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Las incertidumbres geolégicas, de reservorio,
econdmicas y tecnoldgicas; la imprecision y la
falta de datos confiables afectan las decisiones
de gerenciamiento de reservas y de los planes
de desarrollo e incrementan el riesgo de la
prediccion de produccion, por esta razon es
indispensable una calibracién del modelo
dinamico con los datos de produccion del
campo. Este trabajo busca la integracion del
ajuste de historia con el analisis probabilistico
de los escenarios representativos, a fin de
estimar un rango representativo de las reservas
que se desarrollaran. Basado en un caso real de
un reservorio de la Cuenca de Campos, Brasil,
el objetivo no busca conseguir el mejor ajuste
deterministico, sino mostrar como el proceso
de ajuste probabilistico del periodo historico

permite mitigar las incertidumbres identificadas.

do de precision de las mediciones, con el objetivo de

conseguir un comportamiento dindmico confiable.
Las mediciones pueden tener diferentes tipos de errores
que influirdn en el resultado. Un ajuste de historia es con-
siderado un problema inverso, lo que implica la existen-
cia de varias respuestas posibles que pueden ser filtradas
por medio de la aceptaciéon de una banda alrededor de las
mediciones historicas. Incluso con largos periodos no hay
ninguna garantia de que el prondstico se limite a esta ban-
da, y puede existir una dispersion importante en el com-
portamiento de las curvas de producciéon. Una pregunta
que deberiamos hacernos es ;como podemos representar
el futuro a partir de este conjunto?, destacando que aun
contando con un extenso registro histérico de datos de
produccion, no siempre tendremos la garantia de que el
prondstico se restringa a esta banda.

Podemos definir a la incertidumbre como el grado de
conocimiento asociado con los atributos o pardmetros que
configuran un modelo. Es una magnitud asociada con la fal-
ta de informacion geoldgica, tecnologica o econdémica. Exis-
te una cuarta categoria que engloba a las tres anteriores de-
nominada sistematica y que representa los errores o “ruidos”
propios de las observaciones de cualquier magnitud.

Un modelo es una representacién numérica del sistema
real (en este caso un reservorio de hidrocarburo) a través de
parametros o atributos descriptivos de propiedades fisicas
que lo caracterizan. Llamaremos “variables bajo analisis” a
las respuestas calculadas con la simulacion mediante una
configuracion especifica del modelo funcional y represen-
tativo (por ejemplo, Np, Qo, Qw, VAN).

La funcién objetivo (FO) cuantifica la diferencia entre
los valores de los datos observados y los simulados durante
un determinado periodo, depende del problema de estu-
dio y del método utilizado. También puede referirse a una
magnitud absoluta de una respuesta en analisis.

Para el alcance de este trabajo se define riesgo como el
grado de variacion de las FOs analizadas con los escena-
rios posibles. Representa un valor asociado con el grado
de impacto técnico-econémico que tiene una decision en
funcién de la incertidumbre presente. Representa a la eva-
luacion de las consecuencias (positivas o negativas) de una
eleccion e incorpora las incertidumbres criticas del proble-
ma bajo andlisis.

El campo utilizado para este trabajo se encuentra en la
cuenca de Campos en Brasil, a unos 80 km de la costa. El
yacimiento es conformado por dep6sitos turbiditicos silici-
clasticos bajo una lamina de agua entre 300 y 800 m. Estas
areniscas son predominantemente masivas, con caracteris-
ticas acanaladas y gran distribucién horizontal.

El deposito de arena principal tiene buenas caracteristi-
cas petrofisicas (més o menos del 27% de porosidad y 3000
mD de permeabilidad) y también un petréleo de buena
calidad (29° APl y 2.1 cp viscosidad).

El campo tiene una alta relacion arena/arcilla y varias
fallas normales, 1o que resulta en bloques que pueden tener
ciertas restricciones de comunicaciéon hidraulica. El bloque
principal se divide en tres zonas estratigraficas, separados
por discordancias, pero conectados hidrdulicamente. En la
figura 1 se muestra la divisién del bloque de produccion.

E n el periodo histérico es importante conocer el gra-
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Figura 1. Reservorio principal y ubicacion de los bloques de produccién del campo.

Los primeros catorce afios de produccién se centraron
en la regiéon norte del campo y causaron una deplecion
significativa debido a la falta de inyeccion de agua. La pro-
duccion de agua en este periodo se debe al efecto del acui-
fero. Posteriormente, se inicié la inyeccion de agua y se
expandi6 la produccion en la regién sur. En este periodo
fue necesario re-completar varios pozos para evitar la pro-
duccion excesiva de agua, siguiendo la estrategia definida
para el campo, que consistio en el taponamiento de los in-
tervalos mas bajos ya barridos por los frentes de desplaza-
miento del agua y el punzado de los intervalos superiores.

Para este estudio fueron considerados solo los prime-
ros catorce afios de produccién como datos observados.
La produccién de los afios siguientes fue tratada como
desconocida, y se predijo directamente con el modelo de
simulacion.

No forma parte del alcance de este trabajo la validacion
exhaustiva del rango de los posibles pronoésticos obtenidos
a través de toda la historia de produccion registrada. Solo
se considera una parte de los datos historicos reales con
el objetivo de aplicar la metodologia presentada en este
modelo.
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Objetivo

El objetivo de este trabajo es presentar un ejemplo
practico de un analisis de incerteza en el nivel global en
un campo con historia de produccién.

Se propone una metodologia para identificacion de
modelos representativos ajustados dentro de un rango de
aceptacion definido, normalmente limitado por una tole-
rancia determinada, en lugar de obtener el mejor mode-
lo ajustado posible. El prop6sito no pretende obtener el
mejor ajuste deterministico, sino mostrar c6mo el proceso
de ajuste histérico probabilistico posibilita una mitiga-
cién de las incertidumbres identificadas (Becerra, 2007).
Se busca obtener una forma mas robusta de identificacion
de los atributos criticos que configuran los modelos con
ajustes representativos y la variabilidad de sus respuestas.
Un proposito secundario del trabajo es la identificaciéon
de las limitaciones, las ventajas y las desventajas de los
programas utilizados ante la disponibilidad de opciones y
procedimientos semejantes.

Para desarrollar este analisis se estableci6 una metodo-
logia y se recurri6 al uso en forma paralela de dos herra-



mientas comerciales (se usaron las versiones 2013 de los
softwares, algunas mejoras técnicas ya han sido imple-
mentadas desde entonces). La herramienta A fue desarro-
llada por un proyecto industrial conjunto (Joint Industrial
Project) dirigido por el IFPEN/Beicip-Franlab, con la parti-
cipacion de Petrobras y otras empresas como patrocina-
dores. La herramienta B estd disponible en el conjunto de
programas de CMG.

