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Faja Petrolifera del Orinoco.

Durante las operaciones regulares en la industria petrolera, se genera una gran
cantidad de informacion de distinta indole, la cual, es necesario procesar para poder
transformarla en datos de valor que faciliten la toma de decisiones. Este TEG busco
analizar bases de datos de produccion y de servicios a pozos (manejo de bombas de
cavidad progresiva) en un campo que trabaja con un sistema automatizado de
produccion y procesos. En el desarrollo se usaron técnicas y metodologias de Data
Science, implementando la metodologia CRISP-DM, que consta de 6 etapas:
comprension del negocio, comprension y preparacion de los datos, modelado,
evaluacion y, por ultimo, el despliegue. Para lograr los objetivos se disenaron distintos
algoritmos, con la finalidad de unificar bases de datos, mejorar la calidad de los datos
y generar modelos a través de técnicas de Machine Learning para la prediccion de
produccion y el andlisis del comportamiento de bombas de cavidades progresivas.
Entre las técnicas evaluadas estan: la regresion lineal multivariable, regresion
polinomial, redes neuronales artificiales, support vector machine, K- nearest neighbors
y arbol de decisiones. La herramienta permitié procesar y analizar los datos de
produccion y operacion de 40 pozos y determinar la técnica de Machine Learning con
mejor ajuste. Los resultados mostraron que el modelo de prediccién con mejor ajuste
es el polinomial de grado 2, seguido por la red neuronal, mientras que, para el analisis
del comportamiento de las bombas, la técnica con mayor precision fue el arbol de
decisiones, logrando identificar 6 tipos de problemas operacionales. El desarrollo de
esta herramienta permitio predecir produccion y realizar un analisis rapido y eficiente
de los datos, con la finalidad de optimizar el funcionamiento de los pozos.
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INTRODUCCION

En los ultimos afios se ha observado un aumento notable en el uso de tecnologias como
Machine Learning y Data Science en diversas areas. Importantes empresas petroleras
como Shell, TransOcean, SBM Offshore, Equinor y Devon Energy han aumentado su
productividad considerablemente, al analizar grandes cantidades de datos en los
diferentes departamentos y detectar tendencias que les facilitan la toma de decisiones.
Los algoritmos de Machine Learning permiten analizar un grupo de datos de entrada
con sus respectivas respuestas, para establecer una funcion o modelo que se ajuste al
grupo de datos y luego aplicar ese modelo para estudiar las respuestas de otros datos
de entrada. (Harris C. 2014)

En la industria petrolera, se maneja gran cantidad y variedad de datos provenientes de
los procesos de exploracion y explotacion de hidrocarburos, tales como: registros de
pozos, andlisis de nucleos y fluidos, datos de produccion, servicios, entre otros.
Frecuentemente, los datos son almacenados para ser analizados posteriormente por el
departamento encargado, con el fin, de predecir o estimar, algunos parametros que no
se pueden cuantificar directamente (como las reservas o la declinacion de un
yacimiento) y que normalmente requiere mucho esfuerzo, experiencia y tiempo por
parte de los ingenieros, para ser llevado a cabo de una manera satisfactoria (Primera A.
y otros, 2016; Johnston J y Guichard A. 2015).

Gracias al desarrollo de Data Science y Machine Learning, en conjunto con sistemas
computarizados mas rapidos y poderosos, ahora es posible analizar una gran cantidad
y variedad de datos (bien sean datos de produccion, operatividad, datos sismicos,
registros eléctricos, datos de perforaciones, entre otros) en un tiempo relativamente
corto en comparacion con la manera en que se realizaban normalmente, es decir, que
el equipo encargado invirtiera horas o dias incluso recolectando y preparando los datos

para su posterior analisis.



Durante el desarrollo de este TEG se aplica la metodologia de analisis de datos CRISP-
DM, abarcando 6 fases: el entendimiento del negocio, estudio y comprension de los
datos, el andlisis y la preparacion de los datos, el modelado, la evaluacion y por tltimo
el despliegue. Para la fase de modelado se realiza un modelo probabilistico de
prediccion, basado en tres técnicas de machine learning (regresion lineal multivariable,
regresion polindmica y redes neuronales), los cuales permiten predecir la produccion
de petroleo en muy pocos segundos y con bajos errores. Sin embargo, es necesario
estudiar dos caracteristicas principales (calidad del dato y normalizacion) para
determinar el modelo de prediccion 6ptimo en cada pozo. Adicionalmente se utiliza
otra técnica de machine learning (arbol de decisiones) que permite determinar los
parametros que afectan en la productividad del pozo y en el comportamiento del
sistema de levantamiento (bombas de cavidades progresivas).

El resultado de la investigacion es una herramienta de optimizacion de analisis de datos
de produccion y operacion para pozos petroleros, las cuales, incluye todas las fases de
la metodologia CRISP-DM, y que permite realizar un analisis robusto de diferentes
parametros, que intervienen durante la produccion y operacion de los pozos.

La herramienta permite detectar en poco tiempo, fallas y anomalias que pueden ser
determinantes para la toma de decisiones, incluyendo: realizar cambios operativos,
mantenimiento preventivo a los equipos, servicios a los pozos o estimulaciones segun

sea el caso.



CAPITULO 1

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

1.1.- Planteamiento del problema

Durante las operaciones de exploracion y produccion en la industria petrolera, es
necesario el andlisis de una gran cantidad de datos que se obtienen mediante los
diversos registros y mediciones que se realizan durante las operaciones. Registros
sismicos, petrofisicos, datos de laboratorio, mediciones de presion y produccion, son
solo algunos de los tipos de datos que se deben analizar, con el fin de tomar decisiones
que optimicen las operaciones relacionadas con la industria de hidrocarburos.

La gran cantidad y diversidad de informacion a analizar hacen que se le dedique
una gran parte del tiempo a la recoleccion, preparacion y estudio de datos, muchas
veces omitiendo parte de ellos para agilizar el proceso. El tiempo que se emplea para
la preparacion de los datos pudiera utilizarse para analizar y tomar decisiones o resolver
algin problema que se presente durante las distintas operaciones que se llevan a cabo
en la industria, bien sea en la exploracion, perforacion o produccion. Adicionalmente,
al omitir datos para facilitar y agilizar el proceso de analisis, es posible que se pueda
pasar por alto informacion que ayude a describir algin patrén o tendencia, que describa
mejor el comportamiento de algunos pardmetros de interés.

Actualmente, se han desarrollado herramientas y métodos computacionales como
Machine Learning, Data Science y Big Data, que reducen de manera significativa el
tiempo del flujo de trabajo y que adicionalmente, pueden procesar y analizar una gran
cantidad y variedad de datos. En consecuencia, no es necesario omitir informacion que
puede resultar valiosa, por el contrario, se pueden procesar grandes cantidades de

informacion si la plataforma tecnologica lo permite.



1.2.- Objetivos

1.2.1.-  Objetivo general

Desarrollar una herramienta de optimizacion de analisis de datos de produccion y

operacion de un grupo de pozos usando Data Science y Machine Learning.

1.2.2.-  Objetivos especificos

. Revisar la informacion bibliografica acerca de herramientas de analisis de datos
como Data Science y Machine Learning y su aplicacion en la industria petrolera.

. Analizar los datos disponibles de produccion y operacion de pozos petroleros
para seleccionar técnicas y metodologias de Data Science.

. Desarrollar un software para la preparacion y el procesamiento de los datos
usando Machine Learning, para generar un modelo que describa la tendencia a lo largo
del tiempo de los parametros de un grupo de pozos en estudio.

o Validar la precision del modelo generado con el modelo actual de seguimiento
de los pozos en estudio a través de parametros de produccion y operacion.

J Comparar la eficiencia de la metodologia planteada con datos histéricos para la

prediccion de parametros de produccion.

1.3.- Justificacion

En la industria petrolera, algunos de los recursos mas importantes son la
administracion del tiempo y el resguardo de los datos como principal activo. En la
administracion del dato, se dedica una gran cantidad de tiempo a la recoleccion y
preparacion de todos los datos para su posterior andlisis. Dicha tarea se complica
cuando la cantidad de datos a analizar es muy grande, y por lo tanto se requiere una

mayor cantidad de horas-hombre de trabajo para el equipo encargado de esa tarea, lo



que se traduce en mayores costos para la compaiia a cargo. Al desarrollar una
herramienta que pueda preparar y procesar todos los datos necesarios para el analisis
de manera automatica y mas eficiente, la cantidad de tiempo que normalmente se
requiere para completar esa labor se reduciria considerablemente, reduciendo también
los costos asociados y optimizando el analisis e interpretacion de los mismos, para la
toma de decisiones oportuna y eficiente.

En los pozos de estudio seleccionados, el actual método de analisis y seguimiento
genera grandes retrasos y altos tiempos de espera desde la carga de los datos
provenientes del campo hasta los formatos de andlisis previamente definidos por la
operadora. Por lo tanto, no hay una adecuada visualizacion, ni manejo de éstos en las
diferentes areas de trabajo, generando retrasos en las actividades derivadas de estos
analisis, toma de decisiones no fundamentadas en datos reales, asi como los planes de
servicios a pozos, entre otros. Es por eso que las herramientas destinadas a este proceso
pueden ser mejoradas y optimizadas mediante el uso de Data Science y Machine

Learning a fin de reducir tiempos y costos.

1.4.- Alcance

En el desarrollo de este trabajo, el analisis de los datos disponibles permitira
proponer una metodologia en el area de Data Science y junto a técnicas de Machine
Learning, desarrollar un software que prepare y procese los datos de operatividad y
produccion en un corto periodo de tiempo. Luego, usando técnicas de visualizacion,
proveer una manera mas sencilla de interpretar y entender los resultados obtenidos y

poder hacer recomendaciones al respecto.

