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Resumen: Introduccion: Determinar la cantidad de petroleo remanente en los pozos de un campo,
fundamental para administrar las inversiones necesarias, por lo tanto, predecir la tasa de produccion
con mayor precision reduce el riesgo econdomico asociado a estas actividades, haciendo rentable la
industria del petroleo, al implementar y aprovechar la inteligencia artificial, como los algoritmos
genéticos, aumenta significativamente la precision de resultados de prediccion y al mismo tiempo
reduccion del tiempo de célculo, resolviendo la incertidumbre de los datos con los que se realiza
estas predicciones, generalmente los datos se encuentran con mediciones erroneas nada confiables.
Objetivo: Generar un software con la capacidad de encontrar las variables de reservorio (incluidas
en el cdlculo de la prediccidn, etc.) mediante la implementacion de algoritmos genéticos necesarios
para calcular el perfil de produccion, y reproducir la data historica del pozo usando Visual Basic
en Excel. Métodos: El método implementado se basa en la teoria de la evolucion de las especies
de Charles Darwin, corresponde a la capacidad de encriptar en codigo binario variable a
encontrar(individuos), someterle a un proceso de seleccion dentro una poblacion (conjunto de
respuestas), y hacerlo evolucionar generaciéon a generacion (iteracion), hasta encontrar un
individuo lo suficientemente adaptado ante el problema (respuesta encontrada). Resultados:
Proporcionar ayuda a ingenieros de petroleos al reducir tiempo en encontrar las variables
adecuadas, para realizar estimaciones precisas de produccion a futuro. Conclusiones: El software
desarrollado permiti6 obtener resultados que demuestra la eficiencia del método y complementar
la ausencia de datos que se presentan en cada pozo.

Palabras clave: Algoritmos Genéticos; Inteligencia Artificial; Curvas de Declinacion; Prediccion
de Produccién; Pozo Petrdleo

Abstract: Introduction: Determining the amount of oil remaining in a field's wells is essential for
managing the necessary investments. Therefore, predicting the production rate more accurately
reduces the economic risk associated with these activities, making the oil industry profitable.
Implementing and leveraging artificial intelligence, such as genetic algorithms, significantly
increases the accuracy of prediction results while reducing calculation time, resolving the
uncertainty of the data used to make these predictions, which is often unreliable due to erroneous
measurements. Objective: To generate sofiware with the ability to find reservoir variables
(included in the prediction calculation, etc.) by implementing the genetic algorithms necessary to
calculate the production profile and reproduce historical well data using Visual Basic in Excel.
Methods: The method implemented is based on Charles Darwin's theory of evolution of species. It
corresponds to the ability to encrypt variables to be found (individuals) in binary code, subject
them to a selection process within a population (set of responses), and make them evolve from
generation to generation (iteration) until an individual sufficiently adapted to the problem
(response found) is found. Results: Provide assistance to petroleum engineers by reducing the time
needed to find the appropriate variables to make accurate estimates of future production.
Conclusions: The software developed allowed us to obtain results that demonstrate the efficiency
of the method and complement the absence of data presented in each well.

Keywords: Genetic Algorithms; Artificial Intelligence; Decline Curves; Production Forecasting;
Oil Well
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I. INTRODUCCION

En la industria petrolera el uso de software
computacional especializado es fundamental para
procesar la gran cantidad de informacién que se genera
cada dia, permitir visualizar la informacion para tomar
decisiones se ha convertido en una actividad
indispensable y diaria en todo el mundo. Para la
perforacion de un pozo se requiere de altos
conocimientos de geologia e ingenieria, y obtener
resultados satisfactorios por ende pueda ser rentable,
el promedio de costo de perforacion en Ecuador
dependiendo de la profundidad de llegada a los
reservorios, cuesta entre 4 a 7 millones de dolares por
pozo. Por lo tanto, identificar la localizacion precisa es
clave, y encontrar petréleo ain mas, debe cubrir los
costos de perforacion y mantenimiento durante la vida
productiva del mismo, entre 3 a 50 afios de produccion,
no obstante, no solo es encontrar petréleo, sino
optimizar las actividades para que el pozo pueda
producir de manera eficiente, con altas tasas de
produccidn, y sin la menor intervencion posible.

