales como (Cruz,
2010):

e Automoviles: Sistemas de piloto automatico. Deteccion de fallas por reconocimiento
externo de vibraciones.

e Bancos: Lectura de cheques y otros documentos. Evaluacién de aplicaciones de
créditos.

¢ Electronica: Prediccion de secuencia de codigos. Distribucion de elementos en Cl.
Control de procesos. Analisis de fallas. Vision artificial. Reconocimiento de voz.

e Finanzas: Tasacion real de los bienes. Asesoria de préstamos. Prevision en la

evolucion de precios. Seguimiento de hipotecas. Analisis de uso de linea de crédito.
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Evaluacion del riesgo en créditos. Identificacién de falsificaciones. Interpretacion y
reconocimiento de firmas.

e Medicina: Analisis de células portadoras de céncer mamario. Analisis de
electroencefalograma y de electrocardiograma. Reconocimiento de infartos
mediante ECG. Disefio de protesis. Optimizacion en tiempos de trasplante.
Reduccion de gastos hospitalarios.

e Robdtica: Control dinamico de trayectoria. Robots elevadores. Controladores.
Sistemas opticos.

e Seguridad: Cddigos de seguridad adaptivos. Criptografia. Reconocimiento de
huellas digitales.

e Transporte: Diagnostico de frenos en camiones. Sistemas de ruteo y seguimiento

de flotas.

1.4.1 Aplicaciones en la industria petrolera

De igual manera, las aplicaciones en la industria petrolera son muy diversas (Bello et al.,
2016):

Desarrollo de interfaces para simuladores
Interpretacion y reconstruccion de registros geofisicos
Caracterizacion de yacimientos

Optimizacion de gas utilizado en Bombeo Neumatico
Correlaciones PVT

Analisis de dafio a la formacion

Disefio y optimizacion de fracturamiento hidraulico

Flujo de fluidos en tuberia

© © N o o bk~ WP

Optimizacion en trabajos de perforaciéon

10. Identificacion de mejores practicas
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Capitulo 2. Descripcion de las espumas utilizados para la

perforacion de pozos

2.1 Definicion de una espuma

Existen diversas definiciones en la literatura referentes a qué es una espuma:

«[...] una aglomeracion de burbujas de gas discontinuas dispersas dentro de una fase

liquida externa y continua» (Edrisi, 2013).

«[...] es una dispersion altamente compresible de burbujas de gas en una matriz liquida

continua, fuertemente afectada por la temperatura y la presion» (Chin, 2001).

Bikerman (1953) la define como: «una aglomeracion de burbujas de gas separadas entre

si por una pequefia pelicula de liquido» y considera tres tipos de espumas:

e Gas disperso en liquido (espumas, emulsion de gas)
e Liquido disperso en gas (niebla, liquido en aerosol)

e Gas disperso en sélido (espuma solida)

La referencia mas simple de espuma fue descrita por Schramm (1994) quien definié a la
espuma como una aglomeracion de burbujas y la considera como una «dispersion

coloidal'® en la que el gas esta disperso en una fase continua de surfactante-liquido».

Las espumas no solo pueden contener gas y liquido, sino particulas sélidas e incluso
aceite. Los mismos principios béasicos de la ciencia de los coloides que rigen la
naturaleza, la estabilidad y las propiedades de las espumas se aplican a la industria del

petréleo.

15 Entiéndase como un sistema compuesto por dos o mas fases, una liquida y otra sustancia dispersa en

pequefas particulas (sdlido o gas).
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2.2 Importancia de las espumas en la industria petrolera

En la industria petrolera podemos encontrarnos con espumas que debido a sus
propiedades pueden ser deseables e indeseables (Tabla 2.1). Las espumas deseables
son aquellas cuya incidencia es de importancia para un proceso Yy las espumas
indeseables son aquellas cuya incidencia puede causar problemas en el proceso. Un
ejemplo de espuma deseable, y para efectos de este trabajo, es un fluido (o «lodo») de
perforacion que estd basado en espuma. Esta se usa para cumplir con todas las
funciones que se requiere en un lodo de perforacion, por ejemplo: lubricar la barrena,
transportar los recortes hasta la superficie, entre otros. Ademas, permite que se apliquen

bajos gradientes de presiones cuando se perfora en yacimientos de baja presion.

Tabla 2.1 Algunos ejemplos de espumas en la industria petrolera (Schramm, 1994).

Tipo Evento
Produccion de espuma en pozo y cabeza de pozo
Espuma durante proceso separacién
Espumas en torre de destilacion y fraccionamiento
Espumas en tanque de combustible liquido
Fluido de perforacion espumados
Fluido de fracturamiento espumado
Espumas deseables Fluido acidificante espumado
Espumas de bloqueo y desviacion
Espumas de control de la movilidad del gas

Espumas indeseables

Las espumas indeseables plantean problemas dificiles donde sea que ocurran. Pueden
presentarse en los procesos de produccion (por ejemplo, separadores de aceite y agua)
y en refinerias (por ejemplo, torres de destilacion), la aparicion de estas espumas tendra

gue mitigarse para evitar problemas posteriores.

2.3 Caracteristicas de las espumas

Los fluidos espumados generalmente comprenden dos fases: una fase liquida y una fase
gaseosa. La fase liquida puede ser agua dulce o salmuera y comprende del 5 — 25 % del
sistema. La fase gaseosa es usualmente un gas inerte, siendo N2 y CO2 los gases mas

usados, y comprende del 75 — 95 % del sistema. Se usa un tensoactivo (surfactante)
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como un estabilizador y comprende aproximadamente el 5 %. El sistema puede aumentar

su densidad usando salmueras pesadas (Shah et al., 2010).

Con base en las proporciones de las fases, una espuma se puede denominar de las

siguientes formas (Rehm et al., 2012):

e Espuma humeda: Es la espuma con alto porcentaje de agua y que en la practica
necesita mas agente espumante o potenciador de espuma.

e Espuma seca: Espuma con un bajo porcentaje de agua y un tratamiento mas alto
de agente espumante. Es mas persistente y soportara un mayor porcentaje del aire
al agua.

e Espuma estable: Espuma que solo usa agentes surfactantes sin el uso de un
polimero o bentonita.

e Espuma rigida: Espuma formulada por un polimero (tipicamente CMC,

Carboximetilcelulosa) y bentonita, asi como un agente surfactante.

2.3.1 Calidad
Se refiere a la relacion volumétrica de gas contenido en el volumen total de la mezcla en
un punto de temperatura y/o presion particular (Rehm et al., 2012). Se expresa en

porcentaje (%) o fraccion decimal y puede calcularse con la siguiente férmula:

F:V—g*100 Ec. (2.1)
V, +V, o

Y

En la Tabla 2.2 muestra el tipo de sistema que existe a diferentes intervalos de calidad.

Tabla 2.2 Tipos de sistemas (Caenn, Darley, & Gray, 2017).

Intervalo de calidad  Tipo de sistema

0.1-0.54 Liquido gasificado
0.55-0.96 Espuma
0.97-0.99 Niebla
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En la Figura 2.1 se presentan los distintos tipos de sistemas dependiendo del intervalo
de calidad. Cuando se presente una calidad igual a cero se entiende que es un flujo
unicamente de la fase liquida, y cuando se tiene una calidad equivalente a la unidad es

referida a una fase enteramente gaseosa.

Fluido aireado Espuma Espuma Niebla Aire/Gas
\ )

— | base aceite base agua | \ Y J Y

Intervalo de
calidad 0.1-0.54 0.55-0.96 0.97-0.99 1

Figura 2.1 Sistemas de perforacion a diferentes intervalos de calidad (IADC, 2015).

La calidad de una espuma tiene influencia en el transporte de recortes. A medida que el
gas comienza a convertirse en la fase continua, el sistema comienza a presentar flujo tipo
bache alternando agua y gas, por lo cual la espuma pierde su capacidad de transporte y
deja caer los recortes. (Rehm et al., 2012). El limite inferior eficiente basado en la
capacidad de transporte de recortes de la espuma corresponde a una calidad de 0.52
(Figura 2.2).

Espuma ; Espuma
estable seca

Espuma hUmeV
0.4

Fuerza relativa de transporte

00 L L L L J
0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0

Calidad de la espuma

Figura 2.2 Capacidad de transporte de la espuma (Beyer et al., 1972).
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2.3.2 Relacion gas — liquido

Es la relacion entre un volumen de gas dividido por un volumen de liquido a la misma
temperatura y presion estandar (STP por sus siglas en inglés) éste ultimo se expresa
siempre como 1. Una proporcion de 200/1 significaria 200 [scf] de gas inyectado por cada
ft3 de liquido (Rehm et al., 2012).

2.3.3 Arreglo de fases

En espumas estables, las burbujas esféricas se transforman en celdas poliédricas
separadas por peliculas de liquido casi planas y reciben el nombre de espumas secas.
El arreglo de las peliculas entre burbujas se da en angulos iguales de 120° en 2D y en
109° en 3D, y son resultado de las tensiones de superficie o de las fuerzas contractivas

a lo largo de las peliculas de liquido (Schramm, 2005).

El arreglo originado entre burbujas da lugar a dos regiones importantes en el estudio de
este sistema: la lamela, que es la regidon que abarca la pelicula delgada de liquido y es
donde se aprecia mejor la interfase gas-liquido; y el borde de Plateu, el cual es resultado
de la unién de 3 o mas lamelas que concurren. También al contacto entre una lamela con

una superficie solida y da lugar a la region con mayor cantidad de liquido (Figura 2.3).

Gas

- Borde de Plateau

b

v oy " s : i Lamela
" Espuma A/’ )&
LA L L L L R — oo f;\
v Y Y Y Yy Y zona plana —
r Liquido 1 '

Figura 2.3 Arreglo de fases (Fadrique, 2014).
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2.3.4 Tension superficial

La creacion de una interfaz entre un liquido y un gas requiere energia. Esta energia
adicional es la tension superficial (y), que es el cambio de la energia libre con la superficie
a temperatura y composicién constantes para un liquido en equilibrio con el aire (interfaz
aire/liquido) en ausencia de adsorcion. Su valor depende de la naturaleza del liquido.
Cualquier adsorcion en la interfaz aire/liquido, en particular las moléculas tensoactivas,
reducira la y hasta cierto punto en funcién de la naturaleza del liquido y del tensoactivo.
La reduccion de la tension superficial con la adicién de surfactante es importante para la
humectacién de superficies hidrofébicas con agua y la formacion de espumas. Los
gradientes de tension superficial producidos durante la formacién de espuma estabilizan
las burbujas de aire, evitando asi el colapso de la espuma (Tadros, 2013, Cantat et al.,
2013).

