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GLOSARIO

Funcién objetivo: Es la funcién que se pretende minimizar o maximizar en un programa

matematico. [1]

Funcién global: Es promedio aritmético ponderado del error local estimado para cada

una de las funciones objetivo. [1]

Error local: Es el promedio aritmético ponderado del error término estimado para cada

uno de los términos que componen la funcion. [1]
Motor: Desarrollo de algoritmos informaticos de inteligencia artificial. [1]

Prediccion: Resultado de un modelo cuando se le proporciona informacion de entrada.
[1]

Algoritmo: Serie de pasos repetibles para llevar a cabo cierto tipo de tarea con datos.[2]

Big Data: Una rama de las Tecnologias de la Informaciéon que estudia las dificultades

inherentes a la manipulacion de grandes conjuntos de datos.[3]

Coordenadas: Son un sistema de referencia que permite que cada ubicacion en la Tierra

sea especificada por un conjunto de nameros, letras o simbolos.[4]
Area de drenaje: Cuando varios pozos drenan el mismo yacimiento.[5]

Prospectivo: Conjunto de analisis y estudios realizados con el fin de explorar o de

predecir el futuro del yacimiento.[6]
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RESUMEN

La evaluacion de un modelo predictivo de Machine Learning para la determinacion de
nuevas areas surge por la necesidad de la industria de encontrar nuevas tecnologias
como lo es la ciencia de datos, buscando optimizar procesos que puedan realizarse en
el menor tiempo posible y con bajo costo operacional. A través de este proyecto de
investigacion se elabor6 una base de datos correspondiente a 6 pozos suministrados por
CMG de un campo cuyo nombre es confidencial, la cual fue sometida a un analisis
exploratorio de datos (EDA).Seguido a esto, se realizan 3 fases implementando un
algoritmo de aprendizaje automético supervisado a travées de CMOST CMG, donde se
evaluaron los pardmetros de entrada como Porosidad, compresibilidad de la roca, la
relacion entre la permeabilidad horizontal y vertical, puntos finales de la curva de
permeabilidad relativa para el tipo de roca, permeabilidad relativa al aceite a la saturacion
de agua connata (KROCW),permeabilidad relativa al agua a la saturacién de aceite
irreducible (KRWIRO),exponente para el célculo de la permeabilidad relativa al agua
(NW),exponente para el calculo de la permeabilidad relativa al aceite (NOW),el tipo de
roca y la profundidad del contacto agua-aceite para la Region 1.Una vez se evaluaron
los pardmetros, se ajustd el comportamiento pasado del yacimiento con el fin de simular
el comportamiento futuro con un error del 3.36%, realizando asi indices de oportunidad

gue encontraron las nuevas areas de drenaje .

El modelo se validé mediante la optimizacion de dos nuevos pozos, uno experimental
Prob_1 con un factor de recobro del 2.87% y el prob_2 que el modelo determin6 con un
3.36%. Por ultimo, se compararon valores del modelo contra los reales, obteniendo como

resultado una precision del 96.5% del modelo.

PALABRAS CLAVE: Machine Learning, Prediccion, Areas de drenaje, Yacimiento,
Campo X.
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INTRODUCCION

El crecimiento del consumo energético global se redujo un 4 % en el afio 2020, durante
la pandemia cayendo en la mayoria de paises a excepcioén de China, siendo el mayor
consumidor de energia en el mundo (concentrando el 24 % en el 2020) que se recuperd
rapidamente de la crisis de COVID-19. Por el contrario, paises como Estados Unidos
disminuyeron un 7,6 %, en la Unién Europea, Japon y Canada un 7% y en Rusia 4,8 %
[7]. Se prevé que el consumo energético aumente en todos los sectores clave (energia,
calefaccion, industria y transporte) en 2021. Un aumento de 4,6% de la demanda mundial
de energia para este afio proyecta la Agencia Internacional de la Energia (AIE), donde
el petrdleo y el gas natural mostraran una recuperacion del 3,2%. [8]

A medida que pasa el tiempo los yacimientos de hidrocarburos son cada vez mas dificiles
de producir, la industria de O&G ahora se centra en la 4ta revolucion industrial (IR 4.0) y
acelerar la transformacion al dominio digital para aumentar la eficiencia operativa y
mejorar la rentabilidad. Aunque las técnicas de inteligencia artificial (IA) han sido parte

de las practicas de exploracion y producciéon desde principios de la década de 1970. [9]

Algunos de ellos han sido ampliamente probados por Dakshindas para estudiar e imitar
datos experimentales en laboratorios y se han llevado a cabo trabajos extensos en el
analisis de pruebas de pozos de campos. Artun y otros predijeron registros de densidad
utilizando datos sismicos verticales, registros de pozos, Surguchev usando recobro
mejorado y Shahab Mohaghegh usando un enfoque de modelamiento de arriba hacia
abajo. El aprovechamiento de la inteligencia artificial y las técnicas de mineria de datos
se han utilizado para analizar la produccion de formacion de lutitas. Mientras aun quedan
importantes desafios en el modelado y la simulacion, debido a las complejidades de la
formacion de lutitas. [10]

Dada las incertidumbres fisicas que gobiernan a los yacimientos petroleros,
especialmente para la determinacion de nuevas areas de drenaje basada en un modelo
predictivo, la solucién de datos se vuelve mas factible dandole un mejor uso a la Big data
gue tienen los campos aprovechandola al maximo, es asi como el aprendizaje

automatico se convierte en una herramienta para resolver estas problematicas.
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Este proyecto de investigacion evalia un modelo predictivo para la determinacién de
nuevas areas de drenaje, mediante la metodologia Machine Learning en los pozos ya

existentes de hidrocarburos en el Campo X de la Cuenca X.
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OBJETIVOS

Objetivo General
e Evaluar un modelo predictivo de Machine Learning para la determinacion de nuevas

areas de drenaje en el Campo X de la cuenca x.

Objetivos Especificos

e Crear una base de datos con las variables operacionales y los historicos de
produccion de los pozos vecinos del Campo X que nos permitan alimentar el modelo

de Machine Learning.

e Desarrollar un modelo predictivo a través de un lenguaje de programacion que
permita mediante Machine Learning la determinacion de nuevas areas de drenaje en

el Campo X de la cuenca x.

e Aplicar el modelo de Machine Learning que permita la determinacion de nuevas areas

de drenaje en el Campo X de la cuenca x.

e Comparar los resultados obtenidos del modelo de Machine Learning versus
resultados reales y obtenidos del Campo X.
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1. MARCO TEORICO

Este capitulo hace referencia a los aspectos tedricos necesarios para el entendimiento y
desarrollo de este proyecto de investigacion. Se presentaran las investigaciones previas
sobre la aplicacion de modelos de Machine Learning en la determinacion de areas de
drenaje, los conceptos basicos de las propiedades petrofisicas para una buena
productividad, calidad del pozo, y el manejo de Big Data por medio del aprendizaje
autébnomo y modelos estadisticos que conduciran a la determinacion de nuevas éreas de

drenaje.

1.1. Modelos Predictivos de Machine Learning

En la industria petrolera, la identificacion y delimitacion precisa de las areas de drenaje
en campos petroleros desempefia un papel fundamental para optimizar la extraccion de
hidrocarburos. Los modelos predictivos basados en técnicas de Machine Learning han
demostrado ser una herramienta efectiva en este proceso, éstos modelos permiten
predecir y mapear las &reas donde es probable que se acumule el petréleo, lo cual facilita
la toma de decisiones para el disefio de pozos y la implementacion de estrategias de

produccion.

En los ultimos afios, se ha llevado a cabo una serie de investigaciones que han explorado
la aplicacion de modelos de Machine Learning en la determinacion de areas de drenaje
en campos petroleros. Estos estudios han demostrado el potencial de estas técnicas para

mejorar la precision y eficiencia en este proceso crucial para la industria petrolera.

El estudio de Balaji realiz6 una evaluacion exhaustiva de los métodos basados en datos
en la industria del petréleo y el gas, destacando avances y aplicaciones recientes. Se
notaron progresos significativos en la perforacion, como control de riesgos y tasas
controladas de penetracion, etc. Otros estudios como el de Kormaksson utilizé el analisis
de componentes principales para determinar ubicaciones econdOmicamente viables para
nuevos pozos. Bakshi utilizé un modelo de regresién no lineal novedoso para pronosticar
el rendimiento de los pozos de petréleo de esquisto, como la ubicacién optimizada de los
pozos y los parametros de terminacion. Asimismo, el estudio de Temizel y col, determiné
los elementos que influyen en el desempefio de pozos verticales y horizontales en

reservorios estrechos. [11]
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Otro tipo de andlisis lo realizaron Cao, Banerjee, Gupta, Li, Zhou y Jeyachandra,
utilizando algoritmos de aprendizaje automatico para pronosticar la produccion de pozos
nuevos y existentes en activos no convencionales. Empleando entradas de mapas
geoldgicos, historial de produccion, datos de presion y restricciones operativas. Uno de
los métodos de aprendizaje automético mas populares: la red neuronal artificial (ANN)
se emplea para este propésito. ANN puede aprender de un gran volumen de puntos de
datos sin asumir un modelo predeterminado y puede adaptarse a los datos mas nuevos

cuando estén disponibles.[10]

En este caso, la red neuronal utilizo algun historial de produccién de un pozo como punto
de partida, ya que el pozo objetivo no existe y no cuenta con historial de produccion en
ningin momento. Por lo tanto, se necesitd otro modelo ANN para predecir cual es la
primera fase de la curva de produccion, utilizando los datos geoldgicos analogos del pozo
cercano, la presién del cabezal de la tuberia, la produccién histérica y las coordenadas

para predecir la produccion de los primeros 3 meses del pozo objetivo. [10]

Asi mismo, Alatrach, Mata, Shoeibi, Saputelli, Narayanan y Hamdan estudiaron un
modelo de aprendizaje automatico no supervisado, para detectar eventos de pozos
inesperados que perjudican la produccion del pozo o causan una disminucién de la
productividad. Los datos recopilados y utilizados en este estudio provienen de un campo
terrestre inteligente ubicado en Abu Dhabi, Emiratos Arabes Unidos. Actualmente cuenta
con mas de 50 pozos equipados con levantamiento de gas, incluyendo un conjunto de
datos de 22 pozos. Los modelos se evaluaron utilizando Precision, Recall y clasificacion
entre eventos normales y anormales. Ademas, se tuvo en cuenta el tiempo de ejecucion

del entrenamiento del modelo.[12]