Antecedentes

El enfoque multidisciplinario para un ajuste de histo-
ria combinado con un andlisis de incertidumbre es bas-
tante reciente (aproximadamente diez afios) y se puede
encontrar en la literatura técnica una variedad de proce-
dimientos. Roggero (1997), Christie et al. (2002) y Kashib
y Srinivasan (2006) proponen métodos basados en proba-
bilidades condicionales que siguen el formalismo bayesia-
no, para actualizar la distribucion de atributos geolégicos,
considerando la informacion incluida en las respuestas di-
namicas de las variables observadas.

El uso de métodos estadisticos es otra linea de andlisis.
En este sentido, Gu y Oliver (2004) aplicaron el método
de filtro de Kalman para obtener autométicamente multi-
ples modelos ajustados para la estimacion posterior de la
incertidumbre en las predicciones. Alvarado et al. (2005)
sefialaron la importancia de la cuantificacion de la incer-
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tidumbre en las predicciones de produccion. Propusieron
una metodologia que considera la distribucién de probabi-
lidad del periodo de prediccidn, que se basa en la calidad y
el peso atribuido al ajuste de una funcién objetivo defini-
do para el periodo histérico.

Enfoques similares en este tema de investigacién son
presentados por Williams et al. (2004) y Ma et al. (2006).
Queipo et al. (2002) presentan una metodologia basada en
el uso de redes neuronales artificiales y la optimizacién
global eficiente para el calculo de la distribucion espacial
de la permeabilidad y la porosidad en reservorios hetero-
géneos con multiples fluidos, a través de la calibracion de
los datos estaticos y dinamicos disponibles.

Basados en el uso de algoritmos de optimizacion, Nico-
tra et al. (2005) y Rotondi et al. (2006) desarrollaron mé-
todos de prediccion de la produccién y cuantificacion de
la incertidumbre utilizando algoritmos de vecindad mas
proxima (k-nearest neighborhood algorithm), que consisten
en el uso de un muestreo estocastico para buscar una coin-
cidencia aceptable de los datos observados. Suzuki y Caers
(2006) también sugirieron este tipo de algoritmos en con-
junto con un proceso geoestadistico de multiples puntos.
En su trabajo, cada escenario se describe cuantitativamente
como una imagen de entrenamiento y una realizacion de
un modelo geoldgico, ambas estocasticamente generadas.

En Petrobras existe una creciente necesidad de metodo-
logias que permitan evaluar las incertidumbres y mitigarlas
usando los datos historicos. Estudios recientes tratan de lo-



grar este objetivo, pero atin no hay una directriz consolida-
da. Reis (2006) propone un enfoque de uso de la relacion
disefio de experimento/Superficie de Respuesta, con un filtro
vinculado a descartar simulaciones de Monte Carlo que no
reproduzcan los datos observados y también hace uso de la
técnica de redes neuronales artificiales para combinar el ana-
lisis de riesgo con el ajuste de historia. Esta metodologia fue
aplicada a otro campo brasilefio off-shore por Lisboa y Duarte
(2010), con el objetivo de ubicar dos nuevas locaciones. El
uso de modelos representativos a fin de cuantificar las incer-
tidumbres de un campo con producciéon fue abordado por
Costa (2009). Otros trabajos han sido presentados interna-
mente, pero no resultaron en articulos escritos.

A partir de la revision bibliografica, se puede deducir
que el analisis combinado de incertidumbre y riesgo con
la historia es un tema que acepta diferentes enfoques. Este
estudio utiliza datos historicos para reducir el rango de in-
certidumbre en los pardmetros de entrada, lo que conduce
a un conjunto de modelos representativos con mejores ca-
pacidades de prediccion. El impacto de las nuevas distribu-
ciones de los parametros en las respuestas de los modelos
se evalia por medio de simulaciones de Monte Carlo en
base a un modelo proxy para determinados tiempos (super-
ficie de repuesta polinémica o derivada de interpolacion
kriging), construido a partir del disefio experimental.

Para evaluar la calidad del ajuste de un determinado
modelo, es necesario poder cuantificarlo. En este trabajo,
y en la mayoria de los aplicativos comerciales, se llama
Funcién Objetivo (FO) a la distancia entre los datos obser-
vados y los simulados. Esta cuantificacion es ligeramente
diferente en cada una de las herramientas, los detalles se
abordarén en otra seccién.

En la herramienta A, fueron realizadas corridas de si-
mulaciones de confirmacién, de manera iterativa, lo que
permiti6 validar las SR (Simulacion representativa) alrede-
dor de los minimos de la FO, aumentando gradualmente
su calidad en las zonas de menor valor de la funcién obje-
tivo. Posteriormente, un filtro aplicado sobre las SRs me-
joradas en la zona de los minimos permiti6é la obtencion
de diferentes modelos representativos ajustados, que serdn
usados para evaluar el grado de dispersion de las respuestas
en el periodo de pronostico.

En la herramienta B, el filtro se aplica directamente a
las tentativas de solucién del algoritmo de optimizacién
utilizado para el ajuste de historia. En esta alternativa, las
simulaciones de flujo se utilizan directamente en lugar de
los modelos proxy.

Finalmente, para obtener un analisis de incertidumbre
completo para el periodo de previsioén, pardmetros que no
tienen influencia en el periodo HM, pero que repercuten
en el pronostico, deben ser identificados e incluidos en el
analisis. La gama de nuevas curvas de produccion de pre-
vision (con dispersion reducida) se utilizara para evaluar la
viabilidad del proyecto.

Consideraciones sobre el ajuste
de historia con incertidumbre

Tres caracteristicas son fundamentales en la toma de
decision con incertidumbre en el desarrollo de un campo
productor de hidrocarburos:
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® En cada paso del modelado geofisico, geoldgico y de
reservorios, la incertidumbre es propagada desde cada
etapa y disciplina, y nuevas incertidumbres son inte-
gradas en la medida que son identificadas.
® En las simulaciones de los modelos dinamicos, el he-
cho de realizar el ajuste de historia conduce a una re-
duccion de la distribucién de la incertidumbre a priori
(grado de conocimiento inicial).
La incertidumbre remanente (resultante de las distri-
buciones a posteriori y de la inclusiéon de nuevos pa-
rametros controlables a optimizar) impacta sobre la
toma de decisién de los futuros desarrollos del proyec-
to y debe ser considerada en el analisis de riesgo de las
inversiones.

Los principales pasos que se deben considerar en la
etapa de modelado dindmica con incertidumbre son los
siguientes:

® Paso 1: sensibilidad y analisis de incertidumbre inicial.

El proposito fundamental es identificar y caracterizar la
incertidumbre asociada al problema (bracketing the history).
Ademas, se busca definir los criterios para evaluar y medir
el grado de ajuste de los datos observados (tipo y formula-
cién de las funciones objetivo) y seleccionar aquellos atri-
butos inciertos con mayor influencia en el ajuste asistido
para la posterior propagacion de la incertidumbre en los
pronésticos de produccion.