2.3.5 Tamafio de las burbujas

En ocasiones se puede caracterizar una espuma en términos de un tamafio de burbuja
dado ya que inevitablemente hay una distribucion de tamafio. Tamafios pequefios
representaran una espuma estable y una alta viscosidad. Generalmente, tienen
diametros entre 10 [um] hasta 1000 [um]. Las burbujas en una espuma son poliédricas,
no obstante, es convencional referirse como «diametro» de las burbujas de gas en una

espuma como si fuesen esféricas. (Schramm, 2005).

2.3.6 Textura de la espuma

La textura de la espuma es un parametro importante que afecta la reologia de la espuma,
la pérdida de fluidos, transporte de sélidos y propiedades de limpieza. Sirve para clasificar
una espuma segun su tamafio, forma y distribucion de burbuja dentro de su matriz.
También funciona para describir la manera en que las burbujas de gas se distribuyen a
lo largo de la fase liquida de la espuma. Se usa una descripcion fisica puesto que no hay

forma cuantitativa para describir la textura. Los factores que afectan la textura de las
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espumas son la calidad, la presion, la técnica de generacion de espumay la composicion
quimica (Schramm, 1994).

Si la concentracion de burbujas pequefias es alta o la espuma esta recién generada
recibird el nombre de espuma esférica; mientras que, si las burbujas son secas, es decir,
el volumen de liquido es bajo, se denominard espuma poliédrica. La fase liquida en el
caso de las espumas esféricas es mas gruesa que las espumas poliédricas (Eren, 2004).

2.3.7 Estabilidad de una espuma

La estabilidad estatica de una espuma se refiere a la capacidad de la espuma para resistir
la ruptura de burbujas. Al ser sistemas termodindmicamente inestables estan sometidas
a procesos de autodestruccion o ruptura debido al drenaje de liquidos, a la maduracion

de Ostwald® y a la coalescencia de las burbujas (Stevenson, 2012).

Un método para cuantificar la estabilidad de una espuma es medir su vida media, que es
el tiempo requerido para que la espuma drene la mitad de su volumen de liquido. Cuanto
mas tiempo tarde en drenar el liquido, mas estable serd la espuma. La vida media
determinada experimentalmente es funcion de la altura de la columna de espuma.
Factores como el tipo de tensoactivo, la concentracion, el aumento de la presion y mayor
energia mecanica empleada generan espumas mas estables. Para temperaturas mas
altas, como las que existen en el fondo del pozo, la estabilidad dinamica de la espuma
depende del tipo de surfactante y la concentracién (Schramm, 1994).

2.3.8 Contenido de solidos
Son afiadidos para alargar la vida del sistema. Los mas usados son las arcillas. El cuidado

en el porcentaje de estos materiales es de vital importancia en sistemas de espumas

tanto de un solo uso como reciclables ya que estos sélidos deben ser faciles de separar

16 Proceso donde las pequefias burbujas desaparecen dentro de burbujas mas grandes por medio de
difusién gaseosa, dando como resultado un cambio en la distribucion del tamafio de las burbujas (Salager,
Andérez, & Forgiarini, 1999; Tadros, 2013).
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de las fases gas-liquido, con el fin de no requerir de un proceso de separacion adicional
y elevar costo de operacion.

2.4 Propiedades de un fluido de perforacion espumado

Para este trabajo se consideraron las siguientes propiedades:

Densidad: Es la relacion entre la cantidad de masa en un determinado volumen, sus
unidades pueden ser en libras por galén [lbm/gal], en kilogramos por metro clbico [kg/m?3],
gramos por centimetro clbico [g/cc o g/cm?3], o en gradiente hidrostatico [lbm/in?/ft], [psi/ft]
o [psi/1000ft]. Esta propiedad es basica para la presion de control de pozo, ya que
previene la entrada de fluido proveniente de la formacién y el colapso del pozo abierto y
de la tuberia. (Mitchell & Miska, 2011; Caenn, Darley, & Gray, 2017). La densidad de las
espumas se mide por medio de técnicas tales como capacitancia, resistencia e imagenes
por resonancia magnética (MRI) (Weaire et al., 2007) y puede utilizarse un picnémetro o
instrumentos de medicion del volumen. Para su calculo usualmente se ignora la masa del

gas involucrado (Schramm, 2005):

P SH Ec. (2.2
F VF c. (2.2)
Donde:
m,;= masa de liquido en la espuma

Vr= volumen total de la espuma

En las espumas la densidad disminuye a medida que la calidad aumenta. Su intervalo

oscila entre 0.2 [g/cc] y 0.8 [g/cc].
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Figura 2.4 Intervalo de densidades para fluidos utilizados en la perforacion de pozos (Lake, 2006).

Propiedades de flujo

Viscosidad: La viscosidad es la propiedad reoldgica del fluido que indica la resistencia
al flujo. En la perforacion, esta propiedad puede expresarse en centipoise [cP], donde 1
[cP] = 0.01 [Poise] = 0.01 [dina-sec/cm?] = 0.01 [g/cm-sec] (Mitchell & Miska, 2011). La
viscosidad se define como la relacion entre el esfuerzo de cortel” y la velocidad de corte!®:

-
H=—
v

Ec. (2.3)
Donde:
7= esfuerzo de corte [lbm/100ft?].

y= velocidad de corte [seg™].

Esta propiedad es directamente proporcional a la calidad, es decir, incrementa conforme
la calidad aumenta y viceversa; en un intervalo de 0.8 hasta 0.97 (que es el limite de

estabilidad de la espuma) esta proporcion aumenta rapidamente (Figura 2.5).

17 Es la fuerza por unidad de area necesaria para mover un fluido a una velocidad de corte determinada.
18 Se define como el cambio de velocidad dividido por el didmetro de un canal a través del cual se mueve

en flujo laminar.
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Figura 2.5 Efecto de la calidad sobre la viscosidad (Caenn, Darley, & Gray, 2017).

Otro de los parametros que se amplifican con respecto a la calidad es el esfuerzo de
corte. Al ser méas viscoso, el sistema tiende a requerir mas energia para moverse (Figura
2.6).
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Figura 2.6 Efecto de la calidad en el esfuerzo de corte (Caenn, Darley & Gray, 2017).

Viscosidad de embudo: Es una prueba practica para obtener la viscosidad con el
embudo Marsh. Esta medicion indica una velocidad de flujo respecto al tiempo (Mitchell
& Miska, 2011). Para las espumas se caracteriza la fase liquida y su viscosidad debera

estar dentro del intervalo de tiempo minimo de los fluidos base agua (45 a 75 segundos),
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esto dependera de la formulacion quimica y concentracién de cada componente del

sistema.

Viscosidad efectiva (u,.): Este término se utiliza para describir la viscosidad medida o
calculada a una velocidad de corte teniendo en cuenta la geometria y condiciones de flujo
en pozo o tuberia de perforacién a través de la cual fluye el fluido (API, 2010; Rabia,
2001). Para las espumas, se debera considerar que esta viscosidad depende de la
velocidad de corte (Cantat et al., 2013; Sanghani & Ikoku, 1983).

Viscosidad aparente (u,): En muchos casos reales, las relaciones t/y no son
constantes, y se llama viscosidad aparente o no newtoniana (Malkin, 1994). Esta
viscosidad puede tomarse solo para la fase liquida en un reémetro o un reémetro especial
para caracterizar fluidos gasificados. Para su célculo utiliza la lectura 600 rpm del

viscosimetro Fann (6440) €n la siguiente ecuacion:

1
Uy = 50600 Ec. (2.4)

A

I

fe——————{Régimen de baja calidad I—h Régimen alta calidad

Iy
[
| Dramatico
1incremento en p,

;

Dramatica
\ reduccion en g,

Moderado
incremento en pu,

Viscosidad aparente de espuma, y,

— P

>

Calidad de espuma, I (fraccion de gas)

Figura 2.7 Representacién esquematica de la viscosidad aparente de la espuma en funcién de la calidad
de la espuma (Gajbhiye & Kam, 2011).

En la Figura 2.7 se muestra el cambio de la viscosidad aparente contra calidad de la

espuma, y se aprecian tres caracteristicas: (1) Cuando I' < I}; la viscosidad tiene un
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cambio mesurado a medida que la calidad de la espuma (I") aumenta; (2) cuando I}; <
I' < I}, la viscosidad aparente tiene un incremento dréstico con la calidad de la espuma
y llega un limite cuando I' = T},; y (3) cuando I' > I}, la viscosidad declina rapidamente

con el aumento de calidad (Gajbhiye & Kam, 2011).

Viscosidad plastica (PV): Es la resistencia al flujo en un fluido de perforacién producido
principalmente por la friccion de las particulas en suspension (tamafio, forma y nimero)
y por la viscosidad de la fase liquida. Se calcula utilizando las lecturas a 600 (6¢¢,) Y 300
(6300) rPM en del viscosimetro Fann 35 (Mitchell & Miska, 2011; Rabia, 2001).

PV =6,,, - 04, Ec. (2.5)

Punto de cedencia (YP): Es la fuerza minima requerida para iniciar el flujo (Rabia, 2001).
Esté relacionado con la capacidad de limpieza del fluido en el pozo y sufre incremento
por la accién de los contaminantes solubles y sdlidos reactivos de formacion. Con la
ecuacion 2.6 se puede calcular el punto de cedencia de la fase liquida de la espuma en

el viscosimetro Fann 35.

YP =@, -VP Ec. (2.6)

Esfuerzo gel (Gel): La resistencia del gel es el esfuerzo de corte medido a baja velocidad
de corte después de que un fluido se encuentre en reposo durante un periodo de tiempo
dado. Los sistemas espumados deben tener esta propiedad para suspender los recortes
de roca al momento de detener y accionar la circulacion del sistema durante la operacion
de perforacién. Esta medicion se obtiene con un viscosimetro Fann 35 tomando las
lecturas 3 rpm (63) de a diez segundos y a diez minutos. Se calcula con la siguiente

ecuacion:

0
Gel = () Ec. (2.7)

(93 )10min
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2.5 Reologia

Derivada de la palabra griega «reos» [péoc], que significa «flujo o arroyo», y de la palabra
«logos» [Adyog] que significa «ciencia o tratado». Se puede definir como la ciencia de la
deformacion y el flujo de la materia (sélidos, liquidos y gases). La reologia, en esencia,

se ocupa de la relacion esfuerzo-deformacion-tiempo de cualquier materia.

Los datos reoldgicos se pueden evaluar y usar para controlar el flujo de fluidos sin requerir
un conocimiento profundo de la teoria reoldgica. La familiaridad con la teoria basica de
las propiedades reoldgicas, especialmente en lo que se refiere a los fluidos de
perforacion, hacen que los datos reoldgicos disponibles sean mas utiles. Estar
relacionados con las propiedades reoldgicas estimulara la recopilacion de mas datos, lo
que podria garantizar operaciones de perforacibn mas eficientes. (Chilingarian &
Vorabutr, 1981).