Dia a dia, se registran la produccion de petroleo de
cada pozo en Ecuador, tal como en la mayoria de
paises del mundo, y se envian estos datos fiscalizados
al ministerio de energia y minas, u entes que regulan y
garantizan la fidelidad e integridad de estas
mediciones. Gracias a esto, con el pasar del tiempo, se
puede visualizar la tasa de produccion respecto al
tiempo en que el pozo estda abierto produciendo,
obteniendo una imagen del comportamiento de esta
produccion (Figura 1). Este analisis basico del
comportamiento de esta curva, permite revisar si el
pozo ha sido exitoso durante su produccion,
generalmente un pozo con produccion de 500 barriles
diarios de petroleo promedio en 10 meses se ha pagado
su inversion, por lo tanto, si produce hasta 10, 20, 30
o 50 afos es una excelente rentabilidad (Paliwal,
2020). Adicional, mantener la produccion es otro reto,
aqui es donde entra el analisis de la produccion de los
pozos, usando métodos tradicionales como Curvas de
Declinacion, o comunmente llamadas DCA (Decline
Curve Analysis) (Pietersz, 2020). Esto permite
conocer con los datos historicos un estimado hasta
cuando va a producir el pozo. Estos métodos han
identificado mediante estas curvas los principales
mecanismos de produccion en los reservorios de
petroleo, que son la fuerza interna de los yacimientos,
que permite que un pozo pueda producir de forma
natural, solo con la presion del reservorio. Esta puede
ser de manera natural o artificial mediante
mecanismos de inyeccion de agua, (pozo cercano que
inyecta agua y ayuda a recuperar mas petréleo en la
zona. Conocer hasta cuando es el limite de produccién
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en el tiempo de los pozos, permite calcular las
inversiones necesarias para optimizar la produccion,
calcular costos de trabajos u operaciones especiales en
el pozo para extraer mas rapido el hidrocarburo, y
optimizar los flujos de caja de las empresas petroleras,
principal ventaja de realizar estos analisis. Adicional,
si en un escenario es necesario vender el campo, a otra
compaiia, generalmente mediante este analisis de las
curvas se puede calcular las reservas de petroleo que
le quedan a los pozos, y, por lo tanto, cuantificar el
costo que tendria que pagar una empresa nueva para
adquirir este activo. En resumen, encontrar la mejor
prediccion de estos pozos a futuro garantiza tanto para
quien opera el campo, un menor riesgo econdémico en
inversiones, también garantiza tanto para quien vende
como para quien compra, que la transaccion haya sido
realizada de la manera mas honesta posible, y nadie
sienta que ejecutdé un mal negocio.

Recientemente, en la ingenieria de petréleos, se han
generado ecuaciones matematicas que involucran
variables conocidos de reservorio, que ayudan a
reproducir este historial de producciéon en los pozos
(Guo, Lyons, & Ghalambor, 2008; Ling & He, 2012),
permitiendo tener un segundo método que compruebe
el historial de produccion y garantice el
comportamiento de produccion del pozo obteniendo la
prediccion de manera mas acertada con menos riego
econdémico (El-Sebakhy, 2022). Sin embargo, son
tantas las operaciones que un pozo requiere y la
intervencion de personas, que registran, calculan y
analizan datos, siendo comun introducir incertidumbre
en las mediciones, y por lo tanto, no se tienen
parametros del reservorio que sean representativos del
pozo. Aqui, estd un problema, con esos parametros,
puede reproducir historiales de produccion
subestimados o sobrestimadas, que influyen en la toma
de decisiones de cada pozo y por ende del campo.

El uso o integracién de otras disciplinas como la
ingenieria de desarrollo de software, es fundamental,
ayuda a esta industria a ser mas precisa y ahorro de
tiempo en calculos de ingenieria. Encontrar estas
variables de reservorio es el reto, implementando estas
ecuaciones y la optimizacion de las mismas, mediante
algoritmos genéticos, es el enfoque de este articulo
(Noor & Mohd Sarim, 2024; Al-Mudhafar & Al-
Hashim, 2020). Integrar estas metodologias
computacionales, llamadas Inteligencia Artificial
ahora  popularmente, permite reducir esta
incertidumbre y acelerar los célculos de manera
impactante (Chennakrishnan, 2024; Chaves & da
Silva, 2024; Fang et al., 2022).
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II. METODOLOGIA

2.1. Computacion Evolutiva

El origen de las especies, es el libro clave en este
trabajo, Charles Darwin, identificé y dejo plasmado
como ha sido el proceso de adaptacion de los seres en
la naturaleza ante adaptabilidad y reproduccion de los
mejor calificados, cominmente conocida como la
evolucion de las especies. Durante la historia de la
informatica, cada dia con procesadores mas rapidos ha
permitido desarrollar software para ser implementados
en optimizacion de procesos, es decir, reducir el error
en los calculos entre valores medidos y reproducidos
mediante ecuaciones, hasta llegar al minimo margen
de error. Durante cada intento de calculo, considerado
una iteracion, se obtiene una respuesta que es
comparado contra un dato real medido, esto permite,
encontrar variables con un margen de error
(tolerancia), lo cual es la diferencia entre dos muestras
deben ser cercanas a cero, dependiendo del grado de
precision necesario en los resultados y la naturaleza de
la variable a encontrar.