También se entrenaron y probaron un total de tres estructuras de modelo para
comprender mejor el rendimiento del modelo LSTM y compararlo con otras
configuraciones de modelos convencionales. Dos de los modelos tienen una estructura
de autoencoders de un modelo ANN, cada uno con diferentes esquemas de capas (6
capas y 8 capas), y uno con una estructura LSTM (6 capas). Los resultados de los
modelos creados muestran resultados alentadores y pueden ayudar a detectar eventos

y notificar a los ingenieros cuando el pozo se desvia del comportamiento esperado. [12]
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Por ultimo, Nazarenko y Zolotukhin realizaron un prondstico de produccion retrospectivo
con el fin de calibrar y evaluar la confiabilidad del método de prondstico probabilistico
desarrollado. Utilizando el ejemplo de datos de produccion para 130 pozos de produccion
de dos campos petroleros: K ubicado en Kazajstan y W ubicado en los Estados Unidos.
Se eligié como periodo de prondstico el intervalo mas largo en el historial de produccion
de cada pozo, durante el cual no se tomaron medidas geoldgicas ni técnicas y el corte
de agua fue superior al 30%. En el curso del pronéstico retrospectivo de la produccion
de petroleo, utilizaron cuatro intervalos de tiempo para adaptar los modelos integrales de
caracteristicas de desplazamiento:6, 12, 24 y 36 meses. El periodo de prondstico para
la produccién de petroleo oscild entre 36 y 168 meses. [13]

1.2. Propiedades Petrofisicas para una Buena Productividad

1.2.1. Porosidad

Los granos de arena y las particulas de materiales carbonatados que forman los
yacimientos de arenisca y caliza generalmente nunca encajan perfectamente debido al
alto grado de irregularidad en la forma. El espacio vacio creado a lo largo de los lechos
entre los granos, llamado espacio poroso, esta ocupado por fluidos (liquidos y/o gases).
La porosidad de una roca reservorio se define como la fraccion del volumen total del
reservorio que no esta ocupada por la estructura solida del reservorio [14]. Esto se puede

expresar en la ecuacion 1 de la siguiente manera:
Ecuacién 1.
Célculo de la porosidad.

* = Vb —Vgr _ Q
Vb Vb
Donde:
Vb = Volumen
Vgr= Volumen granular
Vp=volumen poroso
La tabla 1 muestra los rangos de porosidad que determinan que tan buena o despreciable

es la porosidad evaluada.
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Tabla 1.

Rangos de Porosidad.

Rangos de Porosidad

0-5% Despreciable
5-10% Pobre
10-15% Justa
15-20% Buena

>20% Muy Buena

Nota. Descripcion de los rangos de las porosidades en porcentaje. Tomado de: D. Tiab
and E. C. Donaldson, Petrophysics: Theory and practice of measuring reservoir rock and
fluid transport properties, 4th ed. Oxford, England: Gulf Professional Publishing, 2015.

1.2.2. Permeabilidad

La permeabilidad es la capacidad que tiene una roca para dejar fluir fluidos a través de
sus poros interconectados. La permeabilidad regula la tasa a la cual los fluidos pueden
ser producidos o desplazados del medio poroso. [14] Para el célculo de la permeabilidad
se tienen en cuenta la diferencia de presiones, viscosidad y el medio poroso como se

expresa en la ecuacion 2.
Ecuacion 2.

Célculo de la permeabilidad.

u. Ax

K =
vAp

Doénde:

k = permeabilidad

M= viscosidad dinamica

Ax=grosor de la superficie del medio poroso

Ap=diferencia de presion aplicada
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La permeabilidad de una roca depende de su porosidad efectiva. en consecuencia, se
ve afectada por el tamafio de grano de la roca, la forma del grano, la distribucién del
tamafio de grano (clasificacion), el empaquetamiento de grano y el grado de
consolidacion y cementacion. El tipo de arcilla o material cementante entre los granos de
arena también afecta la permeabilidad, especialmente donde hay agua dulce [14]. En un
yacimiento la permeabilidad varia mucho mas que la porosidad. La tabla 2 muestra los

rangos de permeabilidad.

Tabla 2.

Rangos de Permeabilidad.

Rangos de Permeabilidad
<1 Md Pobre
1-10 Md Justa
10-50 Md Moderada
50-250 Md Buena
>250 Md Excelente

Nota. Descripcion de los rangos de permeabilidad en milidarcys. Tomado de: D. Tiab
and E. C. Donaldson, Petrophysics: Theory and practice of measuring reservoir rock and
fluid transport properties, 4th ed. Oxford, England: Gulf Professional Publishing, 2015.

1.2.2.a Tipos de Permeabilidad. Segun Las fases almacenadas en el medio poroso, la

permeabilidad se puede clasificar en 3 tipos: Efectiva, Absoluta y Relativa. [14]

1.2.2.a.i Permeabilidad Efectiva “Ki”. Cuando existe una sola fase, las cuales fluyen
simultAneamente en el yacimiento. La permeabilidad efectiva depende de la saturacion

del fluido, y es menor o igual que la permeabilidad absoluta. [14]
Kg= Permeabilidad efectiva al gas.
Ko= Permeabilidad efectiva al petroleo.

Kw= Permeabilidad efectiva al agua.
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1.2.2.a.ii Permeabilidad Absoluta “K”. Cuando existe una sola fase, la cual satura 100%
el medio poroso. Este tipo de flujo es modelado por la ley de Darcy y no se presenta en

el reservorio. [14]

1.2.2.a.iii Permeabilidad Relativa “Kri”. Es la relacion entre la permeabilidad efectiva y la
absoluta. Esta permeabilidad esta en funcion de la saturacion del fluido y siempre sera
menor o igual a la unidad. Las graficas de las curvas de permeabilidad relativa, toman

forma dependiendo de la saturacion de los mismos. [14]
Kro=Permeabilidad relativa al petrdleo.
Krg=Permeabilidad relativa al gas.

Krw=Permeabilidad relativa al agua.

1.2.3. Compresibilidad de la Roca

La compresibilidad de la roca y los fluidos permite la expulsion de hidrocarburos durante
la explotacién de un yacimiento. La caida de presién expande la roca y los fluidos,
reduciendo el espacio poroso. Esta expansién contrarresta el vaciamiento causado por
la produccion de fluidos, expulsandolos del espacio poroso interconectado. [15] en la

ecuacion 3 se empresa el calculo de la compresibilidad.
Ecuacién 3.

Célculo de la Compresibilidad.

c=7(a)
VvV \dP
Donde:
C = Compresibilidad en el intervalo de presion de P1 a P2.
V = Volumen a la presion P1.
dVv/dP = Cambio de volumen por unidad de cambio de presion de P1 a P2.

La extraccion de fluido de una roca receptora provoca cambios en la presion interna,

aumentando la diferencia de presion entre la roca y la presion externa de sobrecarga
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constante. Como resultado, se generan esfuerzos diversos en la roca, ocasionando

cambios en la estructura sélida, los poros y, por ende, en la roca en su totalidad. [15]

1.2.4. Saturacion
La saturacion se define como la fraccion o porcentaje, del volumen de poros ocupada
por un fluido especial (petréleo, gas o agua). [16] en la ecuacion 4 se expresa el calculo

por la siguiente relacion:

Ecuacion 4.
Célculo de la saturacion del fluido.

Volumen Total de Fluido

Saturacion del Fluido =
Volumen Poros

1.3. Produccion de un Pozo

Durante la etapa de produccion, se busca extraer el petréleo y gas de un yacimiento
hacia la superficie. Esto implica actividades como la exploracion geolégica y geofisica
para detectar yacimientos, la perforacion de pozos exploratorios, la delimitacion del area
del yacimiento mediante pozos de avanzada, y el calculo del valor comercial del volumen
recuperable de hidrocarburos. Si los resultados econémicos son favorables, se procede
a la perforacion de pozos de desarrollo y se construyen las instalaciones de

superficie.[17]
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1.4. Fundamentos Tedricos de los Modelos Predictivos de Machine Learning

1.4.1. Machine Learning
Es una rama de la inteligencia artificial que desarrolla algoritmos y modelos que permiten
a las maquinas aprender de los datos y mejorar su rendimiento en la toma de decisiones

y la prediccion de resultados. [18]

1.4.2. Tipos de Modelos de Machine Learning

1.4.2.a Aprendizaje Supervisado. Es una técnica de Machine Learning en la que se
entrenan algoritmos utilizando datos etiquetados, permitiendo a las maquinas aprender

a predecir y tomar decisiones basadas en ejemplos previos. [18]

Figura 1.

Grafica de datos con aprendizaje supervisado.

O s o "
b 4 oo . * o
= o r ..‘. .o
x x o ®
Altura inversion

|

APRENDIZAJE SUPERVISADO

Nota. Clasificacion de datos por medio de aprendizaje supervisado. Tomado de:
OpenWebinars S.L [En linea]. Disponible en: https://openwebinars.net/blog/modelos-de-

machine-learning/. [Acceso: febrero 17, 2021].
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1.4.2.b Aprendizaje no Supervisado. Es una técnica de Machine Learning en la que se

entrenan algoritmos utilizando datos no etiquetados, permitiendo a las maquinas

descubrir patrones y estructuras ocultas en los datos sin una guia externa. [18]

Figura 2.

Modelamiento de datos con aprendizaje no supervisado.

Agrupamiento perfecto
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10 | 1
L
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Nota. Clasificacion y agrupamiento de datos por medio de aprendizaje no supervisado.

Tomado de: R.E, Lopez-Briega. 2015. Machine Learning. IAAR. [En linea]. Disponible

en: https://iaarbook.github.io/ML/. [Acceso: febrero 17, 2021].

1.4.2.c Aprendizaje por Refuerzo. Es una técnica de Machine Learning en la que un

agente aprende a tomar decisiones Optimas a través de interacciones con un entorno,

mediante la maximizacion de recompensas a lo largo del tiempo. [18]
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Figura 3.
Aprendizaje por refuerzo.
MODELO DE APRENDIZAJE POR REFUERZO
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Nota. Modelo a seguir de un aprendizaje por refuerzo. Tomado de: Medium. Tipos de
aprendizaje. Aprendizaje por refuerzo [en linea]. Disponible en:
https://n9.cl/3u8wq.[Acceso: febrero 17, 2021].