1.5.- Limitaciones

La principal limitacion de este trabajo es no poder contar con una mayor cantidad
de datos de operatividad y produccion de los pozos en estudio, pues para poder

implementar las técnicas de Machine Learning de una manera 6ptima, se debe ajustar



el modelo con una gran cantidad de informacion para que los resultados sean mas
satisfactorios. Adicionalmente, solo se van a procesar pocos parametros de operacion
y produccion, debido a la manera que los datos fueron registrados, siendo lo ideal,
trabajar con la mayor cantidad de datos que se puedan, pues de esa manera, se podrian
identificar tendencias o patrones que normalmente no se podrian reconocer.
Finalmente, si se desea procesar una gran cantidad y variedad de datos, es necesaria
una plataforma de desarrollo distinta, dado que se estaria trabajando con métodos de

Big Data, topico que no se trabaja en esta investigacion.



CAPITULO 11
MARCO TEORICO

El marco teodrico de esta investigacion esta dividido en 8 secciones principales,
las cuales comprende, conceptos basicos de los yacimientos, la produccion de
yacimientos y los sistemas de produccion, antecedentes de la ciencia de datos aplicados
a la industria petrolera, conceptos basicos de estadistica, ciencia de datos y aprendizaje
supervisado y por ultimo una breve descripcion del area en estudio.

Todas las secciones aqui explicadas son fundamentales para el desarrollo de esta

investigacion.

2.1.- Yacimientos

Un yacimiento de hidrocarburos se define como el lugar donde se encuentra de
forma natural una acumulacién de petréleo o gas ! Estos yacimientos presentan tres
propiedades basicas de clasificacion necesarias para la planificacion de un plan de
explotacion y produccion. Los yacimientos se pueden clasificar de acuerdo con su

composicion, de acuerdo con su saturacion de gas y segiin su compresibilidad.

2.1.1.- Yacimientos de acuerdo con su composicion

Un yacimiento se puede clasificar de acuerdo con el tipo de hidrocarburo que se
encuentre presente en la roca. Este criterio de clasificacion se basa en el estado de la
materia, composicion quimica, diagrama de fases, temperaturas, presiones, densidad,
viscosidad, entre otros. En este caso se clasifican en dos grandes bloques: yacimientos
de gas y yacimientos de petroleo. En la figura 1 se muestra un esquema completo de la
clasificacion de los hidrocarburos de acuerdo con su composicioén. Los yacimientos de
gas se dividen en tres: yacimientos de gas seco, gas humedo y gas condensado, mientras

los yacimientos de petrdleo se dividen en dos grupos principales: petréleo volatil y



petroleo negro. Este ultimo presenta una subdivision en cuatro subgrupos: petroleo
liviano, mediano, pesado y extrapesado, la cual se basa en la densidad o gravedad API

que presente el petroleo 2!,

Yacimientos de
gas seco

Yacimientos Yacimientos de
de gas gas condensado

Yacimientos de
gas humedo

YACIMIENTOS

SEGUN
SU COMPOSICION

Yacimientos de

petréleo volatil

de petroleo

Mediano

Extrapesado

Yacimientos de
petréleo negro

Figura 1: Clasificacion de los yacimientos segun su composicion (Modificado)

Fuente: Clase de ingenieria de yacimientos (Padron A.)

Este TEG, esta enfocado en un yacimiento de petréleo negro pesado y
extrapesado, el cual se describe més adelante.

Los yacimientos de petrdleo negro se pueden definir de acuerdo con sus
caracteristicas y su diagrama de fases. Estos se caracterizan por: presentar temperaturas
por debajo de la temperatura critica, poseer mayor cantidad de compuestos pesados
(C7+), su peso molecular va desde 70 Ib/mol y puede superar las 210 Ib/mol, presentan
relacion gas petroleo menor a los 2000 PCN/BN, su factor volumétrico de formacion
es de hasta 1,5 BY/BN y su gravedad API es menor a los 40° 2], Como se menciona
con anterioridad, los yacimientos de petroleo negro se clasifican a su vez en cuatro
subgrupos de acuerdo con su gravedad API, los cuales se muestran en la tabla 1, siendo

la clasificacion de petroleo pesado y extrapesado los de mayor interés en este TEG.



Tabla 1: Clasificacion del petrdleo de acuerdo con su gravedad API

CLASIFICACION |  GRAVEDAD

DEL PETROLEO API
Livianos 30° - 40°
Medianos 22°-30°
Pesados 10° - 22°
Extrapesados 0°-10°

Una de las propiedades principales del petroleo es su capacidad de fluir, la cual
se mide a través de la viscosidad y su unidad de referencia es el centipoise (cp). La
viscosidad es representada indirectamente por la densidad o gravedad especifica en la
escala de °API. El petréleo pesado se encuentra en el rango de 10° a 22° API, mientras
el petroleo extrapesado se encuentra en el rango de los 0° a 10° APIL, ambos subgrupos
comprenden una viscosidad entre 1.200 y 95.000 cp y dependen de los elementos con
los que estén compuestos.

La viscosidad es una propiedad fundamental para la produccion, tratamiento y
manejo del yacimiento, por lo tanto, para hacer que los fluidos fluyan de manera mas
facil, se requieren métodos de recuperacion terciaria como calentamiento o inyeccion
de diluentes. Otra caracteristica importante de este tipo de crudos es que tienen una alta
concentracion de azufre, sal y metales, todo esto ocasiona que los equipos de
produccion y refinacion estén en constante mantenimiento. Adicionalmente es
necesario aplicar métodos y tratamientos especiales para mejorar su calidad con la
finalidad de obtener los resultados deseados de comercializacion [, La composicion
del petréleo es una propiedad fundamental, sin embargo, este tipo de clasificacion no
es la tinica que debe tomarse en cuenta al momento de realizar el plan de explotacion

del yacimiento.



2.1.2.- Yacimientos de acuerdo con su saturacion de gas

Los yacimientos de petroleo se pueden clasificar en dos tipos de acuerdo con su
saturacion inicial de gas: yacimientos saturados y yacimientos subsaturados.

Los yacimientos saturados son aquellos donde la presion inicial del yacimiento
es menor o igual a la presion de burbuja. Este tipo de yacimientos se considera un
yacimiento bifasico que contiene una fase liquida y otra gaseosa. Por otro lado, se
puede decir que un yacimiento estd saturado con gas, cuando el yacimiento se encuentra
a presion y temperatura constante y al momento de reducir ligeramente la presion, éste,
libera gas en solucion.

Un yacimiento es subsaturado cuando la presion inicial del mismo es mayor que
la presion de burbuja. En este tipo de yacimientos el gas se encuentra disuelto en el
petréleo, por lo tanto, no existe capa de gas. Se determina que un yacimiento es
subsaturado cuando éste se encuentra a presion y temperatura constante, y al aplicarse
una reduccion de la presion, éste no libera gas y la fase liquida permanece constante.

La figura 2a representa un yacimiento subsaturado en el cual, s6lo existe la fase
liquida. Una vez este tipo de yacimientos alcanza la presiéon de burbuja, el gas es

liberado formando una capa de gas y el yacimiento pasa a ser un yacimiento saturado

como se muestra en la figura 2b 4],

Figura 2: (a) Ejemplo de yacimiento subsaturado (b) Ejemplo de yacimiento |
saturado
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2.1.3.- Yacimientos segun su compresibilidad

Por ultimo, se tiene la clasificacion de los yacimientos segun su
compresibilidad, donde existen dos tipos de yacimientos: consolidados y no
consolidados.

Los yacimientos consolidados estan compuestos por sedimentos, los cuales han
atravesado diferentes procesos geologicos como la cementacion, el metamorfismo,
entre otros, generando una roca sedimentaria soélida. A través de este tipo de
sedimentos, los fluidos fluyen a través de fracturas o del espacio poroso sin arrastrar
casi ningun sedimento o fino. Se caracterizan por ser rocas como conglomerados,
areniscas, limolitas, pizarras, piedras calizas y el carbon. PI6117]

Los yacimientos no consolidados estan compuestos por sedimentos o materiales
sueltos, no compactados o cementados, que pueden ser arcillas, arenas y gravas. Los
fluidos en este tipo de yacimientos fluyen a través de los espacios vacios entre los

granos y arrastran con ellos parte de los sedimentos.>1617]

Estos tres pardmetros de clasificacion deben ser tomados en cuenta para el
desarrollo del plan de explotacion y produccion del yacimiento, sin embargo, existen
otros conceptos basicos necesarios para entender el comportamiento de los mismos,

como lo son los mecanismos de empuje.