2.5.1 Modelos reolégicos

Un modelo reoldgico es una expresion matematica empirica que relaciona el esfuerzo
cortante (1) y la rapidez de su deformacion (y). También nos permite caracterizar la
naturaleza reoldgica del fluido.

Se puede crear una gréafica de esfuerzo de corte contra velocidad de corte. Cada modelo

reolégico existente tiene una representacion grafica de comportamiento, denominado

reograma, como se muestra en la Figura 2.8.
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Pseudoplastico con
punto de cedencia

——

Plastico

Newtoniano
-~—Pseudoplastico
-— Dilatante

Velocidad de corte
)

(@)

(zy)

Punto de cedencia Esfuerzo de corte

Figura 2.8 Reograma de fluidos (Schramm, 2005).

Otra alternativa es graficar la viscosidad (u) contra la velocidad de corte (y), tal como se
muestra en la Figura 2.9. Se debe tomar en cuenta que un sistema coloidal, como es la
espuma, puede presentar propiedades similares a distintos tipos de los fluidos

presentados en esta figura.

Pseudoplatico con
=~ punto de cedencia

3 -

3 -— Plastico

5~

o X .

g \ Newtoniano

> -—Pseudoplastico
-—Dilatante

Velocidad de corte

)

Figura 2.9 Curvas tipicas de viscosidad contra velocidad de corte (Schramm, 2005).

De los diferentes modelos reoldgicos, el mas esencial y simple es el Newtoniano, cuyo
comportamiento es lineal; y entre los mas comunes o usuales se encuentran los
siguientes (API, 2010):
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¢ Modelo plastico de Bingham: Este modelo describe los fluidos en los que la relacion
de esfuerzo cortante/velocidad de corte es lineal una vez que se ha excedido un
esfuerzo de corte especifico. Emplea el esfuerzo de corte (7), la velocidad de corte

(v), la viscosidad plastica (u,) y el esfuerzo de cedencia (z,), calculadas con las

ecuaciones 2.5y 2.6, respectivamente, para la caracterizacion del fluido.

T=T,+ Uy Ec. (2.8)

e Modelo Ley de potencias de Ostwald-de-Waele: Se usa para describir el flujo de un
adelgazamiento cortante!® (shear thinning) o fluidos de perforacién pseudoplastica.
Este modelo describe fluidos en los que el reograma es una linea recta cuando se
traza en un grafico log-log. Un fluido de ley de potencia verdadero no presenta un
limite elastico. Involucra el célculo del esfuerzo de corte (7), la velocidad de corte

(), el indice de consistencia®® (k) y el indice de comportamiento de flujo?! (n).

r=ky" Ec. (2.9)

e Modelo de Hershel-Bulkley: Llamado también como ley de potencia «modificada» y
modelo pseudoplastico con punto de cedencia. Se utiliza para describir el flujo de
fluidos de perforacion pseudoplasticos que requieren un limite de fluencia o

cedencia para iniciar el flujo. Un reograma de esfuerzo de corte menos esfuerzo de

19 Encontrado como adelgazamiento por cizallamiento, es el comportamiento no newtoniano de fluidos cuya
viscosidad disminuye cuando esfuerzo cortante aumenta.

20 Es la resistencia al corte a una velocidad de corte de 1.0 s~ y se expresa normalmente en Ib/100 ft? o
dynes/cm?. (Caenn, Darley, & Gray, 2017). Podemos describirla de forma idéntica al concepto de viscosidad
plastica dado que un aumento de este pardmetro indica el incremento de concentracion de sélidos o
disminucién del tamafio de las particulas.

21 Relacién numérica entre el esfuerzo de corte y la velocidad de corte. Es una medida de la no-
newtonianidad del flujo. Si n <1 describe un comportamiento pseudoplastico; si n > 1 describe un

comportamiento dilatante; y sin = 1 se reduce a un comportamiento newtoniano.
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cedencia®® contra velocidad de corte es una linea recta en coordenadas log-log.
Este modelo es ampliamente utilizado porque (a) describe el comportamiento de
flujo de la mayoria de los fluidos de perforacién, (b) incluye un valor de esfuerzo de
cedencia importante para varios problemas hidraulicos, y (c) incluye el modelo
plastico de Bingham y la ley de potencia como casos especiales. Utiliza el esfuerzo

de corte (1), la velocidad de corte (y), el esfuerzo de cedencia (), el indice de

consistencia (k) y el indice de comportamiento de flujo (n).

=17, +ky" Ec. (2.10)

El Instituto Americano del Petrdleo (API) recomienda las siguientes ecuaciones

generalizadas para el célculo de los parametros reologicos k y n (API, 2010):

_PV+YP-z, Ec. (2.11)
511"
n=3.32log,, 2PV + 7P -z, Ec. (2.12)
PV +YP-7,

Para el modelo de Ley de potencias: 7, = 0; para el modelo de Bingham: 7, =YP yn =

1; y para el modelo de Hershel-Bulkley: 7, = 26; — 6.

2.5.2 Reologia de espumas

Las propiedades reoldgicas de la espuma son complejas y proporcionan una base
separada y distinta para distinguir la espuma de los liquidos aireados y no aireados. Las
propiedades reolégicas dependen de muchos parametros, como el tamafio y la
distribucion de las burbujas, la viscosidad del fluido, la calidad de la espumay el tipo de

agente espumante (Fink, 2015). Es complicado estudiar las propiedades reoldgicas de

22 Punto en el cual el material sufre una deformacion plastica, es decir, el material pasa la zona de

deformacion elastica y queda deformado permanentemente.
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una espuma ya que, en la deformacion, sus propiedades cambian. La geometria mas

conveniente para medir la reologia de la espuma es usar una placa paralela.

Las espumas producen sistemas no newtonianos y para caracterizar sus propiedades
reoldgicas se requiere conocimiento de las constantes de elasticidad (modulo de
compresibilidad y expansion, médulo de corte y coeficiente de Poisson), resistencia y
plasticidad (punto de cedencia o viscosidad efectiva) y los parametros de relajacion:

disminucién del estrés o efecto elastico retardado (Exerowa & Kruglyakov, 1998).

Se han desarrollado dos enfoques diferentes para la caracterizacién reolégica de la
espuma: basado en la calidad (el método convencional) y el principio de igualacion de
volumen (basado en la relacion de expansién). El primer enfoque trata la espuma como
si fuera un fluido monofasico y luego caracteriza la espuma para diferentes valores de
calidad. El segundo enfoque normaliza los valores de calidad y luego caracteriza la
espuma utilizando parametros reoldgicos «maestros» validos para todos los valores de

calidad (Ozbayoglu, 2008). El presente trabajo se centrara en el primer enfoque.

Estudios previos muestran que una espuma se puede representar por el modelo de Ley
de potencias (David & Marsden Jr., 1969; Martins, Lourencgo, Sa, & Silva Jr., 2001; Raza
& Marsden, 1967; Sanghani & Ikoku, 1983), modelo plastico de Bingham (Blauer, Mitchell,
& Kohlhaas, 1974; Calvert & Nezhati, 1986), o modelo de Hershel-Bulkley (Reidenbach,
Harris, Lee, & Lord, 1986; Saintpere, Herzhaft, Toure, & Jollet, 1999). Los datos
experimentales indican que la reologia de la espuma se puede determinar mejor con el
modelo Ley de potencias para calidades de espuma de 70 % y 80 %, y para el modelo
plastico de Bingham con calidades de espuma de 90 % (Ozbayoglu et al., 2002). Algunos

de estos modelos se presentan a continuacion.

2.5.3 Modelos empiricos para la reologia de espumas

El desarrollo tedrico de Einstein (1906) fue el primer tratamiento matematico para
determinar el efecto de las particulas dispersas en un disolvente sobre la viscosidad de

la suspension utilizando principios hidrodinamicos. Consider6 a las particulas esféricas,
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homogéneas y de igual tamafio suspendidas en un fluido homogéneo con distribucién
uniforme; el volumen de éstas es pequefio en cualquier regién del fluido. Desarrollé una
ecuacion que relaciona la viscosidad de un fluido que contiene numerosas esferas de
tamanfo idéntico y disposicion uniforme (Ec. 2.13). La calidad de espuma oscila entre 0 a
0.45.

1y = g4 (1+2.5T) Ec. (2.13)

donde:

ur = Viscosidad de la espuma

u; = Viscosidad del liquido base

I' = Calidad de espuma

Hatschek (1910) desarrolld6 un modelo similar basandose en la ley de Stoke para
calidades de espuma que va de 0 a 0.74 (Ec. 2.14). También describio la viscosidad para
calidades entre 0.74 a 0.99 basada en la conservaciéon de la energia durante las
interferencias, la deformacion y las burbujas compactas dentro de los margenes de flujo
de espuma (Ec. 2.15). Esta ultima ecuacion solo es aplicable para altas velocidades de
corte donde la viscosidad de la espuma es casi independiente a la velocidad de corte.

e = 14 (1+4.57) Ec. (2.14)
1
My =M —1 Ec. (2.15)
1-13

Mitchell (1971) desarroll6 su modelo basandose en la teoria de Rabinowitsch (1929).
Midi6 la reologia de una espuma usando tubos de didmetro pequefio considerando la
espuma como un fluido plastico de Bingham. Propuso dos ecuaciones derivadas
empiricamente para la viscosidad de la espuma para calidades entre 0 a 0.54 (Ec. 2.16)
y entre 0.54 a 0.97 (Ec. 2.17).

64



Descripcion de las espumas utilizados para la perforacién de pozos

1y = 14 (1+3.6I) Ec. (2.16)
1
Hi = H [Wj Ec. (2.17)

Beyer et al. (1972), presentaron un modelo tanto en pruebas de laboratorio como escalas
piloto para tuberias horizontales, empleando el procedimiento de Mooney (1931) para
correlacionar la velocidad de deslizamiento con la fraccion de volumen de liquido vy el
esfuerzo de corte en la pared. Utilizaron el esfuerzo de fluencia obtenidos en los datos
experimentales a escala piloto. La viscosidad de Bingham se da de la siguiente manera:

1

0.02<LVF<0.1 Hy= (7200*LVF+267) Ec. (218)
1
0.1<LVF<0.25 My, = (2533* LVE +733) Ec. (219)
donde:

LVF = Fraccion volumétrica del liquido

U, = Viscosidad de Bingham

Blauer et al. (1974) propusieron una ecuacién para calcular la viscosidad efectiva a partir
de la ley de Hagen-Poiseulille y la ecuacion de Buckigham-Reiner (Ec. 2.20). Ademas,
utilizaron la viscosidad efectiva, la densidad, la velocidad promedio y diametro de la
tuberia para calcular el nimero de Reynolds y el factor de friccion para fluidos
espumados. Asumieron que la espuma se comporta como un fluido plastico de Bingham.