1.5. Aplicativos Usados en la Investigacion

1.5.1. CMG
Es una empresa que produce software de simulacion de yacimientos para la industria del
petréleo y el gas. [19]

1.5.1.a Builder. Simplifica la creacion de modelos de simulacién al proporcionar un marco
para la integracion de datos y la gestiéon del flujo de trabajo entre IMEX, GEM, STARS y

fuentes de datos externas. [20]

1.5.1.b CMOST. Es una herramienta de ingenieria de yacimientos de ultima generacion,
gue utiliza inteligencia artificial (IA) y Machine Learning para identificar la mejor solucion
para su yacimiento, combinando analisis estadistico avanzado e interpretacién imparcial

de datos junto con su experiencia en ingenieria.[21]
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CMOST Al funciona en conjunto con los simuladores de yacimientos de CMG -IMEX,
GEM y STARS para realizar tareas como analisis de sensibilidad, ajuste historico,

optimizaciéon y analisis de incertidumbre. [21]

1.6. Modelos Estadisticos para la Determinacién de Nuevas Areas de Drenaje
1.6.1. Optimizacion con Superficies de Respuesta

Un disefio de superficie de respuesta es una metodologia en el campo del disefio de
experimentos que busca comprender y optimizar la respuesta de un sistema. Se utiliza
para mejorar los modelos después de identificar factores importantes mediante disefios
de cribado o factoriales, especialmente cuando se sospecha la existencia de curvatura

en la superficie de respuesta. [22]

1.6.2. Regla de Bayes

La regla de Bayes es un principio fundamental en la estadistica y el aprendizaje
automatico. Permite calcular la probabilidad de un evento o hipétesis, dado un conjunto
de evidencias o datos observados. Se basa en la actualizacién de las probabilidades a
través de la combinacion de informacion a priori y nueva evidencia, proporcionando una
forma de razonar probabilisticamente. [23] en la ecuacion 5 se expresa célculo de la

probabilidad bayes:
Ecuacién 5.
Célculo de la probabilidad de bayes.

P(A/B) * P(B)

P(B/A) =——pr5

Donde B es el suceso que conocemos, A el conjunto de posibles causas, excluyentes
entre si, que pueden producirlo y, por tanto, P(A/B) son las posibilidades a posteriori,
P(A) las posibilidades a priori y P(B/A) la posibilidad de que se dé B en cada hipoétesis de
A. El teorema de Bayes permite calcular la probabilidad de que ocurra un evento, a partir

de valores conocidos de otras probabilidades relacionadas al evento. [23]
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1.6.3. DECE Designed Evolution, Controlled Exploration

DECE es el motor de optimizacion por defecto en el software CMOST Al de CMG.
Disefiado para la exploracién y la evolucién controlada. Es un optimizador iterativo de
dos etapas que ayuda a encontrar la mejor solucién posible para un yacimiento
petrolifero. Se basa en explorar el espacio de blusqueda de manera aleatoria y disefiada
de modo que se pueda obtener la maxima informacion sobre el espacio de soluciones
[24].

Caracteristicas del método DECE: Maneja parametros continuos y discretos,

Restricciones fuertes y Convergencia rapida y estable.

1.6.4. Aprendizaje por Ensayo - Error

El aprendizaje de ensayo y error en Machine Learning implica probar diferentes enfoques
y ajustarlos segun los resultados obtenidos. Mediante la iteracion y el analisis de los
errores, el algoritmo de aprendizaje automatico mejora su desempefio y ajusta los

parametros para lograr una mayor precision en la tarea asignada.[1]

1.7. Graficos Usados en la Investigacién
1.7.1. Tornado

Figura 4.

Gréfico de Tornado.

Target 1-251E+06]
i |————— N S S S 7345

DWOC_R1°*DWOC_R1-|-+-515E+05

Parameters
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KROCW/(0.5625, 1)

AQFUNC("AQFUNC_2.inc™, "AQFUNC .uacl

-2.0E+005 0.0E+000 2.0E+005 4.0E+005 6.0E+005 8.0E+005 1.0E+0086 1.2E+006
Aceite Acumulado Region 1

Nota. La figura muestra el grafico de tornado usado en la Investigacion.
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El gréfico de tornado proporciona una representacion visual de la sensibilidad de los
parametros. Los parametros con valores mas altos en el grafico se pueden considerar
mas sensibles que los que tienen valores mas bajos. El maximo y minimo de las barras
representa los valores de la funcién objetivo maximo y minimo de todos los experimentos.
Los pardmetros que no aparecen en los gréficos de tornado de las Funciones Objetivo,

son aquellos que no tienen un efecto en la respuesta de la misma.[1]

1.7.2. Proxy

Figura 5.

Gréafico Proxy.
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Nota. La figura muestra el gréafico proxy usado en la Investigacion.

El gréfico proxy Permite ver rapidamente el efecto en los resultados al cambiar uno de
los parametros.[1]
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2. METODOLOGIA Y DATOS

2.1. Metodologia General
Para la implementaciéon de IA en el gerenciamiento de yacimientos se requiere una

recopilacion y analisis exhaustivos de datos. Se deben recolectar datos geologicos,
geofisicos, produccion, inyeccién, entre otros; para entrenar los modelos de IA
permitiendo prondsticos precisos y la caracterizacién primaria de las areas de drenaje
del campo estudiado.

A continuacién, se presentard la metodologia explicada paso a paso para dar

cumplimiento a los objetivos del proyecto (Figura 6).

Figura 6.

Mapa conceptual del proyecto.

Nota. Descripcion de la metodologia a trabajar.
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Para dar cumplimiento al primer objetivo se inicia con la recoleccion de datos de los 6
puntos de drenaje ya existentes del Campo X, por medio del aplicativo Builder de CMG.

Para el segundo objetivo se desarrolla el modelo en el aplicativo CMOST con algoritmos
de aprendizaje supervisado el cual tendréa 3 fases; en la Fase 1 se realiza un analisis de
sensibilidad identificando y cuantificando el impacto de los parametros como la
distribucion de porosidad y permeabilidad, propiedades del acuifero, curvas de
permeabilidad relativa, en la produccion y distribucion de la presion del yacimiento que
més influyen en el comportamiento del yacimiento. En la Fase 2 se reproduce el
comportamiento historico del yacimiento con el fin de simular el comportamiento futuro y
asi tener un mayor porcentaje de confiabilidad en la calidad de los pronésticos. Una vez
ajustado el modelo, en la Fase 3 se crean indices de Oportunidad (Screening) calculando
la capacidad de flujo y el aceite mévil en Builder de CMG, permitiendo encontrar las
nuevas areas de drenaje del yacimiento y la ubicacién de un pozo Prob_1.

Luego para el tercer objetivo se hizo una optimizacién del pozo Prob_1 con el fin de
encontrar el nuevo pozo Prob_2 dentro de la nueva area de drenaje que el modelo
determind en el campo, teniendo en cuenta coordenadas I, J, K, y K_Long con el mayor

factor de recobro del Campo X en el aplicativo de CMOST de CMG.

Finalmente, para el cuarto objetivo se realiza una comparacion de los resultados

obtenidos del pozo prob_2 del modelo con los datos de los pozos presentes en el campo.
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2.1.1. Elaboracion de la Base de Datos (Data Input)
En la elaboracion de la base de datos necesaria para el desarrollo del modelo de Machine

Learning se necesito el apoyo de CMG, la cual suministrd toda la informacion necesaria
sobre el campo x de la cuenca x. Los datos a utilizar en el presente estudio se obtienen
de los datos de los 6 pozos del campo, el cual cuenta con porosidad ®, Permeabilidad
K, Saturacion, Tipo de roca, Compresibilidad de la roca C, Curvas de permeabilidad
relativa, Modelo de fluidos, Trayectorias, Perforados, Historia de produccion e Inyeccién
de los 4 pozos productores (Pozo 7, Pozo 11, Pozo 12, Pozo 13) y 2 pozos inyectores
(Pozo Iny001, Pozo Iny002) desde el afio 2012 hasta el 2019. Esta base de datos como
el nombre del campo y de la cuenca es de caracter confidencial, adicionalmente se
solicitd una licencia de CMG para el uso de los aplicativos Builder y CMOST,

herramientas necesarias para el desarrollo de esta investigacion.

Para la creacion del modelo base en Builder de CMG se prepararon los datos geolégicos,
de produccion del yacimiento de pozos descritos anteriormente. Luego, se crea el modelo
estatico, definiendo la geometria y las propiedades de la roca y los fluidos. Después, se
establecieron las condiciones iniciales y de frontera. Finalmente, se configuraron los

modelos de flujo especificos para calcular la evolucion temporal del yacimiento.

2.1.2. Desarrollo del Modelo Machine Learning
Para el adecuado desarrollo del modelo predictivo Machine Learning se tienen en cuenta

tres (3) fases.

Figura 7.

Metodologia para el desarrollo general del modelo Machine Learning.

Fase 2. Fase 3.

Ajuste indice de
Histdrico. Oportunidad.

Nota: Pasos para el Desarrollo del Machine Learning.

Para iniciar con el desarrollo del segundo objetivo se deben identificar las propiedades

gue mayor incidencia tienen en el campo X basado en fundamentos tedricos, teniendo
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en cuenta variables generales como permeabilidad, porosidad, saturacion,
compresibilidad de la roca, producciones y presiones del yacimiento que seran evaluadas

en cada una de las fases.

Fase 1. Analisis de Sensibilidad

Se llevé a cabo un analisis de sensibilidad con el propésito de identificar los parametros
gue mayor incidencia tienen en la respuesta de la producciéon y la presion tanto del
yacimiento como de los pozos.

Se inicia cargando la base de datos en CMOST de los 6 pozos en estudio, y con Builder
se definen los parametros a evaluar de porosidad, compresibilidad de la roca, la relacion
entre la permeabilidad horizontal y vertical, puntos finales de la curva de permeabilidad
relativa para el tipo de roca, permeabilidad relativa al aceite a la saturacion de agua
connata (KROCW),permeabilidad relativa al agua a la saturacion de aceite irreducible
(KRWIRO),exponente para el célculo de la permeabilidad relativa al agua (NW), el
exponente para el célculo de la permeabilidad relativa al aceite (NOW),el tipo de roca y
la profundidad del contacto agua-aceite para la Region 1.

Cuando los parametros son cargados en CMOST, se asigna un rango de valores en el
cual pueden ser evaluados. Este rango de valores corresponde al +25% del valor

predeterminado, los rangos utilizados para este estudio se muestran en la tabla 3:

Tabla 3.

