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RESUMEN

La calidad de los datos de produccidén es un tema de interés general en la industria
petrolera. En muchas ocasiones es la unica informacion disponible en cantidad
suficiente en los campos maduros. Gracias al desarrollo de la tecnologia de informacién
los datos digitalizados son altamente disponibles; sin embargo, no todos son confiables,
lo que puede causar fallas operacionales y conducir a la toma inadecuada de

decisiones.

Con el fin de determinar la calidad de los datos de produccién de un campo petrolero,
se desarroll6 una metodologia, la cual se apoy6 en técnicas de Mineria de Datos. Esta
metodologia combiné un algoritmo de clasificacion difusa, modelado de redes
neuronales y un proceso iterativo. Se aplicé a un caso real: una base de datos de un
campo petrolero marino. El resultado fue la clasificacion de los datos en: buenos,
ligeramente contaminados o malos. Posteriormente, se evalu6 el comportamiento de la
declinacion de un pozo. El resultado obtenido con los datos buenos y ligeramente

contaminados fue el esperado para un pozo.

Se pudo concluir que esta metodologia de clasificacion generd una solucion simple para
el problema de calidad de los datos de produccidn. La metodologia desarrollada puede
aplicarse a cualquier conjunto de datos. Los resultados infieren que existe un grado de
subjetividad en la metodologia, ya que al cambiar los criterios de restriccion de
clasificacion, la calidad del dato resultd diferente. Adicionalmente, durante la aplicacion
de la metodologia, pudimos comprobar la eficacia de las herramientas de Mineria de

Datos en la estimaciéon de datos faltantes.



CAPITULO 1. INTRODUCCION

El éxito en la industria petrolera descansa en la combinacién de informacién
multidimensional confiable y técnicas interdisciplinarias. La busqueda de informacion
confiable requiere de mas atencion que la que actualmente se le dedica, ya que es
frecuente encontrar que no hay certeza acerca de la calidad de los datos obtenidos de
los diferentes procesos petroleros. Como se sabe, la existencia de datos contaminados
puede causar fallas operacionales y ademas, conducir a la toma de decisiones
inadecuada a nivel estratégico.

En otras areas diferentes a la industria petrolera, se han presentado problemas
similares que se han analizado y resuelto con técnicas poco convencionales, pero con
muy buenos resultados. Estas técnicas estan basadas en los procesos elementales de
la evolucién. Recordemos que la evoluciéon es un principio del pensamiento moderno
en la biologia. La teoria de la evolucion clasica de Darwin, combinada con la de
seleccién de Weissman, asi como la genética de Mendel, son consideradas como el
paradigma neo-Darwiniano. EIl neo-Darwinismo sugiere que la vida puede explicarse
mediante unos pocos procesos estadisticos actuando sobre poblaciones. Estos
procesos son la reproduccion, la mutacion, la competencia y la seleccion. La evolucion
es el resultado de la interaccion entre estos procesos. El pensamiento evolutivo se
extiende mas alla del estudio de la vida, ya que al considerar a la evolucion como un
proceso de optimizacién, éste se puede aplicar a problemas de ingenieria, que pueden
simularse usando una computadora. El interés en tales simulaciones se ha
incrementado con el desarrollo de aplicaciones para reemplazar tecnologias
convencionales en sistemas de control automatico, de reconocimiento de patrones,

sistemas financieros, etc.

Desde hace tiempo, los modelos matematicos analiticos han sido el centro de todas las
ciencias y también han modelado la mayoria de los principios de ingenieria. Sin
embargo, los modelos analiticos estan limitados a las condiciones en las que se
encontré la solucion matematica. Sobre todo las soluciones mateméaticas que describen

procesos como el de flujo de fluidos, que deben resolverse simultaneamente con las



soluciones que describen procesos como la transferencia de calor o la resistencia de
materiales. Es decir, la solucion de estos problemas no puede obtenerse en forma
independiente porque frecuentemente se ven afectados unos a otros. Por ejemplo, la
presion del flujo de fluidos puede afectar la tension y en consecuencia la resistencia del
material. Algunas de estas dificultades han disminuido con los grandes avances en
matematicas aplicadas y métodos numéricos. La simulacion numérica, que ha sido
beneficiada en forma importante al mejorar el desempefio de las computadoras, es una
de las que méas ha contribuido. Aun asi, el poder de los nuevos métodos
computacionales no puede sustituir la logica en la definicion del problema, ni la
definicion de todos los fendmenos que lo influencian. Si sobreestimamos o ignoramos la
participacion de algunos fendmenos se pueden generar fallas en el disefio y obtener un

pronadstico incorrecto del comportamiento futuro.

La habilidad para predecir el comportamiento futuro es el centro de todas las
ingenierias. Gracias a los avances importantes en medicién e instrumentacién, se han
generado grandes voliumenes de datos, mucho mas rapido que el tiempo requerido para
interpretarlos e incluso almacenarlos. Ademas, muchos procesos pueden resultar en
datos que son dificiles de interpretar, ya sea porque no se ajustan al comportamiento
esperado o porque se ignora alguna componente importante. Posiblemente un gran
namero de fendmenos pueden estar involucrados y, consecuentemente, existir alguna

componente cuya influencia puede estar oculta o inconsistente.

El proceso de descubrir nuevas correlaciones significativas, patrones y tendencias,
fitrando grandes cantidades de datos mediante el uso de tecnologias de
reconocimiento de patrones, asi como de técnicas matematicas y estadisticas, ha sido

denominado Mineria de Datos.

Una de las metas de esta tesis es proporcionar un primer acercamiento a este proceso
y aplicarlo a la industria petrolera en México. Es importante sefialar que la mineria de
datos no ignora la fisica de los fendmenos y procesos, sino que reconoce la diversidad

y complejidad de sus influencias, y permite entender esta complejidad.

La mineria de datos es la herramienta principal para la obtencién de conocimiento a

partir de los datos.
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La industria petrolera se ha familiarizado con este conjunto de herramientas desde
principios de los 90’s, las cuales se han usado en numerosas aplicaciones a lo largo de
la cadena productiva, incluyendo la interpretacion de registros de pozos hasta la

optimizacién de fracturamientos hidraulicos.

La vida diaria de los profesionales del petréleo esta llena de problemas dindmicos
altamente complejos, situacidbn que actualmente se esta viviendo en la industria
petrolera, por lo que se pueden obtener beneficio de lo que la mineria de datos puede

ofrecer.

En las ultimas dos décadas las compaiiias petroleras han gastado millones de ddlares
para almacenar datos digitales o para convertir los datos existentes a formato digital.
Esto se debe a que se han dado cuenta del valor de los datos y el poder que estos
tienen en la mejora de sus operaciones. Actualmente, la mayor parte de las compaiiias
petroleras cuentan con grandes bases de datos de sus campos de gas y aceite, que
contienen informacioén relacionada con la produccién de hidrocarburos. Sin embargo, no
todos los registros de datos son completamente confiables o simplemente, no reflejan la
realidad. Los errores en los datos almacenados pueden ser subjetivos u objetivos, y ser
el resultado de una captura de datos inapropiada o incompleta, calibracién inadecuada
o fallas en los equipos de medicion, una mala interpretacion o algin otro motivo. Estos
errores pueden llevarnos a una deficiente, errbnea o hasta una interpretacion imposible
de los datos, lo cual conduce a cuestionarnos acerca de cuantos datos son realmente

confiables y como podemos identificar los datos contaminados.

Esta tesis presenta una metodologia nueva para identificar datos contaminados en las
bases de datos de produccién. Para lograr su objetivo, esta metodologia se apoyara en
las técnicas de mineria de datos, de las cuales utilizaremos herramientas basadas en
algoritmos de clasificacion difusa y de redes neuronales artificiales. El resultado de
utilizar esta metodologia podra considerarse como una clasificacion de los datos en:

malos, ligeramente contaminados o buenos.

Para el desarrollo de este trabajo, se inicia con una revisién de los casos documentados
en la literatura relacionados con la aplicacion de las técnicas de mineria de datos en la

industria petrolera, de los cuales rescataremos los aspectos que sean de interés y
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ayuden a lograr los objetivos de esta tesis; enseguida se presentaran los fundamentos
del analisis de la declinacion de la produccién. Posteriormente se documentard la teoria
relacionada con las técnicas de mineria de datos que sustentan este trabajo, que como
se menciond previamente son los algoritmos de clasificacion difusa y de redes
neuronales artificiales. Después, tomando como base tanto la teoria del analisis de
declinacién de la produccién como las técnicas de mineria de datos, se desarrollara la
metodologia que permitira validar los datos de produccion. Para comprobar la
metodologia propuesta, se presentard un caso real de aplicacion. Finalmente, se

presentara el andlisis de los resultados con sus conclusiones.
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CAPITULO 2. REVISION DE LITERATURA

Este capitulo presenta un panorama general del estado en que se encuentra la

aplicacion de las técnicas de mineria de datos en la industria petrolera.

Durante la busqueda de literatura relacionada con el tema encontramos que, aunque
existen diversas aplicaciones de la mineria de datos en la industria petrolera, no se
tienen suficientes casos, o al menos documentados, en los que se haya aplicado a
problemas de validacion de datos. Sin embargo, fue posible rescatar algunos datos
interesantes, asi como identificar la metodologia que se ha utilizado en la solucién de
problemas de ingenieria petrolera que han requerido una validacion de datos previa. Es
importante sefialar que en todos los casos documentados, siempre se menciona esta
validacion de datos como parte de una metodologia general; asimismo, se ha
observado que una herramienta integrada de mineria de datos debe contemplar como
componente imprescindible un modulo de importacion, limpieza y agrupamiento de
datos. Por otro lado, el pre-procesamiento o preparacion de datos, es una de los

componentes mas importantes del proceso de mineria de datosi.

Mohagheghii, quien ha sido uno de los promotores principales de la aplicacion de los
sistemas inteligentes a la solucién de problemas en la industria petrolera, comenta que
una herramienta de software inteligente debe tener una serie de atributos importantes,
tales como la habilidad para integrar la parte “dura” (estadistica) con la parte “suave”
(inteligencia) de la computacion, y conjuntar diferentes técnicas de inteligencia artificial
(I6gica difusa, redes neuronales, optimizacién genética y motores de inferencia difusa).
Cualquier herramienta con las caracteristicas descritas, debera dirigirse a profesionales
de la industria petrolera con una transparencia que permita eliminar su imagen de “caja

negra’.

El mismo investigador" indica que los sistemas inteligentes pueden usarse para tratar
muchos problemas encontrados en nuestra industria, los cuales pueden dividirse en las

categorias siguientes:

1. Activado o conducido totalmente por datos. Este tipo de problemas usan una gran
cantidad de datos con el fin de modelar la dinAmica de un sistema. Esto es

13



principalmente un enfoque empirico, ya que no esta basado en interpretar las
dependencias o leyes de las ciencias que describen el fenédmeno fisico. Problemas tales
como el desarrollo de registros sintéticos, caracterizacion de yacimientos por
correlacion de registros a sismica y datos de ndcleo, asi como la predicciéon de la

produccion de gas natural, son algunos ejemplos.

2. Basado totalmente en reglas. Estos son problemas de toma de decisiones, en los
cuales debe usarse el conocimiento de un experto. La Interpretacion de registros de
pozo y la identificacién de métodos de recuperacién mejorada son buenos ejemplos.

3. Optimizacion. Estos problemas estan relacionados con encontrar el mejor conjunto
de condiciones/operaciones para lograr un resultado especifico en problemas
dinamicos, no lineales y altamente complejos. Ejemplos de estos son la optimizacion

de instalaciones superficiales para incrementar la produccion de aceite.

4. Fusion de conocimiento y datos. Estos son problemas que integran datos con
conocimiento experto para abordar temas complejos, tales como la seleccion de pozos

candidatos para estimulacion y la identificacion de mejores préacticas.

Con base en la clasificacion propuesta por Mohaghegh' el problema de validacién del
dato de produccion entra en la categoria de problemas activados o conducidos

totalmente por datos.

En el mismo articulo también se menciona que la imaginacion del ingeniero es lo Unico

gue limita la aplicacién de este tipo de herramientas en la industria petrolera.

La tarea principal del profesionista petrolero es identificar qué tipo de problemas se
benefician mayormente por los sistemas inteligentes. Un sistema inteligente integrado,
tal como cualquier otra tecnologia, no va a ser la panacea de nuestra industria, pero
puede desempefiar un papel muy importante para llevarlo hacia las fronteras de la

tecnologia de informacion.

Otro comentario de interés basado en la experiencia del autor, indica que el desarrollo
exitoso de un modelo de red neuronal requiere la integracion de légica difusa y

optimizacién genética. Estos conceptos se revisaran con detalle en el capitulo cuatro.

14



Al igual que cualquier sistema analitico, los sistemas inteligentes tienen limitaciones. Es
importante entender las limitaciones de estas técnicas para incrementar la probabilidad
de éxito y eficiencia. En el caso de las redes neuronales la limitacion es la insuficiencia

de datos. Por lo tanto es muy importante considerarla en su aplicacion.

Popa y colaboradoresiii, presentan una metodologia para identificar los datos
contaminados en bases de datos de fracturamiento hidraulico. La metodologia combina
una serie de herramientas de inteligencia artificial, las cuales integran técnicas de
clasificacion difusa, modelado de redes neuronales y un proceso iterativo para lograr su
meta (identificar y eliminar datos contaminados en la base de datos para continuar

posteriormente con la identificacion de mejores préacticas).

La metodologia propuesta por Popa y colaboradores™ contempla los puntos discutidos a

continuacion:

Datos de entrada

Consiste en una serie de etapas: en la primera se seleccionan los parametros de mayor
influencia en el problema a resolver, que para su ejemplo fueron los parametros
relacionados con las estimulaciones y el fracturamiento. Después, se seleccionan los
parametros de salida del sistema, que para este caso fue el valor real de la produccion

maxima obtenida después del fracturamiento.

Control de calidad de los datos

Para el ejemplo en cuestion el primer paso consistio en identificar los datos fuera de la
tendencia; es decir aquellos cuyo comportamiento fuese muy diferente al resto. Estos
datos causaban que la salida fuera cinco veces superior a la produccion pico. Por
tanto, después de investigar el origen de estos datos y entender las causas de su

comportamiento anémalo, fueron removidos y excluidos del analisis.

Dentro del control de calidad también se generaron gréficas de regresion (un parametro
contra otro para detectar cualquier tendencia visual entre ellos) y graficas de

distribucion de frecuencias. En este caso no se obtuvieron correlaciones visibles.

Auln con la limpieza de la base de datos, los resultados de la red neuronal no fueron
exitosos, por lo que se concluyé que los datos estaban contaminados. Ahora el
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problema era identificarlos y eliminarlos. Esto se resolvio a través del sistema de

clasificacién de datos descrito a continuacion.

Sistema de clasificacién de datos Neuro-Cluster

La metodologia usa un conjunto de herramientas de inteligencia artificial, las cuales
incluyen técnicas de clasificacion basada en la teoria de logica difusa, modelado de
redes neuronales artificiales y un proceso iterativo, para alcanzar una meta
convergente. El resultado es la clasificacion de los datos.

En este sistema se usan los pardmetros de mayor influencia. Primero, se clasifican los
datos. La salida del sistema se incluye dentro del conjunto de datos antes de ser
clasificado. Los datos se clasifican en grupos difusos. La informacion de clasificacion
junto con el grado de caos o entropia de cada elemento, se agrega al conjunto de
datos y una red neuronal artificial es entrenada con un desempefio relativamente
bueno. Con el fin de concluir cuando un dato es bueno, ligeramente contaminado o
malo, se establecen criterios con base en tres curvas, las cuales identifican la
informacion de clase, la entropia, y la diferencia entre el valor actual y el valor estimado
por la red neuronal. Cada punto en la curva es un valor discreto de la salida. La clave

en este proceso es la presencia de datos de salida en el proceso de clasificacion.

En el articulo en cuestién se describe de manera general el algoritmo utilizado para la

clasificacion, el cual fue muy importante para el desarrollo de esta tesis.

La metodologia aplicada a datos de fracturamiento hidrdulico mostré que si se aplica
cuidadosamente a una base de datos que contenga registros corruptos, estos pueden
identificarse exitosamente. De esta forma, la aplicacion de la metodologia puede
extenderse a cualquier tipo de bases de datos para la identificacion de informacién

contaminada.

La combinacion de estas dos herramientas inteligentes, redes neuronales artificiales y
algoritmos de clasificacion difusa, es innovadora y proporciona una solucion simple a

problemas de validacion de datos.

Otro punto de interés para el trabajo presente se encontr6 en una publicacion de
Hernandeziv, donde nos presenta su punto de vista acerca de las fases de un proyecto
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de mineria de datos. De acuerdo a su experiencia, un proyecto de mineria de datos

debe incluir las fases siguientes.

Filtrado de Datos

Se determinan las fuentes de informacién que pueden ser Utiles, asi como el formato a
utilizarse. El formato de los datos contenido en la fuente de informacion casi nunca es el
idéneo, y la mayoria de las veces no es posible utilizar ningan algoritmo de mineria de
datos. Mediante el pre-procesado se filtran los datos (se eliminan valores incorrectos,
no validos y desconocidos), se obtienen muestras de los mismos, o se reducen el

namero de valores posibles (mediante redondeo).

Seleccion de variables

Auln cuando se hayan filtrado los datos, su cantidad sigue siendo enorme, por lo que se
procede a la seleccién de solo algunas caracteristicas para reducir su numero. Para
lograr lo anterior se eligen las variables que mas influyen en el problema. Los métodos
para la seleccion de caracteristicas son dos: el primero se basa en la seleccion de los
atributos que mejor describen el problema vy el otro basado en variables independientes
mediante pruebas de sensibilidad, algoritmos de distancia o heuristicos.

Extraccion de conocimiento

Mediante alguna técnica, redes neuronales, algoritmos genéticos y/o algoritmos de
l6gica difusa, se obtiene un modelo de conocimiento que representa los patrones de
comportamiento observados en los valores de las variables del problema, o relaciones
de asociacion entre dichas variables, aunque también pueden usarse varias técnicas a

la vez para generar varios modelos.

Interpretacion y evaluacion

La dltima fase consiste en la validacion del modelo, para la cual se debe comprobar que
las conclusiones sean validas y satisfactorias. En el caso de haberse obtenido varios
modelos mediante el uso de distintas técnicas, deben compararse para elegir el que
mejor solucione el problema. Si ninguno de los modelos alcanza los resultados
esperados, habra que modificar algunas de las fases anteriores en busca de nuevos
modelos.
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Zanglv, presenta ejemplos de como los modelos predictivos de mineria de datos
pueden usarse para mejorar y acelerar la produccion de yacimientos de hidrocarburos.
Estos modelos actian como enlace, atendiendo tanto la calidad de los datos, como los
cambios de comportamiento de pozos o de sistemas de produccion completos.

Ademas, Zangl' menciona que debido al incremento exponencial de la cantidad de
datos, actualmente, la industria petrolera esta teniendo problemas para analizar y
optimizar sus procesos. Paradojicamente, en tiempos de alta tecnologia, la calidad de
los datos y de la informacién derivada de éstos, va en descenso.

Por otro lado, Zanglvi documenta el uso de las herramientas de mineria de datos en la
industria petrolera. Menciona que muchos de los nuevos métodos computacionales que
no se consideran en la practica cotidiana, muestran resultados sorprendentes. Por
ejemplo, las redes neuronales artificiales tienen muchas aplicaciones en el modelado y
prediccion del comportamiento de un yacimiento, en la estimacion de gastos,
presiones, cortes de agua, prediccibn de permeabilidades a partir de registros de
pozos, en procesos de optimizacion y en métodos de seleccion de pozos candidatos
para procesos de estimulacion.

Algo que impide la aceptacion de estos métodos en la industria, es que la mayoria de

los ingenieros contindan sintiéndose mas comodos usando métodos tradicionales.

La diferencia mas importante entre los métodos tradicionales y los nuevos métodos es
que los primeros se orientan hacia el conocimiento; los nuevos métodos son

principalmente activados o conducidos por los datos.

El andlisis activado o conducido por conocimiento entrega respuestas a problemas de
ingenieria a través de la aplicacion de ecuaciones matematicas basadas en leyes
cientificas. El programador y el usuario de un programa de computo de este tipo, tiene
que estar familiarizado con las limitaciones al aplicar estas leyes. Asi, en aplicaciones
mas complejas, el programador debe definir las suposiciones y simplificaciones que se
emplearon para desarrollar el método de solucidén. Una capacitacion especializada del

ingeniero es necesaria para obtener resultados confiables.

Un buen ejemplo es la simulacion numérica de yacimientos. Esta area ha logrado una

posicion estratégica dentro de la industria petrolera. Todos los simuladores comerciales
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disponibles estan basados en conceptos matematicos similares y por lo tanto usan
suposiciones y limitaciones similares. No obstante, cada uno tiene un disefio
ligeramente diferente y ofrece funcionalidad diferente. Como resultado, ninguno produce
exactamente la misma salida aunque usen la misma entrada. Si el usuario ignora o0 no
considera estas diferencias, sera incapaz de entender y de interpretar correctamente los

resultados del programa.

El analisis activado o conducido por datos supone que los algoritmos matematicos
encuentran relaciones, tales como patrones recurrentes o clases en los datos. El
analisis y el sistema que se emplea, no estan basados en las interpretaciones de
dependencias o leyes que han sido descritas por las ciencias naturales. Operar este
tipo de programas de cémputo requiere conocimientos basicos de computacion para
manejar el flujo de datos y desplegar los resultados. Sin embargo, los datos deben
prepararse con cuidado. La teoria subyacente en los programas de mineria de datos
estd basada en ecuaciones algebraicas. La combinacion de estos métodos y de
computadoras con alto desempenfo, permite el andlisis de grandes cantidades de datos

en miles de ciclos iterativos.
Zangl" clasifica las tareas de mineria de datos en las categorias siguientes:

Clasificacion

Esta tarea consiste en etiquetar los registros de datos. Un ejemplo tipico es la
delineacion de litofacies de datos de registros de pozos, la cual puede ser una tarea
demandante y que tiene que ser repetida para cada uno de los pozos. La misma tarea
puede resolverse usando mapas auto-organizados (SOM - Self Organized Maps), una

clase de red neuronal.

Estimacion

Es la tarea que consiste en llenar valores faltantes en un campo especial de un registro
del conjunto de datos como una funcion de los otros registros del conjunto de datos. Las
técnicas de regresion usuales se emplean frecuentemente para la estimacion, que es
también una aplicaciébn comun de una red neuronal artificial. Por ejemplo, llenar los
espacios vacios en la historia de produccién y presion es una tarea de estimacion. Una

red neuronal puede usarse para estimar volumenes de produccion diaria de un pozo,
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basandose en las dependencias aprendidas en pruebas de producciéon. Los parametros
de una prueba del pozo tales como presidén de cabeza, volumen de gas, etc., se usan
como parametros de entrada mientras la produccion de aceite medida es la salida. La
caja negra, que es la red neuronal, encuentra las relaciones entre entradas y salidas
usando un conjunto de datos “entrenado”. Una vez que el entrenamiento ha convergido,
los parametros de la prueba del pozo se sustituyen por valores medidos diariamente.
Alimentando la red neuronal con datos diarios y no esporadicos, permite obtener
valores diarios de salida.