La Figura 2.10 muestra la viscosidad efectiva de la espuma basado en la ecuacion 2.20.

gcz'yD
6V

Ho =M, + Ec. (2.20)

donde:

u. = Viscosidad efectiva
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up = Viscosidad plastica
gc = 32.2 [ft/s?]
7, = Esfuerzo de corte

D = Didmetro interno de la tuberia

v = Velocidad
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Figura 2.10 Viscosidad efectiva contra calidad a diferentes velocidades de corte (Blauer et al., 1974).
Reidenbach et al. (1986) realizaron experimentos con espumas base agua utilizando
nitrégeno. Propusieron un modelo Herschel-Bulkley para describir un flujo de espuma
laminar a través de tuberias. La sustitucion de €0, por N, daba una reologia similar. Se
utilizé una relacion de escala modificada para describir la compresibilidad en el flujo

turbulento. Definieron la siguiente correlacion para la viscosidad aparente que se usa

como viscosidad newtoniana en calculos de caida de presion estandar:

sv) . (8v)"
Uy =T, (Fj + k(?j Ec. (2.21)

donde:
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U, = Viscosidad aparente

7, = Verdadero punto de esfuerzo de corte

d = Didmetro interno de la tuberia

v = Velocidad total

k = indice de consistencia

Basandose en las mediciones de Matrtins et al. (2000) los parametros del modelo Ley de

potencias se correlacionaron con la calidad de las espumas (Ecs. 2.22 y 2.23) y la

viscosidad aparente se puede obtener con la ecuacion 2.24. Los valores k y n pueden

observarse en la Figura 2.11.
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Figura 2.11 indice de consistencia y comportamiento de flujo (Martins et al., 2000).

-1.591
k= 0.0813(1_—F)
r
0.5164
n= 0.8242(1'—Fj
r
Hy =Ky™

_(Zn +1j* 12v
4 3n D,

y = Velocidad de corte [sec™]

Ec. (2.22)

Ec. (2.23)

Ec. (2.24)

Ec. (2.25)
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Sanghani (1982) experimenté con un viscosimetro concéntrico anular para simular las
condiciones reales del pozo. Encontré que el modelo de Ley de potencias era superior al
modelo de plastico de Bingham en la correlacion de sus datos. Concluy6 que la espuma
es pseudoplastica a bajas velocidades de corte (menores a 500 [s7!]) y plastico de
Bingham en altas (500 a 1000 [s7!]). También proporciond datos experimentales para
correlacionar los parametros pseudoplasticos k y n en funcion de la calidad de la espuma

(Ecs. 2.26 y 2.27).

6 0.4
- -k n
- 0.35
5 7 N
s \
P 7 \ 0.3
/ \
4
& 7 \ 0.25
S P4 \
c
23 _______- -~ V'oo02 ¢
5 F-- \
= \
- 0.15
2
0.1
1
0.05
0 0
0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
Calidad

Figura 2.12 Correlacion para n y k (Sanghani, 1982).

k =-0.15626 +56.1471"-312.771"* +576.65I"° + 63.960I"* - 960.461°

-154.68I"° +1670.2I"" -937.88I"°
n=0.095932+2.36541"-10.467I"* +12.955I"° +14.4671"* - 39.673["°

+20.6251°

Ec. (2.26)

Ec. (2.27)

Ozbayoglu et al. (2002), realizaron un estudio hidraulico para espuma utilizando la
ecuaciéon de Rabinowitch-Mooney para determinar la velocidad de corte en la pared de la
tuberia (Ec. 2.28). Concluyeron que el efecto de deslizamiento en la pared no es
insignificante y debe considerarse para establecer un verdadero comportamiento de flujo

de espumas en tuberias.

—(8—Vj3n+1 Ec. (2.28
Pw D) 4n - (2.28)
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N d In(rw)

Donde: q In(8\/ Ec. (2.29)
D
AP, D

Tw = T 4 Ec. (2.30)

T,, = Esfuerzo de corte en la pared

Los datos experimentales indicaron que la reologia de la espuma se caracterizaba mejor
por el modelo de Ley de potencias para las calidades que oscilaban entre 0.7 a 0.8 y el

modelo de plastico de Bingham ofrece un mejor ajuste para calidades mas altas.

Li y Kuru, (2003) trataron a la espuma como un fluido no newtoniano, cuyo
comportamiento reoldgico era descrito de mejor forma por un modelo Ley de potencias.
A partir de un andlisis de regresién de los valores experimentales publicados por
Sanghani e lkoku desarrollaron ecuaciones en funcién del intervalo de calidad. Para una
calidad inferior a 0.915 prevalece una espuma estable, ademés, cuando aumenta la
calidad de la espuma, también aumenta su viscosidad efectiva. Las correlaciones son las

siguientes:

k. =0.0074e>>*" Ec. (2.31)
n, =1.2085¢**" Ec. (2.32)

Para 0.96 > T > 0.915, la espuma se convierte en neblina cuya viscosidad es mucho
menor que la espuma estable. Para I' > 0.96, prevalece la niebla. Las correlaciones

obtenidas son:

K, =-2.1474T +2.1569 Ec. (2.33)
n, = 2.5742T - 2.1649 Ec. (2.34)
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Figura 2.13 Comportamiento del indice de consistencia e indice de comportamiento de flujo de Liy Kuru.

A partir estudios experimentales realizados a una espuma constituida por el polimero

hidroxietilcelulosa (HEC) utilizando dos distintos viscosimetros, Chen et al. (2009),

determinaron que sus resultados ajustan mejor con un modelo Ley de potencias.

Tomando los resultados de un viscosimetro de tubo, desarrollaron correlaciones para

espumas tanto acuosas como poliméricas expresadas de la siguiente forma:

a=-0.533, +3.6736, -13.546
b=0.89264" - 6.5877 1, - 29.966
c=-0.3435 +2.5273, -14.218
k= (eal"2+b1"+c)
n=-0.45I"+0.7633
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Figura 2.14 Comportamiento reolégico a diferentes viscosidades.
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La viscosidad aparente del liquido (y;) se obtiene por medio de la velocidad de corte a
300 [s~1], sin embargo, su aplicacion solo abarca hasta viscosidades de 15 [cP] (Astudillo,
2017). Este modelo contempla implicitamente la presion y la temperatura si se calcula la
calidad de la espuma a partir del volumen de gas. La Figura 2.14 muestra el

comportamiento de los pardmetros reoldgicos.

2.5.4 Importancia de la reologia en operaciones de perforacion
La importancia radica en:

Limpieza del agujero

Suspension de recortes

Céalculos hidraulicos

0N

Tratamiento de fluido de perforacion
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Capitulo 3. Metodologia empleada para la estimacion de

parametros reologicos

3.1 Metodologia

Se desarroll6 una metodologia para la estimacion de parametros reologicos, la cual

consiste en cinco pasos como se muestra en la Figura 3.1.

e
o
A e mew
i o

1. Recopilacién de 2. Procesamiento de la 3. Disefio y entrenamiento
informacion experimental informacion de la RNA

o ¢ s o RS 5
I - w
R - 1
N »
— By w
B 5%
B 5%
n na “w
4. Determinacion del error 5. Seleccion de la
promedio RNA

Figura 3.1 Metodologia para la estimacion de parametros reolégicos.

1.- Recopilacién de informacion experimental: Este paso inicia con la toma de
informacion de esfuerzo de corte y velocidad de corte obtenidas experimentalmente a
diferentes condiciones de presion, temperatura y calidad, empleando el reémetro
especializado para espumas del Instituto Mexicano del Petroleo (Figura 3.2). Estas

condiciones son mostradas en la Tabla 3.1.
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Figura 3.2 Reémetro de espuma.

Tabla 3.1 Pardmetros utilizados para la experimentacion.

Presion [psi] 300, 600, 900, 1200 y 1500
Temperatura [°C] 30, 60, 90, 120y 140
Calidad [%)] 50 - 77

Debido a la incertidumbre para definir el modelo reoldgico, se consideraron los siguientes
modelos: plastico de Bingham, Ley de potencias y Hershel-Bulkley, para caracterizar su
comportamiento. La informacion obtenida experimentalmente se graficé como se muestra

en la Figura 3.3.

4007 Esfuerzo cortante vs Velocidad de corte

250 -

ha

=

=3
1

150 -

100

Shear Stress (dynefcm™2)

S0 o

T T T LI LI LI T T T T L
10 20 30 40 50 &0 70 &l ad 100

1 L
=l 111}

Shear Rate (1/5ec)

Figura 3.3 Esfuerzo y velocidad de corte resultantes de un experimento.
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De la grafica anterior se identificaron y eliminaron los valores nulos, y se dejaron aquellos

gue mejor caracterizaron el comportamiento del fluido con menor incertidumbre.

Del analisis de las gréficas se observa que el modelo Ley de potencias se ajusta mejor el
comportamiento reolégico del sistema, por lo que este serd la base para estimar los

parametros reoldgicos k y n.

2.- Procesamiento de lainformacion: La informacion obtenida se dividié en dos partes:

la limpieza de datos y la organizacion de datos.

I.  Durante la limpieza de datos se procede a filtrar valores, tanto de las condiciones
experimentales como de los valores resultantes de los parametros reoldgicos, con
la finalidad de eliminar aquellos datos que podrian producir variaciones al
momento de hacer célculos posteriores que se originan por mediciones realizadas
de manera incorrecta. Para este fin se utiliza un método de deteccion de outliers
multivariantes. Un outlier se puede definir como aquella observacién que siendo
atipica y/o err6nea, se desvia marcadamente del comportamiento general de la
masa de datos, respecto del criterio (modelo, método o situacién) que se desea
analizar en los mismos (Figura 3.4) (Moreno, 1987).

y
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» X
Figura 3.4 Espacio bidimensional con observaciones outliers (Mufioz & Amén, 2015).
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En el caso multivariante, se considera el conjunto de todas las variantes. La
distancia de Mahalanobis es un criterio que depende de los parametros estimados
de la distribucion multivariada. Esta describe la distancia entre cada punto de datos
y el centro de masa. Cuando un punto se encuentra en el centro de masa, la
distancia de Mahalanobis es cero y cuando un punto de datos se encuentra
distante del centro de masa, la distancia es mayor a cero. Por lo tanto, los puntos
de datos que se encuentran lejos del centro de masa se consideran valores
atipicos (Mufioz & Amon, 2015). Para llevar a cabo la limpieza de los datos
experimentales, se realizé un programa en el software R utilizando el método de

Mahalanobis.

En la organizacién, los datos se agrupan en tablas cuyo propdsito es alimentar la
RNA en datos de entrada (input) y objetivo (target). En una tabla se organizan los
valores de entrada conformada por las variables experimentales (presion,
temperatura y calidad); en otra tabla los datos objetivo que estan conformados por
los parametros reoldgicos k y n, éstos se organizan de forma individual y en

archivos separados para obtener mejores estimaciones (Tabla 3.2).