Los datos reales historicos de produccion de un pozo
petrolero, se considera informaciéon con la menor
incertidumbre posible, la misma que hay que tratar de
reproducir, unicamente con los valores de las
ecuaciones desarrolladas con los parametros de
reservorio. En la Figura 1 se muestra un ejemplo de un
pozo en el Ecuador, en el eje X se muestra el tiempo,
yeneleje Y latasa de produccion historica de barriles,
por dia, se observa que en los primeros afios, el pozo
produce entre 1200 y 1300 barriles de petrdleo, y
empieza a declinar a 1100 en noviembre de 1993,
luego en abril de 1994 baja a 900 barriles, y en febrero
de 1995 a 600 barriles, hasta a finales de 1995 se
encuentra produciendo a 400 barriles, y luego sigue
produciendo, pero con trabajos realizados sobre el
pozo, se logra mantener la produccion. Este es el dato
que se quiere predecir, este comportamiento de
producciéon del pozo, por lo tanto, se debe recrear
matematicamente esta curva de produccion, asociada
a este pozo. Recordemos que es informacion real
medida, y con la mayor fiscalizacion posible en la
medicion, utilizada por el ministerio de hidrocarburos
para pagar cada barril de petréleo extraido a la
compaifiia operadora del pozo.

Los parametros que reproducen esta curva, o variables,
son los que deben ser encontrados, entre una serie de
datos minimos y maximos asignados por el ingeniero
como punto de partida para el algoritmo genético (Al-
Rbeawi, 2024). Los valores iniciales de estas
variables, deben ser generados aleatoriamente entre el
minimo y maximo de cada valor.
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Produccidn Diaria de Petroleo de un Pozo Ejemplo en Ecuador
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Figura 1. Produccion diaria de Petroleo de un Pozo
Ecuatoriano Ejemplo.

En la evolucion de las especies, cada individuo dentro
de una ambiente o area especifica, debe adaptarse al
entorno, los mas fuertes tienen la probabilidad de pasar
su material genético a la siguiente generacion, con
mayor probabilidad de reproducirse, y los menos
adaptados, tienden a desaparecer en esta misma
generacion (Idrobo, Santos, Pefia, Martinez, Pineda,
Meza, & Patarroyo, 2005). Dentro de la poblacion el
mas apto compite para poder reproducirse, esto lleva a
transportar su codigo genético, que llamaremos
genotipo (caracteristicas internas de los cromosomas),
y fenotipo (caracteristicas fisiologicas que este
cromosoma generar en los individuos, color de ojos,
cabello, altura, contextura). Una vez este individuo
pasa su material genético a la siguiente generacion,
lograra tener una poblacion con mejores individuos
(hijos), en esta nueva poblacion, como en la
naturaleza, nuevamente los individuos compiten entre
si, dando nuevamente a los mejores adaptados, la
opcion de tener mayor probabilidad de reproducirse
para la siguiente generacion, y puede mezclarse con
los otros individuos de la poblacion. Un individuo
muy bueno puede reproducirse con otro también
bueno, y lograra obtener probablemente algo mejor
para la siguiente generacion, pero también el mejor
individuo puede reproducirse con alguno que no tenga
las mejores caracteristicas, pero igual, se transmite los
mejores genes al nuevo individuo.

2.2. Implementacion del Algoritmo Genético

En el mecanismo de reproduccion, hay varios tipos o
métodos que pueden suceder, uno es la reproduccion,
pasar el material genético tal como tiene el individuo,
el segundo es el cruzamiento, es mezclar parte de los
individuos a partir de los dos cromosomas de cada uno
de ellos, y el ultimo super importante, la mutacion, es
alterar aleatoriamente alguna parte en el material
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genético que permite obtener un individuo
extremadamente bueno o malo, tal como se han
presentado en la naturaleza permitiendo evolucionar
atn mas rapido a los individuos (Mohammadpour et
al., 2024).

Por lo tanto, la metodologia se basa en encapsular estas
variables de los pozos, pero implementando la misma
analogia, poner a adaptar y evolucionar una poblacion
durante muchas generaciones, hasta que cumpla con
un criterio que le otorguemos al algoritmo (Mondavi,
2014).