Segmentacion

La segmentacion consiste en dividir la poblacién total de datos en pequefias sub-
poblaciones que tienen comportamientos similares. Dentro de estas sub-poblaciones se
pueden realizar toda clase de predicciones. Por ejemplo, el contenido de agua de
varias rocas del yacimiento tiene un papel crucial en la declinaciéon de un yacimiento de
gas y aceite. Asi, es de interés especial dividir las rocas del yacimiento de acuerdo a su
contenido de agua. Las rocas con alto contenido de agua tendran propiedades
totalmente diferentes que las impregnadas de aceite. Los registros de resistividad
varian para diferentes niveles de saturacion. Entonces, es crucial subdividir rocas de

acuerdo a su contenido de agua.

Descripcion

Esta tarea se usa para ejecutar tareas de clasificacion cuando las clases por si mismas
no estan bien definidas. Un ejemplo de aplicacion, donde el reconocimiento de
relaciones es algo complicado, es la evaluacion de tratamientos de estimulacion de
pozos. Muchos parametros influyen en el éxito de los tratamientos y solo una
combinacion de parametros clave puede conducir al incremento de produccion
deseada. Un modelo SOM (Self Organized Maps) puede agrupar los datos en
segundos, de tal forma que el ingeniero puede inmediatamente observar los principales

parametros indicadores y los factores de influencia.

Zangl", ademas de la clasificacion anterior, distingue dos grandes categorias de la

mineria de datos:
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Mineria de datos descriptiva. Su objetivo es encontrar patrones humanamente
interpretables, asociaciones o correlaciones, las cuales describen el comportamiento de

los datos.

Mineria de datos predictiva, donde los modelos se construyen ejecutando inferencias
sobre conjuntos de datos disponibles, e intentando predecir el comportamiento de

nuevos conjuntos de datos.

Zangl" usa en su caso de estudio una manera de lograr un nivel mas alto de
automatizacion y optimizacion a través de herramientas de mineria de datos predictivas.
Muestra el poder de relacionar los modelos de la mineria de datos predictiva con un
sistema experto, en un ambiente de procesos automatizados.

Ademas, Zangl" mostré que las herramientas de mineria de datos predictiva son una
opcién poderosa para el control de calidad automatizado, removiendo datos fuera de

rango y reemplazando datos faltantes, o valores erroneos, con otros calculados.

Finalmente, otro caso de estudio que no puede ignorarse, es un modelo de red neuronal
artificial para la prediccion de la presion de fondo fluyendo, pw Y en consecuencia la
caida de presion, presentado por Osmanvii, quien demuestra el poder que tienen estas
herramientas para la ingenieria petrolera. Su modelo fue probado con bases de datos
de campos del Medio Oriente. Primero se demostré que el modelo es estable y simula
el proceso fisico. Después compara las predicciones del modelo con las correlaciones
existentes. Esto lo hace por medio de gréficas y usan el porcentaje de error promedio
como indicador. El nuevo modelo obtuvo predicciones mas acertadas que los modelos

empiricos y mecanisticos.
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CAPITULO 3. Fundamentos del analisis de la declinacion de
datos de produccion

La importancia de un analisis e interpretacion precisos del comportamiento de un
yacimiento empleando solamente la historia de produccion y presion en funcion del
tiempo no debe descartarse. En la mayoria de los casos es la Unica informacién
disponible en cantidad y calidad suficiente en los pozos en etapa avanzada de

explotacion.

Aun cuando el andlisis de la produccion para la caracterizacion del yacimiento esta
alcanzando la popularidad del analisis del periodo transitorio de presion, en la practica
hay pocos métodos de diagndstico consistentes para el andlisis de los datos de
produccioni. Muchos de los métodos de diagndéstico para el analisis de los datos de
produccion son practicamente enfoques basados en observaciones, y son
esencialmente “reglas de dedo”.

Aunque los analisis de la presion transitoria del pozo y de datos de produccion se
basan en las mismas teorias y soluciones, debemos reconocer que los datos
transitorios de presion se adquieren como parte de un experimento controlado,
desarrollado como un estudio especifico (pruebas de incremento de presion, por
ejemplo). En contraste, los datos de produccidon se consideran generalmente como
datos de monitoreo, con poco control y variaciones considerables durante la adquisicion

de estos datos.

Una evaluacion elemental podria concluir que los datos registrados del transitorio de la

presion son:

e datos de alta resolucion

e datos de alta frecuencia,
y por otro lado, que los datos de produccién son:

e datos de baja resolucion

e datos de baja frecuencia
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Pudiera ser un punto de vista muy simplista; sin embargo, es un hecho que los datos de
produccion rara vez alcanzan la calidad, cantidad o precision de los datos adquiridos

durante un prueba de presion.

Es frecuente que la historia de los datos de produccion se obtenga cuidadosamente de
los registros diarios (0 reportes de ventas), mientras que la historia de presion sea

infrecuente, imprecisa, o inexistente.

Independientemente de su calidad, los datos disponibles mas comunes, especialmente
en el caso de campos maduros, son los datos de produccién. Los métodos practicos
para el analisis de datos de produccion han recorrido un largo camino desde su
introduccién en la industria hace varias décadas, y todos ellos caen en dos categorias

principales:

e Analisis de Curva de Declinacion

e Ajuste de Curva Tipo

Mientras que el Andlisis de Curva de Declinacion es independiente de algunas
caracteristicas del yacimiento, el Ajuste de Curva Tipo es un procedimiento muy

subjetivo.ii

Con el fin de entender los parametros que afectan el comportamiento de la produccion,
en este capitulo se mencionaran algunos de los métodos de andlisis de datos de
produccion existentes. Los métodos actuales de analisis de datos de produccion
pueden proporcionar las caracteristicas del yacimiento, pero tienen dos grandes

inconvenientes.

e Para caracterizacion del yacimiento, el proceso requiere ademas del gasto, la
presién de fondo o la presién en la cabeza, y la presién promedio del yacimiento.

Estas presiones no estan disponibles frecuentemente en campos maduros.

e Debido a que estas técnicas estan dirigidas a pozos individuales, no existe
actualmente una herramienta que permita la integracion de resultados de cientos
de pozos individuales, para ser estudiados como un campo O yacimiento

completo.
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Las técnicas de analisis de datos de produccién han mejorado significativamente en los
altimos afos. Estas técnicas se usan para proporcionar informacion de permeabilidad
del yacimiento, longitud y conductividad de fracturas hidraulicas, area de drene del
pozo, volumen original de gas, recuperacion final esperada y factor de dafio. Aunque
existen muchos métodos disponibles, no existe uno que siempre proporcione una

respuesta confiableiii.

Los métodos de andlisis de datos de produccién integran gastos y presiones para
determinar la recuperaciéon final esperada, volumen original de hidrocarburos,

permeabilidad y dafio, sin tener que cerrar el pozo.

El método de las curvas de declinacion es de tipo estadistico, basado en la recopilacion
de los datos de producciéon de un yacimiento petrolero durante su vida productiva
fluyente, con la finalidad de evaluar las producciones esperadas.

El Analisis de Curvas de Declinacion es un método que permite representar por medio
de una funcion matematica los gastos de produccién observados de pozos individuales,
grupos de pozos o yacimientos, con el fin de predecir el comportamiento de la

produccion en el futuro, extrapolando la funcién de declinacion representativa.

3.1. Estado del Arte en el Analisis de Datos de Produccidon

La literatura existente para el analisis de la produccion puede dividirse en las categorias
y referencias elementales siguientes "

e Anadlisis Basico de Datos de Produccion: El trabajo de Arpsiv fue el primer
intento sistematico para correlacionar los datos de produccion, por lo que es
considerado como un punto esencial del analisis. Mattar y McNeilv desarrollaron
un par de teorias de balance de materia y flujo pseudoestacionario las cuales
proporcionan una metodologia de andlisis/interpretacion para datos de
produccion sobre las bases de un solo pozo. Li y Hornevi muestran un intento
reciente de formalizar el analisis de produccion, proporcionando una base
tedrica (hasta donde sea posible) para varias de las relaciones mas comunes del
andlisis de la produccion.
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Blasingame y Rushingvii proporcionaron una sinopsis de los métodos
histéricamente usados para el analisis simplificado de la produccién y nos dan
algo de soporte tedrico para aplicaciones comunes (por ejemplo, las relaciones
de declinacion exponencial e hiperbdlica, asi como una soluciéon semi-analitica
para flujo de gas). Camacho y Raghavanviii, proporcionan las bases teoricas
para yacimientos con empuje de gas en solucion durante el periodo dominado
por la frontera externa, por lo que se consideran como una referencia esencial en
el andlisis de la produccion.

Anadlisis de Declinacion con Curvas Tipo: La referencia obligatoria para el
andlisis de declinacion de la produccién usando curvas tipo, es el trabajo original
sobre el tema de Fetkovich*™. Las bases analiticas y las funciones de graficacion
integral para datos de produccion (gasto/Ap), fueron desarrolladas por Palacio y
Blasingameix (para pozos de gas), y por Doublet y Blasingamex para pozos de
aceite.

Estas metodologias de normalizacion del gasto se desarrollaron para pozos
fracturados por Agarwal y colaboradoresxi y Araya y Ozkanxii, quienes
sefalaron perspectivas importantes sobre el uso del analisis de declinacion con
curva tipo para pozos verticales, fracturados y horizontales. En el afio 2004,
Fuentes-C y colaboradoresxiii, propusieron extensiones a los enfoques del
analisis de declinacién por curva tipo para una variedad de casos en yacimientos

naturalmente fracturados, con presencia de vagulos.

Métodos de Diagndstico para Analisis de Datos de Produccidn: Existe poca
literatura sobre este tema especifico de diagndstico con respecto al analisis de la
produccion. En contraste, la literatura cuenta con gran cantidad de estudios
sobre el analisis del diagnostico de datos de pruebas del transitorio de presion.
Esta situacion existe debido, como se menciond antes, a que los datos de las
pruebas de presion se consideran como datos de alta frecuencia y alta
resolucion, que pueden indicar un caracter unico para una condicion particular
pozol/yacimiento. Los datos de produccion se visualizan como datos de baja
frecuencia y baja resolucion, por lo que el anadlisis de datos del gasto esta
etiquetado por algunos opositores como “analisis nebuloso”. Aunque tal punto de
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vista es algo cinico, hay verdad en la percepcion de que el diagndstico de los

datos de produccion es mas arte que ciencia.

Mattar y Andersonxiv’xv  presentan los lineamientos y ejemplos para el
diagnostico de los datos de produccién respecto al andlisis basado en el modelo
con curvas tipo. Kabir e Izgecxvi proveen una guia sobre el diagnéstico de los
datos presidén-gasto con un énfasis en la caracterizacion del mecanismo de
produccion del yacimiento. Recientemente, Bondarxvii resumié los métodos
modernos e historicos de analisis de la relacion agua-aceite (RAA) y los datos de
flujo fraccional de agua (f,), desde la perspectiva de caracterizacion del

mecanismo(s) de empuje del yacimiento y la estimacion de reservas.

A continuacion se presenta un resumen breve del desarrollo de las curvas tipo de

declinacion de la produccion.

Este desarrollo comienza en 1944 cuando Arps" publicé sus curvas de declinacién
(hiperbdlica, exponencial y armonica) para el analisis de los datos de produccion.
Debido a la simplicidad y consistencia de este acercamiento empirico, las ecuaciones
de Arps mantienen su vigencia en la industria petrolera para el andlisis e interpretacion

de los datos de produccion.

El Analisis de Declinacion de Arps, también conocido como Analisis Tradicional de
Declinacion, no requiere ningun parametro del yacimiento ni del pozo, solamente debe
aplicarse cuando el flujo alcanzé el limite del yacimiento y se tienen condiciones de

operacion constantes.

Arps presentd su método de analisis usando ecuaciones matematicas que no tienen
bases fisicas, con excepcion de la declinacién exponencial, que muestra una tendencia

de declinacién. La funcion introducida por Arps esta caracterizada por tres parametros:

e Gasto inicial, g;
e Declinacién inicial, D;
e Exponente de declinacion, b.

Las relaciones de Arps para un pozo en produccién son:

e Declinacién Exponencial: (b=0)
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O(E) = O, @ (3.1)

e Declinacién Armonica: (b=1)

_ G
q(t) =Dt DT (3.2)

e Declinacion Hiperbolica: (0<b<1)

Q) = — (3.3)
(1+bD;t)®

Las relaciones empiricas de Arps se ilustran en la Figura 3.1, en donde se muestra en
una grafica las tres curvas de declinacion para valores especificos de q; y D;, cada una
de las curvas corresponde al comportamiento del gasto en el tiempo, para diferentes
valores del exponente de declinacion (b) y donde D es la declinacion real del gasto.

En la Figura 3.2 se presentan en una grafica doble logaritmica las curvas tipo, en
donde es posible observar que a la declinacion exponencial se le asocia un pronostico

de produccién méas conservador.

------- Exponencial (b=0) Armonica (b=1) Hiperbdlica (0<b<1)

g;=300, D=0.1

200 -

150 -

100 -

50 A

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19

t

Figura 3.1. Curvas de declinacion de Arps
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Figura 3.2. Curvas tipo empiricas de Arps

La ecuaciéon de declinacion hiperbdlica es la mas ampliamente usada, ya que las
declinaciones exponencial y arménica constituyen casos especiales de la declinacion
hiperbolica, donde la razén de pérdida con respecto al tiempo adquieren valores de cero

y uno, respectivamente.

Arps introdujo métodos de extrapolacion de datos de produccion contra tiempo, lo que
permitid estimar reservas originales usando curvas de declinacién exponenciales e

hiperbdlicas.

Nindxviii, mediante sus técnicas de graficacion, mantuvo la popularidad de las
relaciones de Arps. Es importante hacer evidente que tanto los estudios de Arps como
el de Nind son empiricos, y que estos analisis de curvas de declinacion no se relacionan

con un modelo de yacimiento.

En 1980 Fetkovichxix introdujo el desarrollo mas significativo de las curvas tipo de
declinacién; trato de relacionarlas a un modelo de yacimiento; utilizando una solucion
analitica unificada (declinacién exponencial) para un pozo productor a presién de fondo

constante, durante condiciones de flujo que ha alcanzado fronteras.
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Fetkovich®™ graficé las soluciones analiticas de declinacion transitoria simultaneamente
con las curvas de Arps, suponiendo que pueden usarse en un yacimiento no ideal
(cambios de movilidad, yacimientos heterogéneos, con fracturas y capas multiples). El
resultado final de estas curvas es lo que se conoce como Curvas Tipo de Fetkovich,
que proveen un analisis de los datos de produccion durante condiciones de flujo tanto
transitorio como cuando se sienten los efectos de la frontera; es decir, en el periodo
donde un pozo tiene un comportamiento transitorio y su etapa posterior de declinacion

normal.

La metodologia de Fetkovich analiza pozos de aceite produciendo a presion constante.
Fetckovich combind soluciones analiticas transitorias a tiempos cortos con ecuaciones
de Arps para tiempos largos, que describen el flujo dominado por fronteras cerradas.
Tanto el método de Fetkovich como la ecuacién de Arps, calculan la recuperacion final

esperada.

El ajuste por curvas tipo es esencialmente una técnica gréfica para el ajuste visual de
datos de produccion, usando curvas pre-graficadas sobre papel doble logaritmico.
Fetkovich usé las curvas de declinacion de Arps junto con curvas tipo para flujo
simétrico radial transitorio de liquidos ligeramente compresibles, a presiones de fondo
constantes. Fetkovich®™ relacioné los parametros de declinaciéon de Arps con algunos
parametros de ingenieria de yacimientos. Recomendd el uso de las curvas de
declinacién arménicas para pozos de gas. Fetkovichxx presenté una serie de ejemplos
de campos petroleros empleando sus curvas de declinacién; la conclusion mas
sobresaliente de este trabajo fue que las curvas de Arps no son validas para el analisis

de datos durante el periodo transitorio de la produccion.

Fetckovich mostré que la familia de curvas empiricas de Arps puede combinarse con la
solucién de flujo de liquidos ligeramente compresibles, para obtener una familia de
curvas que pueden usarse para predecir el comportamiento futuro y estimar el volumen

poroso del yacimiento.

Fetkovich emple6 ecuaciones de flujo analiticas para generar curvas tipo para flujo
transitorio. Ademas, introdujo las variables adimensionales para el gasto y tiempo:
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e Gasto g _a©

e Tiempo tpg = Dit

e Exponencial: Upg =€ 7™ 5 et
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e Hiperbdlica: Opg = 7 § ettt
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e Armonica: Oog = T ¢ e e
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qf“z _ = = Exponencial Armonica Hiperbdlica (b=0.5)

Figura 3.3 Declinacion adimensional de Arps
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Figura 3.4.Declinacion adimensional de Arps

Las curvas tipo de Fetkovich cubren la vida total de la produccion de un pozo.

Fetkovich dio un significado teérico al analisis de curvas de declinacion.

Las curvas de Fetkovich son importantes en la ingenieria de yacimientos. Sin embargo,
tienen limitaciones; la mas comun de ellas se presenta cuando los datos de produccién
muestran variaciones significativas de presién, ya sea por cierres o restricciones
impuestas por condiciones operativas. Es por ello que varios estudios posteriores han
tratado de superar este tipo de limitaciones y extender la aplicacion de estas curvas. En
1986 Blasingame y Leexxi presentaron una propuesta para obtener el area de drene a

partir de datos de produccion variable.

En 1987 Fetkovich™ presenté una serie de ejemplos de campos empleando sus curvas

de declinacion.

Anderson y colaboradores', propusieron una serie de lineamientos para el analisis de
datos de produccion, con la expectativa de que al aplicarse en un conjunto de datos
determinado, un analista pudiera ser capaz de:
e Garantizar la viabilidad de los datos, para lo cual se debe determinar cuando un
conjunto de datos puede o no analizarse partiendo de la disponibilidad de la
informacion necesaria:

- Datos histéricos de produccion (gastos y presiones)
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- Datos del yacimiento y de los fluidos (para un analisis cuantitativo)

- Registros de pozos (historia de terminaciones/estimulaciones)

Verificar correlaciones de datos, el cual siempre es un paso intermedio entre la
adquisicion y el andlisis, en el se debe efectuar una revision final antes que los
datos se procesen y preparen para el andlisis. Las tareas recomendadas
incluyen las siguientes:

- Verificar correlacion de datos (grafica de pws 0 pyp VS gasto). Esta es una
validacion simple, en donde datos que no tengan una correlacion
probablemente no proveeran ningun valor de diagndstico

- Graficas gasto-tiempo y presion-tiempo, las cuales podran mostrar
caracteristicas o eventos que deberéan ser filtrados o descartados

Realizar un diagnostico preliminar, tarea que considera los aspectos de
diagnéstico siguientes:

- ldentificar regimenes de flujo (modelo del yacimiento)

- Filtrado de datos para claridad (eliminacién de datos malos)

- Revision/edicion de datos

Realizar un andlisis basado en el modelo, que de alguna forma es la parte mas
facil del analisis de los datos de produccion, similar al andlisis de pruebas de
pozos; comparacion/ajuste con modelos de pozo/yacimiento, refinamientos, y si

se requiere, predicciéon de la produccion.

Los lineamientos propuestos por Anderson y colaboradores' para el andlisis de

produccion se resumen en las los siguientes:

Revision de la historia de produccién con fines de consistencia.
Revision de la historia del pozo, particularmente terminaciones, reparaciones,
estimulaciones.
Reunir datos del yacimiento (datos de registros geofisicos, de estudios
petrofisicos en ndcleos y datos de fluidos, PVT)
Realizar andlisis de diagndstico de los datos de produccién

- Revision de la historia de datos y validar su correlacion de datos (datos de

gasto y presion)
- Realizar un andlisis simplificado de los datos de produccion
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- Establecer un modelo de yacimiento usando gréaficas de diagnostico
e Ejecutar un analisis basado en el modelo/prediccion de los datos de produccién.
El concepto de grafica de diagndstico implica que una cierta caracteristica o
comportamiento emergerd de un perfil de datos determinado. Anderson vy
colaboradores' propusieron las graficas de diagnéstico para el andlisis de produccion
incluidas en la
Tabla 3.1.

Tabla 3.1. Resumen de las diferentes graficas de diagnostico para el analisis de datos de produccién

Gréfica de diagndstico Variables para aceite Variables para gas Valor en la practica
Historia 'y correlacion de
datosiv'xvi'xvii
10g(Q) Y put VS t Jq Bueno
log(q) y log(Np) vs Log(t) Jg,Gp Bueno
Pwi VS Jq Moderado
qY Puwi VS Np 04:Gp Moderado
Diagnéstico de yacimientoix'x'xi
log(Ap) vs log(Ny/q) (Am(p), 94,Gp Muy bueno
log(a/Ap) vs log(N,/q) (Am(p), 94,Gp Muy bueno
Diagnostico auxiliarv'xxii'xxiii
log(g/Ap) vs log(Ny/Ap) (Am(p), 94:Gp Bueno
log(1/q) vs. log(Ny/q) Jg: Gp Muy bueno
*(pwf)medida y (pwf)decon Vst Bueno

*Requiere transformaciones de pseudo-presion y pseudo-tiempo para la deconvolucion.

Estas graficas de diagnostico deberan resaltar aquello que sea erréneo en los datos de
produccion; es decir, identificar las causas del mal comportamiento de la grafica
(aunque este es un proceso mas cualitativo que analitico, correspondiente a la
naturaleza de la grafica de diagndstico) y verificar la correlacion o carencia de un

conjunto de datos de gasto y presion.

Los autores también nos muestran un ejemplo (Tabla 3.2) de los retos y problemas que
frecuentemente se presentan en el analisis e interpretacion de los datos de produccion,
que deben tomarse en cuenta ya sea para reconocerlos o para corregirlos. En el
desarrollo de este trabajo es importante conocer el grado de influencia que pueden

tener en nuestro andlisis, para realizar las correcciones pertinentes.
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Tabla 3.2. Retos y problemas comunes en el andlisis de datos de produccion.

Problema Severidad/influencia
Presion No existen mediciones Alta
Estimacién de presién inicial | Alta
incorrecta
Modelo de conversion py~> pw | Moderada
deficiente
Almacenamiento de liquidos en | Moderada
el pozo: efecto sobre la
conversion pp=> Put
Localizacion incorrecta de las | Muy alta
mediciones de presion
Gasto Ausencia de gastos Moderada
Almacenamiento de liquidos en | Moderada
el pozo: efecto de flujo de gas
Terminaciones Cambios en la zona aledafa: | Muy alta
perforaciones nuevas o viejas
Cambios en la zonas tubular | Alta
del pozo
Cambios en equipo superficial Moderada/Alta
Estimulacién:  fracturamiento | Alta
hidraulico
Estimulacién: acidificacion, etc. | Moderada
General Propiedades del yacimiento Moderada
Propiedades del aceite y/o gas | Moderada
Mala sincronizacion de la | Moderada/Alta
relacién gasto-presion-tiempo
Mala correlacién de la relacion | Muy alta

tiempo-presion-gasto

Un trabajo reciente de Ik, Mattar y Blasingamexxiv coincide en que las gréficas de
diagnostico especificas, actualmente en uso para el analisis de datos de produccion,

incluyen:

e Gréfica de historia de produccion.

e Grafica de correlacion presién-gasto.

e Gréfica Log-Log o del indice Normalizado de Productividad: log (Ap/q) vs log

(funcidén de tiempo de balance de materia). La referencia mas relevante para este

enfoque es Agarwal, y colaboradores®, mencionada anteriormente.

e Gréfica Blasingame o Curva Tipo Avanzada de Declinacion: log (g/Ap) vs. log (t

de balance de materia).

iX,X
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Puede observarse la coincidencia con las gréficas de diagnostico mencionadas en la
tabla 3.2.