Tabla 3.2 Tablas de datos.

Calidad [%0] Temperatura [°C] | Presion [psi] k [cP eq.] n
61.2190 19.6726 110.7381 9,158.4720 0.4479
61.1783 22.8029 110.8116 3,219.8540 0.5788
63.7699 18.6594 99.1654 7,017.4180 0.5508
69.4115 23.5580 76.0510 8,585.6898 0.3555
75.7574 28.8490 49.5490 3,945.0268 0.5072
77.0692 26.3913 79.3846 11,706.4233 0.3210
50.3000 25.1230 1,207.2704 1,384.6118 0.7088
50.0467 25.3805 1,503.0000 1,593.8650 0.6962
51.3332 60.2692 335.0841 313.9868 0.8636
52.7317 90.1983 1,504.0000 225.8990 0.6532
72.2071 59.1575 306.4071 203.0428 0.5533
72.0601 59.1014 600.6014 2,037.7126 0.1401
64.6500 120.2837 342.7391 2,731.5340 0.1311
62.8639 120.3332 604.8755 708.7165 0.2785

Datos de entrada

Datos de salida
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3.- Diseio y entrenamiento de la RNA: En este paso se utiliza la herramienta Neural
Network Fitting Tool del software MATLAB (Figura 3.5), la cual permite ingresar los datos
de entrada (inputs) y salida (targets). El objetivo es obtener valores de salida (outputs)

generadas por la RNA que se aproximen a los parametros reologicos k y n.

4\ Neural Network Fitting Teal (nftool) — x

<7 Welcome to the Neural Network Fitting Tool.
Solve an input-output fitting problem with a two-layer feed-forward neural network.

Introduction Neural Network

In fitting problems, you want a neural network to map between a data set Hidden Layer Eron
of numeric inputs and a set of numeric targets.

Input mupm
Examples of this type of problem include estimating hou from
such input variables as tax rate, pupil/teacher ratic in \o:al schou\s and

crime rate estimating engin:
measurements of fuel consumption and spEEd
predicting a patient's bodyfat level based on body measurements

A two-layer feed-forward network with sigmoid hidden neurons and linear
output neurons , can fit multi-dimensional mapping problems

The Neural Network Fitting Toel will help you select data, create and traina | arbitrarily well, given consistent data and enough neurons in its hidden
network, and evaluate its performance using mean square error and layer.

regression analysis.

The network will be trained with Levenberg-Marquardt backpropagation
algorithm , unless there is not enough memory, in which case
scaled conjugate gradient backpropagation will be used

ED To continue, dick [Next]

&@ Neural Network Start

@ Cancel

Figura 3.5 Neural Network Fitting Tool (MathWorks, 2018).

El disefio de la RNA consiste en proponer una arquitectura que pueda estimar los
resultados lo mejor posible. Primero se elige el porcentaje de datos que utilizara la red
para el entrenamiento (training), la validacion (validation) y la prueba (testing). El
porcentaje de datos utilizados pueden ser modificados. A continuacion, se propone la
cantidad de neuronas que tendréa la capa oculta de la RNA, la cual se puede incrementar
o disminuir dependiendo de los resultados obtenidos. Posteriormente, se selecciona un

algoritmo de entrenamiento.

Por ultimo, el entrenamiento de la RNA. Este es un proceso iterativo, su finalidad es
encontrar un ajuste en los pesos y bias que permitan estimar los valores de los
pardmetros reolégicos experimentales. Cada entrenamiento realizado genera un
conjunto de resultados y proporciona informacion que sirve para analizar el rendimiento

que ha tenido. En este trabajo Unicamente se tomo en cuenta la grafica de rendimiento
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de la red y el coeficiente de correlacion total (R). El primero proporciona el rendimiento
gue obtuvo la red en sus tres etapas (entrenamiento, validacion y prueba), ademas, indica
la iteracion en la que la validacion alcanzé un minimo error cuadrado medio (MSE) que
es el punto donde se ha conseguido el mejor resultado. ElI segundo indica el grado de

relacion o ajuste entre los valores objetivo y los valores de salida.

Para seleccionar el entrenamiento adecuado, se empled un criterio de aceptacion que
consiste en tomar un coeficiente de correlacion total mayor a 0.9. Si el entrenamiento no
cumple dicho criterio, se reentrena la red hasta obtener un entrenamiento que cumpla
con el coeficiente anterior. Los resultados se capturan y el entrenamiento se guarda para
continuar con el entrenamiento de la red hasta obtener una cantidad de resultados
adecuados.

=)

Ingresar las tablas
de entrada [P, T, T]
y salida [k o n]

Modificar el porcentaje de
datos utilizado para training,
validation y testing

!

Elegir nimero de neuronas de
la capa oculta

!

Seleccionar el tipo de algoritmo
de entrenamiento

|

[ Fin ]
Entrenar red neuronal <

®

Figura 3.6 Proceso de entrenamiento y seleccion de los mejores entrenamientos en Matlab.

é¢Cumple con el
criterio de
aceptacion?

Guardar red neuronal

éHa obtenido
sus mejores
entrenamiento?
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La Figura 3.6 muestra un diagrama de flujo que ilustra el proceso de entrenamiento. Este
proceso puede tardar dependiendo de la estructura de la RNA. Ademas, es manual y

toma tiempo obtener un ajuste adecuado.

4.- Determinacion del error promedio: Durante este paso los valores resultantes de la
RNA son comparados con los experimentales, para ello se determina el error relativo de

cada uno, el cual se evallua por medio de la siguiente expresion:

Valor,,_ -Valor,,

exp

Error,, =

Valor

exp

‘x100 Ec. (3.1)

Donde:

Valor,, = valor experimental

Valor,.q = valor obtenido por la red

Después, se obtiene el promedio de todos los errores para estimar el Error Promedio de
Entrenamiento (E.P.E.). Esto se realiza para cada conjunto de resultados, es decir para

todos los entrenamientos.

5.- Seleccién de la RNA: Se analizan todos los E.P.E. resultantes de todos los
entrenamientos obtenidos y se selecciona aquel con el menor error de todos. También
se analiza la grafica de Rendimiento del entrenamiento para asegurar que la red no tenga

sobreajuste.
Para mejores resultados, es pertinente realizar diferentes variantes en la arquitectura,

como aumentar o disminuir el ndmero de neuronas, con el fin de tener mejores

rendimientos de la red y a su vez estimaciones mas préximas a los datos experimentales.
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Capitulo 4. Aplicacion

En este capitulo se presentan dos casos de estudio de las redes neuronales. El primer
caso considera las variables experimentales, presion y temperatura, a excepcion de la
calidad, la cual se mantuvo fija; el segundo caso considera como variables a todas las

condiciones experimentales.
4.1 Primer caso de estudio: Calidad al 72 %

4.1.1 Descripcion del fluido

El fluido base de la espuma fue desarrollado en el Instituto Mexicano del Petrdleo,
denominado FOAM_IMP (Figura 4.1), a partir de surfactantes disefiados y patentados por
el mismo Instituto. Debido a sus caracteristicas, la espuma generada se considera como

humeda.

Figura 4.1 Fluido FOAM_IMP.

4.1.2 Recopilacion de informacion

La informacion reoldgica fue obtenida a partir de mediciones realizadas en el Re6metro
de Espuma Presurizado Chandler 8500. La espuma puede generarse con dos tipos de
gases: nitrogeno y diéxido de carbono. Durante las pruebas el gas utilizado fue el

nitrégeno.
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La calidad de la espuma se fijo al 72 % (0.72) y se variaron las condiciones de presion y
temperatura como se mostr6 en la Tabla 3.1. Una vez alcanzada la calidad deseada, se
inicié el programa de mediciones precargado en el sistema que censa la relacion entre
velocidad y esfuerzo de corte. La informacion resultante se almacend en archivos tipo

CSV que son compatibles con programas de analisis de datos tipo hojas de calculo.

De los archivos CSV, se obtuvieron tablas de esfuerzo de corte y velocidad de corte que
posteriormente se graficaron para conocer su modelo reolégico. EI modelo Ley de
Potencias caracteriza mejor el comportamiento observado. Por medio de este ajuste, se

adquirieron los valores de k y n.

4.1.3 Procesamiento de la informacion

La informacién experimental del primer paso se sometié a un filtrado como se describiod
en el segundo punto del capitulo tres. De este proceso, la base de datos resultante la
conformaron alrededor de 125 datos experimentales.

La informacion se dividio en tres partes. La primera parte la conformaron las variables de
presion, temperatura y calidad (inputs) para la red neuronal. Las otras dos partes la
conformaron los pardmetros reoldgicos de forma individual que constituyeron los targets
(Tabla 4.1).

Tabla 4.1 Tablas de datos experimentales para calidad de 72 %.
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Calidad [%] | Temperatura [°C] | Presion [psi] k [cP eq.] n
72.1809 25.4095 1,221.2140 27,666.6032 | 0.1976
72.4111 27.7388 1553 30,339.9486 |0.1350
72.2070 59.1575 306.4071 2,037.7126 | 0.6706
72.0601 59.1014 600.6014 2,731.5340 |0.6277
72.7245 60.1225 1,590.3330 7,974.8686 |0.4764
72.1148 89.4044 321.1037 1,403.7806 |0.6145
72.1773 89.5660 598.7478 1,085.4706 |0.7009
72.0530 89.4043 1,222.104 2,559.6518 |0.5745
72.6229 138.7541 1,200.7700 332.2186 0.7156
72.2169 138.7960 1,497.7340 304.9020 0.7475

Datos de entrada

Datos de salida
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4.1.4 Disefo y entrenamiento de la red
La configuracion de la herramienta Neural Network Fitting Tool de MATLAB tuvo las

siguientes variaciones:

1. Los porcentajes de datos para el entrenamiento, validacion y prueba fueron 70 %,
15 % y 15 %, respectivamente.

2. El ndmero de neuronas de la capa oculta se modificd entre siete hasta trece
neuronas con la finalidad de mejorar el rendimiento de la red.

3. El algoritmo de aprendizaje utilizado fue Levenberg-Marquadt.

4. El nimero de entrenamientos guardados que respeten el criterio de aceptacién para
cada estructura fue 20.

La configuracion final de la RNA se observa en la Figura 4.2, en donde se aprecia que la
capa de entrada recibe las variables de entrada (presion, temperatura y calidad) y la capa
de salida esta constituida por un parametro reolégico. También se aprecian que las
funciones que existen en la capa oculta (hidden layer) y de salida (output layer) son
tagsimoid (tangente sigmoidal o tangente hiperbdlica) y puerelin (lineal), respectivamente.

Estas funciones estan predestinadas dentro de la herramienta.

Capa oculta Capa de salida
Entrada I [ [ I Salida
%’ — @ — & bl — @ / DQ—0 ‘
3 o . 1
10 1

Figura 4.2 Configuracién de la red neuronal en Matlab (MathWorks, 2018).