2.1.4.- Mecanismos de empuje de un yacimiento

Los mecanismos de empuje son los encargados de aportar la energia requerida
al sistema con el fin de que los fluidos puedan desplazarse dentro del yacimiento. Es
muy importante conocer estos mecanismos previos a la produccién del campo, con la
finalidad de realizar un disefio Optimo de las instalaciones de superficie y la

completacion de los pozos. Existen cinco mecanismos de empuje natural: empuje por

11



agua, capa de gas, gas en solucion, compactacion de la roca y segregacion

gravitacional'®),

2.1.4.1.- Empuje por agua

Este tipo de empuje es considerado el mecanismo natural mas eficiente,
logrando una recuperacion de hasta un 60%. El empuje de agua se caracteriza por estar
asociado a un acuifero, aportando altas presiones al yacimiento. Por lo general, el agua
del acuifero se expande y desplaza al petroleo o al gas desde el yacimiento al pozo
como se muestra en la figura 3. Este tipo de mecanismo requiere importante atencion
en el contacto agua petroleo, al igual que entre la produccion de petrédleo y el volumen
de agua en movimiento dentro del yacimiento, ya que el exceso de agua puede generar

problemas operacionales en el pozo. 1]

PETROLEO

[ N f

Figura 3: Ejemplo del empuje por agua en un yacimiento de petroleo
Fuente: Mecanismos de empuje. Pamela Montserrat Cortés Torres.
http://epmex.org/news/2020/08/13/mecanismos-de-empuje/
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2.1.4.2.- Gas en solucion

El gas en solucidon actia como un mecanismo de empuje en yacimientos
subsaturados, donde la temperatura y la presion se encuentran por encima del punto de
burbuja. El factor de recobro de este tipo de mecanismo va desde un 15% a un 25%.
En este tipo de yacimientos, a medida que se presenta el agotamiento de la presion, el
gas se expande dentro del crudo sin liberarse ninguna burbuja al sistema. Esta

expansion del gas en solucion permite un empuje del petroleo hacia el pozo. BIP)

2.1.4.3.- Expansion de la capa de gas

La expansion de la capa de gas se presenta en yacimientos saturados, donde la
temperatura y la presion se encuentran por debajo del punto de burbuja. En este tipo de
yacimientos existe un equilibrio entre el gas libre y el petroleo presente. A medida que
aumenta la produccion de petrdleo, la presion del sistema disminuye, mientras parte
del gas en solucion se libera y parte del gas presente en la capa superior se expande,
ambos actuan como un piston impulsando el petréleo al pozo como se muestra en la

figura 4. [BICI10I11]
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Pozo

PETROLEO

Figura 4: Ejemplo del empuje por expansion de la capa de gas en un yacimiento de
petroleo
Fuente: Mecanismos de empuje. Pamela Montserrat Cortés Torres.
http://epmex.org/news/2020/08/13/mecanismos-de-empuje/

2.1.4.4.- Segregacion gravitacional

Este tipo de mecanismos presenta un factor de recobro de aproximadamente un
40 a 80%. Se caracteriza por ser un mecanismo de empuje lento y se presenta cuando
las fuerzas gravitacionales son mayores a las fuerzas viscosas dentro del yacimiento.
En yacimientos con capa de gas que presenten una buena permeabilidad vertical, el gas
tiende a moverse hacia arriba por la diferencia de densidades, actuando como un
mecanismo de empuje y generando que el petroleo se mueva hacia a la parte baja del
yacimiento. P11

Por otro lado, también se presenta el drenaje gravitacional, el cual ocurre en
yacimientos con gran buzamiento, donde el comportamiento tanto del gas como del
petroleo es similar al antes mencionado, sin embargo, el flujo es paralelo al angulo de

buzamiento como se muestra en la figura 5. B!
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PETROLEO

BUZAMIENTO

Figura 5: Ejemplo del empuje por expansion de la capa de gas en un yacimiento de
petroleo
Fuente: Mecanismos de empuje. Pamela Montserrat Cortés Torres.
http://epmex.org/news/2020/08/13/mecanismos-de-empuje/

2.1.4.5.- Empuje por expansion roca-fluido

El empuje por expansion roca-fluido es un mecanismo de empuje comun en
todos los yacimientos. Las rocas suprayacentes se mantienen ejerciendo una presion
constante en el sistema, generando la compactacion entre los granos y la expansion de
los fluidos. A medida que la presién del yacimiento disminuye y los fluidos son
producidos, los sedimentos de la roca tienden a reorganizarse y los fluidos remanentes
se expanden dentro del sistema para ocupar los espacios vacios.['!) En la figura 6 se
muestra un ejemplo de este tipo de mecanismos de empuje. La figura 6a representa en
color amarillo la separacion existente entre los granos antes del proceso de expansion,
mientras que la figura 6b muestra como el espacio entre los granos disminuye y los

fluidos existentes alrededor de los granos se expanden.
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(a)

PETROLEO

Figura 6: Ejemplo del empuje por compactacion de la roca en un yacimiento de petroleo
(a) Antes de la expansion (b) después de la expansion
Fuente: Mecanismos de empuje. Pamela Montserrat Cortés Torres.
http://epmex.org/news/2020/08/13/mecanismos-de-empuje/

Los mecanismos de empuje son fundamentales para la produccion de cualquier

yacimiento y deben formar parte de las estrategias de explotacion.

Hasta este punto se ha definido el sistema yacimiento, su clasificacion y los
mecanismos de empuje, pero, para poder engranar toda esta investigacion es necesario

conocer los principios de produccién del yacimiento.

2.2.- Produccion de yacimientos

La produccion de yacimientos es un proceso complejo que depende de muchas
variables, como lo son: los principios de produccion, los elementos y equipos tanto de
subsuelo como de superficie necesarios para la produccion de los hidrocarburos y los
problemas mas comunes que se presentan al iniciar la produccion de hidrocarburos en

un yacimiento.
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2.2.1.- Principios de produccion de un pozo

La produccion de hidrocarburos en un pozo se estudia con base a distintos
parametros del yacimiento, como la presion, la temperatura del yacimiento y los
parametros medidos en el pozo (la presion de fondo y de cabezal). De igual forma se
deben tomar en cuenta las propiedades de los fluidos como la viscosidad, la densidad,
entre otros. Existen otros principios importantes como las caracteristicas operacionales
(tasas de produccion, porcentaje de agua y sedimentos (%AyS), relacion agua petroleo
y relacion gas petroleo), y las pruebas well testing, como build up, drawdown, la prueba
de inyectividad y la prueba falloff-

Todos estos parametros se definen a continuacion:

2.2.1.1.- Presion estatica del yacimiento

La presion estatica (Pe) se define como la presion que tiene un yacimiento a
condiciones iniciales cuando no existe movimiento de fluidos dentro del mismo y todas
las fases se encuentran en equilibrio, sin embargo, la presion estatica puede variar a
medida que se extraen los fluidos, donde se considera como una presion promedio del

yacimiento. [#/[12]

2.2.1.2.- Temperatura de yacimiento

La temperatura del yacimiento es la magnitud que mide la cantidad de calor con
la que se encuentran los fluidos o hidrocarburos a nivel de yacimiento. A medida que
los hidrocarburos son producidos, éstos llegan a la superficie con una temperatura

menor, esta temperatura se conoce como temperatura de cabezal. [!*]
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2.2.1.3.- Presion de fondo fluyente

La presion de fondo fluyente (Pwyf) es la presion medida en el fondo del pozo
una vez éste se encuentre en produccion y esta gobernada por la presion ejercida desde

superficie. 4]

2.2.1.4.- Presion de cabezal

La presion de cabezal o también conocida Wellhead pressure (Pwh) se define
como la presion que puede ser controlada desde superficie, con el fin de controlar las

presiones del fondo. (4113

2.2.1.5.- Diferencial de presion (Drawdown)

Se define como la diferencia que existe entre la presion estatica y la presion del
fondo fluyente y se puede representar con la siguiente ecuacion: %]

AP =P, — P, Ec.

Donde:
Pe= Presion estatica

Pwf= Presion fondo fluyente

2.2.1.6.- Viscosidad

La viscosidad es una caracteristica de todos los fluidos, tanto liquidos como
gases y se define como la resistencia o la oposicion interna de un fluido al flujo debido
a los efectos combinados de cohesion y adherencia. Es un parametro fundamental ya
que afecta de forma directa los procesos de produccidn, transporte, refinacion y

petroquimica, !4
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La temperatura, la presion y la densidad son parametros que ejercen importantes

efectos sobre la viscosidad:

Efecto de la temperatura sobre la viscosidad

La temperatura es una propiedad que genera un efecto notable en la viscosidad,
su efecto es diferente en muestras de petroleo liquido que en gases. En el caso de los
gases, al aumentar la temperatura la viscosidad de los gases aumenta, mientras que, en
el petrdleo, si la temperatura aumenta la viscosidad disminuye. Un aumento de
temperatura en el crudo origina una disminucion en la fuerza de cohesion y en la

resistencia de las moléculas a desplazarse. 4!

. Efecto de la presion sobre la viscosidad

La presion mecanica genera un aumento en la viscosidad, siempre y cuando no
exista una adicion de gas en el hidrocarburo. Un aumento de presion genera un cambio
en la compresion del sistema, esto ocasiona una disminucion de la distancia entre las

moléculas aumentando la resistencia de las moléculas a desplazarse. 4!

Efecto de la densidad sobre la viscosidad

La densidad esta relacionada con la flotabilidad de un fluido, por lo tanto, entre

mas denso sea un fluido mayor sera su viscosidad. 4!

2.2.1.7.- Tasa de liquido

La tasa de liquido (QI) es la sumatoria entre la tasa de petréleo producido y la
tasa de agua. Es considerado un parametro fundamental para el estudio de las bombas

en esta investigacion y se calcula con la siguiente ecuacion: [*]
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Q, =0, +0Qy, Ec. 2
Donde:
QIl= Tasa de liquido
Qo= Tasa de petroleo

Qw= Tasa de agua
2.2.1.8.- Porcentaje de agua y sedimentos

El porcentaje de agua y sedimentos (%AyS) se define como la cantidad de agua
y sedimentos producida con respecto a la tasa total de liquido y se expresa con la

siguiente ecuacion: 3

%AyS = %"lv «100 Ec. 3

Donde:
QIl= Tasa de liquido
Qw= Tasa de agua

%AyS= Porcentaje de agua y sedimentos
2.2.1.9.- Relacion agua petroleo

La relacion agua petréleo se define como la division de la tasa de agua con
respecto a la tasa petroleo. Es considerado uno de los pardmetros mas importantes al
momento de estudiar el potencial del pozo y los problemas comunes en el sistema de

produccion. Esta relacion se calcula con la siguiente ecuacion: '

RAP = Z—W Ec. 4

o

Donde:
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RAP= Relacion agua petréleo
Qw= Tasa de agua

Qo= Tasa de petroleo

2.2.1.10.- Relacion gas petroleo

Es la relacion entre la tasa de gas producido con respecto a la cantidad de
petroleo producido. Se considera otro pardmetro importante en la investigacion, ya que
depende del gas en solucion y tiene una relacion directa con los mecanismos de empuje

presentes en el area. Su ecuacion es la siguiente:[!*114]

RGP =% Ec. 5

Donde:
RGP= Relacion gas petroleo
Qg= Tasa de gas

Qo= Tasa de petroleo

2.2.1.11.- Pruebas de Presion (Well testing)

Las pruebas de presion son pruebas que se le realizan a un pozo durante un
periodo de tiempo, en el cual se induce una perturbacion al sistema (se altera la tasa de
produccion) con la finalidad de estudiar el comportamiento de algunos pardmetros
como presion y flujo, bien sea, en el fondo o en el cabezal del pozo. Si la prueba se
realizd correctamente, el andlisis de estos parametros permite estimar algunas
propiedades del yacimiento, como el factor de dafio (skin factor), el almacenamiento,
[15][16]

la presion estatica, el area de drenaje, entre otros.