Son 11 variables que corresponden a datos del pozo,
que deben ser encontradas, generalmente lo mas

cercanas a la realidad, estas 11 variables al ser usadas
en la siguiente ecuacion (1):

koh(P_t_ow) _
141.2/30u0(1n(0.472:—;)+5) B

kh
Te

q.e 141.2/,¢octNi(ln(o.472m)+S)t(l)
0

Gracias a esta ecuacion aplicada a cada instante de
tiempo, genera un valor de produccion de petréleo, el
cual, luego se compara en el mismo tiempo con los
datos reales. Cabe destacar que el software
desarrollado tiene programadas diferentes tipos de
ecuaciones, que se adapta ante diferentes variantes de
tipos de pozos, pero para mostrar el ejemplo en este
articulo solo se utilizara la exponencial, existe de tipo
hiperbolico y armonico, en yacimientos subsaturados
y saturados (Morad, 2025; Mustapha et al., 2023). En
este ejemplo, se utilizara la empleada para yacimiento
subsaturados. El tratar de encontrar la diferencia
minima entre las dos curvas es la funcién objetivo
(FO) que llamaremos, es decir, cuando las dos curvas
sean lo mas cercanas posible o parecidas entre si, ahi
termina el proceso (Li et al., 2022).

2.3. Poblacion Inicial — Cédigo Binario

Se debe iniciar con una poblacion inicial, la
constituyen individuos iniciales, para la llamada
generacion cero. Los individuos son representaciones
de las 11 wvariables mencionadas anteriormente,
generados aleatoriamente entre rangos posibles
establecidos por el usuario. Cada individuo es una
posible respuesta. Cada uno de estos posibles
individuos generard una curva de resultados. Para esto
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debemos encapsular los valores mediante codigo
binario para que pueda representar el cromosoma de
cada individuo. Se crea una tabla de valores de cada
variable, entre mayor cantidad de bits se empleen,
mayor precision en los datos. En este caso, cada
individuo tiene un solo cromosoma, con 10 genes, que
corresponden a las 10 variables. Estos genes son
codificados en el sistema binario, de cadena de
caracteres de 0 y 1, de longitud fija, definidos por el
nivel de precision en las respuestas. Dependiendo del
tipo de problema a resolver se pueden emplear mas
cromosomas, esta es una ventaja super importante en
este tipo de técnicas, ya que pueden ser optimizadas la
cantidad de variables que se deseen y no depende de
un numero limitado, solo de la capacidad de hardware
computacional.

Estos posibles conjuntos de respuestas (poblacion) son
evaluadas ante la funcion objetivo, cada individuo es
representado por genotipos y fenotipos, para esta
técnica, el genotipo, material genético, es la
informacion almacenada en el cromosoma, con los 11
genes, posibles respuestas codificadas en sistema
binario. Al ser evaluados, genera una curva de
informaciéon de datos de produccion de petrdleo en
cada instante de tiempo, esta respuesta es considerada
el fenotipo, tal como en las especies, caracteristicas
fisicas, color de piel, pelaje, ojos, etc.

La poblacion inicial tendra que evolucionar
secuencialmente de generacion a generacion hasta
llegar a las respuestas, en cada generacion los
individuos compiten entre si para determinar cual tiene
una mejor solucion a la respuesta, es decir, se acerca
mas a la curva de produccion histdrica de petroleo real.
Todas las posibles respuestas son evaluadas ante la
funcidn objetivo y se puntian las que mejor se acercan
a los datos historicos, esto se conoce como modelar el
comportamiento del individuo en el entorno en que se
encuentra, también nombrado, aptitud del individuo
ante la soluciéon del problema. Estos individuos que
representan mejor el problema, los mejor adaptados al
medio, como en la evolucion de las especies, son
quienes tienen mejor oportunidad para pasar su
material genético (mejores respuestas), a la siguiente
generacion; esta es una caracteristica super importante
del algoritmo genético, la mejor respuesta siempre
permanece hasta que encuentra una mejor, en una
futura generacion. Adicionalmente, los mejores
individuos son seleccionados para reproducirse,
cruzarse o mutarse, dando oportunidad a crear un
nuevo individuo con mejores genes, que puedan
superar la mejor respuesta actual en su momento.

Se garantiza preservar el mejor material genético para
la siguiente generacion, mediante los Illamados
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operadores genéticos. Estos son mecanismo que
permiten que los individuos se reproduzcan, crucen o
muten en cada generacion. Los individuos mejor
adaptados, son los que tendran mas oportunidad de
mezclar su material genético o mejores respuestas, con
otros individuos. Esto se logra a través de los
operadores genéticos, encargados de mezclar los
cromosomas y genes de los mejores individuos para
crear nuevas poblaciones, y por ende puedan
evolucionar.

2.4. Operadores Genéticos

Los operadores genéticos implementados son:
seleccion, cruzamiento y mutacion. Dentro de la
poblacién, primero seleccionan un porcentaje de la
poblacién a ser cruzada, puede ser un 30% a 50%,
dependiendo de los parametros establecidos por el
usuario; los mejores individuos pasan a la siguiente
generacion sin sufrir algin cambio en su material
genético. Luego estos mismos, crean otros nuevos,
mediante el cruce del material genético de los mejores
con otros que se encuentra en ese grupo de
seleccionados, su materia genético o cadena de
caracteres de ceros y unos, se cruzan para formar otro
nuevo individuo. Por ultimo, se establece, solo una
seleccion de los mejores adaptados un porcentaje bajo
de mutacion, si este valor es muy alto, el algoritmo se
convierte en un método mdas aleatorio que de
optimizacion encontrada las respuestas.