Para el criterio de aceptacion del entrenamiento utilizamos el coeficiente de correlacion
total (R) cuyo valor debe ser muy cercano a la unidad (a partir de 0.90) y que engloba
todos los valores utilizados por la red (Figura 4.3). Para que el ajuste sea perfecto, los
datos deben estar sobre una linea de 45 grados (y = t), es decir el valor de R debe ser

igual a uno, donde las salidas de la red son iguales a los objetivos.
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Total: R=0.95716
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Figura 4.3 Coeficiente de correlacién (MathWorks, 2018).

Otra informacién resultante del entrenamiento es la gréafica del rendimiento, también
denominada curva de error, la cual muestra el comportamiento obtenido durante
diferentes etapas de entrenamiento (Figura 4.4). Esta gréafica es importante debido a que
provee el valor minimo de MSE para la validacion marcado con un circulo verde. Este
valor corresponde al promedio de los errores al cuadrado, es decir, la diferencia entre la
salida y el objetivo, y es considerado por la RNA para detener su entrenamiento, Si
detecta un incremento en sus siguientes seis iteraciones, la red detiene su entrenamiento
y toma el ajuste de la iteracion con el menor MSE. También permite identificar problemas

de sobreajuste dentro de la red.

Entrenamiento

Validacion
\ Prueba

Mejor

=
=]

Valor minimo de MSE !
para la validacion

Dn

S, S,
& ]
T

Error cuadrado medio (mse)

=)
P
5]
T

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Numero de iteraciones

Figura 4.4 Mejor rendimiento de validacion (MathWorks, 2018).
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Obtenidos el coeficiente de correlacion y la grafica de rendimiento, se almacena y se
prosigue con el entrenamiento de la RNA hasta alcanzar la cantidad de entrenamientos
deseados. Terminada la fase para obtener los entrenamientos, se determina el error

promedio.
4.1.5 Determinacién del error promedio
En esta etapa se compara la informacion experimental con las estimaciones resultantes

de cada uno de los entrenamientos. La Tabla 4.2 muestra un ejemplo de este analisis.

Tabla 4.2 Determinacién de E.P.E. para los entrenamientos de n.

. n RNA
n Experimental 3 Error 2 Error

0.2356 0.2317 1.63% 0.2739 16.28%
0.2002 0.1765 11.85% 0.2405 20.10%
0.1830 0.1983 8.38% 0.2223 21.45%
0.1976 0.1890 4.34% 0.1855 6.12%
0.1350 0.1350 0.09% 0.1509 11.82%
0.8266 0.8271 0.06% 0.8072 2.34%
0.7618 0.6991 8.23% 0.7704 1.13%
0.8329 0.8327 0.04% 0.8793 5.56%
0.7156 0.7202 0.64% 0.8126 13.56%
0.7475 0.7054 5.62% 0.7838 4.87%
E.P.E. 3.39% E.P.E. 8.73%

D.E. 0.0350 D.E. 0.0721

En la primera columna (verde) se muestra una parte de los datos experimentales. En la
segunda y cuarta columna (azul) se presentan los datos estimados por la RNA para dos
entrenamientos distintos. La tercera y quinta columna (amarillo) muestran el error entre
los datos experimentales y los estimados utilizando la ecuacion 3.1. Bajo esta figura se
presenta el E.P.E. que representa el promedio de todos los errores y la desviacion

estandar (D.E.) que alude a la cantidad de dispersion existente del conjunto de datos.

4.1.6 Seleccion de la red
Finalmente, se compilan los resultados en una tabla para seleccionar la RNA que mejor
estime los datos experimentales. La Tabla 4.3 muestra los valores obtenidos para el

pardmetro n donde se observa que una RNA con trece neuronas generé el menor E.P.E.
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y la Tabla 4.4 muestra los valores obtenidos para el parametro k donde observa que una

RNA con diez neuronas generé el menor E.P.E.

Tabla 4.3 Resultados del parametro n para el Tabla 4.4 Resultados del parametro k para el

primer caso de estudio. primer caso de estudio.

Numero de EPE. DeS\{iacic')n Numero de EPE. Desyiacién
neuronas estandar neuronas estandar
7 4.05% 0.0772 7 10.69% 0.1753
8 3.65% 0.0531 8 9.93% 0.1563
9 3.39% 0.0350 9 17.97% 0.4641
10 4.13% 0.0731 10 8.49% 0.1671
11 3.81% 0.0617 11 12.50% 0.4051
12 3.98% 0.1181 12 16.87% 0.5385
13 2.45% 0.0261 13 9.83% 0.1680

4.2 Segundo caso de estudio: Condiciones variables

4.2.1 Recopilacion de la informacion
Se suministra el fluido base FOAM _IMP al redmetro y en esta fase se varian las
condiciones experimentales de presion, temperatura y calidad mostrada en la Tabla 3.1

del capitulo tres.

Tabla 4.5 Tablas de datos experimentales para segundo caso de estudio.

Calidad [%] | Temperatura [°C] | Presion [psi] k [cP eq.] n
51.3331 60.2691 335.0841 313.9867 | 0.8636
60.7596 20.7229 604.8715 2,020.7254 | 0.6975
59.9033 58.8509 1,494.1428 1,110.7112 | 0.6830
59.9723 88.0371 1,208.4619 926.6844 | 0.6693
65.9553 139.6579 916.1106 1,173.2824 | 0.2487
64.0715 139.4068 1,501.2887 1,087.1460 | 0.2630
76.2525 28.9390 289.8136 24,339.2440 | 0.2354
77.6356 50.9578 1,239.1778 19,065.0130 | 0.3240
76.9274 58.1247 313.7397 8,228.5535 | 0.3949
77.5926 138.3741 1,536.1037 1,978.5120 | 0.5469

La informacion experimental obtenida de las mediciones con el redmetro se almacena en
archivos tipo CSV y se obtuvieron tablas de esfuerzo y velocidad de corte que al

graficarse definen el comportamiento correspondiente al Ley de Potencias en el intervalo
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de calidad (50, 60y 77 %). Por medio de este ajuste, se adquirieron los valores de k y n,

como se muestra en la Tabla 4.5.

4.2.2 Procesamiento de la informacion

La informacion experimental de la Tabla 4.5 fue filtrada tal como se describié en el
segundo punto del capitulo tres. De este proceso resulta una base de datos de mas de
330 datos experimentales, parte de este banco de datos se observa en la Tabla 4.6. De
dicha base de datos se obtiene una tabla con las variables de presion, temperatura y
calidad, que sera los inputs de la RNA, y las otras dos tablas de los parametros reoldgicos

de forma individual, que seran los targets de la red.

Tabla 4.6 Banco de datos del segundo caso de estudio.

Calidad [%] | Temperatura [°C] | Presion [psi] k [cP eq.] n
50.0467 25.3805 1,503.0000 1,593.8650 0.6962
51.3332 60.2692 335.0841 313.9868 0.8636
51.2592 59.9477 606.5780 365.9673 0.8398
53.6397 90.1786 1,216.1786 211.3608 0.6582
52.7317 90.1983 1,504.0000 225.8990 0.6532
64.6500 120.2837 342.7391 203.0428 0.5533
58.2374 120.0396 1,500.2086 1,025.1140 0.2016
50.2006 143.0280 315.2012 15.1267 0.8834
49.7116 142.1046 916.0912 13.1908 0.8272
60.2773 60.2891 319.0091 173.2344 0.9588
60.7776 59.0290 627.7056 496.0122 0.8046
60.8701 89.6867 338.4028 431.1833 0.8056
60.0057 89.2014 1,493.7962 952.6426 0.6637
65.3464 120.0365 344.9775 1,232.2558 0.3360
63.6179 120.0962 612.7094 606.4886 0.4623
68.5903 139.6524 627.5351 1,470.1363 0.1638
64.0716 139.4069 1,501.2888 1,087.1460 0.2630
77.7948 34.0779 882.1169 40,753.3030 | 0.0660
77.6138 59.2655 927.2069 12,609.3195 | 0.3595
77.3825 59.7175 1,495.7500 22,724.1565 0.2289
76.9762 89.6619 321.7714 1,887.5813 0.5715
77.2899 90.0975 634.1008 2,452.2267 0.5520

Datos de entrada

Datos de salida
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Por otra parte, se omiten los valores filtrados de calidad 72 % para el entrenamiento,
debido a que estos se utilizaron para una prediccion temprana a partir de las mejores

RNA obtenidas al final del estudio.

4.2.3 Disefo y entrenamiento de la red
La configuracion de la herramienta Neural Network Fitting Tool de MATLAB tuvo las

siguientes variaciones:

1. Los porcentajes de datos para el entrenamiento, validacion y prueba fueron 70 %,
15 % y 15 %, respectivamente.

2. El nimero de neuronas de la capa oculta se modificé para hacer un estudio de
sensibilidad empleando entre 10 y 30 neuronas con un incremento de diez.

3. El algoritmo de aprendizaje utilizado fue Levenberg-Marquadt.

4. El nimero de entrenamientos guardados que respeten el criterio de aceptacion para
cada estructura fue 20.

La configuracién final de la RNA es idéntica a la Figura 4.2. Asimismo, se continué
utilizando el criterio de aceptacion de coeficiente de correlacibon R mayor a 0.9 y
almacenando la informacion resultante del entrenamiento (la grafica de rendimiento y

regresiones) para su posterior analisis.

4.2.4 Determinacion del error promedio

Una vez realizado el proceso de entrenamiento de la RNA, se procede a comparar la
informacion experimental con las estimaciones resultantes de cada uno de los
entrenamientos. La Tabla 4.7 muestra un ejemplo de este analisis. La primera columna,
en color verde, corresponde a los datos experimentales. La segunda y cuarta columna,
en color azul, representan los datos estimados por la RNA para dos entrenamientos
distintos. La tercera y quinta columna, de color amarillo, muestran el error relativo para

cada valor utilizando la ecuacién 3.1. Debajo se indica el E.P.E. y la D.E.
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Aplicacién

Tabla 4.7 Determinacion de E.P.E. para los entrenamientos en k.

425 Seleccion de lared

. k RNA
k Experimental [cP] 15 Error 16 Error

1,619.2860 2,144.8194 32.45% 1,437.5466 11.22%
1,424.6430 1,397.2285 1.92% 2,144.1696 50.51%
2,123.5688 1,973.4171 7.07% 1,855.5506 12.62%
2,343.2687 2,174.3416 7.21% 1,651.7037 29.51%
1,847.1153 2,071.0967 12.13% 1,967.4807 6.52%
2,919.3970 2,010.4173 31.14% 2,304.6174 21.06%
1,968.0850 1,589.7676 19.22% 1,793.0017 8.90%
1,582.6427 1,367.5485 13.59% 1,225.1608 22.59%
1,743.6007 1,721.8828 1.25% 1,765.9022 1.28%
1,978.5120 2,078.9499 5.08% 2,078.1758 5.04%
E.P.E. 24.30% E.P.E. 47.17%

D.E. 0.3232 D.E. 0.6826

Finalmente, se recopilaron los resultados para seleccionar la RNA que mejor estimé los

datos experimentales, el resumen del andlisis se observa en la Tabla 4.8 y Tabla 4.9.