Existen varios tipos de pruebas de presion como:
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o Drawdown: en esta prueba, un pozo que permanecioé cerrado por un tiempo
prolongado es abierto y se deja que fluya a una tasa constante. [®!

o Prueba de inyectividad o de inyeccion: esta prueba es muy similar a la prueba
drawdown, con la diferencia que en vez de dejar que los fluidos fluyan fuera
del pozo, se inyectan fluidos a una tasa constante. '8!

o Prueba Falloff: En esta prueba, un pozo que estaba sometido a un flujo de
inyeccion con tasa constante se cierra, y se estudia el comportamiento de la
presion. (8]

o Prueba de interferencia: en estas pruebas, un pozo es producido mientras que
en otro pozo cercano se miden las alteraciones de la presion, debido a la
produccién del primero. ¥

o BuildUp: en esta prueba, un pozo que este fluyendo (idealmente a una tasa

constante) se cierra, y se mide la presion de fondo. [*]

Todos los parametros antes mencionados son fundamentales para entender el
comportamiento del pozo a través de los datos, sin embargo, existen otros elementos
que son fundamentales, como lo son los arreglos de pozo y los equipos de produccion.
Una estrategia de explotacion debe tomar en cuenta el tipo de yacimiento y plantear
distintos escenarios de perforacion y ubicacion de los pozos para encontrar la forma
optima de drenar los hidrocarburos. Por tltimo, es necesario crear un sistema de
produccion que se ajuste a las caracteristicas de los fluidos presentes y que faciliten la
extraccion de éstos desde el pozo hasta la superficie.

Los pozos pueden ser disenados y perforados de forma vertical u horizontal. En la
actualidad se han implementado diferentes arreglos de pozo en los campos, estos
pueden ser: en lineas paralelas a las estructuras, en arreglos tipos para recuperacion
secundaria y en arreglos tipo cluster o macollas. Estos ultimos son de mucho interés
para esta investigacion, ya que, es el arreglo presente en el campo de estudio que

definiremos mas adelante.

22



2.2.2.- Arreglo tipo cluster o macolla

Una macolla o cluster se define como un grupo de pozos unidos que operan de
forma individual, sin embargo, a nivel de superficie pueden ubicarse en una misma
zona, donde cada uno de los pozos estdn conectados a valvulas multipuertos.

Entre los arreglos de pozos mas comunes se presentan pozos paralelos, los
cuales se perforan separados a una distancia establecida de acuerdo con un estudio

previo, con el fin de que no exista interferencia en sus areas de drenaje hasta este limite.

2.2.2.1.- Elementos de una macolla en subsuelo

A nivel de subsuelo una macolla esta constituida por pozos, los cuales son

perforados definiendo un arreglo especifico.

e Pozos

Un pozo se define como el medio que permite la produccion de los fluidos desde
el yacimiento hasta la superficie. Desde los inicios de la exploracion petrolera todos
los pozos se construian con trayectorias verticales, sin embargo, con el pasar de los
afos, los avances tecnologicos han permitido el desarrollo de la perforacion direccional
controlada. ['!]

En yacimientos de petroleo pesado y extrapesado es recomendable perforar
pozos horizontales, ya que permiten tasas de flujo mas altas con una caida de presion
menor y ademds minimizan los problemas de produccion de arena. Los pozos
horizontales son perforados con un angulo de inclinacidon no menor a 86° respecto a la
vertical o paralelos a los estratos del yacimiento con el fin de tener una mayor area de
produccién. 11 En este tipo de pozos las condiciones de flujo de los fluidos son
diferentes a un pozo vertical, ya que en este tipo de pozos se crea un area de drenaje en

forma elipsoidal como se muestra en la figura 7, la cual permite mayor cantidad de
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petroleo producido por pozo al final de su vida productiva, reduciendo el numero de
pozos requeridos para desarrollar un yacimiento.

Estos pozos por lo general son equipados con una bomba electrosumergible o
una bomba de cavidades progresivas que permiten levantar el petroleo hasta la
superficie. La productividad de este tipo de pozos dependera del tipo de fluido, de la

longitud y de la completacion del mismo. Todos estos parametros son fundamentales
Drenaje de un

L . Ppozo horizontal

ky

Figura 7: Area de drenaje en un pozo horizontal
Fuente: Miranda Lisbeth, Produccion en pozos horizontales (2016)

en el desarrollo del yacimiento y su factibilidad econdmica, por esta razon, es necesario

conocer cudl es el potencial de un pozo y de cuales parametros depende:

o Potencial de un pozo

El potencial de un pozo se define como la tasa de flujo que es capaz de producir
tedricamente un pozo, el cual puede ser medido a través del indice de productividad

que se define a continuacion.
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o Indice de productividad

El indice de productividad es una medida del potencial o la capacidad que tiene
un pozo de producir fluidos y se define como la relacion entre la tasa producida de un

fluido con respecto a un diferencial de presion o drawdown dado y se puede calcular

con la siguiente ecuacion: 171

IP =

= Ec. 6
Pe—PWf

Donde:

Q= Tasa de fluido en estudio
Pe= Presion estatica

Pwf= Presion de fondo fluyente

IP= Indice de productividad

Todos los elementos antes mencionados, como la presion de fondo fluyente
asociada al diferencial de presion y otros elementos que afecten la produccion deben
controlarse desde la superficie, por lo que, en una macolla son necesarios distintos

elementos e instalaciones de superficie.

2.2.2.2.- Elementos e instalaciones de una macolla en superficie

Las instalaciones de superficie dependen de cada campo. En la zona de estudio,
una macolla para produccion estd compuesta a nivel de superficie, de instalaciones de
monitoreo y elementos que permiten el correcto funcionamiento y la posibilidad de
bombear los fluidos a la estacion central. Entre los elementos importantes de una
macolla estan: los multiples de diluente, las valvulas multipuertos, lineas de flujo, el
medidor multifasico y la bomba multifasica; mientras que en las instalaciones de
superficie se encuentran: el cuarto de control de la macolla, el cuarto de control del

sistema de levantamiento y el cuarto de control de la bomba multifasica. !
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. Multiple de diluente

El maltiple de diluente permite realizar la inyeccion de diluente en los pozos
seleccionados con la finalidad reducir la viscosidad del crudo y aumentar los niveles

de recobro. 1

e Vilvulas multipuerto

Es un sistema compacto de recoleccién de produccion, el cual cuenta con dos
salidas, una salida al sistema de produccidon continuo y una salida de aislamiento de la
produccion direccionado al medidor multifasico. Con esta configuracion es posible
conectar los pozos y aislar uno de ellos alineandolo con la linea de prueba, todos los
demas se mantienen conectados y produciendo a través del cabezal de produccion y

fluyendo por la salida comun hacia la bomba multifasica. 8]

e Lineas de flujo

Las lineas de flujo son las tuberias que permiten mantener la conexion del

sistema y transportar los fluidos desde el pozo hasta la bomba multifasica o al medidor.
[10]

e Medidor multifasico

Un medidor multifasico es un dispositivo que permite registrar las tasas de flujo
de fluidos individuales de petroleo y gas cuando pasa mas de un fluido a través de una
linea de conduccion. Este brinda lecturas exactas, incluso cuando existen regimenes de

flujo diferentes. [1*]
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e Bomba multifasica

El objetivo principal del bombeo multifasico consiste en bombear fluidos
inestables, como: mezclas de petrdleo, gas, agua y sedimentos, provenientes de los
pozos sin separacion previa, éstos fluidos son bombeados por un oleoducto o troncal

hacia el centro principal de separacion y tratamiento de fluidos. %!

En la siguiente seccion se explica con detalle los problemas comunes que
pueden ocurrir tanto a nivel de yacimiento como en el pozo los cuales pueden generar

pérdidas en la produccion de petréleo.

2.2.3.- Problemas comunes de produccion en el sistema pozo yacimiento

En los pozos al igual que en los yacimientos existen problemas comunes como
lo son el dafio a la formacién, la intrusion de fluidos, la produccion de arena y
problemas mecanicos en el pozo o en la bomba. Estos ultimos se mencionaran mas

adelante, cuando se explique el sistema de produccion.

2.2.3.1.- Daiio de formacion

El dafio de formacion se define como una restriccion al flujo de los fluidos en
el medio poroso causado por la reduccion de la permeabilidad en las zonas cercanas al
pozo. 16!