Se implementan tres tipos de cruzamiento:

- Cruzamiento a nivel de bits, se da en
cualquier punto de la cadena del cromosoma,
desde ese punto se intercambia el material
genético, se genera 2 individuos nuevos.

- Cruzamiento a nivel de genes, solo se
combina los genes de los cromosomas, se
respeta la longitud de un gen, también genera
dos individuos nuevos.

- Cruzamiento multipunto, se da a nivel de bits
en dos puntos de la cadena del cromosoma,
esto generar seis nuevos individuos, ya que
queda en tres secciones divido.

El mecanismo de mutacion se realiza escogiendo un
bit dentro del cromosoma de manera aleatoria y es
cambiado, de un individuo seleccionado
aleatoriamente dentro de la poblacion, tal como sucede
en la naturaleza. Adicional, este mecanismo es muy
importante, porque permite saltar a una posible
solucion en el espacio de busqueda y no quede
atascado en un minimo o maximo local, en otras
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palabras, permite explorar gran parte del espacio de
busqueda.

Después que han sido generados los nuevos
individuos, la nueva poblacion es decodificada (pasar
de cddigo binario a niumero real), del sistema binario
al real, luego son empleados en la ecuacion (1) para
generar los datos de produccion del pozo, y
nuevamente son sometidos a la evaluacion en la
funcion objetivo (la sumatoria de las diferencias de los
valores de petroleo calculado e historico, a cada
tiempo, elevada al cuadrado (Ghoneim & Hamed,
2022)).

El proceso se repite hasta llegar al criterio de parada,
que contiene las respuestas que pueden generar la
curva de produccion mas cercana a la data historica del
pozo.

2.5. Codificacion de Variables de Reservorio
Todo individuo dentro de la poblacion esta definido
por un cromosoma con diez genes, correspondientes a
las variables a optimizar. Idrobo, Santos y Pérez Vega
(2005) afirman que "la aplicacion de los algoritmos
genéticos es especialmente valiosa en escenarios con
multiples variables y restricciones" (p. 145). A
continuacion, se listan las variables a encontrar:

1.  Permeabilidad promedio del Intervalo, k (mD)

2. Petr6leo inicial en el area del pozo, Ni (STB)

3. Presion actual del Yacimiento, PR (Psig)

4.  Presion de fondo Fluyente, Pwf (Psig)

5. Produccioén de petroleo, qo (STB/Dia)

6. Factor de dafio total, S (adimensional)

7. Viscosidad del petroleo, po (cp)

8. Compresibilidad total de componentes, Ct
(1/Psig)

9. Radio de drenaje, re (ft)
10. Radio del pozo, rw (ft)

La poblacion inicial estd constituida por valores
posibles aleatorios del espacio de busqueda, entre
rangos permitidos dependiendo de la naturaleza de
cada variable, por ejemplo, los valores de
permeabilidad en un pozo son valores positivos, nunca
es posible tener negativos o cero, asi como también
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valores bajos anormales, generalmente en la
naturaleza son valores de 0.001 hasta 15000
milidarcies, los parametros deben estar entre un
margen de medicion real. En la Tabla 1, se muestra
un ejemplo de poblacién inicial con 4 individuos, a
modo de ejemplo, una poblacion de 100 individuos es
un buen numero, dependiendo de la cantidad de
variables necesarias a optimizar.

Tabla 1. Poblacion ejemplo con 4 individuos en
valores reales.

POBLACION
Variables Ind. 1 Ind. 2 Ind. 3 Ind. 4
K 2500 2800 3000 2000
NI 50000000 | 45000000 | 52000000 | 55000000
BO 1.092 1.182 1.075 1.222
PWF 500 420 580 520
S 13.5 10.5 75 15.5
U0 3 2 23 32
CT 0.00001 | 0.00002 | 0.00003 | 0.00004
RE 2305 2000 1500 1800
RW 0.3 0.5 0.7 0.9
H 10 20 15 7

Dependiendo de la cantidad de bits necesarios a
emplearse se genera una tabla de correspondencia,
para implementar los valores en el procedimiento, una
tabla con valores de 10 bits, es decir, 2'°, genera 1024
valores, entre los rangos minimos y maximos
establecidos para cada variable o gen. Entre mayor
cantidad de bits se empleen mayor sera la precision en
los resultados y el espacio de blsqueda serd mas
grande. En la Tabla 2 se muestra la codificacion para
la variable permeabilidad, una de las 10 a ser
codificadas, se puede apreciar 3 columnas, en la
primera columna corresponde al valor en binario
00000 correspondientes para el valor de permeabilidad
de 1750 milidarcies, y 00001 para 1751.5 y asi
sucesivamente, independiente del valor entero decimal
correspondiente. Para cada variable existe la tabla
generada previamente, por lo tanto, los valores
codificados en la poblacion inicial se muestran a
continuacion. Ademas, esta misma tabla es empleada
para decodificar los valores binarios a los reales
correspondientes al dato real empleado para la
ecuacion (1) y funcion objetivo.