* Paso 2: ajuste de historia asistido con reduccién de la
incertidumbre.

El objetivo principal es la caracterizacién de la incer-
tidumbre remanente. Diversas herramientas comerciales,
como Enable, Mepo, CondorFlow, Nexus pueden utilizarse
en esta fase; ademas de Cougar y de CMost utilizadas en
este trabajo.

® Paso 3: optimizacién del plano de desarrollo con in-
certidumbre remanente.

El objetivo es obtener la mejor estrategia sobre qué ti-
pos y qué controles aplicar en los pozos.

Paso 1. Sensibilidad y analisis de incertidumbre inicial

Algunas preguntas frecuentes en la fase inicial de esta
etapa son ;los modelos estaticos y dinamicos seleccio-
nados son los correctos?, jes posible reproducir el com-
portamiento observado?, jconozco y estoy considerando
realmente todos los parametros inciertos del problema?,
¢(los rangos de variaciéon de los atributos son adecuados y
representativos?

Una de las principales razones para realizar un analisis
de sensibilidad es mejorar el conocimiento del fen6meno
y su respuesta a los cambios en los pardmetros que lo afec-
ta y, a la vez, reconocer aquellos con mayor influencia.
Ademas, este paso permite la cuantificaciéon de la influen-
cia primaria y de la interaccién entre los parametros que
pueden afectar el ajuste.

Un analisis de sensibilidad se define como la medida
del efecto de un factor de entrada (pardmetro incierto X)
en la respuesta de la salida (variable de salida Y). La herra-
mienta es la obtencion de los indices de sensibilidad re-
cordando que una simulacion de reservorios implica una
compleja relacién multi-variable no lineal. Estos analisis se
realizan en las siguientes situaciones:



® Cuando muchos atributos inciertos son detectados.

® Para cuantificar la influencia de un pardmetro o su in-
ter-relacion con otros en una respuesta determinada.

® Cuando la relacion entre el fendémeno y los atributos
del problema no resulta facil de entender.

El anélisis de sensibilidad global (ASG) es un andlisis
de impacto cruzado (segundo orden) de los parametros in-
ciertos en la variable en estudio. Este tipo de tratamiento
implica el uso de una funcién de distribucién de probabi-
lidad para cada pardmetro, ya que también se basa en el
muestreo Monte Carlo. En consecuencia, este analisis re-
quiere el uso de meta-modelos sofisticados y de buena ca-
lidad, lo que hace posible una investigacion exhaustiva del
dominio de variacién y la evaluacién de la inter-relacion
no lineal entre los pardmetros considerados.

La segunda fase del Paso 1 consiste en definir los cri-
terios de calidad para evaluar el grado de ajuste, es decir,
seleccionar los pesos adecuados para cada término inte-
grante de la ecuacion de la Funciéon Objetivo (FO). Las
preguntas frecuentes en esta etapa son ;qué pesos debo
aplicar para series de medicion de diferentes naturalezas?,
(cuando debo detener un proceso de mejora de un ajuste?,
;cudl es el valor méximo aceptable de una FO compuesta?

Debemos tener en cuenta que siempre existen im-
precisiones de medicion y errores intrinsecos propios del
modelo. Ademas siempre hay consideraciones subjetivas
del analista respecto de su confianza en la capacidad pre-
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dictiva del modelo. El problema se centra en definir un
grado de importancia de esos errores que sea comparable
con las mediciones de los diferentes tipos de variables con-
sideradas en los diversos términos de la funcién objetivo
compuesta.

Algunas preguntas que deben plantearse en esta eta-
pa son ¢los componentes de la FO son coherentes con la
vision del analista de lo que se debe tener en cuenta para
considerar un ajuste de historia representativo?, ;la FO de-
finida tiene la capacidad de proporcionar resultados com-
parables con los que un analista tendria en la seleccion
determinista de su mejor ajuste?

Para responder a estas preguntas es importante tener
en cuenta los valores de las desviaciones estandar de los
diversos componentes de la FO como una medida de la
importancia de cada término de la funcién compuesta
construida. Por ejemplo, dar la misma importancia a los
ajustes de agua y presion. Esto es posible si los términos
correspondientes en la FO tienen desviaciones estandar si-
milares en las salidas calculadas para el grupo de modelos
analizado. El impacto en la varianza de la respuesta tam-
bién es el criterio utilizado cuando efectuamos un analisis
de Sensibilidad Global al seleccionar los pardmetros mas
influyentes para tener en cuenta en los pasos siguientes.

La fase final de este paso es la seleccion de los parame-
tros mas influyentes. Es importante incluir el mayor nu-
mero posible de pardmetros y utilizar un amplio rango de
variacion para asegurar que los resultados obtenidos en las



simulaciones realizadas, segin el disefio de experimentos
elegido, se encuentren contenidos en una faja de variacion
acorde con la incertidumbre que se intenta representar. Si
se diera el caso en el que la curva de los datos histdricos
no se encontrara dentro de esta banda o faja de dispersiéon
inicial, es necesario volver al paso inicial y redefinir los pa-
rametros inciertos, sea por la alteracion de los limites o por
la inclusién de nuevos parametros de modo de garantizar
que los registros historicos sean contenidos en la faja de
incertidumbre inicial.

Los andlisis de sensibilidad global se realizan en esta
fase sobre las diferentes funciones objetivo con el fin de
una clasificacion inicial (screening) antes de comenzar el
ajuste. Un disefio de experimentos basado en hipercubo
latino (LHS), seguido por la construccion de superficies de
respuesta no paramétricas (SRNP) es una combinacién ade-
cuada para el modelado del problema, como se explicara
mas adelante. El enfoque con ASG también ayuda en la de-
teccion de qué parametros debemos optimizar, en primer
lugar, y también si se deben tomar por separado o juntos
en la estrategia de analisis (esta informacion se obtiene por
los valores de los efectos de influencia cruzada entre los
atributos). La interaccién entre dos parametros con poca
influencia primaria independiente puede, con frecuencia,
ser relevante en el intervalo de variacion de una FO.

Un ajuste manual puede ser utilizado como punto de
partida para el proceso de optimizacién de la FO. También
podria ser utilizado para descartar valores posibles de los
atributos para el posterior proceso de ajuste asistido.

Paso 2. Ajuste de historia asistido con reduccion de
incertidumbre

En esta etapa, pueden llevarse a cabo tres tipos de en-
foque de acuerdo con la disponibilidad de recursos y de
tiempo.