Existen diferentes operaciones durante las cuales se puede generar un dafo en
la formacion, como lo son: la perforacion, el proceso de cementacion, la completacion,
limpiezas y reparaciones de pozos, inyeccion de fluidos a la formacion, la produccion
de un pozo, entre otros. Durante todas estas operaciones el yacimiento interactiia con

elementos, fluidos y cambios de presion atipicas para su sistema. Todas estas generan

una disminucién en la permeabilidad, cambios en la mojabilidad o en la permeabilidad
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relativa, obstrucciéon o taponamiento de los poros, emulsiones o cambios en la

composicion quimica de los fluidos. !¢

2.2.3.2.- Intrusion de agua

En la actualidad existen muchos yacimientos limitados por rocas saturadas con
agua, los cuales reciben el nombre de acuiferos. En la mayoria de los casos el tamafio
de los acuiferos es mucho mayor al tamafio de los yacimientos de hidrocarburos, por
lo que, el acuifero se considera de extension infinita y tiene un efecto importante sobre
el yacimiento. Sin embargo, existen acuiferos pequefos en comparacion con el
yacimiento, donde su comportamiento resulta insignificante. (!

El comportamiento de los acuiferos es importante en la produccion, ya que, ante
una caida de presion en el yacimiento, éste actia para contrarrestar la declinacion de la
presion y genera una intrusion de agua en la roca, la cual puede deberse a: expansion
de agua, expansion de otras acumulaciones de hidrocarburos, compresibilidad de la
roca del acuifero y flujo artesiano, el cual se considera cuando el acuifero se eleva por
encima del yacimiento. *!) Las intrusiones de agua son muy comunes en pozos
petroleros donde existe un acuifero presente. También se conocen como conificaciones
y se generan cuando el nivel de agua alcanza la zona de produccion del pozo. En la
figura 8, se observa un ejemplo de cémo se produce la intrusion de agua en un pozo.
Este caso se puede estudiar en el historial de produccion al observar un aumento

significativo en la relacion agua-petroleo. (2110

28



PETROLEO

PETROLEO

AGUA

Figura 8: Intrusion o conificacion de agua en un pozo
Fuente: Statoil Petrocederio. Procesos basicos de produccion.(Octubre 2010.)

2.2.3.3.- Intrusion de gas

La intrusion de gas en pozos petroleros se da en yacimientos saturados cuando
la presion de burbuja estd por debajo de la presion del yacimiento. En este tipo de
yacimientos empieza a formarse una capa de gas que tiende a expandirse a medida que
disminuye la presion, y se agotan los hidrocarburos. El gas tiende a desplazarse frente
al banco de petroleo generando una mayor produccion de gas, como se muestra en la
figura 9. Este fendémeno podria apreciarse en un aumento significativo de la RGP, sin
embargo, se debe estudiar con detalle para lograr concluir que éste es el problema

presente en el pozo.

PETROLEO PETROLEO

AGUA AGUA

Figura 9: Conificacion de gas en un pozo

Fuente: Statoil Petrocederio. Procesos basicos de produccion.(Octubre 2010.)
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2.2.3.4.- Produccion de arena

La produccion de arena es un problema comun en formaciones no consolidadas.
Por lo general la produccion de fluidos siempre viene acompanada de sedimentos, lo
que genera una menor recuperacion de los hidrocarburos, ocasiona dafios en los
equipos de superficie y en los equipos de fondo del pozo, asi, como costos de
mantenimientos elevados en el sistema. Estos depdsitos de solidos pueden ocasionar
obstruccion parcial o completa en las lineas de flujo, aumentando la corrosion y la

erosion en las tuberias y en la bomba. (2

Los problemas asociados a la intrusion de fluidos en el pozo, al igual que la
produccion de arena, pueden ser controlados con trabajos adicionales de completacion
o cambiando las condiciones operativas a nivel de superficie. Sin embargo, es necesario
realizar un estudio a fondo del problema que se presente para encontrar la solucion
adecuada. Por otro lado, cuando existe un dafio de formacion se puede mejorar la
permeabilidad del yacimiento a través de un proceso de estimulacion, el cual se explica

en la siguiente seccion.

2.2.4.- Estimulacion de un pozo

Se define como estimulacion al tratamiento realizado a un pozo con el fin de
mejorar la productividad del mismo, y consiste en la inyeccion de fluidos de
tratamiento al yacimiento. En la actualidad, las estimulaciones se dividen en dos
grandes grupos, los tratamientos de fracturamiento hidraulico y los tratamientos
matriciales. [

e Fracturamiento hidraulico: consiste en inyectar un fluido en el yacimiento a
mayor presion que la presion de fractura, creando canales de flujo altamente

conductivos entre el sistema pozo yacimiento. [2*]
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e Tratamientos de acidificacion: este tipo de tratamientos se realizan a una
presion inferior a la de fractura del yacimiento, con la finalidad de restaurar la

permeabilidad natural del yacimiento en las areas cercanas al pozo. %!

El funcionamiento del sistema pozo yacimiento es clave, pero, aun existen mas
elementos importantes que complementan la produccién de hidrocarburos. Los
sistemas de produccion son aquellos que permiten transportar los fluidos desde el
subsuelo hasta la superficie. En la siguiente seccion se explica el funcionamiento de

éstos y cuales son los elementos que lo conforman.

2.3.- Sistemas de produccion

Un yacimiento de petroleo se puede producir de dos formas, por produccion por
flujo natural o por produccion asistida con un sistema de levantamiento artificial.

En el caso de la produccion por flujo natural o también conocida como
recuperacion primaria, la presion del yacimiento es mucho mayor que la presion en el
fondo del pozo e incluso mayor al diferencial de presion entre el fondo del pozo y las
instalaciones de superficie. Como consecuencia de esto, los fluidos en el yacimiento se
desplazan al interior del pozo y llegan a superficie sin la necesidad de energia adicional.
Muchas veces cuando un yacimiento produce por flujo natural, con el tiempo pierde
energia o presion consecuencia de la produccion de petrdleo a través de los pozos, por
lo tanto, los fluidos no pueden vencer las presiones hasta la superficie y es necesario
colocar un sistema de levantamiento artificial.

En el caso de la produccion asistida o con levantamiento artificial, la diferencia
de presion entre el fondo del pozo y las instalaciones de superficie no es suficiente para
transportar los fluidos desde el fondo, por lo tanto, se requiere de una fuente externa de
energia para poder transportar los fluidos hasta la superficie. En estos casos, es
necesaria la instalacion de un sistema de bombeo que pueda proporcionar la energia

necesaria para llevar los fluidos presentes en el yacimiento hasta el cabezal del pozo.
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Este tipo de mecanismos de produccion busca la optimizacion técnica y
econdomica de todo el proceso de produccion del sistema yacimiento-pozo, sin perder
de vista la seguridad de este. Algunos de los métodos de levantamiento artificial més
comunes son, bombeo mecanico, bombeo hidraulico, bombeo electrosumergible,
levantamiento por gas (Gas-Lift) y bombas de cavidades progresivas.

Esta investigacion estd basada en el funcionamiento y optimizacion de bombas
de cavidades progresivas, sin embargo, antes de explicar el funcionamiento de éstas,

es necesario definir en qué consiste la completacion de un pozo.

2.3.1.- Completacion de un pozo

La completacion de un pozo es el proceso de instalacion de todos los equipos
necesarios que permitan el flujo de los fluidos desde el pozo hasta la superficie,
incluyendo tuberias, sensores, revestidores, sistemas de levantamiento artificial, entre

otros.

2.3.2.- Bombeo de cavidades progresivas (BCP)

A finales de los 20 e inicios de los 30, el francés René Moineau desarrolld una
serie de bombas helicoidales, que después se convertirian en lo que hoy se conoce como
bombas de cavidades progresivas (BCP). [24

La BCP es uno de los métodos de levantamiento artificial mas usado para
producir crudos pesados y extrapesados, aunque su uso se ha extendido a pozos de
petroleo liviano, asi como también a pozos con altos cortes de agua. Su disefio sencillo
y la ausencia de valvulas o partes reciprocantes, disminuye la probabilidad de
atascamiento y el desgaste de piezas, haciendo que su instalacion y mantenimiento sea
simple y econdémico. 24

Antes de comenzar a estudiar el funcionamiento de las bombas y sus
componentes es necesario conocer conceptos basicos como el nivel estatico, nivel

dindmico y sumergencia.
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2.3.2.1.- Conceptos basicos

e Torque

El torque es el nombre que reciben las fuerzas de torsion generadas por una
BCP, el torque del sistema estd compuesto por dos elementos: el torque hidraulico y el
torque por friccion:

Torque hidréulico: es la fuerza necesaria para levantar el fluido y es funcion del
desplazamiento de la bomba, la presion por friccion y la presion por el nivel dindmico.

Torque por friccion: es generado por la sarta de cabillas girando en el fluido, el
cual es en funcién de la velocidad de rotacion, el didmetro y la longitud de la sarta de
cabillas. Adicionalmente existe otro torque el cual es generado por la friccion entre el
rotor y el estator, el cual se obtiene en una prueba de banco.

Basado en esto el torque se puede calcular como la suma de los dos torques

antes mencionados, como se observa en la ecuacion niimero 7.

Torque = Torque hidraulico + torque por friccion Ec.7

e Sumergencia

La sumergencia (H) se define como la diferencia entre la distancia vertical de

succion de la bomba (PB) y el nivel dindmico de los fluidos. [3]

e Nivel estatico y nivel dindmico

El nivel estatico (NE) es el nivel de fluido que se encuentra dentro del pozo
cuando la bomba est4 detenida. La presion hidrostatica ejercida por este fluido aunado
a la presion en la tuberia de revestimiento genera un equilibrio con la presion del

yacimiento. [%!