Podemos concluir que las graficas de diagndstico son indispensables en el analisis de
los datos de produccién, asi como que la historia de produccion es un elemento
esencial del proceso de andlisis e interpretacion y siempre debe tomarse en cuenta,
sobre todo en terminaciones, estimulaciones y/o reparaciones mayores. Finalmente,
cualquier desajuste en una grafica de diagnéstico particular puede no ser un signo de
falla eminente en el andlisis o interpretacién. Sin embargo, cualquier desajuste debera

investigarse a fondo.

Es importante supervisar la adquisicion de los datos, particularmente los datos de
presion; realizar revisiones periddicas de datos, incluyendo la posibilidad de pruebas de
pozos para evaluar las condiciones de producciéon presentes del pozo; y, realizar
esfuerzos continuos en el desarrollo de graficas de diagnostico de datos,
particularmente gréaficas que permitan asegurar la correlacion de datos de presiéon y

gasto.
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CAPITULO 4. Métodos de Mineria de Datos

Este capitulo presenta una descripcion general de algunos de los métodos de mineria
de datos que existen, los cuales se utilizaran en el desarrollo de este trabajo.
Generalmente estos métodos se activan o conducen por datos, lo que significa que los
algoritmos se usan para encontrar estructuras en los datos, sin retroalimentacion del
ingeniero. Cuando se trabaja con grandes cantidades de datos, ésta es una
caracteristica importante. Estos métodos pueden usarse solos 0 en conjunto, y ser

utiles en tareas de modelado, prediccion, clasificacion y optimizacion.

En afios recientes, han aparecido diferentes herramientas de mineria de datos. Estas
consisten basicamente en programas de computo que permiten transformar y manipular
conjuntos de datos. Aungue ésta es su funcion, el éxito de estas herramientas requiere
de experiencia y conocimiento. Ademas, se necesitan herramientas de apoyo tales
como bases y almacenes de datos.

Algunas de las herramientas de mineria de datos mas comunmente usadas en la
ingenieria petrolera son las redes neuronales, los algoritmos genéticos, los algoritmos
de logica difusa y los mapas auto - organizados. En este trabajo se describiran las
redes neuronales y los algoritmos de logica difusa, ya que son las herramientas que se

aplicaran para desarrollar el método de validacion de datos.

En la primera seccidén de este capitulo se describiran las redes neuronales artificiales.
Después se continuara con la descripcion de los algoritmos basados en logica difusa, y

finalmente se discutiran los algoritmos genéticos.

4.1. Teoria de Redes Neuronales

Una red neuronal artificial es un elemento capaz de procesar una gran cantidad de
informacion en forma paralela y distribuida, inspirada en la redes neuronales biolégicas,
las cuales pueden almacenar conocimiento y tenerlo disponible para su usoi. Estas

tienen algunas semejanzas con el funcionamiento del cerebro humano, como son:

1. El conocimiento se adquiere a través del proceso de aprendizaje.
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2. La conectividad entre neuronas se determina por los pesos sinopticos, lo cuales

se utilizan para almacenar el conocimiento.

El cerebro tiene algunas caracteristicas deseables para cualquier sistema de

procesamiento digitalii:

1. Es robusto y tolerante a fallas; diariamente mueren neuronas sin afectar su
desemperio.

2. Es flexible; se ajusta a nuevos ambientes por medio de un proceso de
aprendizaje y no hay que reprogramarlo.
Puede manejar informacion difusa, con ruido o inconsistencias.

4. Es altamente paralelo.

Es pequefio, compacto y consume poca energia.

Basados en la eficiencia de los procesos llevados a cabo por el cerebro e inspirados en
su funcionamiento, varios investigadores han desarrollado desde hace mas de 30 afos
la teoria de las Redes Neuronales Artificiales (RNA), las cuales emulan el
comportamiento de las redes neuronales bioldgicas, que se han utilizado para aprender
estrategias de solucién basadas en ejemplos de comportamiento tipico de patrones;
estos sistemas no requieren que la tarea a ejecutar se programe, debido a que

aprenden de la experiencia.

La funcion del proceso de aprendizaje es modificar los pesos sinopticos de las redes
neuronales con el fin de minimizar una funcion objetivo. La modificacion de los pesos
sindpticos es el método tradicional para el disefio e implementacién de las redes

neuronales.

Brevemente se describe una red neuronal biologica. Una neurona tipica contiene un
cuerpo (donde esta localizado el nucleo), dendritas, y un axon. La informacién entra al
cuerpo de la célula en forma de pulsos electroquimicos entrenados (sefiales), a través
de las dendritas. Dependiendo de la naturaleza de la entrada, la neurona se activa en
una forma excitatoria o inhibitoria y entrega una salida, que viaja a través del axén y
conecta a las otras neuronas, donde ésta se convierte en la entrada de la neurona
receptora. El punto de union entre las dos neuronas es una ruta neural, donde la

terminacion del axon de una neurona esta muy cerca del cuerpo de la otra neurona, o
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con las dendritas. Estas conexiones se llaman sinapsis. Las sefiales viajando desde la
primera neurona inician un entrenamiento del punto electroquimico (sefiales) en la

segunda neurona.

Las redes neuronales artificiales son sistemas de proceso de informacién, que
representan una aproximacion burda y simplificada para la simulacion del proceso

biolégico, intentando obtener caracteristicas de desempefio similares.

ZangliError! Marcador no definido. menciona que las habilidades para aprender,
asociar, y ser tolerante a errores, son caracteristicas importantes de las redes
neuronales. Las redes neuronales pueden reconocer datos incompletos o erroneos, lo
cual es benéfico para la prediccion, diagnostico o control de procesos. Las redes
neuronales deben aplicarse cuando el ingeniero requiere generar un modelo de un

problema con una relacion no lineal entre la entrada y la salida.

Las redes neuronales son herramientas poderosas debido a que pueden aprender y

adaptarse, y toleran eventos incompletos o anémalos.

Una red neuronal artificial es una coleccion de neuronas, las cuales son las unidades
basicas de procesamiento y normalmente estan organizadas en capas. La informacion
se propaga a través de la red neuronal, capa por capa, siempre en la misma direccion.
Entre la capa de entrada y la de salida hay otros niveles intermedios de capas de

neuronas, llamadas capas ocultas. La Figura 4.1 muestra la arquitectura de una red

neuronal.
Capa de Capa Capa de
Entrada Oculta Salida
Entrada 1
@ ——-_—-—P
Entrada 2 @

s D D
00

Entrada n d_______———* @
®

e

Figura 4.1. Arquitectura de una red neuronal con una neurona en la capa de salida
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Una red neuronal artificial normalmente consiste de una capa de entrada, de una 0 mas
capas ocultas y una capa de salida. El numero de neuronas en la capa de entrada,
corresponde al nimero de parametros que estan siendo presentados a la red como
entrada. Lo mismo es valido para la capa de salida. El analisis de la red neuronal no
esta limitado a una salida Unica y las redes neuronales pueden entrenarse para
construir modelos neuronales con salidas multiples. Las neuronas en la(s) capa(s)
intermedias ocultas son responsables de la caracteristica de extraccion, proporcionan
una capacidad de incrementar las dimensiones y resuelven tareas, tales como la

clasificacion y el reconocimiento de patrones.

La neurona es la unidad fundamental para la operacién de la red neuronal. Una red
neuronal estd compuesta por:
1. Un conjunto de uniones 0 conexiones sinapticas, con cada elemento
caracterizado por su propio peso.
2. Un sumador, el cual incluye los componentes de la sefial de entrada multiplicado
por Su peso respectivo.
3. Una funcion de activacion no-lineal que transforma la salida del sumador en la

entrada de la neurona siguiente.

Al esquema de la red neuronal también se aplica un umbral para reducir la entrada a la
funcién de activacion. En términos matematicos, la i-ésima neurona se puede describir

como:.

U, =ZWi,-X,-
j=1 crrereeeenns (4.1)

Donde:

X, : j-ésimo componente de la entrada
w; : peso de la conexion entre el j-esimo componente de la entrada y la i-€sima neurona
u, : salida del sumador

En la Figura 4.2 se muestra el modelo no lineal de una i-ésima neurona, en donde:
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p; - umbral,
¢(.) : funcién de activacion no lineal,
y;: salida de la i-ésima neurona.

La funcion de activacion no-lineal denotada por ¢(.), recibe como entrada u, y genera

el elemento de la salida y, como se describe en la ecuacion siguiente:
yi = o(u;)

Una clasificaciéon de este tipo de funcion es:
1. Diferenciable y no diferenciable
2. Tipo pulso y tipo escalon

3. Positiva y de promedio cero

Wiy
Xq  \ Funciéon de
U/ activacion
Wiz
Sefnales de AR
entrada 2 U/ > . o(.) > Vi
. 1
: Win
Xn U T

Pi

Figura 4.2. Modelo no lineal de una neurona

Las funciones principales de activacién empleadas en redes neuronales son:
1. Lineal (purelin).

La salida de una funcién de activacion lineal es igual a su entrada,
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1 = purelin(n)

2. Sigmoidal (logsig) o logistica.

La funcién sigmoidal toma la entrada, que puede tener un valor entre -co y +oo, y
entregar una salida entre 0 y 1. Esta funcién de activacion se usa en los algoritmos
de aprendizaje con retro-propagacion del error, en parte porque es diferenciable.

............ o 1
— =1t en
0

............ _.]

a = logsig(n)

Uno de los aspectos méas importantes de las RNA es el almacenamiento de
informacion. Cada unas de las conexiones entre neuronas esta equipada con un peso
individual, como se puede observar en la Figura 4.2, que modifica la sefial en esa
conexion. El peso sirve como un factor por el cual la salida de la neurona precedente se
multiplica antes de convertirse en una entrada. Esto significa que la informacion se
almacena vy distribuye dentro de una RNA, y la alteracion pequefia de algunos de los

pesos tendra un efecto reducido al retomar la informacién aprendida.
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Las RNA es un método de reconocimiento de patrones que requiere de un conjunto de
datos representativo. Las RNA descubren la influencia de cada una de las entradas en

las salidas de un proceso iterativo.

La fase en la que la RNA utiliza la muestra de datos representativa de un problema para
reconocer patrones, se conoce como fase de entrenamiento. Durante la fase de
entrenamiento, los pesos de la RNA se ajustan. Dependiendo del tipo de red neuronal y
del problema que se pretende resolver, un método supervisado o no puede utilizarse
para ajustar los pesos. Sin embargo, en ambos casos, el entrenamiento inicia con una
primera asignacion de pesos; la entrada se propaga a través de la RNA y en

consecuencia todas sus neuronas cambian su actividad.

Un uso comun para las redes neuronales es la clasificacion de datos. Esta tarea se
inicia cuando un conjunto representativo de ejemplos describiendo un problema se
introduce en el sistema. La red de neuronas empieza a extrapolar el mapeo entre los
datos de entrada y de salida. Después de entrenarse, el sistema puede usarse para
reconocer datos que son similares a algunos de los ejemplos empleados durante la fase
de entrenamiento. La red neuronal puede reconocer datos incompletos o
contaminados. Esta es una caracteristica importante, usada frecuentemente para fines

de prediccion, diagnéstico o control.

Otra tarea que puede manejarse efectivamente por las redes neuronales es la
estimacion de datos faltantes. Este método puede usarse para datos que obedecen
ciertas relaciones, especialmente de tipo no lineal. Esto permite determinar los valores

faltantes a pesar de la dependencia no lineal de las variables.

Existen tres clases de arquitecturas de redes neuronales artificiales: capa simple,
multicapa y recurrente. Una red de una capa se ilustra en la Figura 4.1, en donde solo
existe una capa oculta de m neuronas, en la que cada una de las n entradas se
conectan a cada una de las neuronas. En este caso la matriz de pesos tiene m
renglones. La capa incluye ademas de la matriz de pesos, los sumadores, el vector de
umbrales, la funcién de activaciéon y el vector de salida. En el caso de la red multicapa,
cada capa oculta tendré su propia matriz de pesos, su vector de umbrales, un vector de

entradas y un vector de salidas. Las redes recurrentes son un poco diferentes, ya que
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contienen una realimentacion hacia atras o retroalimentacién, es decir, algunas de sus

salidas son conectadas a sus entradas.

4.2. Algoritmo de Retro-propagacion

La red neuronal artificial mas comun que usa entrenamiento supervisado es llamada red
multicapa con retro-propagacion del aprendizaje. Esta red es la mas empleada en
clasificacion, ademas de ser la mas simple.

El nombre retro-propagacion se deriva del método por el cual se corrigen los pesos.
Durante la fase de aprendizaje, los patrones de entrada se presentan a la red de
acuerdo a una secuencia determinada. Cada uno de los patrones de entrenamiento se
propaga hacia adelante, capa por capa, hasta que se calcula una salida. La salida
calculada se compara con la salida objetivo o deseada y con base en esta comparacion
se determina un error. Los errores se usan como entradas para retroalimentar las

conexiones, ajustando los pesos sinapticos hacia atras, capa por capa.

El proceso de entrenamiento por retro-propagacion del error de una red involucra tres
fases: la propagacién hacia adelante de los patrones de entrenamiento de entrada
(feedforward), el célculo y la propagaciéon hacia atras del error asociado, y el ajuste de
los pesos. Después del entrenamiento, la aplicacion de la red incluye solamente los
calculos de la primera fase (feedforward). Adn si el entrenamiento es bajo, una red
entrenada puede producir su salida muy rapidamente. Con el propdsito de mejorar la
velocidad del proceso de entrenamiento, se han desarrollado numerosas variaciones

de retro-propagacion.

Se puede establecer en forma resumida, que una red con un sistema de entrenamiento

mediante retro-propagaciéon consiste en:

e Empezar con unos pesos sinapticos cualquiera (generalmente elegidos al azar).

e Introducir algunos datos de entrada (en la capa de entradas) elegidos al azar,
entre los datos de entrada que se van a usar para el entrenamiento.

e« Dejar que la red genere un vector de datos de salida (propagacién hacia
delante).

o Comparar la salida generada por la red con la salida deseada.
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o La diferencia obtenida entre la salida generada y la deseada (denominada error),
se usa para ajustar los pesos sinapticos de las neuronas de la capa de salidas.
o El error se propaga hacia atras (retro-propagacion), hacia la capa de neuronas
anterior, y se usa para ajustar los pesos sinapticos en esta capa.
e Se continua propagando el error hacia atras y ajustando los pesos, hasta que se
alcanza la capa de entrada.
Este proceso se repetira con los diferentes datos de entrenamiento hasta alcanzar un

criterio de convergencia.

Como se ha mencionado, el modelo de retro-propagacion es un algoritmo que consiste
en minimizar un error (frecuentemente cuadratico), por medio de un gradiente
descendiente. Algunos de los pardmetros que pueden permitir la optimizacion del
proceso de aprendizaje son el momento, el decaimiento del peso y la razén de

entrenamiento, los cuales se explican a continuacion.

Momento. Es un empuje extra al proceso de aprendizaje que tiene dos propdsitos.
Primero, puede acelerar el proceso de aprendizaje, y segundo, tiene el potencial para
impulsar la solucion de los minimos locales, que usualmente existen en el espacio de

busqueda, lo que ayuda a que las soluciones converjan rapidamente.

Razon de aprendizaje. Es un indicador de que tan rapido se requiere que la red
aprenda; generalmente tiene un valor entre 0 y 1. Un valor de razon de aprendizaje alto
puede provocar que la red pierda el minimo global en el espacio de busqueda y podria
causar problemas en la convergencia durante el entrenamiento. Un valor de razén de

aprendizaje bajo puede prolongar el proceso de aprendizaje, y reducirlo a un rastreo.

Decaimiento del peso. Agrega un término de penalizacion a la funcién de error. La
penalizacion normal es la suma de los cuadrados de los pesos como una constante de

decaimiento.

4.3. Logica Difusa

Una de las disciplinas mateméaticas con mayor niumero de seguidores actualmente es la
llamada l6gica difusa o borrosa, la cual utiliza expresiones que no son ni totalmente

ciertas ni completamente falsas; es decir, es la légica aplicada a conceptos que pueden
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tomar un valor cualquiera de veracidad dentro de un conjunto de valores que oscilan
entre dos extremos, la verdad absoluta y la falsedad totaliii. Conviene recalcar que lo
que es difuso, borroso, impreciso o vago no es la légica en si, sino el objeto que
estudia: expresa la falta de definicion del concepto al que se aplica. La logica difusa
permite tratar informacion imprecisa como “temperatura media” o “temperatura baja”, en
términos de conjuntos que se combinan en reglas para definir acciones: si la
temperatura es alta entonces enfriar mucho. De esta manera, los sistemas de control
basados en logica difusa combinan variables de entrada, definidas en términos de
conjuntos difusos, por medio de grupos de reglas que producen uno o varios valores de

salida.

El primer trabajoiv relacionado con el tema de la “vaguedad” data de la primera década
del siglo 20, cuando el fildsofo americano Piercev notd que “eliminar la vaguedad de la
l6gica es como eliminar la friccibn en mecanica”. A principios de 1920, el matematico y
l6gico polaco Lukasiewiczvi desarrolld la l6gica de tres valores y hablé de logica de
valores multiples. En 1937, el filésofo cuantico Blackvii public6 un articulo sobre
conjuntos “vagos”. Estos cientificos construyeron las bases sobre las cuales se

desarroll6 la nueva légica difusa.

Zadehviii, conocido como el padre de la l6gica difusa, publicd su articulo de arranque
“Fuzzy Sets” en 1965. Desarroll6 muchos conceptos importantes, incluyendo el de
valores de pertenencia, y proporciond una base amplia para aplicar la teoria a
problemas de ingenieria y cientificos. Esta base incluyé las operaciones clasicas para
conjuntos difusos, las cuales comprenden todas las herramientas necesarias para
aplicar la teoria de los conjuntos difusos a problemas del mundo real. Zadeh fue el
primero en usar el término “fuzzy” (difuso), el cual provocdé mucha oposicion. A pesar de
todos sus adversarios, la logica difusa continué creciendo y se ha convertido en una

fuerza importante tras de muchos avances en sistemas inteligentes.

En esencia, la logica difusa proporciona los medios para realizar calculos con
palabras. Usando légica difusa, los expertos ya no estaran obligados a concentrar su
conocimiento a un lenguaje que las computadoras puedan entender. La légica difusa

esta soportada en la teoria de los conjuntos difusos.
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4.4. Teoria de Conjuntos Difusos

Los conjuntos difusos son una manera de representar la incertidumbre. La
incertidumbre usualmente es el resultado ya sea de la naturaleza aleatoria de los
eventos, o de la imprecision y ambiguedad de la informacion que tenemos acerca de los
problemas cuando estamos tratando de resolverlos. En un proceso aleatorio, el
resultado de un evento de entre varias posibilidades, es estrictamente el resultado de la
oportunidad. Cuando la incertidumbre es un producto de la aleatoriedad de eventos, la
teoria de la probabilidad es la herramienta apropiada a usarse. Las observaciones y
medidas pueden emplearse para resolver incertidumbre aleatoria o estadisticas. Por
ejemplo, una vez que la moneda se arroja, ya no existe incertidumbre aleatoria o

estadistica.

La mayoria de las incertidumbres, especialmente cuando se trabaja con sistemas
complejos, resultan de la carencia de informacion. El tipo de incertidumbre que produce
la complejidad de un sistema viene de la imprecisidon, de la habilidad limitada para
realizar mediciones adecuadas, de la carencia de conocimiento, o de la vaguedad (tal
como la vaguedad inherente en el lenguaje natural). La teoria de conjuntos difusos es
una herramienta maravillosa para el modelado de cierta clase de incertidumbre
asociada con la vaguedad, imprecision, y/o la carencia de informacion, correspondiente
a un particular elemento del problema que tenemos. La légica difusa consigue esta
importante tarea a través de los conjuntos difusos. En conjuntos exactos, un objeto
siempre pertenece o0 no a un conjunto determinado. En conjuntos difusos, cualquier
cosa es asunto de grados. Asi, un objeto pertenece a un conjunto con un cierto grado

de certidumbre.
Clasificacion difusa

Clasificar es el agrupamiento de objetos similares. En otras palabras clasificar es el
proceso de agrupar elementos de un conjunto de datos, dentro de grupos (o clases) de
acuerdo a criterios similares. Uno de los métodos conocidos de clasificaciéon Fuzzy C-
Means, o clasificacién difusa, es una técnica usada para agrupar un conjunto de datos

dentro de una clase o grupo, de tal forma que los elementos en la misma clase tienen
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un alto grado de similitud, mientas que elementos perteneciendo a diferentes clase

tienen un alto grado de diferencias.

Este método de clasificacion esta soportado por la logica difusa, que como
mencionamos en parrafos anteriores, es la l6gica que utiliza expresiones que no son ni
totalmente ciertas ni completamente falsas; es decir, es logica aplicada a conceptos que
pueden tomar un valor cualquiera de veracidad dentro de un conjunto de valores que

Iviii

oscilan entre dos extremos, la verdad absoluta y la falsedad tota

Entropia. Por definicién, es la medida de la carencia de orden en un sistema. Sin
embargo, en Clasificacion Difusa, la entropia mide el grado de carencia de similitud
entre elementos. La entropia de un elemento o dato se entiende como la relacion entre
el valor de pertenencia difusa minimo y el valor de pertenencia difusa maximo del

elemento o dato.

4.5. Algoritmo de Clasificacién Fuzzy C-Means

Como se menciond, Fuzzy C-Means (FCM) es una técnica de clasificacion de datos en
la que cada uno de los puntos pertenece a una clase o grupo en algun grado, y éste
que es conocido como el grado de pertenencia. En este método un elemento puede
pertenecer a una o mas clases. Esta técnica fue introducida inicialmente en 1981 por
Jim Bezdek, como una mejora a los métodos de clasificacion existentes. Este método
muestra como agrupar puntos de datos de un espacio multidimensional, dentro de un
namero especifico de clases diferentes. FCM es frecuentemente usada en

reconocimiento de patrones.

Este método estd basado en la minimizacion de la funcidn objetivo siguiente:

Jm=3N, ch-=lu{?||xi - cj” 2 IS MO, e, (4.2)

donde el parametro de difusividad, m, el es un nUmero mayor a 1, usado para ajustar el
efecto de los valores de pertenencia; u;; es el grado de pertenencia de x; en la clase J

X; es el I-ésimo elemento del conjunto de d dimensiones, ¢ es el centro de d
dimensiones de la clase, y ||*|| es cualquier norma que exprese la semejanza entre el
dato y el centro de la clase.
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La particibn difusa se realiza a través de un proceso iterativo de optimizacion de la
funcién objetivo con la actualizacion de u;; y el centro de la clase ¢:

¢, [lxi- Cj||}m

[l —ckll

(4.4)

El proceso iterativo se detendra cuando max;; = {|uf™* —ufj|} < €, donde ¢ es un
criterio entre 0y 1y k es el contador de iteraciones. Este procedimiento converge a un
valor minimo, /m.