Camino 1. Optimizacion deterministica
Esta aproximacion consiste en la evaluacion de la cali-
dad de las SR representativas de la FO analizada. A partir
de un proceso iterativo e interactivo se van adicionando
corridas de confirmacién para mejorar progresivamente la
calidad de la SR, focalizando la zona de valores minimos.
Los parametros que no tienen ninguna influencia en el
ajuste, pero que podrian afectar al prondstico deben ser
incluidos para el anélisis de comportamiento futuro. Este
camino sera desarrollado con maés detalle.
® Ventajas: conceptualmente simple y con control del
analista, requiere un costo computacional menor en
comparacion con otros enfoques.
® Desventajas: la mitigacion de la incertidumbre de los
parametros utilizados en el ajuste se obtiene de filtros
que actian sobre meta-modelos aproximados.

Camino 2. Aproximacion probabilistica

La consideraciéon de un disefio de tipo probabilidad
condicional o bayesiana se utiliza para obtener la disper-
sién a posteriori de la incertidumbre y para ser utilizada en
las predicciones (Busby y Feraille, 2008). Este tipo de mé-
todo de disefio adaptativo disminuye el namero requerido
de simulaciones para construir una superficie de respuesta
precisa y predictiva en las areas de espacio de muestreo
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donde los valores de FO son bajos (region de soluciones
aceptables). Esta aproximacion de la FO seguidamente es
usada en un algoritmo del tipo Markov Chain Monte Carlo
(MCMC) para calcular la distribucién a posteriori de los
parametros inciertos que permiten aproximar las respues-
tas calculadas a las mediciones de produccion. Al final del
periodo histérico, un nuevo plan de desarrollo se imple-
menta y, por lo tanto, nuevos parametros controlables
pueden (y deben) afiadirse al modelo generado.
® Ventajas: genera, en forma automatica, el estrecha-
miento de los intervalos de incertidumbre de los atri-
butos utilizados en el ajuste histérico y permite una
optimizacion global del problema.
® Desventajas: gran consumo de tiempo computacional
con la posibilidad de apariciéon de problemas de con-
vergencia.

Camino 3. Optimizacion deterministica seguida
de probabilistica
Siguiendo las técnicas del camino 1, es posible obte-

ner el mejor ajuste deterministico, que se puede utilizar
como punto de partida para la aproximacién bayesiana.
Este enfoque permite caracterizar otras soluciones acepta-
bles y obtener la incertidumbre remanente para la etapa
de prediccion.

® Ventajas: permite una convergencia mas rapida y un
mejor ajuste que el obtenido por el camino 2.
Desventajas: consumo considerable de tiempo com-
putacional. El ajuste inicial elegido al comienzo del
calculo ejerce una fuerte influencia, y da lugar a una
focalizacion alrededor de un minimo local del proble-
ma cuando, por su naturaleza, siempre existen mas de
una solucion posible para resolver el ajuste (la FO tie-
ne minimos locales multiples, pero solo uno de ellos
se encuentra por la optimizacion deterministica).

Paso 3. Optimizacion del plan de desarrollo
y prediccién con incertidumbre a posteriori
Las decisiones en un plan de desarrollo se pueden cla-
sificar en tres clases:
® Tipos de estrategias de desarrollo: cuando, cémo y
donde aplicar la deplecion primaria, inyeccion de
agua, inyeccion de gas-agua alternada, la inyeccion de
gas o CO,, etc.
® Tipos de tacticas para los pozos: la seleccion del tipo y
la trayectoria de pozos, los objetivos, el espaciamiento,
los diametros de caferias, los sistemas de elevacion, el
tipo de terminacion, etc.
® Tipos de tacticas operacionales: la tasa de reemplazo
de liquidos en condiciones de fondo, el balance en-
tre las zonas bajo recuperacién secundaria, la tasa de
llenado del casquete de gas, el cronograma de termi-
naciones, las restricciones de presiones de fondo y de
cabeza de pozos productores e inyectores, el limites de
caudales de produccion y de inyeccion por zonas, etc.

En esta fase también se pueden distinguir tres tipos de
enfoques para el tratamiento de este problema:
® Enfoque 1: optimizacién deterministica de la respues-
ta por medio de la variacién de los parametros de con-
trol usando el mejor ajuste de historia.
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® Enfoque 2: toma de decisién con incertidumbre don-
de varias opciones de desarrollo disponibles se ponen
a prueba, bajo un tnico modelo con incertidumbre,
para escoger la soluciéon més adecuada con el contexto
(condicionamientos) del problema.
® Enfoque 3: optimizacién con incertidumbre. En este
caso, se proporciona una respuesta a ser optimizado
(modelo con incertidumbre), teniendo en cuenta pa-
rametros controlables y nuevos parametros de incer-
tidumbre no fueron considerados en el Paso 2 (ajuste
de historia). Diferentes escenarios pueden ser previstos
para evaluar la estrategia de desarrollo y las tacticas
asociadas con la operacion relacionada. Entre ellos, se
muestra los siguientes ejemplos:
® Escenario 1. Optimizacién deterministica o selec-
cion seguida de decision con incertidumbre.
Diversas estrategias de desarrollo y una sola tac-
tica de distribucion y tipo de pozos (espaciamien-
to y geometria) se establecen para todas las estra-
tegias con las operaciones optimizadas de forma
determinista (utilizando el mejor ajuste histérico).
Todos los casos son corridos en meta-modelos con
incertidumbre para seleccionar el mejor plan de
desarrollo. Una vez que se elige la mejor estrategia,
tacticas diferentes en relacion con la geometria y el
espaciamiento pueden abordarse; y nuevamente se
selecciona el mejor conjunto de soluciones. Este es-
cenario es muy costoso en tiempo computacional.
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¢ Escenario 2. Optimizacion probabilistica o seleccion
seguida de optimizacion con incertidumbre y poste-
rior toma de decision.

Este escenario es considerado el mas robusto.
Son definidas diversas estrategias de desarrollo para
cada modelo ajustado y varias tacticas para los po-
zos. Para cada una de las combinaciones modeladas,
las estrategias de operacién con incertidumbre son
optimizadas para permitir la comparacién de los re-
sultados. En este enfoque se puede incluir el caso en
el que son parametrizadas algunas tacticas de pozo
(por ejemplo, las ubicaciones de nuevos pozos) y po-
drian ser abordadas en la optimizacion con incerti-
dumbre de modo separado del resto de la operacion.

Escenarios como los que se presentaron pueden imagi-
narse con diversas combinaciones de optimizacion deter-
ministica, la toma de decisiones en condiciones de incerti-
dumbre y optimizacion con incertidumbre. Los escenarios
anteriores se utilizan como ejemplos de lo que puede ser
realizado.

Modelo

Se utiliz6 un modelo de simulaciéon numérica del tipo
Black Oil con aproximadamente 100.000 bloques para re-
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Figura 2. Imagen 3D del modelo de simulacién (sistema de celdas). La
propiedad mostrada es el espesor poroso con petréleo (metros).

presentar el bloque principal de produccion. El tamario de
la grilla es de 105 x 75 x 12. Las capas 11 y 12 representan
basicamente el acuifero de fondo existente (Figura 2).