33



El nivel dindmico (ND) se presenta al arrancar la bomba cuando el fluido
comienza a subir por la tuberia de produccion hacia la superficie. Como consecuencia
de esto, el nivel de fluido en el anular disminuye y con éste, la presion de fondo,
ocasionando que los fluidos del yacimiento fluyan hacia el pozo. A medida que
disminuye el nivel de fluido en el anular, aumenta la afluencia de los hidrocarburos al
pozo. El nivel dindmico se estabiliza cuando la produccion del yacimiento se iguala al
caudal de la bomba. 3!

En la figura 10, se muestra la diferencia entre el nivel dinamico y el nivel

estatico del fluido, es importante tomar en cuenta que este nivel siempre es medido

desde la superficie.
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Figura 10: Nivel estatico y nivel dinamico de los fluidos en el pozo (Modificado)
Fuente: Ing. Chacin Nelvy, Bombeo de Cavidad progresiva diciembre 2003. Documento .PDF

2.3.2.2.- Principio de funcionamiento de una BCP

En principio, una bomba de cavidades progresivas esta compuesta por dos
piezas principales: el rotor y el estator. El estator es el componente estatico de la
bomba, mientras que el rotor es el componente mévil de la misma. El rotor consiste en

una pieza metalica de n 16bulos, que tiene forma helicoidal, mientras que el estator
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consiste en una tuberia de acero, que esta revestida en su interior por un elastomero
(goma), que, al igual que el rotor, también estd moldeado en forma de hélice
enfrentadas entre si. 24113

El funcionamiento de estas bombas se basa en el principio ideado por el francés
René Moineau. El rotor se coloca dentro del estator, y debido a su geometria, se generan
unas cavidades selladas en el interior del estator. Este sello se origina gracias a que las
dimensiones del rotor y del estator estan disefiadas para que existe una pequena
interferencia entre ellas, de manera que esta interferencia funcione como una barrera
entre una cavidad y otra. En vista que las cavidades estan selladas, el tipo de bombeo
se considera de desplazamiento positivo. Adicionalmente, el rotor y el estator no son
concéntricos, y el movimiento del rotor es combinado (uno rotacional sobre su propio
eje y el otro rotacional de manera excéntrica), las cavidades se mueven de manera axial
desde la entrada del motor hasta la salida. En la figura 11a, se muestra una bomba BCP
con sus dos elementos principales, rotor y estator y una vista frontal de su
comportamiento segun el desplazamiento representado, en la figura 11b se muestra la
configuracion y dimensiones del estator, mientras en la figura 11c se muestra la
configuracion y dimensiones del rotor, y por tltimo, en la figura 11d, se muestran las

cavidades y el paso de los fluidos a través de las mismas. [24I1!3]
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Figura 11: (a) Elementos principales de una BCP (b) Estator (c)
rotor (d)Configuracion de una bomba BCP
Fuente: Protex — Progressive Cavity Pump Manual. pag 5

En la siguiente seccion se describe detalladamente cada uno de los equipos y

elementos que conforman una BCP.
2.3.2.3.- Descripcion del equipo BCP

El equipo se puede dividir en dos secciones: los equipos de subsuelo y las

instalaciones en superficie.
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e Equipos de subsuelo
Son todos aquellos componentes del sistema de bombeo que operan dentro del
pozo.

o  Estator: el estator consiste en un cilindro de acero, que en su interior
esta revestido de un polimero de alto peso molecular (Ilamado elastémero), moldeado
de manera helicoidal, cuyo numero de lobulos es igual al nimero de 16bulos del rotor
mas uno, esto con el fin de poder generar las cavidades. En las bombas de tipo tubular,
el estator se baja al pozo junto a la tuberia de produccidn, mientras que, en las bombas
de tipo insertable, este componente se baja mediante una sarta de cabillas. 13124

o Elastéomero: es un polimero del alto peso molecular, que tiene la
capacidad de deformarse y recuperarse de manera elastica, dicha propiedad es la que
hace posible que se genere la interferencia entre el rotor y el estator. Este componente
se considera el mas delicado de todo el sistema, ya que, si bien debe ser resistente
quimicamente para poder manejar los fluidos producidos, es susceptible a ciertos tipos
de fluidos que pueden estar presentes en el yacimiento. Dichos fluidos podrian
ocasionar hinchamiento, desgaste prematuro del -elastomero o incluso el
desprendimiento del elastomero y del cilindro metalico del estator. Los elastomeros
mas usados en la industria son de base nitrilica (convencionales), de hidrogenacion
catalitica (elastomeros hidrogenados) y los fluoelastomeros. (181125

o Rotor: es la pieza interna de la bomba de cavidades progresivas.
Consiste en una pieza de acero en forma helicoidal, que posee una cubierta resistente a
la abrasion, usualmente se recubre mediante un proceso electroquimico de cromado. El
rotor puede ser de geometria monolobular (un solo 16bulo) o multilobular (dos 0 més
lobulos) seglin se requiera. Los procesos de fabricacion de los rotores deben realizarse
de manera muy cuidadosa, ya que sus dimensiones permiten un menor o mayor ajuste

de la interferencia. ['31°]
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En la figura 12, se observa la distribucion de los componentes antes

mencionados, como lo son el rotor, estator y el elastomero.

Figura 12: Principales componentes de una BCP

Fuente: Manual del participante — Sistemas artificiales de produccion — PEMEX. Pag 46

o Niple de paro: consiste en una pequefia tuberia que se coloca debajo del
estator y que cumple diversas funciones, entre las que destacan:
v En caso de rotura o desprendimiento del rotor o de la sarta de cabillas,
evita que éstas caigan al fondo del pozo.
v' Permite que el rotor tenga un espacio libre durante la operacion normal
del sistema, debido a la posible elongacion de la sarta de cabillas.
v Servir de limite al rotor mientras se realiza el proceso de espaciamiento.
v" Funciona como punto de conexién para otros accesorios. 13124

o Niple de maniobra: este accesorio permite el movimiento de la cabeza

del rotor, en conjunto con la conexion a la primera cabilla dentro de la tuberia de
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produccion, debido a que el movimiento del rotor posee una excentricidad, que es
mayor a su didmetro. Adicionalmente, este niple permite que, durante las operaciones
de bajada o subida de la bomba, las herramientas como cuiias o mordazas se coloquen
sobre el niple y no sobre el estator, lo que evitaria cualquier posible dafio. [!*]

° Empacadura: es un accesorio que se activa de manera mecénica o
hidraulica, y su funcién es cerrar el espacio anular entre la tuberia de produccion y el
revestidor. [13]

o Ancla de torque: éstas anclas evitan que la tuberia se desconecte de la
bomba cuando exista un torque muy fuerte al momento de la produccion. Este accesorio
se coloca debajo del niple de paro y se fija a la tuberia de revestimiento mediante el
uso de cuiias verticales. Una vez que la bomba se pone en funcionamiento, el torque
que se genera hace que las cuiias se fijen al revestidor, lo que evita el giro del estator.
En la figura 13, se puede observar un ejemplo de un ancla de torque, donde se observa

en la parte intermedia de ella, las cufias verticales.!'*)

Cuilas verticales

Figura 13: Ejemplo de un ancla de torque (Modificado)
Fuente: Manual BCP — Operacion diagnostico y fallas ESP oil pag. 33

o  Ancla de tuberia: consiste en un dispositivo que sirve para fijar la
tuberia de produccion al revestidor, evitando asi el desplazamiento o rotacion de la
sarta de produccion. La diferencia con la empacadura es que el ancla no sella el espacio
entre las dos tuberias, lo que permite la circulacion de fluidos por el espacio anular. [1°!

o Anclas de gas: son separadores estaticos que se colocan al fondo del
pozo y sirven para separar el gas libre del liquido, ya que la presencia de gas libre

dentro de la bomba ocasiona que la bomba pierda eficiencia volumétrica. Una de las
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desventajas de estos elementos es que ademas de separar el gas libre del liquido,
también ocasionan una caida de presion adicional, lo que induce una liberacion
adicional de gas y hace que el gas libre se expanda. Es necesario analizar dichos
factores al momento del disefio del sistema. [1°]

@ Centralizadores de cabillas: estos accesorios se suelen colocar en
pozos con altas desviaciones, y sirven para mantener la sarta de cabillas lo mas centrada
posible dentro del pozo. I3

o Niples de drenaje: Estos dispositivos se usan cuando es necesario
desalojar la tuberia de produccion de todo el crudo que se encuentra dentro de €l (por
ejemplo, cuando la sarta de cabillas falle y se necesite pescar el rotor de la bomba). La
mayoria de estos niples se pueden activar aplicando presion interna en la tuberia de
produccién. 13

¢ Niples x: estos niples se usan para poder detectar algunas fallas (como
huecos o uniones defectuosas) en la tuberia de produccion mediante una prueba de
presion que se realiza cuando se baja la tuberia de produccion. Estos niples se colocan
encima del estator de la bomba. [*]

o Caiio filtro: este componente se usa para evitar que, en caso de rotura
o desprendimiento del elastomero, los trozos de este queden dentro del espacio anular,
cuando ocurre una falla de este tipo, los trozos del elastdémero pueden ser recuperados
con un equipo de pulling, después de que la instalacion de fondo haya sido
reemplazada. [131124]

e Trozo de maniobra: es un accesorio que se instala por encima del rotor,
en sustitucion de la varilla, cuando el motor opera a mas de 250 revoluciones por
minuto (RPM). Este accesorio, al ser mas corto que la varilla, tiene menos posibilidades
de doblarse o de rozar con las paredes del rotor debido al movimiento excéntrico del
mismo. 124

o  Varillas de bombeo API: son varillas de acero que estan unidas entre
si mediante conexiones enroscadas, y van desde la bomba hasta la superficie, y son las

encargadas de transmitir el movimiento de rotacion desde la superficie hasta el rotor

de la bomba. [24]
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o  Varillas de bombeo no convencionales: son varillas que tienen
caracteristicas diferentes a las varillas APl y que presentan algunas ventajas, entre ellas
se tienen las varillas huecas (o hollow rods) que, junto a una conexion tipo Premium,
ofrecen una mayor capacidad para transmitir torque que las varillas API. Otro tipo de
varillas son las varillas continuas, al no tener cuplas, se pueden usar varillas de un
diametro mayor, y, por lo tanto, tienen un menor desgaste debido al roce entre la varilla
y el tubing. >4

o Vastago: es una pieza que se coloca en la parte superior de la sarta de
cabillas, el cual va empaquetado en la superficie, mediante un elemento “prensa”, que,

a su vez, esta conectado al puente de produccion. (4!