Tabla 2. Tabla ejemplo codificada en binario de la
variable permeabilidad.

Valor Binario - | Entero Valor Real
10 Bits Decimal | Decodificado
00000 0 1750.0
00001 1 1751.5
00010 2 1752.9
00011 3 17544
00100 4 1755.9
00101 5 1757.3
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00110 6 1758.8
00111 7 1760.3
01000 8 1761.7
01001 9 1763.2
01010 10 1764.7
01011 11 1766.1
01100 12 1767.6
01101 13 1769.1
01110 14 1770.5
01111 15 1772.0
10000 16 1773.5
10001 17 1774.9
10010 18 1776.4
10011 19 1777.9
10100 20 1779.3
10101 21 1780.8
10110 22 1782.3
10111 23 1783.7
11000 24 1785.2
11001 25 1786.7
11010 26 1788.1
11011 27 1789.6
11100 28 1791.1
11101 29 1792.5

La siguiente tabla muestra los valores transformados
en el sistema explicado anteriormente, de la poblacion
inicial ejemplo con los 4 individuos, como se observa
son. Estos valores se encuentran codificados como un
arreglo unidimensional en codificacion binaria de cada
variable. La precision esta regida por la cantidad de
bits empleados para su codificacion, a su vez que
establece la longitud del cromosoma.

Tabla 3. Poblacion ejemplo con 4 individuos en
valores binarios.

POBLACION
VARIABLE | Individu | Individu | Individu | Individu
S ol 02 o3 04

K 011000000 | 100110011 | 101111111 | 001100000
1 0 0 0

NI 100000000 | 001100000 | 110000000 | 111100000
0 0 0 0

BO 010101010 | 100110011 | 000000000 | 111111111
1 0 0 1

PWF 011000000 | 001100000 | 100110011 | 011111110
1 0 0 0

S 101001111 | 011011000 | 001100000 | 110011111
1 0 0 1

uo 011000000 | 001100000 | 010011001 | 100110011
1 0 0 0

CT 000000000 | 001100000 | 011000000 | 100110011
0 0 1 0

RE 011000000 | 010011001 | 001100000 | 001100000
1 0 0 0

RW 011001010 | 011001010 | 100110101 | 100110101
1 1 0 0

H 011000000 | 100110011 | 011111110 | 001100000
1 0 0 0
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2.6. Ranqueo de Individuos

Para evaluar cada individuo (competir entre ellos), se
emplea la funcion objetivo, es la sumatoria de las
diferencias de los valores de petrdleo calculado e
historico, a cada tiempo, elevada al cuadrado
(Ghoneim & Hamed, 2022). cuando este valor se
acerca a cero, indica que las curvas estdn muy cercanas
entre si, por ende, esta representando la declinacion de
la produccion del pozo. Este valor asignado a cada
individuo representa la aptitud ante su entorno y de
esta manera se clasifican los mas aptos, y luego se
ranquea cada individuo desde el menor valor de la
funcion objetivo de la funcion objetivo hasta el valor
mayor (diferencia grande entre curvas de produccién
de petroleo), permitiendo ordenar el mejor individuo
de primerio hasta el peor (con baja probabilidad para
pasar su material genético a la siguiente generacion),
en otras palabras establecer una jerarquia en la
poblacion; basados en este ranking se seleccionan los
individuos para la reproduccion y los cruzamientos. La
poblacion del algoritmo genético es de tamafio
constante en cada generacion, es decir, son la misma
cantidad de individuos, gracias a un ranqueo entre
individuos padres e hijos para destacar los de menor
aptitud.

Luego de ser ranqueados, el proceso iterativo
continuo, con una siguiente generacion con nuevos
individuos, con operaciones de cruzamiento y
mutacion, y nuevamente se evallian, y continua el
proceso evolutivo hasta el criterio de parada.

Son dos los criterios de parada, el primero cuando se
encuentre el valor oOptimo que reproduzca la
produccidon del pozo con el menor error posible dentro
del rango de tolerancia establecida por el usuario, y el
segundo criterio, al llegar al nimero maximo de
intentos, que en otras palabras es el numero de
generaciones maximas permitidas dentro del
algoritmo.