Se colocaron varias fallas en el modelo, la mayoria verti-
cales, con base en la interpretacion sismica, con multiplica-
dores para considerar la incertidumbre en la comunicacion
entre los bloques. Se utiliz6 una relacién global de permeabi-
lidades kv/kh. El acuifero se encuentra en las capas inferio-
res, reforzados con una representacién analitica Carter Tracy.
Un tnico conjunto de curvas de permeabilidad relativa y
un solo contacto agua-petréleo se consider6 para el bloque
principal de produccion. El modelo cuenta con 29 pozos
productores y 5 pozos inyectores (Figuras 3a y 3b).

Flujo de trabajo

El proposito de este estudio es aplicar el Paso 1 (sensi-
bilidad y el analisis inicial de incertidumbre) y el Camino
1 del Paso 2 (ajuste asistido de historia para reducir la in-
certidumbre mediante optimizacién determinista), mien-
tras que la aplicacién del Paso 3 (optimizacion del plan de
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desarrollo con incerteza remanente) se encuentra fuera del
alcance de este analisis.

El objetivo general del trabajo es hacer un ajuste de
historia (AH) teniendo en cuenta la incertidumbre ini-
cial de los pardmetros criticos identificados por medio de
un analisis de sensibilidad global. Se busca obtener una
mitigacion posterior de los rangos de variacion de estos
parametros, reduciendo al minimo las funciones objetivo
elegidas, que cuantifican la separacion de las variables cal-
culadas respecto de sus valores historicos. Por altimo, se
tratara de obtener un pronéstico probabilistico de produc-
cién basado en el estrechamiento de los rangos de varia-
cién de los parametros inciertos.

Los procedimientos generales para cumplir esos obje-
tivos son listados a continuacién, pero el orden y la elec-
cién de uno u otro dependen muchas veces del programa
comercial utilizado.

1. Inicialmente es importante pre-procesar la informa-
cién recopilada y revisar todos los datos de entrada
(estatica y dindmica) y validar o eliminar todas las
mediciones cuestionables.

2. Recopilar y realizar controles de calidad de las res-
puestas de simulacién (presiones y producciones de
agua y de petroleo).

3. Establecer criterios para la cuantificacion de la medi-
cion de la calidad del ajuste de historia (creacién de la
funcion objetivo).

4. Identificar los pardmetros inciertos, su posible rango
de variacion y las distribuciones a priori que los repre-
sentan.

5. Seleccionar el disefio experimental para combinar
con todos los parametros inciertos y el modelo de
superficie de respuesta para el analisis global de sen-
sibilidad.

6. Analizar la sensibilidad de los pardmetros para la pre-
sién y la produccién de petréleo y de agua, y su efecto
en la calidad del ajuste de historia.

7. Seleccionar los parametros mas criticos para iniciar el
proceso de ajuste asistido de historia.

8. Realizar un disefio experimental més detallado te-
niendo en cuenta inicamente los pardmetros criticos
seleccionados.
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Figura 3. Imagen 2D del tercer nivel, (a) planta (b) corte este-oeste. La propieda
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d representada es la permeabilidad horizontal (mD).



9. Obtener la banda de dispersiéon de incertidumbre a
priori del comportamiento del reservorio mediante
propagacion de simulaciones Monte Carlo (MC) so-
bre las superficies de respuesta para cada variable de
ajuste, sin tener en cuenta los datos de produccién.
Mas adelante, esta banda permitira referenciar la mag-
nitud de la reduccién de la incertidumbre obtenida.

10. Realizar iterativamente simulaciones de flujo adicio-
nales dirigidas a mejorar la calidad de la SR en torno
de la zona de minimos de la funcién objetivo (para la
herramienta A) o realizar un proceso de optimizacién
para encontrar la combinacién de parametros que
minimizan la funcién objetivo (en la herramienta B).

11. Determinar las distribuciones de probabilidad a posteriori
con rangos mas angostos para los parametros criticos.

12. Identificar nuevos pardmetros que podrian afectar
solo el periodo de prediccion.

13. Seleccione el disefio experimental final que incluye
los pardmetros criticos y sus distribuciones posterio-
res asociadas. Incluir nuevos pardmetros que no se
utilizaron para el ajuste de historia, pero que podrian
afectar el periodo de prondstico y realizar una nueva
propagaciéon MC sobre las superficies de respuesta.

14. Obtener el andlisis final de la incertidumbre.

15. Determinar las distribuciones de probabilidad de las
variables de interés en varios tiempos caracteristicos
elegidos en las curvas de prediccion.

16. Obtener las curvas representativas de percentiles ca-
racteristicos P, P, y P,,.

17. Construir modelos de flujo reales (a partir de las
combinaciones de pardmetros) correspondientes a
los casos de los percentiles caracteristicos P,, P, y
P,, para todos tiempos considerados en el paso ante-
rior simultaneamente. Estos modelos son extraidos
usando un filtro sobre las superficies de respuestas
conjuntas, validas y vinculadas en esos tiempos mul-
tiples entre todos los lanzamientos probabilisticos
MC disponibles.

Parametros seleccionados
Los pardmetros inciertos considerados y sus limites y
valores centrales son mostrados en la tabla 1.

Disefio de experimentos

Para los anélisis mencionados en el flujo de trabajo, fue-
ron realizados diversos disefios experimentales con Hiper-
cubo Latino (LHS), en general se destacan las herramientas
comerciales utilizadas con diferentes tipos de disefio de ex-
perimentos. La seleccién del disefio es importante cuando
se trabaja con modelos de superficie de respuesta. Entre los
tipos disponibles, se destaca la técnica LHS que ha sido am-
pliamente usada y recomendada en estudios que envuelven
disefios de experimentos (Zubarev, 2009; Bravtold y Begg,
2010). Esta técnica asegura que se investigue todo el espacio
de muestreo del problema (space filling) con el empleo de un
“muestreo estratificado”, a fin de disminuir el namero de si-
mulaciones requeridas sin reducir la calidad de superficie de
respuesta. Este tipo de disefio genera un conjunto de puntos
que, a pesar de ser aleatorios, permite un muestreo del mo-
delo teniendo en cuenta la distribucién asociada informada
para cada pardmetro incierto, concentrandose en las zonas
con mas probabilidad de ocurrencia.

Por ejemplo, consideremos n experimentos (simula-
ciones) y dos parametros inciertos con distribuciones de
probabilidades distintas, el primero triangular y el otro
normal, como se muestra en la figura 4. Sobre la base de la
distribucion de probabilidad acumulada para ambos para-
metros se proponen #n puntos uniformemente distribuidos
desde la discretizacién de cada distribucién que cumplen
con las siguientes condiciones:

® Los valores muestreados al azar se combinan para de-
finir los experimentos de una tnica muestra de la mis-
ma manera que en una simulaciéon de Monte Carlo.