Propiedades criticas.

Propiedad Parametro | Minimo | Maximo
Kro a la Saturacion de agua connata KROCW 0.5625 | 1.0

Krw a la Saturacion de aceite irreducible KRWIRO | 0.85 1.0
Relacion entre la permeabilidad horizontal y vertical | KvKh 0.1 0.6
Exponente para el calculo del Kro NOW 2.0 4.5
Exponente para el célculo del Krw NW 2.0 4.5
Compresibilidad de la roca CPOR 1.5E-06 | 1.5E-05
Profundidad del contacto agua-aceite de la Region | DWOC_R1 | 2100 2140

Nota: Determinacion de los valores minimos y maximos para cada propiedad.
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Una vez se realiza la parametrizacion se define una funcién objetivo sobre la cual se
evalla el efecto de los pardmetros que se pueden minimizar o maximizar, asi como las

fechas en que las funciones objetivo seran evaluadas introduciendo propiedades de:

e Produccion acumulada de aceite, agua y gas para la Region 1.

e Volumen acumulado de agua inyectado en la Region 1.

e Produccién acumulada de aceite, agua y gas del Pozo 7, Pozo 11, Pozo 12, Pozo
13.

e Volumen acumulado de agua inyectado en los pozos inyectores Pozo Iny001,
Pozo Iny002.

e Presion de fondo del Pozo 7, Pozo 11, Pozo 12, Pozo 13.

Después de haber seleccionado las funciones objetivo se escogié un motor el cual
permite ejecutar la simulacién del andlisis de sensibilidad. EI método de superficie de
respuesta (RSM), usa un disefio experimental con el objetivo de establecer los valores
gue optimizan el valor de la variable respuesta, usando la simulacion de los fenémenos
fisicos que ocurren en el yacimiento para entrenar el modelo, se hace una rapida
estimacion de la simulacion sin requerir corridas adicionales y correlaciones entre la
respuesta y los parametros.

La ecuacion de superficie de respuesta (Ecuacion polinomial) explicada en la ecuacion

6, esta ajustada al modelo lineal + cuadrético + términos de interaccion.
Ecuacion 6.

Ecuacion polinomial.

k

k k
— 2
y—a0+Za]x] +Za”x] +ZZaleli
j=1 j=1

i<j j=2

Con este método se cargan simultaneamente multiples parametros que son los datos de

entrenamiento del Campo X, entregando resultados exactos.
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Fase 2. Ajuste Histoérico

Para esta fase se ajusta el modelo del yacimiento para tener una mayor confiabilidad en
la calidad de los prondsticos realizados por el modelo de simulacion y asi poder
representar el historico de produccién. Los datos representados en la simulacion son las
producciones de aceite, gas, agua, asi como las presiones del yacimiento y de los pozos,
con el fin de ser utilizados para simular el comportamiento futuro del yacimiento y realizar
de manera eficaz el ajuste de los resultados de la simulacion con los datos historicos del
campo. Con los resultados en el analisis de sensibilidad, se definen los siguientes

parametros:

e Distribucion de porosidad y permeabilidad

e Relacién entre la permeabilidad horizontal y vertical

e Relacién entre las dimensiones del acuifero y el yacimiento
e Compresibilidad de la roca.

e Profundidad del contacto agua-aceite para la Region 1

Posteriormente, se define solo el limite inferior del pardmetro que mas influyé en el
andlisis de sensibilidad siendo la profundidad del contacto agua-aceite para la Region 1
(DWOC_R1). Teniendo en cuenta las funciones objetivo de la fase 1, en el estudio de

ajuste histdrico son utilizadas como parte del célculo de la funcion error.

Luego se definen las presiones de fondo de los pozos como funciones objetivo que son
utilizados como control operacional, para los pozos productores en la prediccion del
modelo. Se establece la funcién error global permitiendo medir la diferencia relativa entre
los resultados de la simulacion y los datos histéricos. Para el calculo de las funciones de
error, los términos superiores denominado error local (Error pozo 7, 11, 12, 13, iny 001,
iny 002), se calculan como promedio ponderado de los temimos inferiores (Error

produccion de aceite, gas, agua).

Para la funcién error local se calcula el promedio aritmético ponderado del error término
estimado para cada uno de los términos que componen la funcién objetivo local. en la

ecuacion 7 se empresa el calculo del error local.

39



Ecuacioén 7.

Céalculo Error Local.

ZN(i) TermETTOTi,j * 100% x* twi,j

j=1
N(i)
Zj=1 tWi,j

Qiocal =

Las variables de acumulacion de aceite, acumulacién gas, acumulacién de agua y la
presion de fondo del pozo son la funcion objetivo local que redefinira la funcién objetivo
global.

Luego se adiciona una funcién obijetivo global (GlobalHmError), la cual estara formada
por el error asociado a cada uno de los pozos del modelo para la Regién 1. De esta
manera se calcula el error global como el promedio aritmético ponderado del error local
estimado para cada una de las funciones objetivo locales. El error local se multiplica por

el peso asignado a cada funcion objetivo local.

Ecuacion 8.

Calculo Error global.

Tiny O wi Q;
Qclopal = —
ova W,

En la ecuacién 8 se calcula el error global como el promedio aritmético ponderado del
error local estimado para cada una de las funciones objetivo locales. El error local se

multiplica por el peso asignado a cada funcién objetivo local.

Teniendo en cuenta que el estudio del yacimiento es probabilistico, se usa el método
bayesiano (Ecuacion 9) para obtener los modelos que representan los historicos de
produccion y presiones del yacimiento. EIl motor bayesiano utiliza el teorema de bayes
definiendo una funcibn de densidad probabilistica posterior, representando la
incertidumbre del pronostico del modelo al incorporar el desajuste entre los resultados
del modelo y los datos de produccibn medidos, seleccionando el algoritmo de

optimizacion.
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Ecuacion 9.

Teorema de Bayes.

P(model\data)
P(data)

P(model\data) = P(model)

Donde P (model \data) es la probabilidad posterior, P (model) probidad previa, P (model
\data) \ P(data) probabilidad condicional basada en la prediccion de falta de coincidencias
del modelo.

Con este motor se hace una prueba de ensayo y error que consiste en probar una
alternativa y verificar si funciona. Si es asi, se tiene una solucion, si se tiene un resultado
erréneo se intenta una alternativa diferente. El experimento encuentra los mejores
modelos con el menor error de ajuste histérico posible generando una distribuciéon de
probabilidad, a partir de mudltiples predicciones de produccion para cuantificar la
incertidumbre del modelo o modelos geoldgicos en el ajuste histdrico. Como se muestra

en la figura 8.

Figura 8.

Experimentos del Ajuste Historico.

General Solutions ~ 4p Optimal Solution @) Base Case
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Experiment ID

Nota. Muestreo de experimentos del ajuste historico del Campo X, dando un Hm Error
<=5 %.
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Para encontrar el modelo que mas se ajustara a los datos historicos reales se llevaron a
cabo 450 experimentos, obteniendo como resultado que el experimento 224 representa

la mejor solucién con un GlobalHmError del 3.51%.

Tabla 4.

Valores de la optimizacion del ajuste historico.

ID GlobalHmError
1 224 3.5096542
2 45 3.8133313
3 70 3.8684127
4 288 3.8873905
5 284 3.922692
6 421 3.9311255
7 401 3.9779232
8 209 4.0707928
9 134 4.1654251
10 373 4.1692899
11 152 4.1779923
12 351 4.1952879
13 135 4.2559934
14 147 4.2984608
15 222 4.3374025

Nota. Muestra de los valores obtenidos del experimento vs global Hm error que mas se
ajusta a los datos reales.

En la tabla 4 se representa el caso con menor valor de la funcion error global obtenidos

del experimento realizado en el ajuste historico.
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Fase 3. indice de Oportunidad

Una vez obtenido el mejor modelo ajustado con el método anterior se crea los indices de
Oportunidad en BIULDER(Screening) que tienen como finalidad ubicar las zonas que
cuenten con las mejores propiedades de capacidad de flujo (como porosidad,
permeabilidad, “net to gross ratio”, entre otros) y ademéas que cuenten con zonas de

mayor saturacion de petréleo movil para caracterizar el yacimiento en estudio.

Para el célculo de la capacidad de flujo se multiplicé el “Net to Gross Ratio” por el “Grid
Thickness” y la “Permeability I”. Sin embargo, este modelo no cuenta con valores de “Net

to Gross” (es decir, se asume un NTG de 1), por lo cual no se incluye en el célculo.

Para el célculo del petréleo mévil se debe conocer el SORW (saturacion de petroleo
residual) que fue hallado para cada curva Kr obteniendo un SORW =0.3, adicionalmente

se calcul6 el volumen de petréleo movil, a partir del principio de la ecuacion 10:
Ecuacién 10.

volumen de petréleo mavil.

(SOnov-2019 — SORWRockrypE) * VP

Teniendo ya determinadas dos de las propiedades que permiten establecer cuales zonas
del yacimiento presentan caracteristicas adecuadas para la produccion de petréleo, se
procede a manipular las mismas para tener una mejor visualizacion de las zonas
prospectivas. Para esto se realiza la normalizacion de las propiedades determinando el
maximo y minimo de cada propiedad para eliminar posibles sesgos de las propiedades,
se selecciona como maximo alrededor del percentil 95 y el minimo en el percentil 5

criterio de CMG, para esta seleccién se utiliza la ecuacién 11 de la recta.
Ecuacion 11.

Ecuacion de la recta.

y=m(x+x1)+yl

y-y1)

Donde:m =
(x—x1)
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Con la ecuacion 11 se estable el valor minimo aproximado de 268 y maximo aproximado
15900 para el “Volumen de Aceite Movil”, para los valores intermedios para la capacidad
de flujo maximo aproximado 70600 y min aproximado 1390, con las 2 propiedades
normalizadas, se procede a crear un indice general funcion “Indice de Oportunidad”
permitiendo visualizar capa a capa, cada una de las celdas donde existe alto contenido
de aceite remanente y buena capacidad de flujo, debido a lo anterior se crea un mapa
de la propiedad “IndiceTotal”, Para esto se utiliza la opcién “NBR Functions” en BUILDER
con el fin de poder agrupar todas las capas en una sola. La férmula se visualiza en la

siguiente imagen:

Figura 9.
Funcion NBR.
Syntax Options
Formula Name: Mapa_IndiceTotal
Independent Variables
Variable Name Component Time File
X0 CMGLCustom_IndiceDeOportunidad 2012-11-01 D:\CURSOS\Caracterizacion dinamica de yacimientos usando flujos de ti
< >
Add Independent Variables... Insert Selected into Formula Edit Selected... Delete Selected
-
NBRSUM (X0, -1, 1, -1, 1, -23, 23)

Nota. Formula funciébn manager NBR para el calculo del indice total.