Tabla 4.8 Resultados del parametro n para el

segundo caso de estudio.

NUmero de Desviacion
E.P.E. .
neuronas estandar
10 8.88% 0.1569
20 8.92% 0.2239
30 8.08% 0.1149

Tabla 4.9 Resultados del parametro k para el

segundo caso de estudio.

Mok epe  Deoiadn
10 24.2% 0.3232
20 30.72% 0.3792
30 34.96% 0.8136

Las tablas anteriores se observan que para el pardmetro n, una RNA con 30 neuronas

gener6 el menor E.P.E.; de la misma forma para el parametro k se observa que una RNA

con diez neuronas genero el menor E.P.E.
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Capitulo 5. Analisis de resultados

5.1 Primer caso de estudio

El andlisis del primer caso se enfoca principalmente en los entrenamientos que mejores
resultados arrojaron junto con la informacion adquirida durante el proceso de
entrenamiento. Ademas, se examinaron las graficas derivadas a partir de la comparacion

de los valores experimentales y los valores estimados por la RNA.

Durante el entrenamiento de la RNA, se realizaron varias configuraciones en la estructura
de la red cuya variacion fue de 7 a 13 neuronas en la capa oculta y cada estructura se
entreno repetidas veces hasta obtener 20 entrenamientos que cumplieran con el criterio
de aceptacion, donde el coeficiente de correlacion debe tener un valor mayor a 0.9. Este

proceso se realizd para ambos pardmetros, n y k, de forma individual.

En caso del pardmetro n, la arquitectura con 13 neuronas obtuvo la estimacion mas
aproximada a las lecturas de laboratorio. La informacion del entrenamiento se observa

en la Figura 5.1.
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""" Validacion
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I (2]
[ (o2}
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8
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Figura 5.1 Informacién de la RNA para la estimacion del pardmetro n para el primer caso de estudio.
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Estimacion de parametros reolégicos para espuma de perforacion utilizando redes neuronales artificiales

En la gréfica de rendimiento (Figura 5.1a) podemos observar que su entrenamiento
termind en la iteracidbn nimero cinco cuyos valores no presentan un sobreajuste, esto se
distinguiria si la curva azul (entrenamiento) tuviese un valor mucho menor de MSE que
la curva roja (prueba). El coeficiente de correlacion total (Figura 5.1b) cuyo valor es
0.9957 y su ecuacion es la que se muestra en el lado de las abscisas (salida).

Para el parametro k, la arquitectura con 10 neuronas es la que mejores estimaciones
obtuvo respecto a los valores experimentales. La Figura 5.2 muestra la informacién

resultante de la RNA.
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g 10k ¥, 15,000
(8] Ill
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1 1 1 1 1
0 2 4 6 ] 10 0 t t + + + :
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Gréfica de rendimiento Coeficiente de correlacion total

Figura 5.2 Informacién de la RNA para la estimacion del parametro k para el primer caso de estudio.

En la gréfica de rendimiento (Figura 5.2a) podemos observar que su entrenamiento
termino en la iteracion niamero once cuyos valores presentan un ligero sobreajuste. La
curva de entrenamiento presenta un error menor a la curva de prueba. El coeficiente de
correlacion total (Figura 5.2b) cuyo valor es 0.9999 y su ecuacién se encuentra en el eje
de salida. Ademas, el coeficiente R no se encuentra demasiado afectado por el ligero

sobreajuste, por lo cual esta estimacion es considerada como aceptable.
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Los resultados estadisticos de la RNA para cada uno de los parametros se muestran en
la Tabla 5.1.

Tabla 5.1 Resultados estadisticos para el primer caso de estudio.

Pardmetron Parametro k

Error relativo minimo [%] 0.08 0.00
Error relativo méaximo [%] 9.88 66.85
E.P.E. [%] 2.45 8.49
D.E. 0.0260 0.1640
Coeficiente de correlacion (R) 0.9957 0.9999
Coeficiente de determinacion (r?) 0.9914 0.9996

Las Tablas 5.2 y 5.3 muestran una parte de la comparacion entre los valores
experimentales y los valores obtenidos en la RNA aunado con su error relativo. Las

unidades ocupadas para el pardmetro k se expresan en centiPoise equivalentes.

Tabla 5.2 Comparacion de valores para n del Tabla 5.3 Comparacion de valores para k del
primer caso de estudio. primer caso de estudio.
n Exp. n RNA Error rel. [%)] k Exp.[cP eq.] kRNA[cPeq.] Errorrel [%]
0.5803 0.6049 4.24 14,110.3082 14,110.4038 0.00
0.5525 0.5503 0.40 19,203.1230 19,203.0582 0.00
0.6145 0.6226 1.31 2,037.7126 1,654.0548 18.83
0.7009 0.7070 0.87 4,970.6478 5,573.4565 12.13
0.6235 0.6122 1.81 7,974.8686 7,974.8323 0.00
0.5745 0.5892 2.56 1,403.7806 1,376.9104 1.91
0.7985 0.7991 0.08 1,085.4706 1,085.4712 0.00
0.9145 0.8241 9.88 2,776.9055 2,776.8858 0.00
0.8329 0.8342 0.15 164.3833 274.2812 66.85
0.7475 0.7669 2.61 494.3745 494.3805 0.00

Las Figuras 5.3 y 5.4 muestran la comparacion de los resultados obtenidos por la RNA
con los valores experimentales sin considerar las condiciones de operacion para los
parametros de indice de comportamiento (n) e indice de consistencia (k),
respectivamente. También se presenta su error relativo correspondiente en la parte

inferior de la figura.

93



Estimacion de parametros reolégicos para espuma de perforacion utilizando redes neuronales artificiales

1.2
o)
O n Experimental
1l e n RNA

< o XError rel.
e
c o) )
$ 0.8 o
£ S ©
© o [a)
st o}
o o) o A s

0.6 oA A
IS “ ?
o
3 o
© 04
)
Q
©
= [0))

0.2 R A D

Q@
x X
X
0 X x w X w X X v x X >.< X X
0 5 10 15 20 25

No. de lecturas

Figura 5.3 Comparacion grafica de resultados para el parametro n del primer caso de estudio.
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Figura 5.4 Comparacion gréfica de resultados para el pardmetro k del primer caso de estudio.

Las Figuras 5.5 y 5.6 son una representacion esquematica de las estimaciones realizadas
por la RNA y los valores de laboratorio a las condiciones experimentales. Cada una de
las gréficas contempla la representacion de la presion contra el parametro reolégico con
una calidad de 72 % a diferentes temperaturas. La Figura 5.5 tiene como referencia el
indice de comportamiento n, mientras que el indice de consistencia k se puede ver en la

Figura 5.6.
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Los valores estimados dados por la RNA estan indicados por lineas, mientras que los

datos experime

ntales se indican con marcadores.
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Como se observa en ambas gréficas, la linea representa los valores de la red neuronal y
cruza o esta cerca de las mediciones experimentales, lo que indica que el valor estimado
por la RNA es bastante proximo con los valores de laboratorio. Asimismo, en la Figura
5.5 correspondiente al parametro n, se distingue un comportamiento descendente a
medida que la presibn aumenta, y un comportamiento ascendente a medida que la
temperatura aumenta. Por otro lado, la Figura 5.6 referida al parametro k, se nota un
comportamiento ascendente a medida que la presion aumenta, y un comportamiento

descendente a medida que la temperatura aumenta.

5.2 Segundo caso de estudio

El analisis del segundo caso se centra en las RNA que mejores estimaciones obtuvieron
junto con su respectiva informacién adquirida durante el proceso de entrenamiento.
Asimismo, se presenta una comparacion de resultados de los diferentes modelos

empiricos para espumas que calculen la reologia de un modelo Ley de Potencias.

Para este caso, en el entrenamiento se realizaron variaciones en la arquitectura de 10 a
30 neuronas en la capa oculta en incrementos de 10. Cada estructura se entrend
repetidas veces hasta obtener 20 entrenamientos que cumplieran con el criterio de

aceptacion.

En caso del parAmetro n, la arquitectura con 30 neuronas obtuvo la estimacion mas
aproximada a las lecturas de laboratorio. La informacion del entrenamiento se observa

en la Figura 5.7.

En la grafica de rendimiento (Figura 5.7a), podemos notar que al término de la iteracion
namero seis y no se presentd algun sobreajuste que diera lugar a una generalizacion
erronea del problema. La regresion lineal (Figura 5.7b) entre los datos objetivo
(experimentales) y los datos de salida (datos estimados de la RNA) tuvo coeficiente de
correlacion total de 0.9216 y su ecuacion es la que se muestra en el lado de las abscisas
(salida).
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Figura 5.7 Informacion de la RNA para la estimacion del parametro n del segundo caso de estudio.

Para el parametro k, una arquitectura de 10 neuronas fue la que mejores estimaciones

obtuvo respecto a los valores experimentales. La Figura 5.8 muestra la informacion

resultante de la RNA.

En la Figura 5.8a se observa que su entrenamiento al terminar la iteracion nimero 23 no

se presenta un sobreajuste significativo. La regresion lineal de los datos (Figura 5.8b)

tuvo un coeficiente de correlacién total de 0.9670 y su ecuacion se encuentra en el eje

de salida.
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Figura 5.8 Informacion de la RNA para la estimacion del parametro k del segundo caso de estudio.
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Los resultados estadisticos de cada pardmetro reoldgico se muestran a continuaciéon en
la Tabla 5.4.

Tabla 5.4 Resultados estadisticos para el segundo caso de estudio.

Pardmetron Parametro k

Error relativo minimo [%)] 0.03 0.15
Error relativo méaximo [%] 65.50 197.70
E.P.E. [%] 8.08 24.30
D.E. 0.1149 0.3232
Coeficiente de correlacién (R) 0.9216 0.9670
Coeficiente de determinacion (r?) 0.8494 0.9351

Con la informacién experimental disponible, las RNA estiman mejor los valores del indice
de comportamiento que del indice de consistencia. Las lecturas de laboratorio del
pardmetro k presentan variacion entre los valores; sin embargo, debido a su alto
coeficiente de correlacion y un buen coeficiente de determinacién con la informacién
disponible, los resultados se consideran como «aceptables» pese al alto E.P.E. que
presenta este parametro. Para el parametro n, los valores son mas consistentes y
presentan valores con r? por debajo de 0.9 que es el mejor entrenamiento sin
sobreajuste. Existen entrenamientos donde el valor de E.P.E. es menor al presentado en
la Tabla 5.4, no obstante, presentaron un alto sobreajuste en sus resultados por lo que
no fueron considerados para este trabajo.