® Las muestras se definen un ntimero de veces constan-
tes para cada rango discreto sin ser repetido en expe-
rimentos sucesivos, y asegura asi un muestreo de todo
el intervalo de bisqueda considerado para el atributo.

® Los valores muestreados tienden a concentrarse alre-
dedor de la mayor probabilidad, que indica la caracte-
ristica de la dependencia segan el tipo de funcién de
distribucion asociada a cada parametro.

Cuando se trabaja con la herramienta B, algtn tipo de
atencién es necesario al emplear el disefio experimental
hipercubo latino. Aunque el paso que combina los para-
metros para crear los experimentos sigue la metodologia

Nombre Min Max Valores centrales  Descripcion
AQ100y AQ200 O 0.2 0.0715y 0.0657 Reduccién de transmisibilidad en la conexién de los acuiferos CRP-100 y CRP-200
AQRAD 500 5000 1000 Radio equivalente del reservorio para el calculo del acuifero analitico
AQRPOR 0.2 0.4 0.3 Variacién de la porosidad del acuifero analitico
CPOR 9.00E-05 1.10E-04 1.00E-04 Compresibilidad de la formacién
MULTF (n I/S) 0.1 1 Media 0.185 Multiplicadores para reduccién de transmisibilidad de fallas
MULTPI 0.5 2 1 Multiplicadores de IP para pozos perforados. Utilizados en la etapa de prondstico.
PERMI 0.8 1.8 1.3 Multiplicador de la permeabilidad horizontal
PERMK 0.005 0.05 0.01438 Multiplicador de la permeabilidad vertical
TK “TK_1", “TK_2" , “TK_3" TK_3 Distribucién de la transmisibilidad vertical nula variando segun valores
de cutoff en mapas NTG (discreto)
WOoC 2754 2758 2754 Contacto Agua-Petréleo
krow_max - - 0.79 Parametros da permeabilidad relativa por Corey
krw_max 0.2 0.5 0.3
no 0.5 2.5 1.5
nw 3.5 6.5 5

Tabla 1. Parametros con incertidumbre considerados en el estudio.
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Figura 4. Esquema del disefio de experimento Hipercubo Latino con dos
parametros (SPE 12485-ZUBAREV, 2009).

descripta anteriormente, los pardmetros no se muestrean
en consecuencia. En la herramienta B se utilizan normal-
mente entre 3 y 7 valores para cada parametro, que no
pertenecen a particiones equiprobables.

Este tipo de muestreo funciona bien con técnicas de
diserio experimentales clasicos, pero puede ser insuficien-
te para representar con fenémeno altamente no lineal (el
ajuste historico) o parametros con distribuciones no uni-
formes. El valor y la cantidad de las muestras se pueden
ajustar manualmente en la herramienta B para seguir el
muestreo hipercubo latino. Con un alto nimero de mues-
tras (la herramienta A lo realiza en forma automatica)
puede tornarlo poco practico, pero entre 7 y 13 muestras
parecen suficientes para representar la mayoria de los pro-
blemas. En general, para este disefio experimental, las he-
rramientas muestrean cualquier valor dentro de la varia-
cién de cada pardmetro para construir los diferentes casos.

Este tipo de limitaciones normalmente encontradas en
los softwares comerciales no son inmediatamente eviden-
tes, pero pueden tener un impacto significativo en los re-
sultados finales. Resulta fundamental entender ese tipo de
inconvenientes que normalmente se van suscitando en la
aplicaciéon de una metodologia.

Respuestas analizadas

Nos concentraremos en el ajuste de las respuestas cal-
culadas de petrdleo y agua calculados en diferentes tiem-
pos durante la simulacién, la producciéon acumulada de
petroleo y el agua en el instante final de la simulacién, y la
presion promedio del yacimiento en diferentes momentos.
La presion media y los caudales de agua y petroleo se utili-

fbjecerer Fanciin Madule; Sam !

zan para evaluar la calidad ajuste de historia. Se observan
acumuladas para evaluar el rango de dispersion generado
por la incertidumbre existente en el problema en estudio.

Definicion de la Funcion Objetivo

Para evaluar la calidad del ajuste de historia (AH), debe
establecerse una funcién objetivo (FO). La herramienta A
usa una opcion llamada Objective Function, definida por la
siguiente ecuacién:

obs sim )
(Yi, ik~ Yk

Nobs

FO(x) = Y wiw jwy M
i,j.k

donde:

w = corresponde a diferentes tipos de pesos (local, global,
temporal) de cada término de la ecuacion.

obs = denota los datos histéricos observados.

sim = denota los datos simulados.

n = cantidad de valores medidos.

Para generar una FO compuesta representativa tenien-
do en cuenta como objetivos los caudales de produccion
de agua y petroleo y la presion media del bloque, con las
tres magnitudes participando con la misma importancia,
es necesario modificar los pesos de cada uno de estos con-
juntos de datos para garantizar una contribucién balan-
ceada, en lo referido a los valores de la varianza correspon-
diente a cada uno de ellos. La desviacion estandar es uno
de los indicadores mas utilizados para evaluar el grado de
participacion de cada variable en la FO. A partir del ajuste
de los pesos en los datos en cada FO es posible obtener
desviaciones estdndar comparables para cada respuesta
analizada en forma independiente.

Con los pesos originalmente utilizados por el progra-
ma, en el ejemplo, el caudal de agua seria el objetivo
principal, mientras que los errores de los ajustes de cau-
dal de petréleo y la presién no necesariamente van a ser
reducidos. Por lo tanto, es importante y recomendable
antes de calcular una FO compuesta, observar y anali-
zar con el criterio explicado los pesos de cada magnitud
componente.
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Figura 5. Analisis estadistico y ajuste de pesos para un componente de la FO Compuesta (caudal de agua).
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Una vez que los pesos fueron alterados, las desviacio-
nes estandar de cada contribucién de la FO deben ser ve-
rificadas. Estos valores independientes deben ser compa-
rables o semejantes con el objetivo de otorgar la misma
relevancia en cada término integrante de la funcién. En el
caso de la presion, el intervalo de confianza sugerido por
el programa es de aproximadamente 22 kgf/cm? (surgido
de considerar el 10% respecto del valor medio). Sin embar-
go, el peso de esta variable es atn insuficiente para tener
significancia en el proceso de ajuste de los datos histéricos
de la presién contrastado, por ejemplo, con el agua. Para
ello, los intervalos de confianza fueron modificados por
cada respuesta:

® DPresion: fue disminuido de 22 para 7kgf/cm?

® Agua: fue aumentado de 50 para 200m?3/d

® Petroleo: fue reducido de 500 para 200m3/d

En la figura S se ilustran los valores de los pardmetros
estadisticos obtenidos en el calculo de la porcion de la FO
correspondiente al caudal de la variable agua producida.
También se calculan los otros dos componentes en forma
independiente, y finalmente la FO compuesta teniendo en
cuenta las tres respuestas en conjunto.