El algoritmo consta de las etapas siguientes:
1. Inicializar una matriz U= [u;], U(0).

2. En el k-ésimo paso calcular los vectores centro C*¥= [¢j con U¥
Zl 1“

u
i=1 Y
3. Actualizar U y*+?
1
5C ||"i-Cj||r‘_1
k=1 lx;=cyll

4. Si||u®+D — y®|| < & concluye el proceso; si no se cumple se regresa al punto
2.

Como se mencion6 previamente, los datos se asocian a cada una de las clases por
medio de una funcion de pertenencia, que representa el comportamiento difuso de este

algoritmo. Para realizar lo anterior, simplemente se tiene que construir una matriz
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apropiada denominada U, cuyos componentes son numeros entre 0 y 1, y representan

el grado de pertenencia entre el dato y los centros de las clases.

Este tipo de algoritmos han sido aplicados en la industria petrolera en los estudios de
petrofisica, recuperacion mejorada, asi como en perforacion de pozos. En este trabajo
de tesis se empleara un sistema hibrido que incluye el algoritmo Fuzzy C-Means y una

red neuronal artificial.
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CAPITULO 5. Técnicas de mineria de datos para validacion del
dato de produccion

Actualmente, el problema de disponer de datos de calidad requiere mas atencion que la
gue normalmente se le brinda. Para entender lo anterior, se definen los datos
contaminados o corruptos como aquellos que se interpretan o registran
incorrectamente en las bases de datos. Es importante recordar que el éxito de la
industria petrolera se apoya en la combinacibn de informacién confiable
multidimensional y en el andlisis de esta informacion con técnicas propiamente
interdisciplinarias, y que los datos contaminados pueden conducir a la toma inadecuada
de decisiones a nivel estratégico, lo que puede causar fallas operacionales.

La calidad de los datos se define como la medida de la coincidencia entre las vistas de
datos presentadas por los sistemas de informacion y la misma informacién en el mundo
real. Si la coincidencia no es sustancial para algun periodo de tiempo, entonces el

sistema de informacién esta mal construido.i

La idea esencial tras esta validacion de datos es el viejo axioma en computacion:
“basura que entra-basura que sale”. La validacién analitica se centra en determinar

cuando los datos disponibles son basura, buenos o algo intermedio.

En este trabajo se propone una nueva metodologia para la validar la calidad de los
datos de produccion. Dicha metodologia se basa en la hipo6tesis siguiente: en un
sistema con un comportamiento adecuado, la salida debera ser capaz de contribuir a su

propia prediccion e identificacion.

5.1. Sistema de clasificacion del dato de produccion

La metodologia propuesta usara como herramientas las técnicas de clasificacion o
agrupamiento difuso, modelado de redes neuronales y un proceso iterativo para
alcanzar una meta convergente. El resultado serd la clasificacion de los datos de

produccién en bueno, contaminado o ligeramente contaminado.

Para la aplicacion de esta metodologia se usaran los parametros obtenidos durante el

proceso de produccion. Primero se empleara una técnica de agrupamiento difuso para
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la clasificacion de los datos. La salida del sistema, en este caso el gasto de aceite, se
incluira en el conjunto de datos. De esta manera, la salida participara indirectamente en
el modelo de la red neuronal, y asi la informacion generada por el analisis estara
considerando el sistema completo (entradas y salidas). Cada uno de los elementos del
conjunto de datos se clasificara en tres grupos o clases difusas, y se determinara el
grado de pertenencia de cada uno de ellos, a cada una de las tres clases. Con esta
informacion se calculara la entropia de cada elemento, con lo que se podra identificar el
nivel de caos de cada uno de ellos. La informacion del grupo o clase, conjuntamente
con la entropia, se agregara a los parametros del conjunto de datos y se entrenara la
red neuronal. Con el fin de concluir cuando un dato sera clasificado como bueno,
contaminado o ligeramente contaminado, se desarrollardn tres curvas, las cuales se
identificaran para cada uno de los puntos (valor discreto de la salida en X), la
informacion de la clase o grupo predominante (curva 1), la entropia (curva 2), y la
diferencia entre el valor real y el valor estimado por la red neuronal (curva e3). Asi, la
curva 1 tendra siempre un valor discreto, ya sea 1, 2 6 3 y se representara por medio de
una funcién escaldn. La curva 2 sera una funcién continua que siempre tendra un valor
entre cero y uno. La curva 3 mostrara que tan cercana es la prediccién de la red
neuronal con respecto al valor real. La clave en este proceso sera la presencia de datos
de salida (gasto de aceite) en el proceso de agrupamiento difuso, ya que el gasto de
aceite se usa durante el entrenamiento de la red neuronal a través de los valores del
grado de pertenencia, la clase y la entropia. Esto significa que la salida del sistema esta
contribuyendo indirectamente en la entrada. A continuacion se describe el algoritmo de

validaciéon de datos.

Algoritmo. Los pasos involucrados en la clasificacion de datos son los siguientes
(Figura 5.1):
1. Clasificar los elementos del conjunto de datos a validar, incluyendo el parametro
de salida del sistema.
2. Entrenar una red neuronal usando la informacion de clasificacion generada en el
paso 1 (clase predominante, grado de de pertenencia de esa clase dominante y
entropia).

3. lIterar mediante un proceso que consiste en:
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a. Seleccionar un elemento para el rango de la salida del sistema

b. Recorrer el rango de salida mientras se corre la red

c. Para cada uno de los valores de salida supuestos:

Calcular el nimero de clase dominante

Calcular grado de pertenencia para la clase dominante

Calcular la entropia como la razon entre el grado de pertenencia
maximo entre el grado de pertenencia minimo

Correr la red neuronal con estos tres parametros adicionales
Calcular el error:

Error = |Salida de la Red Neuronal — Salida Supuesta|

d. Generar tres curvas, en donde cada uno de sus puntos corresponde a un

valor de salida supuesto.

Curva 1 o curva de clase: Identifica la clase a la cual pertenece el
punto.

Curva 2 o curva de entropia: Identifica la entropia del dato dentro
de la clase a la que pertenece.

Curva 3 o curva de error: Identifica la diferencia entre el valor real y

el valor que predice la red neuronal.

e. Desplegar las tres curvas en una gréfica.

f. ldentificar para cada una de las clases, la posicion donde el error se

aproxime al valor de cero y la entropia sea minima.

g. En la misma grafica del punto e, representar como lineas verticales el

valor de salida original y el valor de prediccién de la red neuronal del

elemento que se esté evaluando.

Repetir el proceso comprendido en el paso 3 para cada uno de los elementos del

conjunto de datos.
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El esquema conceptual y los procesos de esta metodologia se muestran a en las

figuras 5.1y 5.2, respectivamente.

Red Neuronal

Proceso de

Explotar red neuronal
(datos clasificados)

Figura 5.1. Sistema de clasificacion de los datos de produccion
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Clasificar
Datas de 5 informacion con
produccion FCM

Entrenar RNA

FCM: Fuzzy C-Means -
RNA: Red Neuronal Artificial Generar archivo

para cada uno de
los elementos

Clasificar con
FCM

Correr RNA

Aplicar criterios Soeramente contomlnado}

Figura 5.2. Tareas del método de validacion de datos

Los criterios y restricciones para identificar la calidad de los datos se definen a

continuacion:

Un registro se considera “bueno”, cuando los valores de la curva de error y de la curva
de entropia son cercanos a cero para un valor de la salida determinado, y ademas este
valor pertenece a la clase dominante identificada por la curva de clase. En estos casos,
la linea que representa la salida real, la linea que representa la prediccion de salida de
de la red neuronal artificial y el valor cero de la curva de error, deberan estar muy

cercanos o traslaparse.

Un registro estara “ligeramente contaminado” cuando el valor de salida real o el de la
salida de la red neuronal, sea cercano al valor cero en la curva de error, y una de las
dos lineas de salida corresponda al valor minimo de la curva de entropia. En estos
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casos podria existir una diferencia significativa entre las dos lineas que representan las

salidas.

Un registro se considera “malo” cuando no existe correlacidén entre la salida original, la
salida de la red neuronal y la curva de error. Ademas, existe una diferencia notable

entre las lineas, y no hay correlacién con la curva de entropia.

El procedimiento iterativo antes mencionado requiere de un programa de cémputo que
contemple los algoritmos de clasificacion y los de redes neuronales atrtificiales, asi como
de moédulos adicionales para conectar las salidas; ademas de otro que aplique los

criterios de clasificacion.
5.2. Requerimientos para la aplicacion del método de validacion del dato de
produccion

Previo a la aplicacion del método propuesto, se deberd preparar la informacion.
Durante esta etapa, el usuario debera involucrarse completamente con el significado de
los datos, ya que esto ayuda a construir un modelo mas robusto. El proceso de

preparacion de datos consta de las fases siguientes:

a) Obtencion de los datos.

b) Auditoria de los datos.

c) Enriquecimiento de los datos.

d) Busqueda de sesgos en los datos.

e) Determinacion de la estructura de los datos (modelo de datos).
f) Importacién de datos.

g) Definicién de pardmetros de entrada, salida e identificadores de cada uno de los
elementos del conjunto de datos.

h) Identificacién y correccion de anomalias en los datos.

i) Construccién del modelo.
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e Proceso de estimacion de datos faltantes aplicando herramientas
de la mineria de datos.
¢ Manejo de datos fuera de tendencia.

j) Andlisis de la informacién.
Cada una de las fases anteriores se describe a continuacion.
a) Obtencidn de los datos.

Localizar los datos es el punto inicial y esencial para cualquier actividad de mineria de
datos. Aun cuando tengamos acceso a un almacén de datos donde se encuentra la
informacion a utilizar, éstos pueden no estar en el formato necesario para su
preparacién. Generalmente los datos se crean con una estructura particular para reflejar
algun punto de vista especifico de la empresa, la cual podria alterar los resultados si no
tenemos cuidado al momento de interpretarlos. Se puede tener una gran cantidad y
tipos de fuentes de datos, y cada proyecto enfrenta diferentes retos, por lo que no sera
posible listarlos todos. Sin embargo, una solucion es la importaciéon de todas estas
fuentes de datos a una base Unica de datos y organizarlos de tal manera que puedan
presentarse en diferentes vistas, de acuerdo a los requerimientos particulares de cada
proyecto.

b) Auditoria de los datos.

Una vez que los datos se han localizados, se tiene que determinar su estado y estimar
si son apropiados para la construccion del modelo deseado. Se tiene que revisar sin
son de cantidad suficiente y de buena calidad. Esto incluye el examinar el nimero de
columnas y su contenido, los valores maximo y minimo, el nimero de valores discretos
y la aplicacion de algunos otros criterios. Una vez que se haya asegurado la calidad y
cantidad de los datos se podra continuar. Como el objetivo del presente trabajo es
validar datos, en este punto podria resultar confuso el término calidad de los datos. Por
tanto, es importante aclarar que en este punto se esta haciendo referencia a una
validacién general al conjunto de datos y no a cada uno de los elementos del conjunto
de datos.
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C) Enriquecimiento de los datos.

Si el resultado de auditar los datos nos indica que su estado actual no es adecuado
para soportar una solucién, es posible tratar de complementar el conjunto de datos.
Agregar datos es una solucion comun para incrementar el contenido de la informacion.
En la parte esencial de nuestro trabajo no lo haremos, ya que el objetivo es validar
cada uno de los datos capturados durante el proceso de produccion, para que
posteriormente puedan utilizarse aquellos calificados como confiables (buenos y quizas
los ligeramente contaminados). Una vez que se haya determinado la calidad de los

datos, pueden enriquecerse tomandolos como referencia.
d) Busqueda de sesgos en los datos.

Aln cuando algunos métodos automatizados puedan ayudar en la deteccidén de sesgos
en las muestras de datos, no sustituyen el razonamiento humano. Hay muchos métodos
para el muestreo de datos, término que se refiere al proceso de extraer porciones
pequeiias de datos contenidas en un gran conjunto de datos de tal forma que cada
subconjunto refleje las relaciones contenidas en el conjunto completo. Esto puede ser
dificil, ya que posiblemente las relaciones del conjunto no se vean reflejadas en un
pequeiio subconjunto, pero se debe trabajar en buscar que la muestra sea

representativa.

e) Definiciéon de la estructura de los datos.

Los metadatos son las estructuras de datos que describen las caracteristicas de los
datos de un sistema; se registran en ellos los nombres de los atributos, tipos de datos, y
las restricciones de integridad de las relaciones especificadas en las bases de datos. El
resultado de determinar la estructura es obtener los metadatos. Generalmente, los

metadatos no permiten validar la calidad de los datos de una fuente de datos.

Normalmente los metadatos se representan con un modelo de datos o esquema
conceptual, y generalmente su implementacion fisica se realiza empleando como
herramienta un motor de bases de datos, o un Sistema Administrador de Bases de
Datos Relacionales (RDBMS por sus siglas en inglés). Existe toda una teoria
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matematica, algebra y célculo relacional, en los que se basan este tipo de sistemas, sin
embargo no son el motivo de este trabajo, por lo que no se discutiran en esta tesis;

Unicamente se mencionan por la importancia que tienen en nuestro modelo.

En esta etapa es muy importante la consistencia en los tipos de datos de las diferentes
fuentes, y sus tipos correspondientes en las tablas fisicas de la base de datos, para no
tener problemas de pérdida de informacion.

f) Importacién de datos

Una vez definido el esquema conceptual, e implementado el modelo fisico en un
sistema administrador de bases de datos, se procede a importar las diferentes fuentes
de datos a las tablas fisicas de la base de datos. El término importar datos se refiere a
obtener datos a través de un programa informatico, procedentes de otro programa. LA
tarea inversa se conoce como exportar datos. Para realizar lo anterior se requiere
cotejar el tipo de datos en los archivos fuentes y la factibilidad de importacién, de tal
manera que se disponga de los manejadores (drivers) que permitan la conexion del
software administrador de bases de datos y las fuentes de datos (archivos en Excel,
Access, etc.).

El éxito de esta actividad permitird poder manipular y explotar la informacion conforme

se requiera en la generacion de nuestro modelo.
g) Definicién de pardmetros de entrada, salida e identificadores.

Con el fin de dar el sentido correcto en el analisis a los registros del conjunto de datos,
es necesario indicar cuales seran los atributos de entrada al sistema, cuales los de
salida y cudles seran los identificadores para cada uno de los elementos del conjunto

de datos.

Primero tenemos que indicar cudl o cuales son los atributos que identificaran cada uno
de los elementos. Para los datos del proceso de produccién, estos atributos son el
identificador del pozo (que puede ser el nombre del pozo, o nimero de pozo), ademas
de la fecha de toma de la medicion. El atributo de salida del sistema debera ser la
variable de analisis, que para el caso presente sera el gasto de aceite. Los datos de
entrada son aquellos atributos dentro del conjunto de datos, que influyen en el
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comportamiento del atributo de salida (gasto de aceite). Los parametros de entrada
para el proceso de produccion seran la presion en la tuberia de produccion, el diametro
del estrangulador, el gasto y presion de inyeccion del gas de bombeo neumético, el
gasto de gas de la formacion y la temperatura en la bajante.

h) Identificar y corregir anomalias en los datos.

En el contexto de limpieza de datos, los resultados del comportamiento y de la mineria
de datos, ayudan a identificar datos con patrones o relaciones inesperadas con otros
atributos.

En la practica, estos conjuntos de datos contienen varios tipos de elementos anémalos,
gue complican significativamente el problema de andlisis; dos de las anomalias que

suelen presentarse son:
e Datos fuera de tendencia,
e Datos faltantes.

La idea esencial en este proceso es hasta donde sea posible, el uso de una
comparacién sistematica y extensiva, que permita obtener la calidad necesaria para

los resultados esperados.

Aln cuando sean pocas las anomalias, pueden tener una influencia desproporcionada

en los resultados analiticos.

En algunos casos una comprension preliminar de la naturaleza y fuente de este nimero
reducido de anomalias, puede ser mas valiosa que una compresion muy completa del

resto del conjunto de datos.

Contradictoriamente, en casos donde estas anomalias no son de un interés inherente
(por ejemplo errores por conversion), es importante no permitirles dominar los

resultados del analisis.
. Datos fuera de tendencia.

Los datos fuera de tendencia son quizas el tipo mas conocido y simple de anomalias de

datos.
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Un dato fuera de tendencia es un elemento anémalo con respecto al comportamiento
visto en la mayoria de los otros elementos del conjunto de datos. Para convertir esta
definicion en un procedimiento para decidir cuando un elemento especifico se

encuentra fuera de tendencia, se requiere satisfacer los aspectos siguientes:

1. Una caracterizacion de la parte nominal (datos normales) del conjunto de
datos.

2. Un criterio cuantitativo para decidir cuando el elemento en cuestion se

encuentra en un conflicto significativo con la caracterizacion nominal.

La existencia de diferentes clases de comportamiento nominal nos lleva a la existencia
de diferentes tipos de datos fuera de tendencia, y la existencia de diferentes criterios
para la evaluacion de desviaciones del comportamiento nominal, conduce a una

variedad de algoritmos para deteccién de datos fuera de tendencia.

Una caracteristica importante de este tipo de anomalia es que son valores extremos en
la secuencia de datos. Si x° es un dato fuera de tendencia y x> X° =2 X, €S un dato
fuera de tendencia.

Probablemente el criterio mas conocido para declarar que un valor de dato x; en la
secuencia [xx] es un dato fuera de tendencia es la regla: cualquier punto que se
encuentre alejado mas de tres desviaciones estandar de la media es un dato fuera de
tendencia. Este procedimiento tiende a ejecutarse en forma deficiente en la préactica.

El dato de produccion depende fuertemente de Ap, donde Ap =p — p,, por lo que al
momento de analizar el comportamiento del modelo, deberemos evaluar g/Ap, no solo
g.

En la metodologia propuesta se utilizaran curvas difusas conjuntamente con gréficas de
regresion.

. Datos Faltantes.

Una anomalia extremadamente comudn en grandes conjuntos de datos es el dato

faltante, correspondiente a valores de datos que deberian estar presentes en un
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conjunto de datos, pero por varias razones, estan ausentes. Una fuente coman de datos

faltantes son las fallas en los sistemas de medicién.

Las consecuencias practicas de los datos faltantes dependen de que proporcion de
datos estan faltando y de su tipo. Los datos faltantes susceptibles a ignorarse,
generalmente corresponden a la omisién de subconjuntos de datos seleccionados
aleatoriamente. Puesto que la variabilidad de los resultados computados a partir de n
datos normalmente decrece con el incremento de n, el efecto de datos faltantes
susceptibles a ser ignorados es generalmente un incremento en la variabilidad relativa
de los resultados que se deben obtener de un conjunto completo de datos. Por el
contrario, generalmente los datos faltantes no susceptibles a ignorarse, corresponden a
datos sistematicamente faltantes de un conjunto de datos. La consecuencia de valores
faltantes no susceptibles a ignorarse es mas severa, ya que frecuentemente se

introducen complicaciones en el resultado del analisis.

Para resolver esta anomalia puede aplicarse la metodologia de Parcheo Inteligente.
Esta metodologia incorpora un sistema hibrido consistente de redes neuronales y
algoritmos genéticos para identificar el mejor valor posible que se podria usar para
parchar un hueco en el conjunto de datos.

Una manera de generar el modelo que permita predecir datos faltantes es partir de un
conjunto de datos con informacién incompleta en algunos de los atributos. En éste se
deberan definir los parametros de configuraciéon de una red neuronal artificial (razon de
aprendizaje, momento y namero de iteraciones) que en combinacién con un algoritmo
genético, el cual también deberd parametrizarse (nUmero de generaciones,
poblaciones, y porcentajes de cruzamiento, mutacién e inversion), generaran el modelo

de prediccion.
i) Construccién del modelo.

Para generar el modelo de la red neuronal que se usara en este trabajo se requiere de
tres subconjuntos de datos: datos de entrenamiento, datos de prueba y datos de
calibracién. Cada uno de estos subconjuntos debera ser representativo y contener un
detalle adecuado con el fin de soportar la solucién esperada.

El proceso se puede resumir como sigue.
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Dado un conjunto de datosjError! Marcador no definido., se aplicaran las

herramientas de modelado de mineria de datos a través de una serie de pasos:

1. Reservar una porcién de los datos disponible como un conjunto de evaluacion

para medir el comportamiento final.
2. Dividir el resto de los datos en datos de entrenamiento y datos de prueba.

3. Usando los datos de entrenamiento, generar modelos con varios grados de
complejidad y suavidad usando diferentes arquitecturas de aproximacion y
parametros de refinamiento. Esto se refiere a que para obtener el modelo que
mejor represente el sistema buscado, se definirAn una serie de escenarios con
base en diferentes parametros de configuracién de la red neuronal artificial, como
son el momento, el numero de capas ocultas, el nUmero de neuronas en las

capas ocultas y la razén de aprendizaje.
4. ldentificar los modelos que mejor funcionan con el conjunto de datos de prueba.

5. De los modelos que mejor funcionan, elegir el de menor complejidad y mayor

suavidad.

6. Asegurar el comportamiento del modelo final usando los datos de evaluacion.

Entonces terminar.

La porcion de los datos disponibles que se reserva para la evaluacién final se llama
frecuentemente conjunto de evaluacion, la cual se usa para generar una prueba
imparcial del modelo final antes de liberarse. Una cantidad suficiente de datos debera
reservarse para la prueba. Sin embargo, la mayoria de los datos se utilizaran para el
entrenamiento y las pruebas. Aunque no hay proporciones fijas para dividir los datos, el
conjunto de entrenamiento deberé ser mas de la mitad (70% para entrenamiento y 30%
para pruebas). Los datos en los dos conjuntos necesariamente seran aleatoriamente

muestreados del conjunto de datos original.

Después, se generaran iterativamente formas parametrizadas ajustadas al conjunto de
datos de entrenamiento, y se validaran utilizando los datos de pruebas. Los modelos

generados deberan diferir en el grado de complejidad y de suavidad.
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El comportamiento del modelo elegido puede evaluarse para calcular el error en el
conjunto de evaluacion. ElI desempefio del modelo debera validarse por medio de un
conjunto de datos de evaluacion independiente de los datos de entrenamiento o de
prueba, debido a que estos datos se usaron durante el desarrollo del modelo. En
general, los errores en los datos de entrenamiento o de prueba seran mas pequefios

gue aquellos que se obtengan en los de evaluacion.

El calculo del error de evaluacién debera realizarse solo después de que el modelado
se ha terminado. Cualquier mejora adicional que se incorpore al modelo debera emplear
informacion obtenida utilizando el conjunto de datos de evaluacion. Si se viola esta
regla, el error del nuevo modelo generado con base en el conjunto de datos de
evaluacién serd parcializado, como los errores con datos de entrenamiento y de

pruebas.
1) Andlisis de lainformacion.