En la figura 9 se muestra la férmula manager de las zonas prospectivas del yacimiento
a partir de intervalos de la capacidad de flujo y volumen de aceite movil, utilizando valores
cercanos a 1, con esto se obtuvo un mapa en el cual se pudieron visualizar las mejores
zonas prospectivas del yacimiento en estudio. Posteriormente se realizo la ubicacion de
un nuevo pozo el cual fue llamado PROB_1 con coordenadas 3I, 18J, 1K, 15K Long en

el grid del Campo X.
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2.1.3. Aplicar el Modelo de Machine Learning
Se considera la seleccion de un nuevo pozo a partir de las coordenadas del pozo

PROB_1 (3I, 18], 1K, 15K_Long) con el modelo de Machine Learning establecido para
determinar la mejor posicion con el mayor factor de recobro que se pueda obtener en el

Campo X. para el estudio se seleccionan los siguientes parametros:

e Coordenada del pozo en |
e Coordenada del pozo en J
e Coordenada del pozo en K

e Coordenada del pozo en profundidad K

Luego se define el Factor de Recobro como funcion objetivo para el prob 2 y se
selecciona el optimizador CMOST DECE (Exploracion disefiada y evolucién controlada),
La optimizacion se realiza con un proceso de optimizacion iterativo. El objetivo es
explorar el espacio de busqueda de una manera aleatoria disefiada de tal manera que la
méaxima informacion sobre el espacio de la solucién puede ser obtenido. Sobre la base
de los andlisis, el algoritmo DECE examina cada valor candidato de cada parametro para
determinar si hay una mejor posibilidad de mejorar la calidad de la solucion si se rechaza

la seleccién de ciertos valores candidatos de nuevo.

Figura 10.

Experimentos del Modelo de Machine Learning.

‘ General Solutions € Optimal Solution @) Base Case
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2.3

2.1
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Experiment ID

de Recobro

Factor

Nota. Muestreo de experimentos del Modelo de Machine Learning del Campo X, dando

el mejor Factor de Recobro de 3.3628 %.
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La figura 10 muestra todos los experimentos con las posibles soluciones para encontrar
el mejor factor de recobro del Campo X. El caso base es el pozo PROB_1 y la solucion

optima el pozo PROB_2.

Tabla 5.

Valores del Modelo de Machine Learning.

ID Coordenad | Coordenad | Coordenad | Coordenad | Factor de
a( a@J) a (K) a (K_Long) Recobro
(%)

1 122 3 22 1 18 3.3628805
2 160 3 22 1 17 3.3592517
3 138 3 22 1 18 3.3592517
4 464 3 22 1 17 3.3518929
5 313 3 22 1 18 3.3518929
6 314 3 22 1 17 3.3514166
7 84 3 22 1 18 3.3514166
8 77 3 22 1 18 3.3513885
9 198 3 22 1 18 3.3510242
10 35 3 22 1 17 3.3510242
11 43 3 22 1 18 3.3505504
12 175 3 22 1 17 3.3505504
13 190 3 22 1 17 3.3497245
14 285 3 22 1 18 3.3497245
15 365 3 22 1 17 3.3496282
16 | Base Case 5 18 1 15 2.8754976

Nota. La tabla muestra las mejores coordenadas y factores de recobro obtenidos del
modelo de Machine Learning.

Realizando la optimizacion se obtuvo el mejor punto de drenaje Prob_2 con coordenadas
3l, 227, 1K, y 18K _Long con el mejor factor de recobro para ese nuevo pozo de 3.3628%

del Campo X.
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2.1.4. Comparar Datos Reales vs Modelo
Se validaron y contrastaron los parametros de porosidad, permeabilidad vy

compresibilidad de la roca utilizando la base de datos preexistente. Se demostré que el
contacto agua-aceite (DWOC) influyé significativamente en la sensibilidad, al igual que
los datos reales. También mediante multiples predicciones de produccion, se confirmo la
tendencia de los datos reales en la simulacion, cuantificando la incertidumbre y logrando
pronosticos confiables con errores menores al 5%. El ajuste del modelo mostr6 un error

del 3.5%, lo que lo hace certero.

Con la identificacion de nuevas areas de drenaje, se localizé el pozo Prob_1 en las
coordenadas 3I, 18J, 1K, 15K_Long con un factor de recobro del 2.87%. En contraste, el
pozo Prob_2 mostré un mayor factor de recobro de 3.36% con coordenadas 3l, 22J, 1K,
y 18K _Long.

En el modelo, las propiedades evaluadas presentaron una porosidad de buena calidad,
con un rango entre el 20 y 30%, y una saturacion del petroleo residual (SOR) de 0.3. Los
datos histéricos de produccion y presiones ajustados desde 2012 hasta 2019 permitieron

definir &reas de drenaje con una precision del 96.5%.

Partiendo del modelo realizado del cual se obtuvieron nuevas areas de drenaje y el
posicionamiento de un posible pozo Prob_1, se logré demostrar que a través de Machine
Learning se puede llegar a una detecciébn mas especifica de un punto de drenaje que

cuenta con el mejor factor de recobro del Campo X.
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3. RESULTADOS Y ANALISIS
Este capitulo tiene como objetivo presentar los resultados de los datos obtenidos e
interpretados del modelo y la realizacion del Machine Learning con el mejor modelo de
prediccidon. En este proceso se evidencian resultados que dan lugar a la mejor area de

drenaje que pueda tener el Campo X.

Fase 1. Analisis de Sensibilidad

En esta seccion se muestran los resultados obtenidos en CMOST de los parametros
evaluados para cada una de las variables cuantificando el efecto de los parametros en
las funciones objetivo. Estos resultados no cuentan con unidades debido a que hay

distintas propiedades.

Figura 11.

Grafica de tornado aceite acumulado Region 1.

Maximum .N)VE‘»G

Target 1:254E+06]

G

Minimum TA24E+05

DWOC_R1*DWOC_R1 =‘1".'E1 5E+05

Parameters

DWOC_R1(2100, 2140)|

AQFUNC*AQFUNC

KROCW(0.5625, 1)

AQFUNC("AQFUNC_2.inc", "AQFUNC 6987

-2.0E+005 0.0E+000 2.0E+005 4.0E+005 6.0E+005 8.0E+005 1.0E+006 1.2E+006
Aceite Acumulado Region 1

Nota. La figura muestra la gréfica de tornado de aceite acumulado de la Region 1. con

los pardmetros seleccionados.

En la figura 11 se observan las variables mas sensibles al modelo. El ancho de la barra
representa su efecto sobre el resultado final; cuanto mas amplia, mayor es el efecto. Con
un umbral de 0, las propiedades criticas que pueden impactar la acumulacién de aceite

es la profundidad del contacto agua aceite 2100 a 2140 generando un incremento
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esperado de 1.253E+05 para la produccion acumulada. las variables menos
significativas son AQFUNC (funcién de la influencia de las presiones) y KROCW (Kro a

la saturacién de agua connata).
Figura 12.

Grafica de tornado agua acumulada Region 1.
Target :|-+635E 06
Minimum |i|%ﬁ26E 05

DWOC_R1(2100, 2140) -'|-7.893E+06

Parameters

KvKh(0.1, 0.6) li‘&%s 05
|
-8.0E+006 -4.0E+006 0.0E+000 4.0E+006 8.0E+006 1.2E+007

Agua Acumulada Region 1

Nota. La figura muestra la gréfica de tornado de agua acumulada en la Region 1.

La figura 12 indica que el parametro que mas afecta a la Region 1 es la profundidad del
contacto agua aceite de 2100 a 2140 generando un incremento esperado de 5.36E+06
para la produccion acumulada de agua. EI Valor minimo y valor maximo es de la funcién
objetivo de todas las ejecuciones de simulacién en el disefio. La variable menos
significativa es la relacion entre la permeabilidad horizontal y vertical con un efecto de
0.76E+05.
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Figura 13.

Gréfica de tornado gas acumulado Region 1.

Maximum -

Target

Minimum -

DWOC_R1*DWOC_R1 ]=3=

Parameters

DWOC_R1(2100, 2140)

AQFUNC*AQFUNC ]

CPOR(1.5E-06, 1.5E-05) 5:795E+05
AQFUNC("AQFUNC_2.inc", "AQFUNC }1’621E 05
-4.0E+006 0.0E+000 4.0E+006 8.0E+006 1.2E+007 1.6E+007

Gas Acumulado Region 1

Nota. La figura muestra la gréfica de tornado de gas acumulado de la Region 1 con los
parametros seleccionados.

En este caso en particular para el gas acumulado de la Regién 1, en la figura 13 se
observa el parametro que mas influencia tiene sobre el comportamiento de la funcion
objetivo siendo la profundidad del contacto agua-aceite con un valor de 2.78E+06,

seguido de la AQFUNC (funcion de la influencia de la presion).
Figura 14.

Gréfica de tornado agua inyectada acumulada Region 1.

Hamm H‘m

Minimum

Parameters

KRWIRO(0.85, 1) 4-657E-10

0E+000 1E+006 ZE+006 BIE+008 4E+006
Agua Inyectada Acumulada

Nota. La figura muestra la grafica de tornado de agua inyectada acumulada para la regién
X.
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Para el agua inyectada acumulada de la Region 1, se observa en la figura 14 el parametro
gque mas influencia tiene sobre el comportamiento de la funcion objetivo siendo el

KRWIRO (Krw a la saturacion de aceite irreducible).
Graficas de Tornado Aceite Acumulado por Pozo.

Figura 15.

Aceite acumulado pozo 7.

Maximum
Target
Minimum
DWOC_R1*DWOC_R115:22
2
% DWOC_R1{2100, 2140
g
P KRWIRO*KRWIRC
o
CPOR{1.5E-06, 1.5E-05) 8349
NOW*NOW 7060
NOW(2, 4.5) 4729
KRWIRO{0.85, 1) 3457
AE+005 DE+000 1E+005 2E+005 3E+005 AE+005 5E+005

Aceite acumulado Pozo 7

Nota. La figura muestra la grafica de tornado de aceite acumulado para el pozo 7 de la

Region 1.
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Figura 16.