En la herramienta B, la funcién objetivo para el ajuste
de historia es definida de forma un poco diferente, como
se puede deducir por la férmula proporcionada por el pro-
grama (Ecuacién 2):

(i) N m 2
El (Yije=Yije)
t=
1 N NT(i, )
; .100%.tw
Qi = N(i) Scale; ; ’
2 " @)

La primera diferencia que se destaca es la raiz cuadrada
que se aplica a la suma de los errores al cuadrado en cada
serie historica considerada. Esto da lugar a un crecimiento
mas lento de la FO cuando el ajuste empeora. Para la FO
de una sola variable, no hay mucha diferencia, pues los
minimos de la funcién (el mejor ajuste) permanecen sin
transformaciones. No obstante, cuando se calcula una FO
compuesta mediante la adicién de diferentes porciones,
el efecto de aplicar la raiz cuadrada a cada término por
separado puede hacer que los minimos de la FO compues-
ta no se localicen exactamente en la misma combinacion
de parametros que la obtenida con la formulacién de la
ecuacion 1. Finalmente, el hecho de trabajar con pesos
similares, en ambas herramientas, a fin de dar la misma
importancia a la serie de datos, tiende a minimizar este
problema. Ademds, al ser utilizada en el analisis una regién
alrededor del minimo, no solo en un dnico punto, esta
discrepancia tiende a disiparse.

Otra diferencia significativa esta en la definicion de
los pesos FO. Ambas herramientas analizadas calculan un
peso predeterminado para cada FO (scale’/, para el caso de
la B). Sin embargo, en este caso, el usuario no tiene acceso
a este valor, solo puede establecer un multiplicador por
separado (twi,j). Asimismo, no es posible definir pesos di-
ferentes para cada tiempo de las series temporales. La defi-
nicion del peso default es bastante compleja y en muchos
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casos puede llevar a resultados mas satisfactorios, ya que
tiene en cuenta la variacion maxima de la serie historica
(AY ™i,j) en lugar de su valor medio, mediante las siguien-
tes reglas (ecuacion 3):

AYm +4. Merrl L

Scale; ; = max] 0.5* min(‘max(Y-m-

)‘) +4.Merr; ;

i,j,t
W;’t)‘)+ 4.Merr,~'j

0.25%* max(‘ max(Y; Y/

3

El término Merr, es el error de medicion de cada va-
riable y sera nulo en este tratamiento. La primera forma
se refiere a la variacion maxima de la serie, la segunda al
valor absoluto mas bajo el valor absoluto més grande de la
serie. En la figura 6 se ilustran estos términos para la serie
histérica de presion.
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Figura 6. Definicion de los tres términos del factor de escala en la
herramienta B para la serie temporal “presion estatica”.

Con todo, es posible tener malos resultados, especial-
mente en los casos en los que el promedio de la serie es
mucho mayor que su variacion maxima y el peso asume la
segunda (o tercera) forma. En el caso analizado, los pesos
default provocaron que la serie de petréleo sea de poca in-
fluencia en la FO composta. En la figura 7a se exhibe el va-
lor de las FOs para cada combinacion. Para obtener valores
satisfactorios fue necesario calcular manualmente cual es el

Figura 7. Valor de los componentes individuales de la FO compuesta: (a) con
el uso de los “pesos” default y (b) alterando la ponderacién inicial.



peso que la herramienta aplic6 internamente para cada se-
rie y utilizar el recurso del peso que el usuario puede definir
(twi,j) para, simultaneamente, solaparlo o cancelarlo y defi-
nir un nuevo peso igual al usado con la herramienta A. En
a figura 7b se muestra como los valores de los tres términos
por separado de las FOs, ya ponderados, tienen un desvio
estandar mas proximo, debido a los nuevos pesos calcula-
dos. Notese que, aunque los pesos son iguales, el FO com-
puesto es todavia diferente en los dos programas, debido
a la presencia de la raiz cuadrada en su formulacién. Esto
explica en parte por qué los resultados en cada caso no son
idénticos. Una vez mas, la comprensiéon de los modulos
aparentemente similares, disponibles en diferentes aplica-
ciones, es esencial para la interpretacion de los resultados.

Superficies de respuesta

La superficie de respuesta (SR) es un tipo de modelo
aproximado de la respuesta dindmica de un modelo de si-
mulacion. Si bien, no es necesario que el SR reemplace el
simulador en cualquier caso, cuando consideramos varios
parametros inciertos que interacttian de forma no lineal,
la complejidad y el tiempo de célculo exige recurrir al uso
de modelos aproximados (proxy models) de las respuestas
de interés, matematicamente mas simples, que aseguran
resultados confiables en las regiones proximas a los valores
minimos de la funcioén objetivo.

Este tipo de aproximacién puede ser realizado por me-
dio de diferentes modelos, como regresion con polino-
mios, uso de la técnica de interpolacion gaussiana de Kri-
ging, redes neuronales, etc. Una SR tiene que representar el
comportamiento no lineal de un modelo real mediante un
modelo simplificado de facil aplicaciéon (Zubarev, 2009).
Un modelo de regresion polinomial puede ser representa-
do con la siguiente ecuacion:

y(x)= By + zﬁixi + 22ﬁijxi‘xj + zﬁiixiz 4)

donde:

x = vector de las variables de entrada

x, = término lineal

XX, = término cruzado

x,? = término cuadrético

By By By € B, = coeficientes de regresion para los térmi-
nos lineales, cruzados y cuadréticos, respectivamente.

El analisis multi-respuesta solo esta disponible en la pri-
mera herramienta y facilita la creacién de SRs en diferentes
tiempos de interés en forma automatica. Este tipo de ana-
lisis es importante para evaluar como las incertidumbres
criticas interacttian y se propagan en el tiempo. Cada FO
es representada por una SR, creada a partir de los casos de
simulacion corridos. En la figura 8 se ilustra un ejemplo de
seis SRs generadas para una produccion acumulada de pe-
troleo (Np). Por lo tanto, cada linea de referencia vertical
representa los resultados probabilisticos explorados con una
SR, y la distancia entre el punto superior e inferior represen-
ta la variabilidad total de la FO en cada tiempo elegido. En
cada uno de ellos, es posible identificar el valor de Np que
corresponde a los percentiles P, , P, e P, . Esto significa que
existe una combinacién de atributos inciertos de entrada de
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Figura 8. Ejemplo de la dispersién de una respuesta analizada
probabilisticamente en diferentes tiempos.

la SR que representa cada uno de estos percentiles y que son
diferentes entre si, no necesariamente vinculada a un tni-
co modelo de simulacion o combinacién de parametros. Es
decir, la evolucién con el tiempo de un percentil X determi-
nado no tiene, ni debe corresponder a un modelo o combi-
nacion de parametros singular. El desafio es encontrar una
combinacion més proxima que asegure cumplir con la con-
dicién del valor percentil X versus tiempo. Esto sera tratado
mas adelante en este trabajo.