Esta etapa incluye el analisis estadistico basico y el avanzado. En el primero se llevara
a cabo un andlisis de las correlaciones existentes entre cada uno de los atributos del
conjunto de datos, y se graficara las variaciones de los parametros anteriores contra
todos. Posteriormente se determinara en forma general cuales son los atributos de

mayor influencia en nuestra variable de salida, que es el gasto de aceite.

El propédsito del analisis de datos es identificar errores e inconsistencias en grandes
conjuntos de datos. Asi, en esta fase se requiere un analisis cuidadoso y detallado.
Diferentes herramientas pueden usarse en esta fase: andlisis de metadatos, perfiles de
datos, andlisis estadistico, mineria de datos, deteccion de datos fuera de la tendencia o
atipicos, y tecnologia de reconocimiento de patrones difuso (analisis combinatorio de
los diferentes parametros).

En el siguiente capitulo se describira la aplicacion de esta metodologia.
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CAPITULO 6. APLICACION A UN CASO REAL.

6.1. Descripcion del problema

La calidad de los datos de produccién es un tema de interés general en la industria
petrolera. En muchas ocasiones dichos datos son la Unica informacion disponible en
cantidad suficiente en los campos maduros. Sin embargo, como mencionamos en un
principio, la existencia de datos contaminados puede ocasionar fallas operacionales y
ademds, conducir a la toma inadecuada de decisiones a nivel estratégico. Por esta
razén es necesario tener certeza de la calidad de los datos de produccion.

Con el fin de determinar la calidad de los datos de produccion de un campo petrolero, y
buscando probar la metodologia de validacion del dato de produccion propuesta en el
capitulo anterior, se realizaron las pruebas descritas a continuacién con datos del Activo

de Explotacion Ku-Maloob-Zaap.

Inicialmente se intentd trabajar con la totalidad de los datos; sin embargo, se
encontraron paulatinamente parametros muy particulares para cada uno de los campos
y para la formacién explotada. Asi, se encontr6 que los datos de Zaap en la formacién a
nivel Kimmeridgiano eran menos complejos, pero no habia suficiente historia de
explotacion para el analisis. Finalmente se encontré que la dupla campo-formacion con
mayor informacién era el campo Ku en la formacion del Cretacico Medio. La mayoria
de estos pozos no son fluyentes, por lo que se tuvieron que incluir las variables

correspondientes al proceso de Bombeo Neumatico (BN).

Para la aplicacion de la metodologia se siguieron los pasos sefialados en el capitulo

anterior, documentandose en este capitulo el resultado de su aplicacién.
Antecedentes del campo Ku

El campo Ku pertenece al Activo Integral Ku-Maloob-Zaap, localizado en la Regién
Marina Noreste, dentro de aguas territoriales del Golfo de México, a 105 Km al noroeste

de Cd. del Carmen, tal como se muestra en Figura 6.1.
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Figura 6.1. Localizacién del campo Ku-Maloob-Zaap

El campo Ku, uno de los mas importantes en México en términos de la reserva
remanente de hidrocarburos, fue descubierto en 1980 por el pozo Ha-1, productor en la
brecha Paleoceno — Cretacico Superior. Mas tarde, en marzo de 1981, fue terminado el
pozo Ku-89, con una produccion diaria de 22,000 barriles de aceite. Actualmente, la
caida de presion ha dictado el uso de sistemas artificiales de produccion, y el
mantenimiento de presion por inyeccion de nitrogeno. Tal caida de presién ha creado
un casquete de gas secundario. En este campo se produce aceite pesado, con una

densidad que va desde los 12 a los 25° API.

6.2. Aplicacién del método de validacién del dato de produccion a datos del

campo Ku.
Este trabajo se desarroll6 de la manera siguiente:

6.2.1.  Preparacion de la informacion:

a) Obtencion de datos y estructura de la informacion (modelo de datos e
importacion).

b) Definicion de parametros de entrada, salida e identificadores.

c) Identificacion y correccion de anomalias en los datos (estimacion de datos
faltantes y manejo de datos fuera de tendencia usando un modelo de red
neuronal en conjunto con un algoritmo genético).

i. Proceso de estimacion de datos faltantes.
ii. ldentificacion de datos fuera de tendencia.
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d) Andlisis de la informacion.

6.2.1l.  Método de validacién de datos.

Las etapas anteriores se describen a continuacion.

6. 2.1. Preparacion de lainformacion.

a) Obtencién de datos

Se consiguid informacién de diferentes fuentes y disponible en varios formatos (Excel,
Access, tablas de bases de datos), la cual se import6 para su preparacion y analisis a

una base de datos en SQLServer (motor de bases de datos). Se disefid un modelo de

datos el cual se presenta en la Figura 6.2.
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Figura 6.2. Modelo conceptual de la base de datos de produccién de Ku-Maloob-Zaap .
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En este modelo puede observarse la estructura de la informacién con la que se
realizaron las pruebas. Cada una las cajas representa una entidad conceptual de
informacion en nuestro sistema, y las lineas que las conectan representan las
relaciones entre ellas. Basicamente estas entidades estan definidas para representar el
yacimiento, el pozo, la calidad la produccion de hidrocarburos, la temperatura, y
obviamente, la produccion y las presiones en superficie. La relacion de la entidad de

informacion y su nombre en el modelo conceptual se presenta en la Tabla 6.1.

Tabla 6.1. Entidades conceptuales de la informacion del sistema.

Entidad de informacion Nombre en el modelo de datos
Plataforma Plataforma
Yacimiento Yacimiento

Presion en el pozo PresionPozo
Temperatura en el pozo TempPozo

Pozo Pozo

Diametro de tuberia del pozo PozoDiaTub
Temperatura en la bajante PozoTempBaj
Densidad del aceite producido en el pozo PozoAPI

Densidad promedio del aceite producido en el pozo Pozo_APIPromedio
Diametro promedio de la tuberia del pozo DiaTubPozoPromedio

Cada una de las entidades tiene atributos o columnas que la caracterizan, lo cual puede
observarse en la entidad Pozo, que tiene como atributos al identificador del pozo, su
nombre, el yacimiento y plataforma a la cual pertenece, ademas del didmetro y longitud
de tuberia. Este tipo de modelos permite garantizar que la informacion que finalmente
se guarde bajo este esquema, no sea redundante y tenga la integridad y consistencia
basicas en el sistema, ademas de otros beneficios adicionales. Sin embargo, no puede
garantizar la calidad de los datos que se registren en él.

Una vez definido e implementado el esquema conceptual, iniciamos la importacion de
datos. Asi, se importaron las bases de datos en formato de Access (mdb) y en formato

Excel (xIs), a través de tareas en SQLServer. Una vez realizado lo anterior, se procedi6
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a efectuar un analisis preliminar a partir de consultas directas a la base de datos, con el

fin de estudiar a nivel macro las irregularidades que pudieran contener. A continuacion

se mencionan las observaciones obtenidas.

Existen 54 pozos en la base de datos cuyos nombres son los siguientes:

KU-49, KU-5, KU-401, KU-84D, KU-67A, KU-1277, KU-87D, KU-82, KU-62A, KU-
64, KU-46, KU-43, KU-27, KU-89, KU-61, KU-1001, KU-7, KU-21, KU-65, KU-83,
KU-1272, KU-63D, KU-83D, KU-1275, KU-1297, KU-9, KU-1271, KU-44, KU-
1293D, KU-69, KU-5D, KU-25, KU-47, KU-1299, KU-1278, KU-22, KU-288, KU-
41, KU-66, KU-63, KU-84, KU-45, KU-45D, KU-26, KU-61D, KU-128D, KU-1292,
KU-1291, KU-81, KU-1295, KU-1293, KU-42, KU-23, KU-87.

Se observd en el andlisis preliminar, que el pozo KU-21 tiene informacién
incompleta de bombeo neumatico (BN), ya que los gastos de gas totales, los
gastos de gas de formacion y los gastos de inyeccibn de BN no concuerdan;
ademas, las presiones de inyeccion tienen un valor nulo. Una muestra de los
datos originales se presenta en el Apéndice A. Asimismo, se depuré la base de
datos, eliminando las inconsistencias detectadas durante la importacién de

informacion.

Se ejecutaron consultas adicionales a la base de datos con el fin de identificar

los datos faltantes.

Con base en el analisis anterior se listan los comentarios siguientes:

1. Existen en la base de datos un total de 2,798 registros cuyo identificador es el

nombre del pozo y la fecha de toma de la medicién.

Existen 54 pozos distintos de las formaciones BP, KM, KI; en 5 plataformas
distintas: KU-G, KU-A, KU-C, KU-F, KU-S y KU-I.

En algunos pozos con inyeccibn de gas para BN se encontr6 que faltaba
informacion de la presion de inyeccion. Esto se infiere porque al existir
informacion de gasto de inyeccion de BN deberia existir informacion de presién
de inyeccién de BN.

Informacion faltante: presion en la bajante, presion en el separador, presion en la

salida, gastos de inyeccion y presiones de inyeccion.
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Como resultado de este analisis se realizaron las acciones siguientes:

b)

1. Con el objetivo de aplicar el método de validacion, se seleccionaron a través de

una consulta a la base de datos, solo los datos de la formacion Ku Cretéacico
Medio, cuyo resultado (informacién de 10 pozos diferentes) se exportd al archivo
en formato de Excel llamado Ku-Cretacico-KM.xIs. Se determiné seleccionar
s6lo una formacién con el fin de que el modelo se aplicara a pozos con
caracteristicas semejantes. El resultado fue un conjunto de datos de 417
elementos.

Como los parametros relacionados con el bombeo neumatico son importantes en
este estudio, también se integraron en el mismo. Para resolver el problema de
datos de inyeccibn de BN faltantes, se utiliz6 un método inteligente para

estimarlos, el cual se describira en el inciso (c).

Definicion de parametros de entrada, salida e identificadores.

Como se mencion6 en el parrafo anterior, con el fin de dar sentido en nuestro analisis a

los elementos del conjunto de datos, fue necesario indicar cuales serian los atributos de

entrada al sistema, cuales los de salida y cuales serian los identificadores para cada

uno de los elementos del conjunto de datos. La base de datos (BD) de produccion de

Ku-Cretacico consistio de 20 parametros, descritos en la Tabla 6.2.
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Tabla 6.2. Parametros incluidos en la base de datos y su rol dentro del desarrollo del modelo.

Descripcion del parametro Nombre en la BD Unidades Rol
Nombre del Pozo Pozo Identificador
Campo al que pertenece Campo No usado
Formacion Formacion No usado
Plataforma Plataforma No usado
Fecha de toma de medicion Fecha dd/mm/aaaa Identificador
Diametro de estrangulador Estrangulador_inch pulgadas Entrada
Presion en la tuberia de produccion PTP_kg_cm2 kg/cm® Entrada
Presién de inyeccién de bombeo Entrada
neumatica

Piny_kg_cm2
Presion en bajante Pbajante_kg_cm2 kg/cm? Entrada
Presién en el separador Psep_kg_cm2 kg/lcm® Entrada
Presién a la salida Psalida_kg_cm2 kg/cm? Entrada
Temperatura en el separador TSep_DegC °C Entrada
Gasto de inyeccion de BN InyeccionBN_MMpc_d MMpc/d Entrada
Gasto de aceite Qo_bbl_d Bbl/d Salida
Gasto de gas total (inyeccién BN + gas MMpc/d Entrada
de formacion) Qg_MMpc_d
Temperatura en la bajante Tbhajante_DegC °C No usado
Gasto de gas de la formacion QgForm_MMpc_d MMpc/d Entrada
RGA RGA_m3_m3 m°/m® No usado
RGIL RGIL_m3_m3 m°m® No usado
Observaciones Observaciones No usado

Identificacidén y correccion de anomalias en los datos

herramientas de mineria de datos.

i) Proceso de Estimacion de datos faltantes
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Las anomalias de los datos detectadas y manejadas en la informacién disponible fueron
los datos faltantes y aquellos fuera de tendencia. Como se menciond en parrafos

anteriores, el proceso de estimacibn de datos faltantes se resolvié utilizando

Para estimar los datos que faltaban en la columna de presion de inyeccion de BN, se

utilizé un proceso de parcheo inteligente. Este proceso incorpora un sistema hibrido




consistente de una red neuronal artificial y un algoritmo genético, para identificar el
mejor valor posible que puede usarse, con el fin de llenar un hueco en el conjunto de
datos. Para la aplicacion del modelo, se utilizaron las herramientas que forman parte
del software IDEA ( Intelligent Data Evaluation & Analysis)1.

Para realizar esta estimacion, primero se efectudé una prueba con un archivo con la
misma estructura, pero con datos alterados intencionalmente. El objetivo era determinar
la validez del modelo de estimacion que se generd, para después aplicarlo al total de
los datos con registros con presion de inyeccion de BN faltante.

Para seleccionar el conjunto de datos a utilizar en la primera etapa de esta prueba, se
partio de la informacién siguiente: de un total de 417 registros, se tuvieron 286 registros
incompletos, es decir un 68.6% de registros incompletos. El parametro de presiéon de
inyeccién de BN (no alterado intencionalmente) tuvo 211 registros incompletos.

Se dispuso de 134 registros con datos de superficie casi completos. Una muestra de
estos registros se incluye en el Apéndice A. Solo faltaban algunos datos de temperatura
en la bajante, razén por la que no se consider6 este atributo como pardmetro de

entrada.

Antes de iniciar el proceso, se eliminaron intencionalmente las presiones de inyeccion
de gas de BN de tres elementos del conjunto de datos de tres pozos diferentes. Estos

valores se presentan en la Tabla 6.3.

Tabla 6.3. Valores de presién de inyeccién de BN alterados intencionalmente.
Presion de inyeccion de BN eliminado Valor [kg/cm?]

PinyBN1 56.70
PInyBN2 66.00
PinyBN3 56.70

En la Tabla 6.4 se presentan los registros completos correspondientes a la Tabla 6.3.
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Tabla 6.4. Datos adicionales de los registros alterados intencionalmente.

QgFo
rm_M
Estrangulador_ | PTP_kg_c | Piny_kg_c | InyeccionBN_MM | Qo_bbl | Qg_MMp |Mpc_

Pozo Fecha inch m2 m2 pc_d d cd d
KU-1001 9/19/2003 3.88 17.40 56.70 2.51| 6328.00 4.97 2.46
KU-89 3/20/2003 3.25 14.00 66.00 1.71| 5372.00 3.80 2.09
KU-67A 4/4/2002 3.25 12.00 56.70 1.25| 6486.00 4.21 2.97

Posteriormente, se importaron los 134 registros al moédulo de parcheo inteligente del
software IDEA', y se seleccionaron los parametros de entrada, de salida e
identificadores, de acuerdo a la

Entre los 134 registros anteriores, se encontré que el pozo Ku-63 tenia un dato en el
que a una presion de inyeccién de BN de 66 kg/cm?, el gasto de inyeccién era cero, el
cual se modific6 a un valor nulo con el fin de que se estimara a través del modelo
generado. En ese momento se tenian tres valores de presion de inyeccion alterados
intencionalmente y un valor llevado a nulo por no estar disponible y considerarse sin

sentido fisico.
Se utilizé el coeficiente de correlacién R? como un indicador de la bondad de ajuste del

modelo a los datos. En la ecuacion 6.1 la variable Q, representa el gasto de aceite.

2

RZ ~1 Z?[Qoreal_qoestimado]
= — n —
ZI[Qoreal_Qo]

Con el fin de determinar la configuracion de los parametros de la red neuronal artificial
(RNA) y del algoritmo genético (AG), que permitieran generar el modelo 6ptimo para la
estimacion de datos de presion de inyeccion de BN, se prepararon diferentes
escenarios. De esta forma, se encontré que el valor no disponible (nulos) de gasto de
inyeccién de BN no se obtenian buenos resultados, ya que los valores de R? eran muy
bajos. Por tanto, se dejé el valor cero que originalmente tenia y los resultados
mejoraron. Los resultados finales se presentan en la Tabla 6.5. En la primera columna
aparece el indice o identificador del escenario. En las siguientes aparecen los
parametros de configuracién de la RNA, los parametros y probabilidades del algoritmo

genético y R* tanto para datos completos como para datos completos mas parchados.
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Las dltimas columnas muestran un comparativo entre los tres valores de presion de inyeccion de BN alterados

intencionalmente (valor medido y valor estimado).

Tabla 6.5. Resultados de las pruebas de estimacién de datos faltantes, los valores de presién estan en kg/cmz‘

Parametros de la Red Neuronal [Parametros del Algoritmo | Probabilidades del Algoritmo | R” (Real-Prediccién RNA)
Artificial Genético: Genético:
PinyBN1 PinyBN2 PinyBN1
No.De | Razén de Momento|teraciones(Generaciones|Poblaciones(CruzamientoMutaciénfnversién|  Datos Todos Solo registro
prueba pprendizaje Completos parchados
1 0.30 0.80 200 10 20| 60| 2 5 0.99 0.97 0.95 56.70, 68.01 66.00] 43.65 56.70, 60.66)
2 0.30 0.80 220 10 20| 60| 2 5 0.99 0.99 0.96 56.70, 72.00] 66.00] 52.15 56.70, 59.53
3 .30 0.80 240 10 20| 60| 2 5 0.99 0.99 0.84 56.70, 68.60| 66.00] 56.69 56.70] 72.00]
4 0.30 0.80 260 10 20| 60| 2 5 0.99 0.98 0.97 56.70, 53.86) 66.00] 52.16 56.70, 70.30]
5 0.30 0.80 280 10 20| 60| 2 5 0.99 0.99 0.60 56.70, 72.00] 66.00] 64.63 56.70, 69.73
6 0.30 0.80) 300 10 20 60 2 5 0.99 0.99 0.72 56.70 65.76 66.00 65.20 56.70 61.80
7 0.30 0.80) 400 10 20 60 2 5 0.99 0.99 0.85 56.70 64.06 66.00 7.94 56.70 72.00
8 0.30 0.80) 1000 10 20 60 2 5 1.00 1.00 0.99 56.70 58.39 66.00 65.76 56.70 42.52
9 0.30 0.80) 280 10 20 60 2 5 0.99 0.99 0.91 56.70 0.57| 66.00 36.28 56.70 68.60
10 D.40 0.80) 280 10 20 60 2 5 0.99 0.99 0.89 56.70 70.87 66.00 49.32 56.70 65.76)
11 0.50 0.80) 280 10 20 60 2 6) 1.00 0.99 0.89 56.70 72.00 66.00 71.43] 56.70 68.03]
12 0.70 0.80) 280 10 20 60 2 6) 1.00 0.99 0.88 56.70 18.14 66.00 72.00 56.70 72.00
13 0.80 0.80) 280 10 20 60 2 6) 0.99 0.99 0.53 56.70 15.31 66.00 65.76) 56.70 65.76)
14 0.50 0.60) 280 10 20 60 2 6) 0.98 0.98 0.79 56.70 38.88 66.00 28.35] 56.70 71.43
15 [0.50 0.70) 280 10 20 60 2 6) 0.99 0.98 0.39 56.70 30.05] 66.00) 71.43] 56.70 39.69
16 [0.50 0.80) 280 10 20 60 2 5| 0.99 1.00 0.90 56.70 35.58 66.00) 54.99 56.70 68.03]
17 0.50 0.90) 280 10 20 60 2 5| 1.00 0.99 0.99 56.70 35.72 66.00 39.69 56.70 52.72
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Se graficaron los diferentes valores de R? para dos conjuntos: 1) datos completos, 2)
datos completos mas parchados; y para cada uno de los escenarios de los parametros
del Algoritmo Genético (AG) y de la Red Neuronal artificial (RNA). En la Figura 6.3 se
presenta el comportamiento del coeficiente de correlacién R? para diferentes niimeros
de iteraciones. Aparecen dos curvas, la primera corresponde al conjunto de datos
completos y la segunda al de datos completos mas parchados. El punto en el que
ambas curvas se juntan y para un valor de R? cercano a 1, corresponde al mejor
resultado, obtenido para un nimero maximo de 1000 iteraciones. De aqui obtuvimos el

namero 6ptimo de las mismas a configurar en la RNA.

Iteraciones RNA
1,00
1000 iteraciones
2 0,98
: ' l et R2 con red
entrenada con datos
parchados
= »= R2 conred
0,96 , . . entrenada sin datos
parchados
0 500 1000 1500
N° Iteraciones

Figura 6.3. Comportamiento de R para diferentes valores de niimero de iteraciones.

Para determinar el valor 6ptimo de la razon de aprendizaje de la RNA, se aplico el
mismo criterio considerado para el numero de iteraciones. En la Figura 6.4 se
presentan dos curvas, la de datos completos, y la de datos completos mas los
parchados. El punto de mayor valor de R? en el que coinciden las dos curvas,

corresponde a una razon de aprendizaje de 0.3.
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RA=0.3

1,00 \

Razdn de aprendizaje RNA

/ === R2 red entrenada sin
/ parcheo

= == R2conred
entrenada parchada

0,98

0,00 0,20 040 060 080 1,00

Figura 6.4. Comportamiento de R? para 280 iteraciones y para diferentes valores de razon de aprendizaje (RA).

Una vez que se obtuvieron el nimero optimo de iteraciones y la razén de aprendizaje
de la RNA, se procede a estimar el numero 6ptimo para el momento de la RNA. El
procedimiento es el mismo seguido para los dos parametros anteriores; en la Figura
6.5 se observan los resultados calculados. Para obtener estos valores se fijaron los
valores de la raz6n de aprendizaje y el numero de iteraciones en 0.3 y 1000,

respectivamente.

1,00

R? 0,98

0,96

Momento RNA

Momento= 0.8

—+=—R2 solo datos
completos

=== R2 con datos
parchados

0,50 1,00

Momento

Figura 6.5. Comportamiento de R? con razén de aprendizaje de 0.3 y 1000 iteraciones.

Después de determinar los parametros optimos de configuracion de la RNA, se utiliz

el procedimiento previo para calcular los parametros del algoritmo genético. El resultado
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se muestra en la Tabla 6.5. Finalmente se obtuvo el comparativo final de los valores de
R? para el conjunto de datos completos y el conjunto de datos completos méas los
parchados, el cual se presenta en la Figura 6.6. EIl punto en el que ambas curvas se
juntan y el valor de R? es mas cercano a 1, corresponde al escenario 8, por lo que es el
que presenta los mejores resultados. En la Tabla 6.5 puede observarse que el
escenario 8 tiene un coeficiente de correlacion casi perfecto (0.9973 y 0.99582,
redondeados a 2 decimales) tanto para los datos completos como para los datos
completos més parchados. Asimismo, en la columna de la Tabla 6.5 etiquetada como
“Solo registros parchados”, se puede observa que el valor de R? es de 0.99. Este valor
es el coeficiente de correlacién entre los valores de salida, Q,, de los registros que
fueron parchados, antes y después de su estimaciéon. Los valores del escenario 8 son
los que deben configurarse en la RNA y en el AG. Estos valores se emplearon en el

software IDEA! para utilizar el médulo de parcheo inteligente.