Aceite acumulado pozo 11.

Parameters

Minimum-

DWOC_R1(2100, 2140) 7

0E+000 2E+004 4E+004 6E+004 BE+004
Aceite acumulado Pozo 11

Nota. La figura muestra la gréfica de tornado de aceite acumulado para el pozo 11 de

la Region 1.
Figura 17.

Aceite acumulado pozo 12.

Maximum

Target

Minimum-

DWOC_R1*DWOC_R1

o
™
2
£ DWOC_R1(2100, 2140)
g
o]
o
KRWIRC*KRWIRO
KROCW(0.5525, 1) ‘4097
NW(2, 4.5) 1084
KRWIRC(0.85, 1) “322:3
-4.0E+004 0.0E+000 4.0E+004 B8.0E+004 1.2E+005 16E+005  2.0E+005

Aceite acumulado Pozo 12

Nota. La figura muestra la gréfica de tornado de aceite acumulado para el pozo 12 de

la Region 1.
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Figura 18.

Aceite acumulado pozo 13.

Maximum

Target

Minimum

DWOC_R1*DWOC_R1 [+2.114E+04

Parameters

DWOC_R1(2100, 2140}

AQFUNC*AQFUNC

AQFUNC("AQFUNC_2.inc”, "AQFUNC I‘a‘.

-1E+005 DE+000 1E+005 2E+005 JE+005
Aceile acumulado Pozo 13

Nota. La figura muestra la grafica de tornado de aceite acumulado para el pozo 13 de
la Region 1.
Las figuras 15,16,17 y 18 muestran las graficas de tornado de aceite acumulado en los

pozos 7,11,12 y 13 de los pardmetros que mas influyen en modelo. El maximo y minimo

de las barras representa los valores de la funcion objetivo maximo y minimo de todos los

experimentos.

Tabla 6.

Recopilacion de los resultados de parametros de aceite acumulado.

Pardmetro Pozo 7 Pozo 11 Pozo 12 Pozo 13
DWOC_R1 4.221E+04 0.003457 6084 7.614E+04
AQFUNC - - - 2921
KROCW - - 1097 -
KRWIRO 345.7 - -322.3 -
NOW 4729 - - -
CPOR 8349 - - -

NW - - -1004 -

Nota. La tabla muestra la recopilacion de resultados de los parametros en las gréficas

de aceite acumulado en los pozos 7,11,12 y 13.
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En la tabla 6 se muestra la recopilacion de los resultados de los pardmetros en las
gréficas de tornado de aceite acumulado en los pozos 7,11,12 y 13, indicando que el

parametro que mas influye en estos pozos es la profundidad del contacto agua-aceite.
Graficas de Tornado Agua Acumulada por Pozo.

Figura 19.

Agua acumulada pozo 7.

— T T — —

wwwwwww

Target m
uuuuuuuuuuuuu J

Minimum

Parameters

DWOC_R1(2100, 2140)

4. 251Er06

DWOC_R1"DWOC_R1

6:335E+0

KvKh(0.1, 0.6)

-8E+006 -GE+D0G -4E+006 -2E+006 UE+IUDO ZE+006 4E+006 GE+006 BE+006

Agua acumulacda Pozo 7

Nota. La figura muestra la grafica de tornado de agua acumulada para el pozo 7 de la

Region 1.
Figura 20.

Agua acumulada pozo 11.

Hemmum M‘m

Target

Parameters

Minim um 2484

1E+004 2E+004 3E+004 AE+004 SE+D04 GE+D04 TE+004

OE+000
Agua acumulada Pozo 11

Nota. La figura muestra la gréfica de tornado de agua acumulada para el pozo 11 de la
Region 1.
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Figura 21.

Agua acumulada pozo 12.

Parameters

DWOC _R1'DWOC_R1

Maximum

Target

CZ2I0aoe ey

Minimum

DWOC_R1{2100, 2140)1=1:608

21

-2E+006

OE+000

Agua acumulada Pozo 12

1E+006 2E+006

Nota. La figura muestra la gréfica de tornado de agua acumulada para el pozo 12 de la

Region 1.

Figura 22.

Agua acumulada pozo 13.
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Agua acumulada Pozo 13
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Nota. La figura muestra la grafica de tornado de agua acumulada para el pozo 13 de la

Region 1.
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Las figuras 19,20,21 y 22 muestran las gréficas de tornado de agua acumulada en los
pozos 7,11,12 y 13 de los parametros que mas influyen en modelo. El méximo y minimo

de las barras representa los valores de la funcion objetivo maximo y minimo de todos los

experimentos.

Tabla 7.

Recopilacion de los resultados de parametros de agua acumulada.

Parametro Pozo 7 Pozo 11 Pozo 12 Pozo 13

DWOC_R1 -6.065E+06 - -1.608E+06 -1.816E+05
KvKh 6.335E+05 - - 1.247E+05
NW - - - -0.213E+04

Nota. La tabla muestra la recopilacion de resultados de los pardmetros en las gréficas

de agua acumulada en los pozos 7,11,12 y 13.

En la tabla 7 se observa que el pardmetro que mas influye en la acumulacion de agua en
la Regidn 1 es el contacto agua-aceite. Esto se debe a que el modelo se entrena con la
misma informacién de entrada y selecciona el parametro mas relevante para la variable
objetivo. Otros factores que también pueden influir son la relacion entre la permeabilidad

horizontal y vertical (KvKh) y el exponente de la Krw (NW).
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Graficas de Tornado Gas Acumulado por Pozo.
Figura 23.

Gas acumulado pozo 7.

Maximum
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Minimum

DWOC_R1*DWOC_R1 vhmE-vaq
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DWOC_R1(2100, 2140)

CPOR(1.5E-08, 1.5E-05)
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Gas acumulado Pozo 7

Nota. La figura muestra la gréfica de tornado de gas acumulado para el pozo 7 de la
Region 1.

Figura 24.

Gas acumulado pozo 11.

Maxirmunm - ——
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Gas acumulado Pozo 11

Nota. La figura muestra la grafica de tornado de gas acumulado para el pozo 11 de la
Region 1.
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Figura 25.

Gas acumulado pozo 12.

Maximum

Target

Minimum

Parameters

DWOC_R1*DWOC_R1 1
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Gas acumulado Pozo 12

Nota. La figura muestra la grafica de tornado de gas acumulado para el pozo 12 de la

Region 1.
Figura 26.

Gas acumulado pozo 13.
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Minimum 2107E+D6
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Gas acumulado Pozo 13

Nota. La figura muestra la gréafica de tornado de gas acumulado para el pozo 13 de la
Region 1.
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Las figuras 23,24,25 y 26 muestran las graficas de tornado de gas acumulado en los
pozos 7,11,12 y 13 de los parametros que mas influyen en modelo. El méximo y minimo
de las barras representa los valores de la funcion objetivo maximo y minimo de todos los

experimentos.

Tabla 8.

Recopilacion de los resultados de parametros de gas acumulado.

Parametro Pozo 7 Pozo 11 Pozo 12 Pozo 13
DWOC_R1 6.667E+05 1.373E+05 2.559E+05 1.514E+06
CPOR -3.009E+05 - - -
NOW -1.663E+05 - - -
KRWIRO - 5463 - -
AQFUNC - 466 - 5.444E+04
KROCW - - 3.422E+04 -

Nota. La tabla muestra la recopilacion de resultados de los parametros en las graficas

de gas acumulado en los pozos 7,11,12 y 13.

En la tabla 8 los resultados que arrojaron las graficas para el gas acumulado muestran
gue todos los pardmetros repercuten en la prediccion de la funcion objetivo, pero la que

mas influye en todos los pozos es el contacto agua-aceite.
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Graficas de Tornado Agua Acumulada Inyectada por Pozo.

Figura 27.

Agua acumulada inyectada pozo Iny001.
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Nota. La figura muestra la gréafica de tornado de agua acumulada inyectada para el pozo

Iny001 de la Region 1.

Figura 28.
Agua acumulada inyectada pozo Iny002.
Maximum BARE+06
g
a
&
&
Minimum - 1. 342E+06
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Nota. La figura muestra la grafica de tornado de agua acumulada inyectada para el pozo

Iny002 de la Region 1.
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Para el agua acumulada inyectada del pozo Iny001, se observa que el Gnico parametro
que podria llegar a influir es el NW (exponente para el Kro) de 2 a 4.5 con un valor
minimo. Por otro lado, para el pozo Iny0O01 ningun parametro afecta la prediccion de la
funcién objetivo para el Campo X. Los resultados del valor minimo y valor maximo son

de la funcion objetivo de todas las ejecuciones de la simulacion en el disefio.
Gréficas de Tornado BHP por Pozo.

Figura 29.

BHP 7.
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Nota. La figura muestra la grafica de tornado BHP para el pozo 7 de la Region 1.
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Figura 30.

BHP Pozo 11.
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Nota. La figura muestra la grafica de tornado BHP para el pozo 11 de la Region 1.

Figura 31.

BHP pozo 12.
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Nota. La figura muestra la gréfica de tornado BHP para el pozo 12 de la Regién 1.
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Figura 32.

BHP pozo 13.
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Nota. La figura muestra la grafica de tornado BHP para el pozo 13 de la Region 1.

Las figuras 29,30,31 y 32 muestran las graficas de tornado de BHP (Bottom Hole
Pressure) en los pozos 7,11,12 y 13 de los parametros que mas influyen en modelo. El

maximo y minimo de las barras representa los valores de la funcion objetivo maximo y
minimo de todos los experimentos.

Tabla 9.

Recopilacion de los resultados de parametros de BHP.

Parametro Pozo 7 Pozo 11 Pozo 12 Pozo 13
DWOC_R1 1817 1900 1855 1755
NW 413.5 423.3 416.5 412.2
CPOR -269.4 -283.9 -277.4 -270.6
KvKh -251.4 -243.6 -232 -216.7
KRWIRO -212.6 -221.5 -216.6 -210.9

Nota. La tabla muestra la recopilacion de resultados de los parametros en las graficas
de BHP en los pozos 7,11,12 y 13.
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En la tabla 9, los BHP de los pozos 7, 11, 12 y 13 muestran la incidencia de diferentes
parametros en la funcion objetivo. El contacto agua-aceite tiene el mayor impacto en la

prediccién de la funcién objetivo durante el andlisis de sensibilidad.