II1. RESULTADOS

El algoritmo es probado con informacion de datos
historicos de pozos productores de petroleo, y datos de
reservorio asociados al pozo, por lo tanto, el ingeniero
de reservorios debe conocer algunos pardmetros del
reservorio. Los datos minimos, como el mecanismo de
produccion del pozo, si el yacimiento es saturado o
subsaturado.

La interfaz de inicio del software para el ingreso de los
datos de produccion y variables de reservorio, donde
se debe ingresar la produccion en su requerido tiempo
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y la produccion acumulada que se tenga para las
respectivas fechas.

Se debe ingresar toda la informacion conocida del
yacimiento y del pozo. Aqui, el usuario puede
seleccionar qué informacién optimizar con el
algoritmo (haciendo clic en los controles checkbox
correspondientes a cada pardmetro, esto activa los
ingresos de valores minimos y maximos entre los que
se puede encontrar un respectivo parametro y qué
informacién desea ingresar como fija. Si no se desea
optimizar un parametro, entonces este debe
obligatoriamente establecer un valor fijo.

Posteriormente, se debe proceder a la seccion de
graficos para el andlisis de curvas de declinacion
adecuadas para el caso que se esté analizando. El
usuario debe seleccionar el tipo de declinacion que
mejor se ajuste con la curva de produccion que se
genere con base en la produccion ingresada.

Notese que para cada tipo de declinacion hay que
ingresar cierta informacion (ver Figura 2).

@ Dedinadion Exponendal
¢ Dedinacion Hiperbokica (Ingrese valor de n)
[ Purto [ -~
¢ Dedinacién Arménica
[ Purto JI0
" Vertodas

INICIO ARRANQUE

Figura 2. Informacion requerida para cada tipo de
curva de declinacion.
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Una vez seleccionado el tipo de declinacion, en la
Figura 3 de la interfaz de Graficos se puede observar
el patrén que toma la curva de declinacion que se
escogid (curva verde). Se hace una comparacioén con
la curva real (curva azul) y el usuario debera decidir si
es el caso mas conveniente para el pozo que estd
trabajando. Las curvas estdndar son una guia visual
para que el usuario determine cudl es el método ideal
para el pozo que esté analizando (Tadjer et al., 2025;
Memon et al., 2024).

Cartesiano Semi-log

Figura 3. Patron de curvas declinacion disponibles.

Una vez que el usuario haya seleccionado el método
que considere ideal, se debe proceder a la interfaz de
Arranque, presionando el boton de comando
“ARRANQUE”, que se puede observar en la Figura
4. Si el usuario desea cambiar alguna informacion de
entrada, puede volver a la interfaz de inicio
presionando el boton de comando “INICIO”.

3.1. Parametros de Control del Algoritmo Genético

Verlnstrucciones

R

" Genes

Ver/Cambiar datos de entrada

© Multipunto

D o e rea i de mmblnsiZe = Mt earen ] Cambiar tipo de declinacion
o %

UnGen

Ll

Arrancar Algoritmo

™ Ingividua Completo

% (5 recomienda entre 1%y 5%)

{52 recomienca entre 4y 10]

‘ 0

[Miéximo 20)

Figura 4. Parametros iniciales para el Algoritmo

Genético.

ELITE 2025 — Vol. 7, Nam. 2 | ISSN: 2600-5875

A continuacion el usuario debe ingresar el tamafio de
la poblacion que desee (se recomienda que sea mayor
a 20 para mejores resultados), el porcentaje de
poblacién a cruzarse (se recomienda mayor al 50%
para lograr mayor cantidad de respuestas posibles), el
tipo de cruzamiento (Si es de un punto, entonces se
dispondra de los niveles de cruce en bits o genes, si es
multipunto entonces se permitira solo a nivel de bits),
el porcentaje de mutacion (este debe procurar ser
menor a un 15% debido a que los principios evolutivos
aplicarian débilmente) el tipo de mutacion (a nivel de
bits, genes o individuo completo), la tolerancia (se
puede observar que se recomienda entre un 1% y 5%,
pero para un mejor funcionamiento se deben colocar
tolerancias menores al 3%), el numero de bits por
variable (Para un funcionamiento rapido y eficiente se
recomienda entre 4 y 10 bits, ya que esto también
depende de los rangos que se hayan ingresado, es
decir, si se ingresaron rangos muy amplios, se
recomienda mayor cantidad de bits).

Una vez ingresados los parametros del algoritmo
genético, se procede a la ejecucion. Para esto se debe
presionar el boton de comando “Arrancar Algoritmo”.

En la Figura 5, se visualiza el progreso del algoritmo
genético conforme calcula los resultados para cada
generacion. Para esto hay dos secciones, una para
parametros estaticos y la otra para pardmetros
dinamicos.
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Figura 5. Interfaz de resultados Algoritmo Genético.
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El resultado final corresponde a la Figura 6, se
visualiza la cercania de las dos curvas, pero no
solamente, es esto, adicional, se encuentra los
parametros optimizados para la generacion de la
misma, ver Tabla 4, la de color verde la prediccion, y
la historica del pozo corresponde a la azul.