R? - Escenario
1,00
=== Datos completos
RZ 0,98 |
! Escenario= 8 —s—Datos completos
mas parchados
0,96 . .
0 10 20
N° escenario

Figura 6.6. Seleccién del escenario con mejor resultado.
En la Figura 6.7 se muestra la configuracion de parametros de la RNA y el AG, con el
software IDEA’. En la parte inferior aparecen los valores configurados. Ademas, en la
tabla principal incluida en la misma figura, podemos observar el valor estimado del

registro con indice 5, que fue uno de los alterados intencionalmente.
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£ Meuro-Genetic Patching Module 5]

Patching Missing Data T Results & Graphs
Select Output : |Qo_bbl_d j Database Info
index | _Pozo | Fecha |ROTIIATIEOROIGEN - | oo e
1 kU001 34703 3875 165 567 154 [_|| [ncomplete Cases:3
2 KU-1001 | 9419/03 |3875 1619999 567 153 |7|| % Incomp. Cases:2.2
3 KU-1001 | 9419/03 |3875 15 5E.7 14.2
4 Ku-1001 | 9419/03 |3875 135 5E.7 125 incompete Cases info
5 KU-1001 | 9/419/03 |3875  17.39999 583937 166 _ o
5 KU-001 | 6A3/04 3875 126 5365054 11.3 Min no. missing Cell : 1
7 f.U-1001 124158404 3875 125 ala) 11.4 Max no. missing Cell 1
g KU-1001 | 8/20/05  |3875 14 B8 13
9 kU101 | 1415/06  |3875 134 B5.83333 127
10 KU-1001 | GB/27/06 3875 131 B 12 Missing Cells| 53955 it
11 kU100 | 7AFMOE 225 136 B5 12.9 Mizsing Cell
12 KU-1001 | 8/24/06 3875 155 53 14.8
13 KU-1001 | 10/22/06 |3875 165 B7 15.6 1 3
14 Ku-1001 | 2A14/07  |3875 149 B8 13.7666¢ Tatal: 3
15 Ku-1001 | 2/20007  |3875 151 B8.7 139
16 kU101 | BAFOF |3875 134 565 123 _
4 — I T T o T o T F
MM Parameters GA Parameters GA Probablity %
Learning Rate : 0.3 No of Generation IT Cross Over: IT
Momentum: | 0.8 Mutation : IT
No of Population: | g ) E E
Mo of Epoch : | 1000 Inversion : IT ‘Save

Figura 6.7. Configuracion de parametros de RNA, y AG en software IDEA".

En la Figura 6.8 se puede observar un comparativo entre los valores reales y los
valores estimados por el modelo. La curva con rombos muestra los valores reales y la
curva con triangulos presenta la prediccion. Los valores de R? incluidos en la parte
inferior izquierda son los que se tienen en la Tabla 6.5, solo que con mas cifras

decimales.
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(@) Complete Cases
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Only records with complete data

(1 Incomplete Cases

0.99582

Figura 6.8. Resultado de la estimacion de datos faltantes.

En la Figura 6.9 se presentan los resultados para los tres registros con informacion

se puede observar como la correlacion entre los valores de Q. reales y

faltante;

estimados es de 0.99312.
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£ Meuro-Genetic Patching Module ==
Patching Missing Data T Results & Graphs
InComplate Czses
Actus] Prediction
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¥ P () Complete Cases
0.99673
Only records that have just been patched (® Incomplete Cases ‘Draw;
0.99312

Figura 6.9. Resultado obtenido para el conjunto de datos incompletos.

En la Tabla 6.6 se muestra un comparativo de los valores reales contra los valores

estimados de la presion de inyeccion de BN.

Tabla 6.6 Comparativo de los valores reales y estimados de la presion de inyeccion de BN.

Presion de | Valor real [kg/cm?] | Valor estimado
inyeccion de BN [kg/cm?]

Pozo Eliminado

KU-1001 | PInyBN1 56.70 58.39

KU-89 PInyBN2 66.00 65.76

KU-67A PinyBN3 56.70 42.52
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Con base en los resultados anteriores, se concluye adecuadamente el proceso de
estimacion de datos faltantes para el conjunto en el que se elimind informacion
intencionalmente, y el modelo generado se podra utilizar para la estimacion de los datos

de presion de inyeccidn faltante en el resto de los registros.

Aun cuando el proceso de estimacion de datos faltantes fue exitoso, en esta aplicacion
no se utilizara, ya que se desea partir de los datos reales para validar su confiabilidad.
Por esta razén se retoma al archivo original de los 134 registros completos, con el fin
de continuar con el andlisis estadistico basico. Se determind nuevamente el
identificador de cada registro, asi como pardmetros de entrada y parametros de salida.
Inicialmente se conservaron todos los parametros con el fin de analizar cada uno y

evaluar cuales son los de mayor influencia en el proceso.
ii) Identificacion de datos fuera de tendencia

Se identificaron los registros con datos fuera de tendencia por medio de un andlisis de
regresion. Para realizar esta tarea se utiliz6 nuevamente el software IDEA!. Se
graficaron todos los parametros en el eje X contra Q, en el eje Y. Visualmente se
obtuvieron cuatro registros, los cuales se marcaron para interpretaciones futuras. En la
Figura 6.10 se muestra el comportamiento de la presion en la tuberia de produccion pyp,
contra el gasto de aceite, Q,; el punto identificado con un cuadro corresponde al dato

fuera de tendencia correspondiente al pozo Ku-47.
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Figura 6.10. Andlisis de regresion, py contra Qo

En la Figura 6.11 se muestra el comportamiento de la presion en la bajante, Ppajante

contra el gasto de aceite, Q.. El punto indicado con un cuadro corresponde a los

valores fuera de tendencia, y también corresponden al pozo Ku-47. El objetivo no fue

encontrar alguna correlacion, sino observar los datos fuera de tendencia.
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Figura 6.11. Analisis de regresion, poajante CONtra Qo
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Estos cuatro registros pertenecen al pozo Ku-47. Los atributos de presion en la tuberia
de produccion salieron de la tendencia en las mediciones tomadas el 29 de marzo del
2003, y en el gasto de gas de las mediciones tomadas el 20 de septiembre del mismo
afo. Estos registros se eliminaron, quedando el conjunto de datos con 130 registros. En
la Tabla 6.7 se presentan los resultados del analisis de los datos fuera de tendencia, en
donde se sombrearon aquellos que fueron eliminados, debido a que las presiones en la
tuberia de produccion y los gastos de gas eran atipicos con respecto al conjunto de
datos completo. Se puede observar que los registros aparecen duplicados, porque asi

estaban en la base de datos original.

Tabla 6.7. Datos fuera de tendencia se presentan sombreados.

Fecha de Diametro
Pozo medicion | estrangulador | PTP | PinyBN | Pbaj | Psep | PSali | TSep | QinyBN Qo | QgTot | QgFor
KU-47 | 29/05/2003 3.25[17.1 0]14.75| 134 8.9 86 0]12662 | 22.05| 22.05
KU-47 | 29/05/2003 325|171 0]14.75| 134 8.9 86 0|12662 | 22.05| 22.05
KU-47 | 20/09/2003 3.25 [ 355 0| 31.2| 10.8 9.7 80 0| 9122 | 14.15| 14.15
KU-47 | 20/09/2003 3.25 [ 85.5 0] 31.2| 10.8 9.7 80 0] 9122 | 14.15| 14.15

En la Figura 6.12 se muestran los resultados obtenidos con el software IDEA®; se
pueden observar las diferencias entre las presiones identificadas como fuera de

tendencia con respecto a las del resto de los datos del pozo Ku-47.
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Figura 6.12 Datos fuera de tendencia detectados por el software IDEA®



d) Analisis de la informacion

Con el fin de establecer las relaciones entre los diferentes parametros, se realizé un
analisis estadistico basico, el cual permitié identificar correlaciones entre atributos y
entre grupos de atributos. Es conveniente recordar que el conjunto de datos analizado
corresponde a diez diferentes pozos de la formacion Ku-KM. En la Tabla 6.9 se
presentan las relaciones encontradas. En las dos primeras columnas se presentan los
parametros que se estan comparando y en la tercera el coeficiente de correlacion entre
ellos. Los parametros en los que existe una correlacion se identifican con una sombra.
Puede observarse, como se esperaria, que estan correlacionados con el gasto de
aceite los siguientes parametros: presion de inyeccién de BN, gasto de gas (total y de
formacion), y la relacion gas aceite. Las presiones de superficie (bajante y de tuberia
de produccion) estan altamente correlacionadas. Asimismo, el gasto de gas (el de
formacion y el total) y la relacion gas aceite se correlacionan con la presion de inyeccion
de BN. Finalmente, los gastos de gas y la relacion gas aceite, estan altamente

correlacionados.

Tabla 6.8. Resultado de la correlacion entre atributos.

Parametro X Parametro Y R’

Diametro Estrangulador Qo -261.154
Presion TP Qo -8.024
Presion Iny BN Qo 0.555
Presion Bajante Qo -15.438
Presién Separador Qo -70.396
Presién Salida Qo -2.999
Temp Separador Qo -0.762
QInyBN Qo -0.073
Qg Total (BN+Formacion) Qo 0.699
QgForm Qo 0.761
RGA Qo 0.423
RGIL Qo 0.435

Menor a
Qo DiametroEstrang cero

Menor a
Presion TP DiametroEstrang cero

Menor a
Presion Iny BN DiametroEstrang cero

Menor a
Presion Bajante DiametroEstrang cero

Menor a
Presién Separador DiametroEstrang cero
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Tabla 6.9. Continuacion.

Parametro X Parametro Y R’
Menor a
Presién Salida DidmetroEstrang cero
Menor a
Temp Separador DiametroEStrang cero
Menor a
QInyBN DiametroEStrang cero
Menor a
Qg Total (BN+Formacién) DiametroEStrang cero
Menor a
QgForm DiametroEStrang cero
Menor a
RGA DidmetroEStrang cero
Menor a
RGIL DiametroEStrang cero
Menor a
Presién Iny BN PTP cero
Presién Bajante PTP 0.92
Menor a
Presién Separador PTP cero
Menor a
Presién Salida PTP cero
Menor a
Temp Separador PTP cero
Menor a
QlnyBN PTP cero
Menor a
Qg Total (BN+Formacién) PTP cero
Menor a
QgForm PTP cero
Menor a
RGA PTP cero
Menor a
RGIL PTP cero
Menor a
Presién Separador Presién Iny BN cero
Menor a
Presién Salida Presién Iny BN cero
Menor a
Temp Separador Presién Iny BN cero
Menor a
QlnyBN Presion Iny BN cero
Qg Total (BN+Formacién) Total | Presién Iny BN 0.881
QgForm Presion Iny BN 0.887
RGA Presién Iny BN 0.818
Menor a
RGIL Presién Iny BN cero
Menor a
Presién Separador Pbajante cero
Menor a
Presién Salida Pbajante cero
Menor a
Temp Separador Pbajante cero
Menor a
QlnyBN Pbajante cero
Menor a
Qg Total (BN+Formacion) Pbajante cero
Menor a
QgForm Pbajante cero
Menor a
RGA Pbajante cero
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Tabla 6.9. Continuacion.

Parametro X Parametro Y R’

Menor a

RGIL Pbajante cero
Menor a

Presién Separador Presioén Iny BN cero
Menor a

Presién Salida Presién Iny BN cero
Menor a

Temp Separador Presion Iny BN cero
Menor a

QIlnyBN Presién Iny BN cero
Qg Total (BN+Formacién) Total | Presion Iny BN 0.881
QgForm Presion Iny BN 0.887
RGA Presion Iny BN 0.818
Menor a

RGIL Presién Iny BN cero
Menor a

Presién Separador Pbajante cero
Menor a

Presién Salida Pbajante cero
Menor a

Temp Separador Pbajante cero
Menor a

QlnyBN Pbajante cero
Menor a

Qg Total (BN+Formacion) Pbajante cero
Menor a

QgForm Pbajante cero
Menor a

RGA Pbajante cero
Menor a

RGIL Pbajante cero
Presién Menor a

Presién Salida Separador cero
Presién Menor a

Temp Separador Separador cero
Presién Menor a

QlnyBN Separador cero
Presién Menor a

Qg Total (BN+Formacion) Separador cero
Presién Menor a

QgForm Separador cero
Presién Menor a

RGA Separador cero
Presién Menor a

RGIL Separador cero
Menor a

Temp Separador Presién Salida cero
Menor a

QlnyBN Presién Salida cero
Menor a

Qg Total (BN+Formacién) Presién Salida cero
Menor a

QgForm Presién Salida cero
Menor a

RGA Presién Salida cero
Menor a

RGIL Presién Salida cero
Menor a

QlnyBN Temp Separador cero
Menor a

Qg Total (BN+Formacion) Temp Separador cero
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Tabla 6.9. Continuaciéon

Parametro X Parametro Y R’

Menor a

QgForm Temp Separador cero

Menor a

RGA Temp Separador cero

Menor a

RGIL Temp Separador cero

Menor a

Qg Total (BN+Formacion) QIlnyBN cero

Menor a

QgForm QInyBN cero

Menor a

RGA QInyBN cero

Menor a

RGIL QInyBN cero
Qg Total

QgForm (BN+Formacién) 0.975
Qg Total

RGA (BN+Formacién) 0.918

Qg Total Menor a

RGIL (BN+Formacion) cero

RGA QgForm 0.936

Menor a

RGIL QgForm cero

Menor a

RGIL RGA cero

Continuando con el andlisis de regresion se analizan las relaciones entre grupos de
atributos. En el analisis se obtuvo que existe una correlacion de un 68.4% entre el grupo
de atributos formado por presion en el separador, presion en la salida, gasto de
inyeccion de BN y gasto de aceite. Entre la presion en la tuberia de produccion y el
gasto de gas se encontrd una correlacion de 98.41%, la cual se obtuvo con el médulo
de anélisis de regresién del software IDEA?, y se muestra en la Figura 6.13.a). El gasto
de gas a su vez tiene una correlacion de 76.1% con el gasto de aceite (Tabla 6.9). Del
lado izquierdo aparecen las variables seleccionadas y el resultado de las relaciones
existentes entre ellas se muestran del lado derecho. Puede observarse en la ultima
columna como estan relacionadas estas variables. Esta correlacion es fisicamente
correcta porgue la presion en la tuberia de produccion esta relacionada con la presion
de fondo, la cual a su vez esta relacionada con el gasto de aceite a través de la Ley de
Darcy. Posteriormente, el mismo software nos permitié realizar un analisis estadistico
avanzado, en el que se encontraron las relaciones existentes de cada uno de los
parametros contra todos los demas parametros. Los resultados se muestran en la

Figura 6.13.b), en donde puede observarse como las diferentes presiones estan
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correlacionadas, al igual que el gasto de inyeccion de BN. En esta figura se presenta
una matriz en donde en las columnas se tienen todas las variables que participan en el
sistema, mismas que aparecen en los renglones, de tal forma que el resultado mostrado
en cada uno de los elementos de la matriz son las relaciones de cada parametro contra
cada parametro. Puede observarse en la diagonal que los valores de 100 por ciento son
obvios, al tratarse del la misma variable contra si misma. Aqui deben rescatarse

aquellas relaciones significativas, en donde el porcentaje sea mayor a un 50%.

thee AN alysiz OF VAriance [ANOVA) | Momal Digtribantaon | T Distiibiashon
Selected Variables | Combination of two varisbles
Select Variables ANOVA Table (Normalize Data)

'E:Ira'q.i-adu_mh | | | 1 r— 1
PTP kg e Sum of Squares  df | Mean Square  F 5'""::":“
Piry_kg_cmd
Phasjarte_kg_cmd Between Groups “ 1 a o S A0EET
Pyap_kig_om? =y
Pskda_kg_cm? Within Groups 162 62 oo
Then_ DegC Tetal TE2 %3 iie)

IrgeceaceBiN_Mbipe_d
(g kMpe_d
QgFom_MMpe_d
Oo_bbi_d Apphy

With % 58, 40604 7 confidence the seleched variables ane comelated.

Figura 6.13. a) Correlacién entre la presién en la tuberia de produccion y el gasto de gas de la formacion.

. ] Inyec
Estra PTF_| Piny_ Pbaia Fzep Peali TSep| cionB| Gg_ UgFo
ngula k kg o nte_k. da_k Don| M M| M rr_k | Qo_hb
dor_ii| 95| RO 9] M- . P Mpe_| bi_d

_ka_ -
mZ | me g_é:m cme g_é:m C Mﬂu:_ 2 | d

Firy_ka_cm S un 0 0 0 0 0 0 o0

nch

;"jgfin'i'g“?—k 0 0 M4 277 0 24 0 0 0
rPnSéEp'kg'c 0 0 0 o0 0
ESE”—DEQ 0 0 0 0 0 0 00 0 0
Ir?fr?dchi::?g_ad 0 o 24 0 0o 0 0

EQ_MMDD_D o0 o0 0 00 IZI?.4 0

|
Figura. 6.14 b) Resultados del andlisis estadistico avanzado.
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El resultado de esta etapa se puede considerar como un conjunto de datos listo para la
aplicacién del método de validacion del dato de produccion. Por otro lado, el andlisis
realizado permitié identificar los parametros que mas influyen en el comportamiento de
la variable de salida (Qo), presion en la tuberia de produccion, gasto de gas de la

formacion, gasto de inyeccién de gas de BN, y presion de inyeccion de BN.

6.2.1l. Método de validacion de datos

Una vez determinados los parametros o atributos de mayor influencia para la salida del
sistema, el paso siguiente fue aplicar la metodologia y el algoritmo propuesto en el

capitulo 5, seccion 5.1.

La metodologia se aplico utilizando las herramientas que se presentan en la Tabla 6.10
Las tareas descritas son las incluidas en el algoritmo mencionado. En la primera
columna de esta tabla tenemos una descripcién corta de la tarea y en la segunda
columna la herramienta utilizada. Es conveniente tener presente que para la aplicacion
de este meétodo se utilizé nuevamente en el software Intelligent Data Evaluation &
Analysis’ (IDEA). Estas tareas pueden realizarse por otros productos de software
diferentes a los indicados, como es el caso de los algoritmos Fuzzy C-Means y RNA
que se incluyen en el software Matlab. Ademas, existen librerias de software libre que
proveen esta misma funcionalidad, pero que requieren de conocimientos especializados

de programacion.

Tabla 6.10. Herramientas de apoyo al método de validacion.

Tareas Herramientas

6.2.1l.1. Clasificacion de los registros en tres | Software Intelligent Data Evaluation &
clases Analysisl, modulo de clasificacion basado en

algoritmo Fuzzy C-Means.

6.2.11.2. Entrenamiento de la Red Neuronal | Excel, macros, Software Intelligent Data

Artificial Evaluation & Analysisl, Maddulo de RNA.

6.2.11.3. Proceso iterativo de validacion Excel (macro), programa desarrollado en

lenguaje C#, Software Intelligent Data

Evaluation & Analysis1
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A continuacion se describen con detalle cada una de las tareas mencionadas en la
Tabla 6.10. Llevar a cabo cada una de ellas en la secuencia y orden propuesto nos

permitira cumplir nuestra meta: validar la calidad de los datos.
6.2.11.1. Clasificacion de los registros en tres clases.

Esta inicia con la clasificacién de los elementos del conjunto de datos preparado en la
seccién | de este capitulo, el cual se almacend en la primera hoja, denominada
“DatosAValidar”, de un archivo en Excel. Esta hoja contiene los datos de origen, que
son los valores reales que se requiere validar. Para llevar a cabo el proceso de
clasificacion, se seleccionan los atributos siguientes:

e Diadmetro del estrangulador

e Presion en la tuberia de produccion

e Presion de inyeccion de BN

e Presion en la bajante

e Presion en el separador

e Presion a la salida

e Temperatura en el separador

e Gasto de inyeccion de BN

e Gasto de gas total (incluye gasto de inyeccion de BN mas gasto de formacion)

e Gasto de gas de la formacion

e Gasto de aceite
Se utilizé la herramienta de clasificacion difusa que implementa el algoritmo Fuzzy C-
Means descrito en el capitulo 4, que requiere el médulo de clasificacién difusa del
software IDEA'. Se agruparon los datos en tres clases diferentes, dandole a cada
registro de datos un valor de pertenencia para cada una de las clases. Esto quiere
decir que cada elemento del conjunto de datos pertenece en cierto grado a cada una de
las tres clases. El grado de pertenencia a cada una de las clases debe ser un valor
mayor o igual a 0 y menor o igual a 1. La suma de los tres valores debe ser 1. Si uno de
los elementos tiene muy marcada su pertenencia a una de las clases, su grado de

pertenencia a esa clase es 1 o casi 1.
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La Figura 6.15 muestra como se incluyeron en el modulo de clasificacion “difusa” del

software IDEA' los parametros de mayor influencia. En el lado izquierdo de la figura

aparece el conjunto de atributos seleccionados para participar en la clasificacion.

Notese que Q,, el parametro de salida de nuestro sistema, es incluido. En la seccidn

central-inferior de la misma figura, se puede ver el valor asignado al parametro o indice

de difusividad del algoritmo Fuzzy C-Means, asi como el valor asignado al nimero de

clases.

Se clasifico cada uno de los registros en las tres clases mencionadas, obteniendo para

cada uno de ellos el grado de pertenencia a cada una de las clases. La clase a la que

“mas” pertenece (clase dominante) es la que se considera en este analisis, asi como su

grado de pertenencia.

. ' Fuzzy Clustering @
Scenarios T Scenarios Results T Graph
Scenario Definition Result for Kul Scenario
Enter Scenario Name : |[Kul Scenarios List Index Kul it
1 0516
Double Click on the Cell To Select or Kul | 2 0567
Unselect a Feature, 3 0522 A
Features Title ; gﬁ; N
Estrangulador_inch g 0195
PTP_kg_cm?2 7 0.187
Firy_kg_cmz2 a 0413
Fbajante_kg_cm: El 'IHEI gi?g
Psep_kg_om2 11 0.482
Psalida_kg_cm [«<—] 12 0.222
TSep Degl 13 0252
|nyeccionBM_kMpc_d 14 0.214
15 0145
Hog_Mkpe_d 16 0478
GgForm_Mipe_d 17 0,436
(o bbl d 18 035
Femove Scenario | 19 naa
20 052
7 g 21 0185
Start Clustering 22 0.213
23 0149
) . 24 0326
Fuzziness Index : 2 oE 0.047
Mo of Clusters : |3 26 0.243
I——I 27 0159
) 28 0.451
| Show in Smaller Scale
. 29 0469
Total Selected Features @ 11 o 0 A -

Figura 6.15. Escenario de clasificacion difusa.
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Enla Figura 6.16 se presentan en la dltima columna (llamada Ku-1) los valores de la
clase dominante obtenidos durante el proceso de clasificacion difusa, mientras que en
la Figura 6.17 se incluye el grado de pertenencia a esta clase dominante. Todos los
resultados de la clasificacion, clase dominante, grado de pertenencia y entropia de
cada uno de los registros, se exportaron a Excel, de tal forma que pudieron utilizarse en

la etapa siguiente de esta metodologia.

| & TPy Cilstesing =)
Scenarios | Scenarios Results | Graph
5“‘::'::‘ e ] ;‘1 ! ] | = | &= Delebe Seleﬂ.innl
Lt}
s KA sswoo  ESSENEN e
1E KLU0 1N303000 [ o of Casess
17 KM (23000 —= ) Aversge Entropy
118 KU veew [EETN EER Clester | = 56
I L N L] EZm sl
120 K40 7RAN3000 EiZ
12 | L4t _ammnm E3E Cell Fling
L s N5 ST I & Custer N
122 L0 VBN 100 -“ ) Entropy
124 KL= [S/a/04 000 [ RN ) Membershio Vo
15 :KLN-[I‘I :'E.ﬁ‘ﬂ."ﬂlllm “_ B Codo fow Saleptad charter
F FU-401 B35 000 3 1 Yelow =
127 KW [8N3NE 000 3 1 [ Bed
122 KU4m | EVZE/06 0:00 ' - | =3 [Green =]
17 Fu4D [smsn | 3 1 - e -
120 KL [ 10,508 (00 3 1 Cym E
o KUAN 107A6000 | 3 1 [ Reset Colons
El m I—
™ Show in Smaler Scale e

Figura 6.16. Clase dominante del conjunto de datos.
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£ Fuzzy Chustering B
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Figura 6.17. Entropia del conjunto de datos.