En los diagramas de tornado (Figura 11 — Figura 32) se identificaron los parametros que
afectan la produccion acumulada de aceite, agua y gas en los pozos productores, asi
como el volumen acumulado de agua inyectada en los pozos inyectores. Estos
resultados indican que el modelo aprendié correctamente y esta preparado para generar
prondsticos precisos de las funciones objetivo.
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Fase 2. Ajuste Historico

En esta seccion se muestran los resultados obtenidos en CMOST que mediante
algoritmos avanzados mencionados anteriormente generaron combinaciones de los
pardmetros mas influyentes para lograr el ajuste historico del Campo X. A continuacion,

se presentan los resultados.
Ajuste Histoérico Regidn 1.
Figura 33.

Agua Acumulada Inyectada (bbl).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Agua Acumulada Inyectada de la Region 1.

La figura 33 muestra la solucién éptima (Linea Roja) la cual esta siguiendo la tendencia
de los datos reales proporcionados al modelo (Puntos Azules) para la propiedad Agua
Acumulada Inyectada de la Region 1. La linea azul gruesa indica ejecuciones similares

gue siguen la tendencia de los datos reales.
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Figura 34.

Gas Acumulado (ft3).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Gas Acumulado de la Region 1.

La figura 34 muestra la solucién éptima (Linea Roja) la cual esta siguiendo la tendencia
de los datos reales proporcionados al modelo (Puntos Azules) para la propiedad Gas
Acumulado de la Region 1. La linea azul gruesa indica ejecuciones similares que siguen
la tendencia de los datos reales, mientras que las lineas azules muestran el desajuste

de la solucion.

Figura 35.

Liquido Acumulado (bbl).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Liquido Acumulado de la Regién 1.
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La figura 35 muestra la solucién éptima (Linea Roja) la cual esta siguiendo la tendencia
de los datos reales proporcionados al modelo (Puntos Azules) para la propiedad Liquido
Acumulado de la Regién 1. La linea azul gruesa indica ejecuciones similares que siguen
la tendencia de los datos reales, mientras que las lineas azules muestran el desajuste
de la solucion.

Figura 36.

Aceite Acumulado (bbl).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Aceite Acumulado de la Region 1.

La figura 36 muestra la solucién optima (Linea Roja) la cual no esta siguiendo la
tendencia de los datos reales proporcionados al modelo (Puntos Azules) para la
propiedad Aceite Acumulado de la Region 1. La linea azul gruesa indica ejecuciones

similares que siguen la tendencia de la solucion 6ptima.
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Figura 37.

Agua Acumulada (bbl).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la
propiedad Agua Acumulada de la Regi6n 1.

La figura 37 muestra la solucion 6ptima (Linea Roja) la cual esta siguiendo la tendencia
de los datos reales proporcionados al modelo (Puntos Azules) para la propiedad Agua
Acumulada de la Region 1. La linea azul gruesa indica ejecuciones similares que siguen
la tendencia de los datos reales, mientras que las lineas azules muestran el desajuste

de la solucion.
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Ajuste Histérico Gas Acumulado por Pozo (ft3).

Figura 38.

Gas Acumulado Pozo 7 (ft3).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Gas Acumulado del Pozo 7.

Figura 39.

Gas Acumulado Pozo 11 (ft3).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Gas Acumulado del Pozo 11.
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Figura 40.

Gas Acumulado Pozo 12 (ft3).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Gas Acumulado del Pozo 12.

Figura 41.

Gas Acumulado Pozo 13 (ft3).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Gas Acumulado del Pozo 13.
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De la figura 38 a la figura 41 muestran la solucién optima (Linea Roja) la cual esta
siguiendo la tendencia de los datos reales proporcionados al modelo (Puntos Azules)
para la propiedad Gas Acumulado de los Pozos 7, 11, 12 y 13. La linea azul gruesa indica
ejecuciones similares que siguen la tendencia de los datos reales, mientras que las lineas

azules muestran el desajuste de la solucion.
Ajuste Histérico Aceite Acumulado por Pozo (bbl).

Figura 42.

Aceite Acumulado Pozo 7 (bbl).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Aceite Acumulado del Pozo 7.
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Figura 43.

Aceite Acumulado Pozo 11 (bbl).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Aceite Acumulado del Pozo 11.

Figura 44.

Aceite Acumulado Pozo 12 (bbl).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Aceite Acumulado del Pozo 12.
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Figura 45.

Aceite Acumulado Pozo 13 (bbl).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Aceite Acumulado del Pozo 13.

De la figura 42 a la figura 45 muestran la solucion éptima (Linea Roja) la cual esta
siguiendo la tendencia de los datos reales proporcionados al modelo (Puntos Azules)
para la propiedad Aceite Acumulado de los Pozos 7, 11, 12 y 13. La linea azul gruesa
indica ejecuciones similares que siguen la tendencia de los datos reales, mientras que

las lineas azules muestran el desajuste de la solucion.
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Ajuste Histérico Agua Acumulada por Pozo (bbl).

Figura 46.

Agua Acumulada Pozo 7 (bbl).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Agua Acumulada del Pozo 7.

Figura 47.
Agua Acumulada Pozo 11 (bbl).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Agua Acumulada del Pozo 11.
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Figura 48.

Agua Acumulada Pozo 12 (bbl).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Agua Acumulada del Pozo 12.

Figura 49.

Agua Acumulada Pozo 13 (bbl).

l General Solutions @ Field History Optimal Selution

4.0E+005

3.5E+005

1 1 e

2.5E+005

2.0E+005

1.5E+005

Pozo-13 Cumulative Water SC (bbl)

1.0E+005 e e e

5.0E+004 e — . . M
|

00E+000+—= o o & a a o o 685

2017 20‘18 20‘19

Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Agua Acumulada del Pozo 13.
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De la figura 46 a la figura 49 muestran la solucion éptima (Linea Roja) la cual esta
siguiendo la tendencia de los datos reales proporcionados al modelo (Puntos Azules) a
excepcion del Pozo 11 para la propiedad Aceite Acumulado de los Pozos 7, 12y 13. La
linea azul gruesa indica ejecuciones similares que siguen la tendencia de los datos
reales, mientras que las lineas azules muestran el desajuste de la solucién a excepcion

del Pozo 11 que sigue la tendencia de la solucién 6ptima.

Ajuste Histérico Gas Rate por Pozo (ft3/dia).

Figura 50.

Gas Rate Pozo 7 (ft3/dia).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Gas Rate del Pozo 7.
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Figura 51.

Gas Rate Pozo 11 (ft3/dia)
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Gas Rate del Pozo 11.

Figura 52.

Gas Rate Pozo 12 (ft3/dia).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Gas Rate del Pozo 12.
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Figura 53.

Gas Rate Pozo 13 (ft3/dia).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Gas Rate del Pozo 13.

De la figura 50 a la figura 53 muestran la solucion éptima (Linea Roja) la cual esta
siguiendo la tendencia de los datos reales proporcionados al modelo (Puntos Azules)
para la propiedad Gas Rate de los Pozos 7, 11, 12 y 13. La linea azul gruesa indica
ejecuciones similares que siguen la tendencia de los datos reales, mientras que las lineas

azules muestran el desajuste de la solucion.
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Ajuste Histérico Oil Rate por Pozo (bbl/dia).

Figura 54.

Oil Rate Pozo 7 (bbl/dia).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Oil Rate del Pozo 7.

Figura 55.

Oil Rate Pozo 11 (bbl/dia).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Oil Rate del Pozo 11.
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Figura 56.

Oil Rate Pozo 12 (bbl/dia).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Oil Rate del Pozo 12.

Figura 57.

Oil Rate Pozo 13 (bbl/dia).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Oil Rate del Pozo 13.
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De la figura 54 a la figura 57 muestran la solucion éptima (Linea Roja) la cual esta
siguiendo la tendencia de los datos reales proporcionados al modelo (Puntos Azules)
para la propiedad Oil Rate de los Pozos 7, 11, 12 y 13. La linea azul gruesa indica
ejecuciones similares que siguen la tendencia de los datos reales, mientras que las lineas

azules muestran el desajuste de la solucion.
Ajuste Histérico Water Rate por Pozo (bbl/dia).

Figura 58.

Water Rate Pozo 7 (bbl/dia).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Water Rate del Pozo 7.
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Figura 59.

Water Rate Pozo 11 (bbl/dia).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Water Rate del Pozo 11.

Figura 60.

Water Rate Pozo 12 (bbl/dia).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Water Rate del Pozo 12.
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Figura 61.

Water Rate Pozo 13 (bbl/dia).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Water Rate del Pozo 13.

De la figura 58 a la figura 61 muestran la solucion éptima (Linea Roja) la cual esta
siguiendo la tendencia de los datos reales proporcionados al modelo (Puntos Azules) a
excepcién del Pozo 11 para la propiedad Water Rate de los Pozos 7, 12 y 13. La linea
azul gruesa indica ejecuciones similares que siguen la tendencia de los datos reales,
mientras que las lineas azules muestran el desajuste de la solucién a excepcion del Pozo

11 que sigue la tendencia de la solucion 6ptima.
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Ajuste Histérico Well Bottom Hole Pressure por Pozo (psi).

Figura 62.

Well Bottom Hole Pressure Pozo 7 (psi).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la
propiedad Well Bottom Hole Pressure del Pozo 7.
Figura 63.

Well Bottom Hole Pressure Pozo 11 (psi).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Well Bottom Hole Pressure del Pozo 11.
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Figura 64.

Well Bottom Hole Pressure Pozo 12 (psi).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Well Bottom Hole Pressure del Pozo 12.

Figura 65.

Well Bottom Hole Pressure Pozo 13 (psi).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Well Bottom Hole Pressure del Pozo 13.
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De la figura 62 a la figura 65 muestran la solucion 6ptima (Linea Roja) la cual no esta
siguiendo la tendencia de los datos reales proporcionados al modelo (Puntos Azules)
para la propiedad Well Bottom Hole Pressure de los Pozos 7, 11, 12 y 13. Las lineas
azules muestran el desajuste de la solucion y estas siguen la tendencia de la solucion

Optima.
Ajuste Histérico Agua Acumulada por Pozo (bbl).

Figura 66.

Agua Acumulada Pozo Iny001 (bbl).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la

propiedad Agua Acumulada del Pozo Iny001.
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Figura 67.
Agua Acumulada Pozo Iny002 (bbl).
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Nota. La figura muestra la tendencia de las soluciones obtenidas en el modelo de la
propiedad Agua Acumulada del Pozo Iny002.