1400.00
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1000.00
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600.00 /\J\

400.00
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200.00

0.00

ra
=
=)

400 600 800 1000
Tiempo (Dias)

Produccion Ingresada

Produccién Método Produccion Promedio Algoritmo

Figura 6. Resultado Final de Ajuste de Curvas de
Produccion Real versus Calculada.

Por otro lado, para el mismo pozo con una tolerancia
de 2% entre las curvas de produccion, tenemos los
siguientes valores, mostrados en la Tabla 4.

Tabla 4. Resultado de las variables encontradas
versus las medidas.

VALOR
ENCONTRADO X | VALOR REAL
VARIABLE ALGORITMO MEDIDO
GENETICO
PERMEABILIDAD 166.97 169
(MD)
ESPESOR DE 18.91 14
FORMACION (FT)
PRESION DE FONDO 1578.89 1471
FLUYENTE (PSIG)
DANO DE 2.63 1.25
FORMACION
VISCOSIDAD (CP) 2.02 1.36
FACTOR
VOLUMETRICO DEL 1.056 1.139
PETROLEO (RB/STB)

10
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COMPRESIBILIDAD
TOTAL DE
COMPONENTES
(1/PSIG)

1.82047E-05 1.51431E-05

IV. DISCUSION

La generacion de curvas de declinacion o
representacion de produccion del pozo histdrico
seleccionado, es  fundamental realizar la
implementacion del algoritmo genético, de otra forma,
seria un trabajo manual estar cambiando parametros y
luego revisar nuevamente los datos y verificar
visualmente si los datos son cercanos a los historicos.
Mediante el método planteado existe ahora una
herramienta software que cuantifica la similitud de las
dos curvas de produccion, la generada y el historico,
con lo cual encuentra los parametros de reservorios
necesarios.

Comparando los resultados de los valores de las tablas
vemos que son muy similares, en este caso en este
pozo se probd con el conocimiento de los valores de
reservorios medidos, sin ninguna incertidumbre, para
probar principalmente el algoritmo, vemos que solo en
el valor de permeabilidad hay una diferencia de 30
milidarcies, muy baja en términos petroleros.
Adicional, cada variable tiene un rango de acuerdo a
su naturaleza de la variable, que permite determinar
qué tan cercano fue encontrada de la medida, por ende,
del resultado de la curva de produccion generada.

Hay que considerar que el software construye toda esta
informacion solo a partir de un modelo de declinacion
de produccion, por ende, no se puede esperar a que sea
muy exacto, principalmente en eventos realizados en
el pozo que no son propios o naturales en los
reservorios, por ejemplos, trabajos de fractura miento
hidraulico o inyeccion de agua de algiin pozo cercano
que afectan la presion y condiciones del reservorio,
por mecanismos artificiales para aumentar su
produccion y por ende, reducir la declinacion.

Es fundamental, identificar la parte de la curva de
produccion que declina por condiciones naturales, y no
tener en cuenta en el analisis los datos generados por
eventos alternos ajenos a las condiciones naturales del
pozo.

V. CONCLUSIONES

Se ha demostrado que, aunque el software de
desarrollo empleado es una herramienta de oficina de
la suite de Microsoft Office, los limites mediante estas
herramientas son nulos, ya que depende de la calidad
y las habilidades del desarrollador del software en el
lenguaje Visual Basic, lo cual, permite integrar datos
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tratados dia a dia en el ambito petrolero, como son las
hojas de calculo electronicas, Excel.

El algoritmo demostré6 que puede encontrar los
parametros y al mismo tiempo generar la curva de
produccién cercana a los datos histdricos del campo
Con esta informacion calibrada, ahora se puede
extender en el tiempo y realizar proyecciones de la tasa
de petroleo muchos afios y con esto conocer, cuantas
reservas de petroleo remanente puedo obtener, por
ende, mejores analisis economicos y el riesgo de
inversiones disminuye, asi como conocer los valores
estimados a recuperar en dinero y barriles.

VI. RECOMENDACIONES

Generar nuevas herramientas basadas en otras formas
de Inteligencia artificial, como las redes neuronales,
mineria de datos, colonias de hormigas, o machine
learning, ya que solo hemos analizado un pozo de un
campo de un solo reservorio. Realmente son mas datos
recopilados de un campo ecuatoriano, por ejemplo,
pueden ser 100 pozos con 5 reservorios produciendo,
es una cantidad inmensa de informacion que mediante
un machine learning podria comprender este
comportamiento y hacer predicciones con todos los
pozos en todo el campo, ahorrando tiempos y calculos
pozo a pozo.
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