En la Tabla 6.11 se presenta un resumen de los resultados de la clasificacion, que
incluye las tres clases definidas, el nUmero de registros en cada una de ellas y la
entropia promedio de cada clase. Puede observarse que la clase con mas elementos
es la 2, ademas de ser la clase con menor valor de entropia. Si se considera la
definicion de entropia (la medida de la carencia de orden de un sistema), la clase 2

tienen el valor mas cercano a cero, lo cual permite afirmar que es la clase con mayor

orden.
Tabla 6.11. Resultado del proceso de clasificacion difusa (Fuzzy C-Means)
Clase Numero de Registros Entropia promedio
1 56 0.345
2 58 0.251
3 18 0.266
Todas las clases 0.266
6.2.11.2. Entrenamiento de la Red Neuronal Artificial.

El resultado de la tarea de clasificacion se documentdé en el archivo de Excel ya
mencionado, en donde se agregd la hoja “Clasificados”, en la cual los parametros de

clasificacion conjuntamente con los parametros originales, se integraron para formar el
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archivo que sirvié para entrenar la red neuronal artificial del siguiente punto de este

método.

Como se menciond, cada uno de los elementos del conjunto de datos esta asociado a
cada una de las clases por medio de un grado de pertenencia. La entropia de cada

elemento se obtuvo dividiendo el valor minimo de pertenencia entre el valor maximo.

Para integrar la informacién de clasificacion, se agregaron tres columnas al conjunto de
datos original: el valor de la clase dominante, el valor del grado de pertenencia a esta
clase dominante, y el valor de la entropia.

Los parametros clase, grado de pertenencia y entropia agregados, enriquecen el
conjunto de datos original, porque el pardmetro de salida (Q,) esta participando en
forma indirecta. La estructura del nuevo conjunto de datos se presenta en la Tabla 6.12,

la cual servir4 para entrenar la red neuronal artificial.

Tabla 6.12. Registro de datos utilizado para entrenar la red neuronal.

| Pozo | Fecha | DiaEstrang | PTP | Piny | Pbaj | Psep | Psal | TSep | InyeccionBN | Qo | QgT | Thaj | QgF | Clase | Pertenencia | Entropia |

Para generar el nuevo modelo de prediccion del gasto de salida, se entren6 una red
neuronal artificial en donde participaron los pardmetros de mayor influencia y los
obtenidos durante el proceso de clasificacion difusa. Es importante mencionar que este
modelo es diferente al generado en la etapa de preparacion de datos, ya que en aquella
ocasion se utilizd para la estimacién de datos faltantes. En este punto ya no nos
preocupamos por los datos fuera de tendencia, ya que fueron eliminados en la etapa de

preparacion de datos.

A continuacién se describen todas las actividades involucradas en el entrenamiento de

la red neuronal artificial con el nuevo conjunto de datos.
Preparacion de la RNA

Esta actividad consistié en la separacion de la totalidad de los datos en 3 subconjuntos:
entrenamiento, calibracion y verificacion. Se utilizé un esquema de particionamiento
inteligente que esta disponible en el software IDEA. Sin embargo, también se pueden
definir otros esquemas de separacion de los datos, como el aleatorio, con resultados
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similares. En Figura 6.18 se muestra la interface del médulo de preparacion de datos

del software IDEA', en donde se observa cuales son los parametros de entrada, la

salida y en donde le indicamos cuales son las reglas para separar los datos. En este

caso se le estd indicando que el tipo de separacion de datos sea inteligente. Una vez

que se ejecuta este proceso, se visualiza como quedaron separados los datos: los

datos marcados con T son para el entrenamiento, con V para la verificacion y con C

para la calibracion. Se puede observar que el mayor nimero de elementos se usa para

el entrenamiento.

Data Selection | Partitioning View Selection a)
. Separating Partitions Based on Clusterin:
Neural Net Input Selection el <
(® No Clustering information will be invelve in partitioning
Estrangulador_inch -
PTP_kg_cm2 OBa
Piny_kg_cm2 ) Based on Fuzzy Clustering
Pbajante_kg_cm2
Psep_kg cm2
Psalida_kg_cm2
TSep_DegC
InyeccionBN_MMpc_d Update Existing Partition
Og MMpc d
QgForm_MMpc_d This updates the existing partitions with new feature
Claze selections without modifing the cases.
GradoPertenencia
Entropia
Output Feature
Qo_bbl_d
Neural Net Feature selection
No. of Input= 13 Mo, of Quitput = 1
Clean All the Selection
Data Selection T Partitioning T View Selection b)

Training, Calibration, and Verification Sets

(® Calibrationt: A %, Verification : B % , (Intelligent Data Partitioning)

() calibrationt: A %, Verification : B % , (Data Randomly Selected)

O Calibrationt: & % , Verification : B %, (D

() Training from case no 1to A ,Calib. from case no A+1 to B ,Verif, from case no B+1 to 130

Total Cases = 130
Traning : 104
Calibration : 13
Verification : 13

iCreate New Partitions

Intelligent Data Partitioning has been Completed.
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Data Selection T Partitioning T View Selec c) Resultado de la particion

() Training () calibration ) verification
Index | Partition Pozo Fecha angulador_ | TP_kg_cm | iny_kg_cm  jante_kg,

1 kU-1001 9417403 0:00 3875 165 5.7 15.4
2 KL-1001 /1503 000 3675 162 567 15.3
3 kU-1001 9/19/03 0:00 3875 15 5.7 14.2
4 kU-1001 9/19/03 0:00 3875 1838 5.7 125
5 Ki-1001 4/15/03 0200 3675 17.4 56.7 166
& KLU-1001 £/19/04 0:00 2475 128 53651 113
7 kU-1001 12/19/04 0.00 3875 128 55 11.4
] K-1001 8/20/05 000 3875 14 68 13
] Ki-1001 1/15/06 0:00 2475 124 £5.022 127
10 kU-1001 /2706 0:00 3875 131 B4 12
11 kU-1001 7417406 0:00 225 136 E5 123
12 KL-1001 8/24/06 0:00 2475 155 53 148
13 kU-1001 10422706 0.00 3875 165 E7 18.6
14 kU-1001 2/14/07 0:00 3875 149 B8 13.767
15 K100 2/20/07 (:00 2475 151 a7 134
16 kU-1001 5417407 0:00 3875 134 5E.6 12.3
17 kU-89 2/23/03 0:00 325 141 EE 13.2
18 K53 3/20/03 0:00 325 14 66 126
19 I k-2 E/27/03 0:00 325 135 E1 128

Figura 6.18. Preparacion de la RNA en el software IDEA!

Entrenamiento de la RNA

Una vez separados los datos, se configuraron los parametros de aprendizaje de la RNA.
La RNA a entrenar tiene tres capas: una de entrada, una oculta y una de salida. El
algoritmo de aprendizaje utilizado fue el de retro-propagacion del error. Estos conceptos
se describieron en el capitulo 4. La RNA se entren6 empleando el moédulo de redes
neuronales con retro-propagacion del software IDEA®, iniciando con la configuracion
predeterminada por el software IDEA'; se evaluaron diferentes escenarios para
encontrar la configuracion éptima, los cuales se presentan en la Tabla 6.13. Se puede
observar que existe una configuracion independiente para las interfaces entre capas. En
las dos primeras columnas del lado izquierdo se muestran los valores de configuracion
para la interface entre las capas entrada-oculta. En las siguientes dos columnas los
valores para la interface entre las capas oculta- capa de salida. R? es el indicador
utilizado para encontrar el mejor escenario. El escenario sombreado fue el que logro

una R? mas cercana al valor de 1.
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Tabla 6.13. Diferentes escenarios evaluados para el entrenamiento de la RNA.

Capa entrada — capa Capa oculta — capa Funcion val
oculta salida Activacion valor
inicial para
generador
Razén de Razén de Namero de ndmero | R R?
Momento aprendizaje | Momento aprendizaje NUm.Iteraciones | Neuronas aleatorios (calibracién) | (calibracién)
0.8 0.1 0.8 0 | Logistica 39 25 1 0.9758 0.9389
0.8 0.1 0.8 0 | Logistica 39 30 1 0.9700 0.8830
0.8 0.01 0.8 0 | Logistica 530 25 1 0.9754 0.9491
0.8 0.05 0.8 0 | Logistica 98 25 1 0.9757 0.9460
0.8 0.05 0.8 0 | Logistica 593 17 1 0.9764 0.9465
0.8 0.05 0.8 0.2 | Logistica 1000 30 1 0.9685 0.9308

En la Figura 6.19 puede observarse el comportamiento de R? para los diferentes

escenarios listados en la Tabla 6.13.

Para configurar la red se indicaron

0,9600
0,9400
0,9200
0,9000
0,8800
0,8600

0,8400

R2

39

39

530

Numero

98

iteraciones

593

1000

——R2

Figura 6.19. Comportamiento de R? para los diferentes escenarios evaluados.

los valores 6Optimos de momento, razon de

aprendizaje y decaimiento del peso obtenidos, para cada una de las conexiones

sinapticas entre

las capas (Entrada-Oculta y Oculta-Salida).

Estas conexiones

sinpticas pueden observarse en la topologia de la red presentada en la Figura 6.20.
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También se indicé el tipo de funciéon de activacion, ya sea logistica o sigmoidal,

descritas en el Capitulo 4.

Los valores predeterminados por el software se calculan con base en el nimero de
entradas configuradas en la etapa de preparacion de la red neuronal. Empleando esta
informacion y el numero de registros del conjunto de datos, se calcula el nimero de
neuronas en la capa oculta. Los nimeros aleatorios se usan para inicializar los pesos
en la red neuronal antes del entrenamiento. Estos valores de configuracion se
modificaron conforme a los resultados mostrados en la Tabla 6.13. El disefio de la red

neuronal artificial en el software IDEA' se muestra en la Figura 6.18.

En la Tabla 6.13 puede observarse que la configuracion oOptima corresponde a los
valores de razon de aprendizaje de 0.01, momento de 0.8 entre la capa de entrada y la
capa oculta. Para la interface capa oculta — capa de salida, un momento de 0.8 y la
razon de aprendizaje fue cero. Este valor cero para la razon de aprendizaje indica que
los pesos de las conexiones capa oculta — capa salida no se alteraron durante el
proceso de entrenamiento. El proceso de aprendizaje realmente ocurrié entre las
conexiones capa entrada —capa oculta, y fue lo que determiné el resultado obtenido. El

namero de iteraciones optimo fue de 530.
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Figura 6.20. Disefio de la RNA con los parametros de configuracion éptima utilizando software IDEA®.
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Como se menciond en el capitulo 4, el modelo de retro-propagacion busca minimizar el
error (diferencia obtenida entre la salida estimada y la deseada). En la Figura 6.21
puede observarse como durante el entrenamiento de la RNA, el error disminuye
conforme aumenta el nimero de iteraciones. En ambas graficas, el eje de las X
corresponde al nimero de iteraciones, mientras que el eje de las y corresponde al valor
del error. En la primera grafica se observa el error obtenido en el conjunto de datos de
calibracion, y en la segunda, el error calculado para el conjunto de datos de

entrenamiento.

3.5m-|
5.0m

3.0m | 45m- 4

Error
Error

2.0m AN

1.5m AN 25m

- 2.0m i o

10m
50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500

Iteraciones Iteraciones

Figura 6.21. Comportamiento del error en los datos de calibracion y en los de entrenamiento

Finalmente, en la Figura 6.22 se muestran los resultados de los tres subconjuntos de
datos: entrenamiento, calibracion, verificacion y la suma de estos, asi como el valor de
R? para cada uno de ellos. En estas cuatro gréficas se puede observar el
comportamiento de los valores reales (marcados con triAngulos) con respecto a los

valores de prediccién de la RNA (marcados con circulos).
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Figura 6.22. Resultado del proceso de entrenamiento de la RNA. La grafica muestra el comportamiento del gasto Qo
real contra el valor de prediccion de la RNA.

Este modelo es el que representa el sistema como un todo, ya que la salida del sistema
el gasto de aceite, participa en forma indirecta en el mismo. El modelo se guarda para

usarse posteriormente.
Con el fin de validar si el modelo de la RNA desarrollado representaba nuestro sistema

fisico, se realiz6 un analisis de su comportamiento. En la Figura 6.23 se observa como
el gasto de aceite se incrementa cuando el gasto de gas de formacion también
aumenta. Puede notarse en la Figura 6.24 que no existe correlacion entre el gasto de

inyeccién de BN y el gasto de aceite. Esto también se observa en la Figura 6.25 para el

caso del pozo Ku-1001.
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Figura 6.23. Relacién del gasto de aceite estimado por el modelo de RNA y el gasto de gas de la formacion
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Figura 6.24. Comportamiento del gasto Q, con respecto al gasto de inyeccion de BN, considerando todos los pozos
del conjunto de datos.
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Figura 6.25. Comportamiento del gasto Q, de la RNA con respecto al gasto de inyeccién de BN para el pozo KU-
1001

El resultado de la segunda etapa de este método fue la red neuronal artificial entrenada,
la cual quedd disponible para aplicarse en un proceso iterativo que ayudd a determinar
la calidad de los elementos del conjunto de datos. Los valores de prediccion de la RNA
se guardaron en una columna adicional en la hoja “Clasificados”, porque fueron valores

gue se emplearon en el analisis de calidad de los datos.

6.2.11.3. Proceso iterativo para validacion de datos

El paso siguiente fue recorrer el rango de salida, tomando los valores reales del gasto
de aceite de todos los elementos del conjunto de datos.

e Gasto de aceite minimo = 1,025 bbld

e Gasto de aceite maximo = 14,965 bbld
Se consideraron los 130 valores del gasto de aceite del rango de salida original, los
cuales se denominan valores de salida supuestos. Posteriormente, para cada uno de
los elementos del conjunto de datos original, se ejecutd el proceso iterativo siguiente. A
continuacion utilizaremos la variable k para referirnos al indice del elemento que se esta

validando.
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3.1.

3.2.

3.3.

3.4.

3.5.

3.6.

3.7.

Se selecciond el elemento k del conjunto de datos y se recorrid el rango de
salida del sistema. Esto se implementd en una hoja de Excel en donde se
repitié6 130 veces el elemento k y se sustituy6 el valor de salida real por los
130 valores supuestos. El resultado fue el conjunto de datos del elemento k,
gue se denomina Conjunto k.

Se clasificé el Conjunto k siguiendo el mismo procedimiento documentado en
el punto 6.2.11.1. Se obtuvo la informacion de clasificacion (clase dominante,
grado de pertenencia a la clase dominante y entropia) para cada uno de los
elementos de este conjunto. Se agregaron tres columnas al Conjunto k con la
informacion obtenida del proceso de clasificacion.

Se aplicé el modelo de la red neuronal artificial entrenada en el punto 6.2.11.2
a los datos del Conjunto k clasificados. Se agregé una columna al Conjunto
k que incluy® los valores de prediccion de la RNA.

Se calculd el error para cada uno de los elementos del Conjunto k, donde:

Error = |SalidaRedNeuronal — SalidaSupuesta|

La variable de SalidaRedNeuronal representa el valor de prediccion de la

RNA y SalidaSupuesta el valor de salida supuesto.

Se generaron tres curvas con los datos del Conjunto k, donde cada punto de

las curvas correspondio a un valor de la salida supuesta (eje X) :
Curva 1: Identifica la clase a la cual pertenece el punto.

Curva 2: Identifica la entropia del punto dentro de la clase a la que

pertenece.

Curva 3: Identifica la diferencia entre el valor real y el valor de prediccion

de la red neuronal.

Se graficaron como dos lineas verticales los valores de salida del elemento k
originales: gasto de aceite real (Qorea) Y gasto de aceite estimado por la
RNA (Qorna) €N el punto 6.2.11.2.

Se presentaron las tres curvas en una grafica conjuntamente con las lineas

verticales que representaban las salidas del sistema.
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3.8. Se identifico la posicion donde el error era cercano al valor cero y la entropia

era minima para una clase determinada (existe un punto de entropia minima

por cada clase).

3.9. Se identificé la clase dominante con base en el niumero de valores Q,

supuestos que pertenecian a cada clase.

Se repitio el proceso a partir del paso 3.1 para cada uno de los registros del conjunto de

datos original.

La Tabla 6.14 muestra los atributos considerados durante los procesos de clasificacién

difusa y entrenamiento de la RNA descritos en los puntos 6.2.11.1y 6.2.11.2.

Tabla 6.14. Atributos considerados en la clasificacion difusa y en entrenamiento de la RNA.

Descripcion del parametro Nombre en la BD Unidades Rol
Nombre del Pozo Pozo Id
Fecha de toma de medicién Fecha dd/mm/aaaa Id
Diametro de Estrangulador Estrangulador_inch pulgadas Entrada
Presion en la tuberia de produccién PTP_kg_cm2 kg/cm2 Entrada
Presion de inyeccion de bombeo Piny_kg cm2 Entrada
neumatica
Presion en la bajante Presion ePbajante_kg_cm?2 kg/cm2 Entrada
Presion en el separador Psep_kg_cm?2 kg/cm2 Entrada
Presion a la salida Psalida_kg_cm?2 kg/cm2 Entrada
Temperatura en Separador TSep_DegC °C Entrada
Gasto de inyeccion de BN InyeccionBN_MMpc_d MMpc/d Entrada
Gasto de aceite SeepQo_bbl_d Bbl/d Salida, rango de
salida total
Gasto de gas total Qg_MMpc_d MMpc/d Entrada
Gasto de gas de la formacion QgForm_MMpc_d MMpc/d Entrada

En la Figura 6.26 se puede observar la seleccion de atributos en el médulo de
clasificacién Fuzzy C-Means del software IDEA®. En la primera columna de esta figura,
el software muestra los atributos o parametros disponibles en el archivo de datos de

entrada, y permite indicar en la segunda columna su rol dentro del sistema. Aqui se
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puede indicar si es un parametro identificador de cada elemento, si es de entrada, de

salida o si no participa en el proceso.

Stand Mo.
Vanables | Attnbute Min M ax Mean Sv ) Da,la
Point
P le " Not ‘Not ‘Not ‘Not ‘Not
RZED _: Numeric  Mumeric Mumeric MNumeric Nume
Fecha |ID Date Date Date Date Date
E"'a“g::r'_“"“'-i“ Input 3.875 3875 3875 0 130
PTP_kg_cm2  Input 12.6 126 12.6 0 130
Piny_kg cm?2 Input 53.6505 536505 53.651 0 130
L it 1.3 1.3 11.3 0 130
Psep_kg_cm2  Input 10 10 10 0D 130
Psalida_kg_cm2 | Input 92 9.2 9.2 0 130
TSep_DegC  Input 83 83 83 0 130
InyeccionBN_MM | 2.03 203 203 0 130
pc_d
Real_Qo_bbl_d MNotUsed 6596.03 6596.03 6596.03 0 130
Qg MMpc_d | Input 452 452 452 0o 130
QgForm_MMpc_d Input 2.48 2.48 2.48 0 130
Clase Ori  Not Used 1 1 1 0 130
MSV Oni |Not Used 0.811 0.811 0.811 0 130
Entropia Ori Mot Used 0.195 0.195 0.195 0 130

i[lulpu

Sweeplo_bbl d it

Qo_RNAClasifica |\, \ \, .4 7006.726 7006.726 7006.726 0 130

1025 14365 6624.255 2988.321 130

cionOriginal
Clase |Not Used Not Not Not Not .
Numeric  Numeric Mumeric MNumeric Nume
Pert ia | Mot Used Not Not Mot Not Not
EALINMBIGH ot Used Numeric Mumeric Mumeric Mumeric Nume
. . Not Mot Mot Mot Not
Em'opla "ol U‘Ed “lllllﬁ';l" "lllﬂﬂl;l‘ “Ilmﬂ"ll“' “IIIHFII.II“' Nume

Figura 6.26. Asignacion de atributos en el software IDEA®.
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En la Figura 6.27 se observan los parametros que participaron en el proceso de
clasificacion, asi como el nimero de clases y el indice de difusividad. Para cada
elemento k se tuvo que repetir el procedimiento descrito y crear un proyecto diferente
en el software IDEA.

£ Fuzy Clustering o
o
Scenarios T Scenarios Results T Graph
- Mam [m’ it - o
Enter Scenario Name : [kul SocmanioT LIt Index Cluster -
1
Double Click on the Cell To Select or kol | 2
Unselect a Feature, 3
Features Title ;
Estrangulador_inch g
PTP_kg_cm2 E
Piry_kg_cm2 g
Pbaiante_kag_cm2
Psep_kg_cm2 =] o
Psalida_kg_cm2 = 12
TSep_DegC | 13
InyeccionBN_MMpe_d }g
Qg_MMpec_d 1
QgForm_Mhpc_d 17
Sweeplo_bbl_d 18
i
20
21
:
23
Fuzziness Index: | 2 22%
No of Clusters : = 26
lm 2?'
[~ Show in Smaller Scale g
Total Selected Features : 11 | | Reset | 2 Il

Figura 6.27. Configuracién para la clasificacion difusa con el software IDEA.