La figura 66 y 67 muestran la solucion éptima (Linea Roja) la cual esta siguiendo la
tendencia de los datos reales proporcionados al modelo (Puntos Azules) para la
propiedad Agua Acumulada de los Pozos Iny001 y Iny002. La linea azul gruesa indica

ejecuciones similares que siguen la tendencia de los datos reales.

Desde la figura 33 ala 67 se pudo evidenciar que las propiedades evaluadas a excepcién
del Well Bottom Hole Pressure muestran la solucién 6ptima siguiendo la tendencia de los
datos reales proporcionados al modelo de simulacién, lo que nos permitié reproducir el

comportamiento histérico del Campo X arrojando un error global del 3.5%.
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Fase 3. Indice de Oportunidad

En esta seccién se muestran los resultados obtenidos en Builder que mediante el célculo
de propiedades como la capacidad de flujo y el aceite movil se pudo caracterizar el
yacimiento para la ubicacién de nuevas areas de drenaje del Campo X. A continuacion,
se presentan los resultados.

Figura 68.

Aceite Movil.
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Nota. La figura muestra el Aceite mévil del Campo X.
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La figura 68 muestra el aceite movil, la primera variable mas importantes para el célculo
del indice de oportunidad en el cual se mostraran las mejores areas de drenaje del
Campo X, los recuadros rojos muestran las zonas donde existe alto contenido de aceite

remanente.
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Figura 69.

indice de Aceite Mavil.
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Nota. La figura muestra el indice de aceite movil del Campo X.
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La figura 69 muestra el indice del aceite maovil, este es una normalizacion de la propiedad

gue nos permite tener una mejor visualizacion de las zonas donde tiene un mayor

impacto en el Campo X. Estos indices varian de 0 a 1, O representa un bajo contenido

de aceite remanente y 1 un alto contenido de aceite remanente.

Figura 70.

Capacidad de Flujo.
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Nota. La figura muestra la capacidad de flujo del Campo X.
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La figura 70 muestra la capacidad de flujo, la segunda variable mas importante para el
calculo del indice de oportunidad en el cual se mostraran las mejores areas de drenaje
del Campo X, los recuadros rojos muestran las zonas donde se tiene una buena

capacidad de flujo.

Figura 71.

indice de la Capacidad de Flujo.
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Nota. La figura muestra la capacidad de flujo del Campo X.

La figura 71 presenta el indice de la capacidad de flujo, una normalizacion que facilita la
visualizacion de las zonas con mayor impacto. Los indices van de 0 a 1, donde 0 indica

mala capacidad de flujo y 1 representa una buena capacidad de flujo.
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Figura 72.

indice de Oportunidad.
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La figura 72 muestra el indice de oportunidad del Campo X, que combina las dos

propiedades mencionadas anteriormente en una sola. Las areas de drenaje 6ptimas se

destacan en recuadros de color negro. La escala del indice varia de 0 a 1, donde 0

representa areas de drenaje deficientes y 1 representa areas de drenaje ideales.

Figura 73.

indice Total.
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Nota. La figura muestra el indice total del Campo X.
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La figura 73 muestra el indice total del Campo X, este se realizd con el fin de poder
agrupar todas las capas en una sola pues a medida que cambiamos de capa, las celdas
con buenas propiedades suelen ubicarse en lugares diferentes. En el recuadro de color

negro podemos observar la mejore area de drenaje del Campo X.

Figura 74.

Ubicacion Pozo Prob_1.
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Nota. La figura muestra la ubicacién del Pozo Prob_1.

La figura 74 muestra la ubicacion del Pozo Prob_1 con coordenadas 3I, 18J, 1K,
15K _Long en el grid del Campo X, estas fueron seleccionadas a partir del indice total

gue muestra las mejores zonas prospectivas del yacimiento en estudio.
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Aplicar el Modelo de Machine Learning.

En esta seccion se muestran los resultados obtenidos en CMOST que mediante el
modelo de Machine Learning establecido permitié determinar la mejor posicion con el
mayor factor de recobro en el Campo X. A continuacién, se presentan los resultados.

Figura 75.

Ubicacion Pozo Prob_2.
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Nota. La figura muestra la ubicacién del Pozo Prob_2.

La figura 75 muestra la ubicacion del Pozo Prob_2 con coordenadas 3l, 22J, 1K, y
18K _Long en el grid del Campo X. Estas coordenadas fueron obtenidas a partir de la
optimizacién con el mejor factor de recobro para ese nuevo pozo de 3.3628% del Campo
X.
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Comparar Datos Reales vs Modelo.
En esta seccidn se comparan los resultados obtenidos en Builder y CMOST que
permitieron determinar la mejor posicibn de un nuevo pozo en el Campo X. A

continuacion, se presentan los resultados.
Figura 76.

Ubicacion de los Pozos Prob_1y Prob_2.
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Nota. La figura muestra ubicacion de los Pozos Prob_1y Prob_2.

La figura 76 muestra la ubicacion de los Pozos Prob_1 (recuadro color blanco) con
coordenadas 3, 18J, 1K, 15K _Long y Prob_2 (recuadro color rojo) con coordenadas 3l,
22J, 1K, y 18K _Long, estos pozos estan ubicados sobre el grid de indice total descrito
anteriormente, se puede evidenciar que mediante el modelo de Machine Learning se
pudo determinar una mejor posicion en comparacion con la planteada inicialmente con
el pozo Prob_1 con un factor de recobro de 2.87%, asegurando el mayor factor de

recobro en el Campo X con un valor de 3.3628% en el pozo Prob_2.
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Los resultados del ajuste historico y la optimizacidén, considerando las mejores
condiciones operacionales, demostraron que el modelo cuenta con una fiabilidad del
96.5% y un factor de recobro del 3.36% en la prediccion para encontrar la mejor area de
drenaje. Esto permitié explorar el nuevo bloque y encontrar la ubicacién 6ptima para el
nuevo punto de drenaje Prob_2 en coordenadas 3l, 22J, 1K, y 18K _Long, mejorando
significativamente su posicion en comparacion con el anterior Prob_1 en coordenadas
31, 187, 1K, 15K _Long con factor de recobro de 2.87 %.
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4. CONCLUSIONES

El Andlisis Exploratorio de Datos (EDA) permitié obtener una descripcion estadistica de
las variables en estudio con el fin de establecer los rangos operacionales de los
pardmetros del yacimiento, con valores de 0.5625-1.0 Kro a la Saturacion de agua
connata (KROCW), 0.85-1.0 Krw a la Saturacion de aceite irreducible (KRWIRO), 0.1-0.6
Relacion entre la permeabilidad horizontal y vertical (KvKh), 2.0-4.5 Exponente para el
calculo del Kro (NOW), 2.0-4.5 Exponente para el calculo del Krw (NW), 1.5E-06 - 1.5E-
05 Compresibilidad de la roca (CPOR), 2100-2140 Profundidad del contacto agua-aceite
de la Regiéon 1 (DWOC_R1).

El andlisis de sensibilidad reveld que la profundidad del contacto agua-aceite tiene un
impacto significativo, superior al 90%, en la produccion y distribucion de la presion del

yacimiento durante el periodo con datos histéricos (2012 a 2019).

Con las combinaciones de los parametros como Distribucion de porosidad y
permeabilidad, Relacién entre la permeabilidad horizontal y vertical, Relacién entre las
dimensiones del acuifero y el yacimiento, Compresibilidad de la roca y Profundidad del
contacto agua-aceite para la Regién 1, se logré desarrollar un modelo ajustado de
manera Optima a los datos histéricos reales del Campo X, con un error menor al 3,5%.

Mediante el ajuste historico, se crearon indices de oportunidad en Builder que ayudaron
a identificar las areas mas favorables para el drenaje del Campo X. Estos indices se
basan en propiedades como la capacidad de flujo y las zonas de mayor saturacion de
petréleo mévil. Como resultado de este proceso, se ha localizado una ubicacion potencial
para un pozo denominado Prob_1, cuyas coordenadas son 3l, 18J, 1Ky 15K _Long y un
factor de recobro de 2.87% (Figura 72y 73).

Con la determinacién de las nuevas areas de drenaje del yacimiento se ubicé el pozo
Prob_1 en las coordenadas 3I, 18J, 1K, 15K _Long con un factor de recobro de 2.87%, y
la caracterizacion del yacimiento, Aplicando Machine Learning se ha logrado determinar
la ubicacién 6ptima con el mejor factor de recobro del campo, que asciende a un 3.36%.
La ubicacion finalmente seleccionada se encuentra en las coordenadas 3l, 22J, 1K y
18K_Long del Campo X (Figura 74).
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Mediante Machine Learning, se predice la presencia de nuevas areas de drenaje en el
Campo X, optimizando la exploracion y determinando de manera efectiva la ubicacion
optima del nuevo punto de drenaje, Prob_2. Este punto se encuentra ubicado en las
coordenadas 3I, 22J, 1K y 18K_Long, una mejora significativa con un factor de recobro
del 3.36% en comparacion con el Prob_1, cuyas coordenadas eran 3lI, 18J, 1K y
15K _Long y un factor de recobro de 2.87% (Figura 75).

Con los resultados obtenidos se pudo optimizar la exploracién y minimizar el riesgo al
tomar decisiones informadas basadas en datos precisos (Modelo ajustado con un 96.5%
de certeza), acelerando asi el descubrimiento y el aprovechamiento de valiosos recursos

petroleros en el Campo X.
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ANEXO 1
RECOMENDACIONES

En base a los resultados y conclusiones expuestas, presentamos las siguientes

recomendaciones:

Se recomienda utilizar otros modelos predictivos para el analisis de sensibilidad y evaluar
los mismos parametros evaluados en el proyecto para verificar si el contacto agua-aceite
sigue siendo el parametro que mas impacto tiene en la produccion y las presiones del

yacimiento como de los pozos en estudio.

Se recomienda hacer una comparacion utilizando otro motor de CMOST para realizar el
ajuste historico del yacimiento y hacer la corrida del modelo, para determinar cual de los

dos modelos tiene un porcentaje de error mas eficiente.

Se recomienda hacer un andlisis econémico que determine si el factor de recobro de
3.36% del nuevo pozo Prob_2 encontrado es viable para ser perforado y puesto en

produccién en el Campo X.

Se recomienda establecer nuevos pozos inyectores en los alrededores de la ubicacién
de la nueva area de drenaje determinada en el desarrollo de este trabajo para evaluar el

comportamiento en la produccién del pozo Prob_1y Prob_2 del Campo X.
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