Superficies de respuesta no paramétricas
(SRNP)

Luego, son creadas las superficies de respuesta no para-
meétricas para cada variable. Si bien este tipo de construc-
cién puede consumir bastante tiempo, cabe seflalar que
las nuevas versiones de los programas son cada vez mas
veloces y mas robustas.

Es importante entender primero qué es una regresion
paramétrica y no paramétrica. La regresion paramétrica es
posible cuando a priori se asume o conoce el tipo de rela-
cién funcional entre las variables dependientes e indepen-
dientes. A pesar de que tenga parametros cuyos valores son
desconocidos pueden ser estimados a partir de un conjun-
to de entrenamiento (valores de la respuesta conocida). En
este caso, la regresion corresponde al proceso de aproxi-
macién de un polinomio lineal o cuadratico a diferentes
valores de una respuesta surgidos de experimentos (com-
binaciones diferentes de atributos inciertos que generan la
corridas de simulacién del estudio) para representar una
superficie de esa respuesta de modo paramétrico (SR).

Por otra parte, una regresion no parameétrica se caracte-
riza por la ausencia total o casi total de un conocimiento a
priori acerca de la forma de la funcion que se esta pretende
estimar. Consecuentemente, incluso si la funcién es esti-
mada a partir del conjunto de parametros libres, el conjun-
to de las formas que la funcioén puede tener es muy amplio
(clase de funciones o realizaciones estocasticas que el esti-
mador basado en un método de iteracion espacial puede
predecir). Como resultado, puede haber un gran ntimero
de parametros (en comparaciéon con el numero de datos
de entrada/salida para el célculo), que ya no admite una
interpretacion fisica aislada.

Las superficies de respuesta no parameétricas (SRNP) se
basan en la aplicacion del método de Kriging, creado por
Daniel G. Krige (1952) para impulsar el desarrollo y la opti-
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Figura 9. Ejemplo de resultado de mejora progresiva de las SRs. Nétese el incremento de la complejidad del modelo con el aumento de las iteraciones.

mizacién de la produccion de minas de oro en Sudéfrica a
partir de diversas regresiones de las varianzas direccionales
para cuantificar espacialmente las estimaciones de la reser-
va y rendimiento del mineral. Este método inicialmente
empleado en mineria fue introducido en la geologia del
petroleo por Matheron (1969, Le Centre de Geostatistique de
I’ Ecole des Mines de Paris) teniendo una amplia difusién en
el area de la geoestadistica, actualmente es ampliamente
extendido a otras dreas con mejoras y adaptaciones. Este
procedimiento asume la construccion de la SR como un
proceso gaussiano (PG) que se caracteriza por el computo
de una estructura de media y covariancia y es un estimador
lineal imparcial.

La calidad de las SRNP construidas en el paso inicial es
del orden de 0,6 (Q, = 0,586 adicionando las corridas de
confirmacion), lo cual expresa que el modelo todavia no
es predictivo o demasiado confiable para continuar con la
metodologia (Figura 9).

El proposito de la metodologia propuesta es evaluar la
calidad del ajuste, por lo que es esencial tener confianza
en las SRs generadas para tal fin. Es importante que repre-
senten el comportamiento dinamico del modelo, princi-
palmente en los casos en que un buen ajuste es obtenido.
En los casos en que los modelos no se encuentran bien
ajustados con los datos de produccién no es necesaria una
extrapolacion estricta de la superficie de respuesta.

Resulta preciso sefialar que la versién de investigacion
de la herramienta A (su prototipo esta disponible solo para
los patrocinadores del JIP) tiene una funciéon llamada “su-
perficie de respuesta adaptativa”. Este modulo aborda un
nuevo método iterativo de disefio experimental jerarquico
para mejorar gradualmente la calidad de los experimentos
RS, que se afladen en la siguiente repeticion, selecciona-
dos autométicamente en las proximidades de las posibles
soluciones del problema inverso. Estas soluciones son ex-
ploradas utilizando el método de simulacién por medio de
un disefio de Cadena de Markov Monte Carlo (MCMC) si-
guiendo un esquema de probabilidad condicional bayesia-
na. Esto significa que, para cada iteracion, solo unos pocos
nuevos experimentos se eligen a partir de la distribucion
posterior de las mejores soluciones calculadas en la itera-
cion anterior (Emerick y Reynolds, 2010). El objetivo final
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de este método es obtener una distribucién de la incerti-
dumbre a posteriori, usando los datos dindmicos disponibles
que no se encuentran influenciados por los errores propios
de la SR. El método concentra la localizacion de las corridas
de confirmacién en la region de interés maximizando la
funcién de verosimilitud (maxima probabilidad de encon-
trar a la zona de FO minima), que serviran de base para
la construccién de una nueva superficie de respuesta en el
paso siguiente. Este proceso es repetido automaticamente
mediante un esquema iterativo hasta alcanzar una deter-
minada calidad de la superficie de respuesta preestablecida.

Cuando este recurso no esta disponible, el proceso pue-
de ser efectuado en forma manual con ciertos cuidados. A
partir de la SRNP de las funciones objetivo referentes del
ajuste global, se obtuvieron corridas de confirmacién en
las regiones donde la SRNP tiene buena calidad de ajuste,
es decir, nuevas simulaciones son seleccionadas en la zona
del espacio de muestreo que se corresponden con bajos va-
lores de la FO y posteriormente son evaluadas en esos nue-
vos puntos. Fueron seleccionados en cada paso, algunos
disefios posibles con menores cantidades de FO compuesta
que a continuacién son definidos como nuevas corridas
de confirmacién para mejorar la calidad de superficie de
respuesta en las regiones en torno a estos valores. Si la res-
puesta de SRNP es aceptable, podemos confiar en el mo-
delo predictivo y se continta para el siguiente paso. Caso
contrario, una nueva SR es construida teniendo en cuenta
los resultados de las nuevas corridas de confirmacion. De
esta forma son seleccionadas y afiadidas nuevas corridas de
simulacion, y el proceso se repite hasta que tengamos su-
ficiente confianza en la SR. Esto significa que el indicador
de calidad Q, tenga un valor por encima de una referencia
minima escogida. En el caso estudiado fue obtenida una
superficie de respuesta con el indicador Q, igual a 0,929
luego de la quinta iteracion.

En la figura 9 se presenta la evolucion de la SR (después
de cuatro iteraciones). Note que las simulaciones de confir-
macién se concentran en las regiones donde los valores de
FO son bajos. La SR se utilizara en las etapas posteriores de
la evaluacion de los posibles modelos ajustados. JHl

Fin de la Primera Parte. La Segunda Parte, en Petrotecnia de diciembre.