Tabla 5.5 Comparacion de valores para n del Tabla 5.6 Comparacion de valores para k del
segundo caso de estudio. segundo caso de estudio.

n Exp. n RNA Error rel. [%)] k Exp.[cP eq.] k RNA[cPeq.] Errorrel. [%]
0.6739 0.6754 0.22% 7,017.4180 7,189.3263 2.45%
0.7389 0.7385 0.06% 2,103.6600 315.0809 85.02%
0.5617 0.5676 1.05% 497.1296 424.4954 14.61%
0.6581 0.6422 2.41% 203.0428 604.4591 197.70%
0.6531 0.6576 0.69% 708.7165 682.5874 3.69%
0.3359 0.4380 30.39% 2,020.7254 2,137.1796 5.76%
0.4623 0.4034 12.74% 1,688.5084 1,446.9291 14.31%
0.5656 0.5448 3.67% 1,087.1460 937.5630 13.76%
0.6507 0.5025 22.77% 22,724.1565 22,689.8222 0.15%
0.5037 0.1737 65.50% 1,743.6007 1,721.8828 1.25%
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Por otra parte, las Tablas 5.5 y 5.6 muestran una parte de la comparacién entre los
valores experimentales y los valores obtenidos en la RNA aunado con su error relativo.

Las unidades ocupadas para el parametro k se expresan en centiPoise equivalentes.

Las Figuras 5.9 y 5.10 muestran la comparacion de las estimaciones realizadas por la
RNA con las lecturas de laboratorio para el pardmetro n y el parametro k,
respectivamente, sin considerar las condiciones experimentales. Ademas, se muestra su

error relativo correspondiente en la parte inferior de la figura.
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Figura 5.9 Comparacion grafica de resultados para el parametro n del segundo caso de estudio.
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Figura 5.10 Comparacion gréfica de resultados para el parametro k del segundo caso de estudio.
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Como se observa en la Figura 5.9 existen escasos valores cuyos resultados sobrepasa

el 20 % de error. En la Figura 5.10 se muestra que poco mas de una cuarta parte de los

valores presentan un error que sobrepasan el 20 % de error promedio.

Por otro lado, las Figuras 5.11 y 5.12 muestran las gréficas resultantes de los diferentes

intervalos de calidad ocupados (50, 60y 77 %), a distintas presiones y temperaturas, para

el indice de comportamiento de flujo y el indice de consistencia, respectivamente. El

resultado propiciara la prediccion de los parametros reoldgicos para una calidad de 72 %,

como se muestra en las graficas 5.11c y 5.12c.
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En las Figuras 5.11c y 5.12c se observa que la prediccibn temprana presenta una

diferencia entre el valor predicho y el valor experimental. Si se comparan estos resultados

con los que se obtuvieron en el primer caso de estudio, vemos una diferencia notable

entre ellos, no solo por el E.P.E. obtenido en la seccion 5.1, ver Tabla 5.7, sino también

por el entrenamiento realizado.

Como se aprecia en las figuras anteriores (5.11c y 5.12c), la capacidad de prediccion de

la RNA con todas las condiciones de operacion variables tiene un buen comportamiento,

y se puede obtener mayor exactitud conforme se entrene a la RNA con mas informacién.
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Figura 5.12 Presion vs parametro k para diferentes rangos de calidad.

101



Estimacion de parametros reolégicos para espuma de perforacion utilizando redes neuronales artificiales

Tabla 5.7 Comparacion de resultados estadisticos.

Primer caso de estudio Prediccién
Pardmetron Parametro k Pardmetron Pardmetro k

Error relativo minimo [%] 0.08 0.00 2.38% 4.97%
Error relativo méaximo [%)] 9.88 66.85 90.05% 448.63%
E.P.E. [%] 2.45 8.49 46% 74.98%

D.E. 0.0260 0.1640 0.2590 1.1510

Coeficiente de correlacion (R) 0.9957 0.9999 0.1150 0.9926
Coeficiente de determinacion (r2) 0.9914 0.9996 0.0132 0.9853

5.3 Comparacion de datos experimentales — modelos empiricos

En este punto se comparan las lecturas medidas en laboratorio con los modelos
empiricos para espumas encontrados en la literatura especializada, y que son
recomendadas por algunas de estas para el calculo de la reologia, tales que permiten

estimar los parametros reoldgicos del modelo Ley de potencias.

Las Figuras 5.13 y 5.14 muestran la comparacién entre los parametros reoldgicos
obtenidos en laboratorio con el valor del pardmetro calculado para las diferentes
correlaciones empiricas (descritas en el capitulo dos): Martins et al. (2000), Sanghani
(1982), Li y Kuru (2003) y Chen (2009). Para los modelos de Martins, Sanghani y Liy
Kuru, anicamente se utiliza como variable la calidad, y para el indice de consistencia en
el modelo de Chen requiere la viscosidad de la fase liquida y calidad, por lo que se midi6é
la viscosidad del sistema, la cual fue de 4 [cP].

Cada grafica tiene la ecuacion representativa de la regresion junto con su coeficiente de
determinacion (r?) que mide la proporcion de variacion de la variable dependiente
explicada por la variable independiente. Cuanto mas cercano a la unidad esté el valor r2,

mejor es el ajuste.
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Figura 5.13 Calculo del indice de comportamiento con diferentes correlaciones.
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Figura 5.14 Calculo del indice de consistencia con diferentes correlaciones.

Como se aprecia en las Figuras 5.13 y 5.14, los valores calculados a partir de los modelos

empiricos subestiman los valores reoldgicos obtenidos en laboratorio. Ademas, se

observa que los modelos como el de Chen (2009) y Martins (2000) solo pueden aplicarse

en esta espuma en intervalos de temperatura entre 30 y 120 [°C] para el indice de

comportamiento, y en presiones mayores de 900 [psi] para el indice de consistencia con
calidades de 50 y 60 %.

Los resultados estadisticos de cada uno de los modelos utilizados se observan en las

Tablas 5.8 y 5.9. También se exhiben los resultados obtenidos por la RNA para hacer la
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comparacion para cada parametro reoldgico. Los valores resultantes del indice de

consistencia estan en centiPoise equivalentes.

Tabla 5.8 Resumen estadistico para el indice de comportamiento de flujo.

RNA

Martins
Error relativo maximo [%] 449.02
Error relativo minimo [%)] 0.07
Error promedio [%] 44.21
Desviacion Estandar 0.7355
Coeficiente de correlacion (R) 0.4546

Coeficiente de determinacion (r?) 0.2067

65.50
0.03
8.08

0.1149
0.9216
0.8494

Tabla 5.9 Resumen estadistico para el indice de consistencia.

RNA

Martins
Error relativo maximo [%] 4,909.41
Error relativo minimo [%] 2.33
Error promedio [%0] 897.21
Desviacion Estandar 7.3706
Coeficiente de correlacion (R) 0.4671

Coeficiente de determinacion (r?)  0.2182

67,336.03 561.14 1,594.24

143.4879 0.7035

197.70
0.15
24.30
0.3232
0.9670
0.9351

En las Tablas 5.8 y 5.9 se observa que los errores promedio resultantes de los modelos

empiricos presentan un valor alto en comparacion con la RNA, principalmente en el indice

de consistencia. Esto se debe principalmente a que modelos ocupados fueron realizados

a partir de sistemas espumados cuyas caracteristicas y condiciones experimentales son

distintas a FOAM_IMP, lo cual da como resultado errores en la evaluacion de la reologia.

Sin embargo, un aspecto para considerar en esta comparacion son las diferencias que

existen al tomar mas variables que la tradicional (la calidad). Tal como se pudo ver en las

Figuras 5.5, 5.6, 5.11 y 5.12, la intervencién de la presion y la temperatura tomaron un

rol importante puesto que existen modificaciones en ambos parametros reoldgicos (n y

k) del sistema espumado.
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Se desarroll6 de una metodologia para la estimacion de parametros reolégicos de un
modelo Ley de Potencias mediante la implementaciéon de una técnica de inteligencia
artificial denominada redes neuronales artificiales (RNA). De acuerdo con los resultados

se puede establecer que:
v Con las RNA se lograron estimar los parametros reolégicos n y k:

e Se obtuvo un Error Promedio de Entrenamiento de 2.45 % y 8.49 % para n
y k respectivamente, a diferentes condiciones de presion y temperatura a
una calidad fija de la espuma (72 %).

e Se obtuvo un Error Promedio de Entrenamiento de 8.08 % y 24.30 % para
n y k, respectivamente, a condiciones donde la presién, temperatura y

calidad son variables

v Los resultados de las estimaciones se asemejan al comportamiento de los valores

experimentales a condiciones de presion y temperatura a calidad constante.

v La prediccién realizada por las RNA a las mismas condiciones a las que fueron
medidas, se logra obtener valores con error promedio de 46 % a 74 %. Estas
predicciones pueden ser mas precisas a medida que se vaya entrenando y

agregando mas informacion.

v' Se realiz6 el analisis de la espuma FOAM_IMP con modelos empiricos de Martins
et al. (2000), Sanghani (1982), Li y Kuru (2003) y Chen (2009), para el calculo de
los parametros reoldgicos, obteniendo como resultado altas variaciones en las

estimaciones.

v La RNA nos permite predecir el comportamiento reoldgico de los sistemas

espumados y funciona como complemento para el estudio experimental.
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Recomendaciones

108

Utilizar la metodologia MEPR para obtener los valores de n y k, cuando se

empleen fluidos espumados.

Incorporar informacion de resultados de campo que auxilien en el entrenamiento

de la red y obtener mayor certidumbre.

Realizar mas pruebas reoldgicas experimentales para tener una cantidad mayor

de informacién para entrenar las RNA.

Ampliar los intervalos de utilizacion del reGmetro especializado y continuar con los
estudios reoldgicos para tener una caracterizacion mas precisa cuando la presion,

temperatura y calidad varian.

En caso de no contar con los valores de los parametros n y k, se recomienda
utilizar los valores estimados de la prediccion realizada en esta tesis para la
espuma FOAM_IMP.

Continuar entrenado las RNA con diferentes arquitecturas afiadiendo una o mas
capas ocultas, modificando la cantidad de neuronas y sus funciones internas con
la finalidad de buscar entrenamientos que pueda reducir los errores mostrados en

el trabajo e incrementar la capacidad de prediccion.

Se recomienda realizar analisis con datos sintéticos para complementar la
informacion experimental que no se pueda obtener en laboratorio en caso de que
la toma de informacion reoldgica de la espuma se vea dificultada o interrumpida

por cuestiones econémicas o laborales.
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