La Figura 6.28 ilustra como los valores de clasificacion son exportados.
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— 2 KU1001 /19,04 0:00 ) No of Cases
a Mining t T - O '
D ata Analysia 3 _KU-‘IIII'I lEJ'IQ:Dd-I].[ﬂ] | 0.798 Average Entropy
) — 4 kU001 BAS04000 | g8
Basic Statistical Analysis T | | |
| J 5 KU1001 EAS04000 | 0805
Advance Statistical Analysis | | § |KUd00T | B/1904000 | ggoe
- = 7 | kU001 (61904 0:00 | 0544
Performance Indicators 1 1 | Cell Fi
e | J ] EL-TUI BAYAM OD | ge0s O Chs::?\kl
KPIs Behavior 1] 9 U001 |6/19.04000 | past ) Entropy
- 10 [kuiom |6A9.04000 | o367 (§ Mamherchin Vakie
Cluster Analysis v e na04000 | gg77 Few Color i Selected cluster
12 KU-1001 61904000 | pam |
Conventional Clustering I j 13 kU001 61904000 | 981 e
Fuzzy Clustering I ﬂ Lo L B0 [6/19.040:00 | pog = b
= = | TJ 15 K00 6/19:04 000 | 996 = Ble |
pcretscd Clasteving okt 1§ |KUM001  |6/19.040.00 | goay _ Cyan v
Cluster Letails Analysis | ﬂ 17 kUM |6/13.04 000 | g3 - Reast Colors |
‘ LS B T e s
Newal Madel Development e Change Chuster Colos I
Backward Eim. - Forward Sel. | 1 | '

F'igur'a 6.28. Exportacion de la informacion de clasificacion.
Los valores de clasificacion se agregaron al Conjunto k, que fueron los datos
empleados al aplicar el modelo de la RNA. En la Figura 6.29 se observa cdmo estos
atributos constituyen la entrada de la RNA entrenada en el punto 6.2.11.2, en donde se
incluyen la informacién de clase, entropia y grado de pertenencia, y como participa en
forma indirecta la salida del sistema, el gasto de aceite.
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£ Apply Model [ol[& ==
Data for Model 1 Apply Model ] Sensivity Analysis
Index

1 K 1 6/19/04 . 1 . 7150.536 g
2 KU-1001 6/19/04 4,52 248 1 0.768 0219 7045113

3 KU-1001 £/19/04 452 248 1 0.798 0.208 025,979

4 KU-1001 6/19/04 452 248 1 08 0.205 7017.652

5 Ku-1001 6/19/04 452 248 1 0.808 0199 7008.833

6 KU-1001 6/19/04 452 248 1 0.808 0197 7005.817

7 KU-1001 6/19/04 452 248 1 0844 0153 5934.004

8 KU-1001 6/19/04 452 248 1 0,903 0.032 6785.363

9 Ku-1001 6/19/04 4.52 248 1 0.951 0.043 BE75.725

10 KU-1001 EM19/04 452 248 1 0967 0033 BE33.819

1 KU-1001 6/19/04 452 248 1 0977 0023 BE07. 106

12 KU-1001 6/19/04 452 248 1 0.991 0019 £536.321

13 KU-1001 | 6/19/04 452 243 1 0.951 0039 £596.321

14 KU-1001 £/19/04 452 248 1 0992 n.oo8 E566.4

15 KuU-1001 6/19/04 452 248 1 (.996 0.004 6955433

16 KU-1001 6/19/04 452 248 1 0,997 0.003 6552 684

17 KU-1001 6/19/04 452 248 1 0.999 0.001 6547.179

18 KU-1001 EA19/04 452 248 1 1 0 E544.423

19 KU-1001 6/19/04 4.52 248 1 1 0 6544.423

20 Ku-1001 6/19/04 452 248 1 1 0 6544.423 =

‘ | [1I] G
Network
G} Backpropagation (7 GRNN () Recurrent ) Rearession

Figura 6.29. Resultado de aplicar el modelo de la RNA.

Los valores de prediccion de RNA se agregaron al Conjunto k. Se calculd el error como
la diferencia entre el valor de salida de la RNA y el valor de salida supuesto.
Finalmente, se agregd una columna con el error calculado. En este punto ya se contaba
con toda la informacion necesaria para calificar el elemento k de acuerdo a los criterios

definidos en el Capitulo 5.

Para determinar la calidad del elemento k se graficaron las tres curvas (clase, entropia
y error) y las lineas verticales (Qoreal Y Qorna) CONjuntamente con los datos del Conjunto
k (puntos 3.5 al 3.9). La curva de clase se representa como una linea continua, y solo
puede tener los valores 1,2, o 3. La curva de entropia es la linea discontinua, y puede
adquirir valores entre 0 y 1. Finalmente, la curva de error es la linea punteada y puede
tener valores mayores o iguales a cero. La linea vertical que representa la salida real
(Qorea) S€ Marcoé con una cruz y la que representa el valor de salida estimado por la red

neuronal (Qorna) CON UN asterisco.
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Finalmente, se aplicaron los criterios de calidad de los datos. Un registro se califico
como “bueno” cuando los valores de la curva de error y los de la curva de entropia
fueron cercanos a cero en el mismo valor de la salida supuesta (eje X); y ademas, este
valor de salida pertenecia a la clase dominante. La Figura 6.30 presenta un ejemplo de
un registro calificado como bueno, en donde puede observarse que el valor Q, supuesto
que corresponde al error minimo (marcado con un circulo) también corresponde a un
valor de entropia cercano a cero y este valor de Q, supuesto pertenece a la clase 2,
que fue la clase dominante. El nUmero de valores de la clase 2 fue ligeramente mayor
que el de las otras dos clases. Ademas, la linea que representa el valor de salida real
(Qoreal), la linea que representa la salida estimada por la RNA (Qorna), Y €l valor cero
en la curva de error, son cercanos. Puede observarse como las lineas que representan
las salidas (Qorear = 8062 y Qorna = 7993) casi se traslapan. Los puntos marcados con
una cruz en la curva de entropia corresponden al valor de entropia minima de cada una
de las clases. El punto marcado con un circulo en la curva de error corresponde al valor

de error minimo.
Otra manera de expresar el criterio para calificar un registro como “Bueno” seria:
Sl Entropia (Qosupuestoerrorminimo) < CriterioEntropia
Y
Clase (QosupuestoErrorminimo) = ClaseDominante
Y
|Qoreal — Qornal < CriterioError
ENTONCES
Registro “Bueno”

Donde:
QosupuestoErrorminimo €S €l valor de Q, supuesto (eje X) para el valor minimo de la

curva de error,

ClaseDominante es la clase con mayor numero de elementos (determinado por

el niumero de valores Q, supuestos que pertenecen a cada clase),
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CriterioEntropia es un valor cercano a cero definido por el analista, y

CriterioError también es un valor cercano a cero definido por el analista, el cual

dependera del comportamiento de la curva de error.

En esta aplicacion del método de validacion, el valor del criterio de entropia fue
igual a 0.20; mientras que el criterio de error fue de 356, 5% del rango de valores

de la curva de error (valor minimo = 156, valor maximo error= 7278).
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Figura 6.30. Comportamiento de un registro calificado como bueno.

Un registro se considera “ligeramente contaminado” cuando uno de los valores de
salida, el valor de salida real (linea Qorea)) O €l valor de la salida de la red neuronal
(linea Qorna), €S cercano al valor cero en la curva de error, y ademas cualquiera de
estos dos valores de salida es cercano al valor minimo de la curva de entropia. Esto
expresado en otros términos quedaria:

SI

Error (Qoreal) < CriterioError

O
Error (Qorna) < CriterioError
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Entropia (Qorea) < CriterioEntropia
O

Entropia (Qorna) < CriterioEntropia

|Qoreal — Qornal < CriterioError

ENTONCES

Registro “Ligeramente Contaminado”.

Como en el caso de Registro Bueno, el criterio de error y el criterio de entropia son
valores cercanos a cero y pueden definirse por el analista responsable de aplicar el
método. Esto da un grado de subjetividad al método de andlisis, ya que la calidad de los
datos evaluados dependera de este valor. En este ejercicio el criterio de entropia fue de
0.20, mientras que el error fue de 924, calculado con base en el rango de valores de la

curva de error (10%).

Puede observarse en la Figura 6.31 que en el caso de un registro ligeramente
contaminado, puede haber una diferencia entre la linea vertical que representa el valor
de salida real y la linea vertical que representa la prediccion de la RNA (Qorea = 5011 y
Qorna = 5522). La linea vertical que representa Qorea Casi cruza con el valor de error
minimo y ademas cruza la linea de entropia en un valor cercano a cero (valor de

entropia para Qoreal = 0.199).

111



15000 3,5
-3
10000
- 2,5
E
5000 , o
E .°'. QoRea/ | t
r ... r
.. a
r 0 1’5 o
o] 0 50 10000 15000 20000 s D
e
r 1 i
-5000 Entropia a
- 0,5
-10000
X X X -0
-15000 -0,5
Q, supuesto

Figura 6.31. Comportamiento de un registro calificado como ligeramente contaminado.

En la Figura 6.32 se presenta un registro calificado como “malo”, ya que no existe
correlacion entre la salida original, la salida de la red neuronal y la curva de error.
Ademas, existe una diferencia notable entre las dos lineas verticales que representan
las salidas (Qorear Y Qorna), ¥ NO hay correlacion de ambas lineas con la curva de

entropia.
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Figura 6.32. Comportamiento de un registro calificado como malo.

Los valores para los criterios de restriccion pueden ser diferentes para validar los datos
buenos y los datos ligeramente contaminados. En esta aplicacion se aplicaron
restricciones mas estrictas al calificar un dato como bueno y menos al calificar un dato
ligeramente contaminado. Para considerar un registro como bueno se acept6 un 5% del
rango de valores de la curva error, mientras que para calificar un registro como
ligeramente contaminado se restringio el criterio de error a un 10%. Para la entropia se
utilizé el mismo criterio de restriccibn en ambos casos, 20% del rango de valores de la

curva de entropia. Estos criterios de restriccion dependeran de qué estandares de
calidad en los datos se requiera.

La Tabla 6.15 presenta los resultados de la clasificacion de los registros

correspondientes al pozo KU-1001. Se muestran 15 valores del conjunto de datos de
este pozo validados. Aparecen la fecha de medicion, el diametro de estrangulador,
presion de inyeccibn de BN, gasto de aceite y gasto de gas. Para analizar el
comportamiento de la declinacion de la produccion, se agrego la produccion acumulada
(Np) v la presion estatica (pws), que son los datos que se pudieron obtener. Para el caso

de la presion estatica fue necesario interpolar linealmente los valores que no estaban
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disponibles. En las dltimas cuatro columnas aparecen la produccion acumulada, Np, el
valor de produccion diaria, y los valores que se requirieron para analizar el
comportamiento de la declinacion de este pozo (Qo. /Ap y Np/ Qo).En la columna
denominada “Calidad”, se presenta el resultado de la validacion. Los registros marcados
con B fueron los Buenos, los calificados con LC son los ligeramente contaminados, y los

sefalados con M son los que resultaron malos.

Tabla 6.15. Resultados de la aplicaciéon del método de validacién, pozo Ku-1001.

Estrang Inyeccion

ulador_i Piny_kg_ BN_MMpc Qo_bbl_ Qg_MMp Ps(kg/ Produccion Y=q/(ps- X=
Pozo Fecha nch PTP_kg_cm2 cm2 d d c_d Calidad cm2) NP bbl diariam3 ptp) Np/q
KU-1001 17-09-03 3.88 16.50 56.70 1.91 6039.00 4.04 LC 136.4 37,440 350.15 49.92 6
KU-1001 19-09-03 3.88 16.20 56.70 2.03 6424.00 452 LC 136.4 41,845 350.15 53.06 7
KU-1001 19-09-03 3.88 15.00 56.70 1.53 5943.90 394 M 136.4 41,845 350.15 48.65 7
KU-1001 19-09-03 3.88 13.50 56.70 0.95 4986.00 263 M 136.1 41,845 350.15 40.34 8
KU-1001 19-09-03 3.88 17.40 56.70 2.51 6328.00 497 M 136.1 41,845 350.15 52.96 7
KU-1001 19-06-04 3.88 12.60 53.65 2.03 6596.03 452 LC 1334 1,575,948 964.10 54.01 239
KU-1001 19-12-04 3.88 12.50 55.00 2.00 6429.00 446 B 131.7 2,649,954 1036.15 53.46 412
KU-1001 20-08-05 3.88 14.00 68.00 2.74 5440.00 5.04 M 129.3 4,001,832 772.24 46.78 736
KU-1001 15-01-06 3.88 13.40 65.83 2.70 5011.00 4.80 LC 127.8 4,682,899 783.59 43.52 935
KU-1001 27-06-06 3.88 13.10 64.00 2.84 4753.46 4.80 LC 127.3 5,455,602 822.93 41.23 1148
KU-1001 17-07-06 2.25 13.60 65.00 2.89 4188.00 4.56 LC 127.3 5,526,692 519.62 36.61 1320
KU-1001 24-08-06 3.88 15.50 53.00 295 5146.00 5.09 M 127.1 5,663,764 626.57 45.83 1101
KU-1001 22-10-06 3.88 16.50 67.00 3.18 4807.00 515 M 124.7 6,044,019 904.20 44.06 1257
KU-1001 14-02-07 3.88 14.90 68.00 2.71 4516.00 4.58 M 124.0 6,588,343 776.26 40.96 1459
KU-1001 20-02-07 3.88 15.10 68.70 291 4444.00 477 B 1240 6,617,638 776.26 40.38 1489

6.3. Anédlisis de resultados

La dltima parte de este trabajo es la validacién del modelo, para la cual se debe

comprobar que los resultados representen el proceso fisico.

La metodologia presentada fue aplicada a una base de datos de produccion del campo

Ku en la formacién Cretacico Medio, obteniéndose los resultados siguientes:

e El rango para el parametro de salida (Q,, gasto de aceite) durante la validacion
fue de 1,025 bbld -14,965 bbld.

e Se consideraron tres clases difusas para la clasificacion

e La entropia se defini6 como la razén entre el grado de pertenencia mas bajo y el
grado de pertenencia mas alto. El rango de entropia fue entre O y 1.

e La curva de error vario entre 0 y 9500.
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Se evalué el comportamiento de la declinacion del pozo KU-1001, tomando los
diferentes tipos de registros, buenos, ligeramente contaminados y malos. Para el primer
andlisis se seleccionaron todos los datos de la Tabla 6.15, sin importar su clasificacion.
En los andlisis realizados en la etapa de preparacion de datos se observo que la
presion es uno de los parametros de mayor influencia, por lo que se decidié graficar
Qo /Ap contra Np/ Q.. Ademas, de acuerdo a la investigacion realizada y documentada
en el capitulo 3, se encontré que esta es una de las mejores graficas de diagnostico
para el andlisis de los datos de produccién (ver jError! No se encuentra el origen de
la referencia.). Debido a las limitaciones que tuvimos para obtener la presién de fondo
fluyendo, la caida de presion Ap se obtuvo con la diferencia entre la presion estatica y la
presion en la tuberia de produccion. La gréfica del comportamiento de declinacion para
todos los datos del pozo KU-1001 se muestra en la Figura 6.33; puede notarse que la
grafica de diagnostico presenta algunos puntos que no son representativos del

comportamiento de declinacion normal en un pozo.
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Figura 6.33. Comportamiento de la declinacién del pozo KU-1001 incluyendo todos los registros (buenos,
ligeramente contaminados y malos)

El paso siguiente en este analisis fue eliminar los registros malos, mostrandose el
resultado se muestra en la Figura 6.34, en donde se observa que el comportamiento

que se presenta tiene un sentido mas fisico.
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Figura 6.34. Comportamiento de la declinacion del pozo KU-1001, empleando datos buenos y ligeramente
contaminados.

Finalmente se seleccionaron solo los registros calificados como buenos, los cuales se

presentan en la Figura 6.35, en donde para este pozo, siguiendo estrictamente los
criterios definidos, hay dos registros calificados como totalmente buenos.
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Figura 6.35. Comportamiento de la declinacién del pozo KU-1001 considerando registros buenos.
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Lo anterior orienta a redefinir los criterios de validacion, o a considerar tanto los
registros buenos como los ligeramente contaminados, con la calidad suficiente para ser

usados en aplicaciones posteriores.
De acuerdo a los resultados presentados en este trabajo, se plantean las siguientes

conclusiones y recomendaciones.
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CAPITULO 7. CONCLUSIONES

Esta metodologia demuestra la hipétesis planteada en el Capitulo 5: en un sistema con
comportamiento adecuado, la salida debera ser capaz de contribuir a su propia

prediccion e identificacion.

Se desarrolld6 un sistema de clasificacion Neuro-Cluster para identificar datos
contaminados. Se combinaron dos herramientas de inteligencia artificial, redes
neuronales y un algoritmo de clasificacién difusa, Fuzzy C-Means, lo que generdé una

solucion simple para el problema de clasificacién de datos.

El método aplicado es de mucha utilidad, ya que puede aplicarse no solo a datos de

produccion.

Los resultados indican que hay un cierto grado de subjetividad en el método, ya que al
cambiar los criterios de restriccion de clasificacion, la calidad de los datos es diferente.
En el caso analizado se observé que se pueden considerar como validos tanto los datos

buenos como los ligeramente contaminados.

Se pudo analizar la eficacia de las herramientas de mineria de datos en la estimacion
de datos faltantes. El coeficiente de correlacion de 0.99 para los datos estimados con

respecto a los valores reales, es un indicador importante.

En este trabajo se observd que las limitaciones que introduce la no linealidad de los
problemas de ingenieria petrolera pueden superarse con la mineria de datos.

El problema de la calidad de los datos puede resolverse en algunas ocasiones por
medio del analisis estadistico basico; sin embargo, en ocasiones éste puede ser
insuficiente. Problemas que no tienen solucién con métodos convencionales pueden

tener soluciones muy buenas con este tipo de herramientas.
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RECOMENDACIONES

El algoritmo de solucién presentado en esta tesis requiere automatizarse, por lo que se
recomienda dar continuidad al proyecto en conjunto con personal experto en el
desarrollo de herramientas inteligentes, que puedan integrarse en una solucibn mas

completa.

En la industria petrolera existen muchas areas de oportunidad para la aplicacion de las
herramientas de mineria de datos. Por tanto, es recomendable seguir incursionando en
este terreno, ya que existen procesos en la ingenieria petrolera altamente no lineales,
que requieren una serie de suposiciones al momento de generar sus modelos
matematicos. Esto los hace candidatos viables para modelarse a través de algoritmos

de inteligencia artificial.

Algunas aplicaciones importantes de este tipo de herramientas se encuentran en la
caracterizacion de yacimientos: prediccion de porosidad, permeabilidad y saturaciones
de fluidos, asi como en la prediccion de gastos de fluidos y presiones de superficie y de
fondo, identificacion de mejores practicas y seleccién de pozos candidatos en procesos

de estimulacién, asi como en procesos de recuperacion mejorada.

En resumen, la creatividad, las ideas progresivas y una mente abierta, son ingredientes

esenciales en la aplicacidon de las herramientas de Mineria de Datos.
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NOMENCLATURA

Términos Descripcion

SOM = Self Organized Maps, Mapas Auto-Organizados
PDA = Production Data Analysis, Andlisis de Datos de Produccion
DCA = Decline Curve Analysis, Analisis de Curva de Declinacion
TCM = Type Curve Matching, Ajuste por Curva Tipo
RNA = Red Neuronal Artificial
RA = Razon de aprendizaje de la red neuronal
AG = Algoritmo Genético
FCM = Fuzzy C-Means
BN = Bombeo neumético
RGA = Relacién gas aceite, m*/m?®
IDEA = Intelligent Data Evaluation & AnalysisjError! Marcador no
definido.
RGIL = Relacién gas de formacion- gas inyeccion de BN, m*/m?®
R? = Coeficiente de correlacién

Variables Descripcion
fy, = Corte de agua

gi = Gasto inicial, volumen/unidad de tiempo

D; = Declinacion inicial

o

= Exponente de declinacion
g = Gasto, volumen/unidad de tiempo
0o = Gasto de aceite, bbl/dia

gy = Gasto de gas, mmpc/dia
Onysn = Gasto de gas de inyeccion de BN mmpc/dia
Qgiom = Gasto de gas de formacion mmpc/dia
Qg = Gasto de gas total (de formacion mas de inyeccion de BN, mmpc/dia
pwi = Presion de fondo fluyendo, kg/cm?
Pp = Presion en la tuberia de produccion, kg/ cm?
Phyj = Presion en el bajante, kg/ cm?
Pmedia = Presion promedio, kg/ cm?
Psep = Presion en el separador kg/ cm?

Ap = Caida de presion
t =tiempo, unidad de tiempo
Tsep = Temperatura en el separador, °C

Ty = Temperatura en el bajante °C
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Psa = Presion en la salida, kg/ cm?

piny = Presion de inyeccion de BN, kg/ cm?
Pinyen = Presion de inyeccion de BN, kg/ cm?

Pws = Presion estatica, kg/ cm?

Np = Produccion acumulada de aceite mmpc

Gp = Produccion acumulada de gas bbl

Variables
adimensionales Descripcion
tog = tiempo adimensional

Oos = gasto adimensional

Subindices Descripcién
0 = Aceite
g =Gas
w = Agua

media = Promedio
RNA = Valor estimado por la red neuronal artificial
Real = Valor real
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APENDICE A
Muestra de datos utilizados en Capitulo 6

QgForm
_MMpc_
Pozo | Fecha Estrangulador_inch | PTP_kg_cm2 | Piny kg _cm2 | Pbajante_kg cm2 | Psep_kg _cm?2 | Psalida_kg _cm2 | TSep_DegC | PinyBN_MMpc _d | Qo _bbl d | Qg MMpc d | d
KU- 2003-09-
1001 17 3.875 16.5 56.7 15.4 10 9.1 62 1.91 6039 4.04 2.13
KU- 2003-09-
1001 19 3.875 16.2 56.7 15.3 9.6 8.6 68 2.03 6424 4.52 2.49
KU- 2003-09-
1001 19 3.875 15 56.7 14.2 9.4 8.6 66 1.53 5943.9 3.94 2.4
KU- 2003-09-
1001 19 3.875 13.5 56.7 12.5 9.8 8.6 69 0.95 4986 2.63 1.68
KU- 2003-09-
1001 19 3.875 17.4 56.7 16.6 10.2 9.1 69 2.51 6328 4.97 2.46
KU- 2004-06-
1001 19 3.875 12.6 53.651 11.3 10 9.2 83 2.03 6596.03 4.52 2.48
KU- 2004-12-
1001 19 3.875 12.5 55 11.4 10.68 9.66 80 2 6429 4.46 2.45
KU- 2005-08-
1001 20 3.875 14 68 13 12.1 11.4 78 2.74 5440 5.04 2.3
KU- 2006-01-
1001 15 3.875 13.4 65.833 12.7 12.05 11.6 77 2.7 5011 4.8 2.1
KU- 2006-06-
1001 27 3.875 13.1 64 12 11.4 10.3 78 2.84 4753.46 4.8 1.96
KU- 2006-07-
1001 17 2.25 13.6 65 12.9 12.4 11.5 69 2.89 4188 4.56 1.67
KU- 2006-08-
1001 24 3.875 15.5 53 14.8 14.2 13.5 80 2.95 5146 5.09 2.14
KU- 2006-10-
1001 22 3.875 16.5 67 15.6 14.9 14.1 80 3.18 4807 5.15 1.97
KU- 2007-02-
1001 14 3.875 14.9 68 13.766667 12.8 11.83 78 2.71 4516 4.58 1.87
KU- 2007-02-
1001 20 3.875 15.1 68.7 13.9 13.1 12 73 2.91 4444 4.77 1.86
KU- 2007-05-
1001 17 3.875 13.4 56.6 12.3 11.6 10.6 68 2.73 4953 4.59 1.86
2003-02-
KU-89 23 3.25 14.1 66 13.2 12.4 11.7 82.5 1.51 5337 3.87 2.36
2003-03-
KU-89 20 3.25 14 66 12.6 12.3 115 84 1.71 5372 3.8 2.09
2003-06-
KU-89 27 3.25 13.5 61 12.8 12.8 10.6 82 1.03 5024 3.25 2.22
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