e Equipos de superficie:

Una vez que se realiza el disefio de las instalaciones del subsuelo, se procede a
dimensionar los equipos superficiales que puedan proveer la energia necesaria para
hacer funcionar el sistema de bombeo. Para ello, las instalaciones superficiales deben
poder soportar las cargas axiales de todo el equipo de fondo, proveer el torque necesario
en el vastago, rotar a la velocidad requerida y ser capaces de prevenir la fuga de los
fluidos producidos, todo esto teniendo en cuenta la seguridad del personal operativo.
[13] [24]

o Cabezal de rotacion: es el mecanismo encargado de soportar todo el
peso de los equipos de subsuelo y los efectos producidos por el funcionamiento de la
bomba, ademads, tiene que ser capaz de poder aguantar el efecto del mecanismo de
frenado del sistema y de poder transmitir el movimiento a la sarta de varillas. %

o Motor eléctrico: es el equipo encargado de transmitir la energia
necesaria a las instalaciones superficiales, para poder desempefiar las actividades de
bombeo. Este motor puede ser eléctrico o de combustion, [131124]

o Moto variador mecanico: consiste en un conjunto de correas y poleas

de distintos tamafios y sirven como acople entre el motor y la caja reductora. Gracias a

este equipo no es necesario detener el motor para poder realizar el cambio de velocidad
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de rotacion de la bomba, en estos casos, las velocidades de rotacion pueden variarse
desde 50 hasta 400 RPM. 13!

o Motorreductores: este dispositivo, es el encargado de transmitir la
potencia generada por el motor eléctrico (o de combustion) hacia el rotor de la bomba,
manteniendo las condiciones de operacion normal de estos elementos. En condiciones
de operacion normal, el motor opera a una frecuencia fija de aproximadamente 1800
RPM, mientras que la bomba, opera en un rango que va desde 40 a 400 RPM. Este
cambio en la velocidad angular se logra gracias al motorreductor, que, adicionalmente
al cambio de velocidad angular, suministra el torque necesario para la operacion normal
de la bomba. %]

o Variadores de frecuencia: este equipo es necesario para que el sistema
pueda realizar los cambios de velocidades en poco tiempo y sin la necesidad de
modificar los equipos mecénicamente. El variador de frecuencia es un dispositivo
electronico que regula la corriente consumida por el motor, cambiando segin convenga
la frecuencia y el voltaje. Cuando la frecuencia es alterada, también ocurre un cambio
en la velocidad de rotacion, dado que ambos parametros son proporcionales.
Adicionalmente, el variador de frecuencia puede ajustar el torque durante las
operaciones de rampeo, asi como también reducir los picos de corriente que pudiesen
afectar el sistema. [3)

o Sistema de Frenado: cuando el sistema de produccion BCP se
encuentra en operacion normal, se acumulan grandes cantidades de energia en forma
de torsion en la sarta de varillas. Si el sistema se detiene repentinamente, la energia
acumulada se libera haciendo girar la sarta de cabillas en sentido inverso (a esto se le
llama Back-Spin). Cuando esto sucede, las velocidades de rotacion alcanzadas son muy
altas, y podrian causar dafios severos a los equipos o al operador. Para evitar esta
situacion, el cabezal de rotacion cuenta con un sistema de frenado, que mantiene
controlada la velocidad angular del backspin.?*! Los sistemas de frenado méas comunes
son:

v" Freno de accionamiento por friccion: Este sistema de frenado estd

compuesto por un disco y pastillas de friccion, las cuales se accionan cuando
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el disco comienza a girar en sentido contrario (back-spin). Este tipo de

frenos se instala en el exterior del cabezal. (>

v Freno de accionamiento hidraulico: a diferencia del sistema de frenado
anterior, éste esta integrado al cabezal y consta de un plato rotatorio que
gira libremente durante el funcionamiento de la bomba. Cuando el BackSpin
ocurre, se activa un sistema hidraulico que ofrece resistencia al movimiento

inverso del plato rotatorio, lo que reduce la velocidad angular y, por lo tanto,

disipa un poco la energia acumulada. >

Los elementos de las BCP que se mencionan en este capitulo son los basicos
para un correcto funcionamiento. Existen otros elementos y componentes adicionales
que mejoran o amplian el funcionamiento de dichas bombas.

En la siguiente seccion se hablara de las aplicaciones de las BCP en la industria

petrolera.

2.3.2.4.- Aplicaciones

Debido a su simplicidad en comparacién con otros métodos de produccion,
ademas de sus bajos costos de inversion inicial y mantenimiento, el bombeo por
cavidades progresivas se podria usar como la primera opcion a considerar al momento
de seleccionar un sistema de levantamiento artificial. (%!

Gracias al desarrollo de mejoras en las capacidades, las presiones de trabajo y
en nuevos tipos de elastomero, las BCP pueden ser usadas en una gran variedad de
pozos: pozos de crudos pesados y extrapesados con altos cortes de arena, crudos
medianos (con limitaciones en contenido de H2S), petroleos livianos (con limitaciones
en contenido de aromaticos), pozos con altos cortes de agua, con bajas a medianas tasas

de produccion, pozos verticales, altamente desviados y horizontales, pozos con gas

libre, entre otras. *4
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Sin importar la aplicacién que se le dé a una BCP todas presentan las mismas
caracteristicas operativas, sin embargo, es necesario conocer también la clasificacion
de las bombas BCP las cuales se explican mas adelante. Estos dos parametros son

fundamentales para la seleccion del tipo de bomba 6ptimo para un pozo.

2.3.2.5.- Caracteristicas operativas de las BCP

Las bombas de cavidades progresivas tienen dos caracteristicas principales: su

desplazamiento volumétrico o caudal, y su altura de descarga o Head.

e Desplazamiento volumétrico o caudal:

El desplazamiento volumétrico representa el volumen hipotético de fluido que
la bomba desplaza en un periodo de tiempo. Normalmente, los fabricantes representan
esta cantidad en volumen de fluido por unidad de tiempo (bbl/dia o m?/dia) a

determinadas condiciones de operacion (normalmente a 100. o 500 RPM. y 0 head).
[13]

e Altura de descarga o head

La altura de descarga representa la capacidad de la bomba para poder vencer la
presion hidrostatica que se genera al trasportar los fluidos desde la salida de la bomba
hasta las instalaciones de superficie. Los fabricantes expresan esta cantidad como
presion directamente (de acuerdo con el sistema de medicién que mejor se adapte,
unidades de campo o unidades métricas) o como altura de fluido (mts de columna de
agua o pies de columna de agua) Es importante destacar que la altura de descarga es

proporcional a la cantidad de etapas de la bomba. [*]
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Como se habia mencionado con anterioridad la clasificacion de las BCP es otro
parametro fundamental para su seleccion, por lo tanto, en la siguiente seccion se estudia
la clasificacion de las bombas BCP de acuerdo su uso, a su ensamblaje, segin su

funcionamiento y segun su geometria.

2.3.2.6.- Clasificacion de las BCP

De manera general, las bombas de cavidades progresivas se pueden clasificar

en dos grandes grupos:

. Bombas industriales:

Son aquellas bombas (horizontales) que estan destinadas al uso en diversas
industrias (excepto la petrolera) como la industria alimenticia, la agropecuaria, en

plantas de tratamiento de agua, entre otras. [!3126]

o Bombas para la industria petrolera:

Son aquellas bombas que estan especialmente disefiadas para su uso en la
industria petrolera. Se usan para la extraccion de hidrocarburos, el transporte de crudo,

para la recuperacion de lodos de perforacion y para la transferencia de fluidos acidos
[13] [26]

45



e C(lasificacion de las BCP de acuerdo con su ensamblaje

Las BCP se pueden clasificar de acuerdo con su ensamblaje en dos tipos,

bombas tubulares y bombas de tipo insertable.

o) Bombas tubulares

En este tipo de bombas, el estator y el rotor son elementos separados e
independientes. Al momento de la instalacion, el estator se baja con la tuberia de
produccién junto a todos los accesorios necesarios (niple de paro, anclas de torque,
anclas de gas, niples X, entre otros). Luego, una vez instalado el estator, el rotor se
conecta y se baja mediante la sarta de cabillas. A diferencia de las bombas de tipo
insertable, éstas pueden desplazar una mayor cantidad de fluido ya que el diametro de
la bomba es mayor. La desventaja que presenta es que, al momento de reemplazar la
bomba, hay que recuperar toda la tuberia de produccion, por ende, se consume tiempo

y recursos. 131127]

o Bombas tipo insertables:

A diferencia del tipo tubular, en este tipo de bombas, aunque el rotor y el estator
son elementos separados se ensamblan en superficie, con el fin de bajar un solo
conjunto, usando la sarta de cabillas, hasta que se ensambla sobre la zapata o sobre un
niple de asentamiento. La ventaja que presenta sobre el tipo tubular es que para su
reemplazo o extraccion solo se sube la sarta de cabillas, ahorrando costos y tiempo, y
con ello, produccion diferida. La desventaja radica en que, al ir instalada dentro de la
tuberia de produccion, su capacidad volumétrica estd limitada, ya que su didmetro

externo tiene que ser menor que el diametro interno de la tuberia de produccion. 311271

e C(lasificacion de las BCP de acuerdo con su geometria
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Las BCP se pueden clasificar de acuerdo con su geometria en dos tipos, bombas

de geometria simple o lobular y bombas multilobulares.

o Bombas de geometria simple o lobular

Son aquellas bombas en las que el rotor solo posee un l6bulo, mientras que el

elastomero del estator es de dos l6bulos (relacion 1:2). [131124]

o Bombas multilobulares

Son aquellas bombas en las que el rotor posee dos o mas lobulos, mientras que
el estator posee un lobulo mas que el rotor (relacion n: n+1). En general, estas bombas
pueden entregar mayor cantidad de fluidos en comparacion con bombas de geometria

simple con caracteristicas similares. [!3 24

e Configuraciones especiales de BCP

Las BCP se pueden clasificar de acuerdo con su sistema de funcionamiento en
dos tipos, charge pumps y BCP con sistema eléctrico de manejo en fondo (Electric

Downhole Drive PCP Systems).

o Charge Pumps

Este tipo de bombas estan compuestas por dos bombas de cavidades progresivas
de diferentes capacidades volumétricas y capacidades de levantamiento colocadas en
serie, separadas por una junta (pup joint). De estas bombas, la inferior es de mayor
desplazamiento, pero de menor capacidad de levantamiento, mientras que la superior
(la principal) posee un menor desplazamiento, pero una mayor capacidad de
levantamiento. Esta configuracion se usa mayormente en pozos con alto contenido de

gas, ya que ayuda a elevar la eficiencia volumétrica de la bomba principal. Esto se logra
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al comprimir el fluido producido usando la bomba de mayor desplazamiento, antes que
dicho fluido entre a la bomba superior, lo que origina una presion de fondo mayor y
ayuda al enfriamiento del fluido de la bomba primaria, lo que prolonga la vida 1til de

la misma. 281127

o BCP con sistema eléctrico de manejo en fondo (Electric Downhole

Drive PCP Systems)

En este sistema, la potencia que se le trasmite a la bomba de cavidades
progresivas proviene de un motor eléctrico sumergido, lo que elimina la necesidad de
la sarta de barras de bombeo, lo que las hace ideales para pozos desviados y
terminaciones horizontales. Adicionalmente, a diferencia de las bombas regulares, este
tipo de bombas requieren de los equipos usuales para las bombas electrosumergibles,
como transformadores, variadores de frecuencia, caja de ventilacion, entre otros. (28130

A pesar de que existen diferentes tipos de clasificacion de las bombas BCP, el

proceso de diagnostico y optimizacion es muy similar para todas.

2.3.2.7.- Diagnéstico y optimizacion

Cuando el sistema de levantamiento se coloca en marcha (sobre todo si es la
primera vez que el pozo usa una BCP), es sumamente importante que se ajuste la
velocidad de la bomba a una velocidad baja, de esta manera, los parametros de
produccion como presion de cabezal, nivel dindmico de fluido, entre otros, se van
estabilizando de manera progresiva. [1°!

Cabe destacar que, en esta etapa inicial, el sistema de bombeo se va adaptando
a las condiciones de operacion normal, tales como, el contacto del elastomero con el
tipo de fluido, el aumento de temperatura en la bomba, la elongacion y torsion de las

cabillas, el espaciamiento, entre otros. Por esa razén, es de suma importancia el
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seguimiento cuidadoso de los pardmetros de operacion en esta etapa, pues ésta es la
mas critica, en cuanto a la cantidad de fallas se refiere. [!*]

Cada vez que el sistema se estabilice a una nueva velocidad de rotacion, es
necesario realizar mediciones para luego poder compararlas con los calculos tedricos
arrojados por el simulador. Algunas de las variables que se miden son:

v' Tasa de produccion.

v' Nivel de fluido

v' Relacion gas-petroleo

v' Porcentaje de agua y sedimentos

v" Presion de cabezal

v' Parametros de operacion de la bomba (RPM, frecuencia, torque,

potencia, etc.) 13!

En el Manual del Workshop International ‘Bombeo de Cavidad Progresiva’,
dictado por el Ing. Nelvy Chacin (2003), se explica un procedimiento manual para la
optimizacion de un pozo con sistema de bombeo BCP (Anexo 2).

Actualmente, existen unos dispositivos denominados Data Logger, que se usan
para automatizar el monitoreo en tiempo real de las variables criticas de operacion.
Algunos incluso tienen incorporados algoritmos avanzados para poder realizar algunas
tareas complejas (por ejemplo, estimar niveles de fluido o analizar comportamientos

historicos) y en base a eso, tomar decisiones que apunten a la optimizacion del pozo.
[13]

2.3.2.8.- Mantenimiento de los equipos

Una BCP requiere de poco mantenimiento, en comparacion con otros métodos
de levantamiento, como se habia mencionado con anterioridad. Los equipos de
subsuelo no requieren casi mantenimiento, pues en caso de que la bomba no cumpla

con los requerimientos disenados, se procede a sustituirla. En estos casos, la bomba
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que se extrae se somete a una inspeccion en un taller con un banco de pruebas para
determinar si aun se puede utilizar de manera total o parcial en otro pozo cuyos
requerimientos de caudal y/o de head sean menores. %]

En lo que se refiere a los equipos de superficie, la mayor parte del
mantenimiento que requieren, son los relacionados con la lubricacion de éstos. Es
importante que los mecanismos mdviles se mantengan debidamente engrasados y que
los niveles de aceite de lubricacion de los rodamientos del cabezal y la caja reductora
se mantengan en sus niveles optimos de acuerdo con el fabricante. Hay que destacar
que la grasa y los aceites requeridos para el mantenimiento deben poseer las
propiedades necesarias de acuerdo con el ambiente en donde las maquinas estén
operando. Para este fin se debe consultar al fabricante. 3!

El mantenimiento regular de los equipos es de suma importancia, ya que gracias
a ellos se pueden evitar un gran nimero de problemas. En la figura 14, se observan las
fallas mas comunes que afectan el sistema BCP por la falta de mantenimiento, donde
la falla mas comun es la averia en las poleas del cabezal, sin embargo, esto puede variar
de acuerdo con las condiciones del sistema pozo yacimiento y el tipo de fluido en

produccion: 1]
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Trabajos realizados en los equipos de superficie

« Alineacion de poleas
« Falta de aceite
« Calibracion de frenos
Pastilla d e frenos desgastados
» Cambio de polea del cabezal
» Cambio de polea del motor
= Cambio de cormrea
» Limpieza y pintura del cabezal
» Cambio de accesarios (packing, filtro, etc}
» Fugas de aceite

« Tomilos partidos

» Presendia de ruido

» Problemas con soporte

Figura 14 Grdfico de trabajos realizados en los equipos de superficie

Fuente: Frecuencia de fallas de los equipos integrales de superficie por falta de
mantenimiento, pag. 118 (Modificado) Nelvy Chacon. Bombeo de Cavidad Progresiva

Las bombas BCP presentan diferentes problemas asociados a fallas eléctricas,
fallas mecanicas, entre otras. Con el tiempo han sido propuestas diversas causas y
posibles soluciones que pueden servir de referencia para mejorar el rendimiento de una

BCP y asi poder determinar de forma mas rapida una falla en campo (Anexo 3).
En las secciones anteriores se ha hablado de las definiciones basicas de

yacimiento y los sistemas de produccion, sin embargo, se deben estudiar todos estos

parametros desde el punto de vista econdémico y de negocio.
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2.4.- Elrol de la produccion de petrdleo en la demanda energética mundial

La energia juega un papel fundamental en la sociedad moderna, la cual, ha
experimentado profundos cambios en su estilo de vida, pasando de una economia de
subsistencia a una economia industrializada y con un gran numero de servicios. La
demanda energética mundial ha incrementado en mas de un 40% desde el afio 1993, de
acuerdo con el BP Statistical Review 2019. En la figura 15 se muestra el grafico del
consumo energético mundial, en la cual se observa como ha aumentado la demanda
energética de acuerdo con los diferentes recursos energéticos, como el petrdleo, carbon,
gas natural, entre otros. Como consecuencia de esto las empresas petroleras han optado

por aumentar la produccion y optimizar los procesos constantemente. 11132

Consumo energético mundial
Millones de toneladas equivalentes de petréleo

14000

Carbon
Renovables
Hidroeléctrica
Energia nuclear
Gas natural
Petréleo

) 94 95 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 n 12 13 14 15 16 17 18 0

Figura 15: Grdfica del consumo energético mundial desde el aiio 1993 hasta el 2018 (Modificado).

Fuente: BP Statistical Review 2019.
https://www.bp.com/content/dam/bp/business-sites/en/global/corporate/pdfs/energy-
economics/statistical-review/bp-stats-review-2019-full-report.pdf

La mayor parte de las reservas de petroleo mundial corresponden a petrdleo
pesado, extrapesado, arenas petroliferas o bitumen de alta viscosidad, como se muestra

en la figura 16, donde el 70% de las reservas corresponden a este tipo de petréleo. [
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Total de reservas de petroleo del mundo

Petrdleo convencional
30%

Petréleo pesado
15%

Figura 16: Total de reservas de petroleo del mundo

Fuente: La importancia del petroleo Schlumberger (Documento PDF)
https://www.slb.com/-/media/files/oilfield-review/heavy-oil-3-spanish

La gran demanda de petroleo en los ultimos afios ha generado una declinacion en
la produccion de petrdleo en yacimientos convencionales, como consecuencia las
empresas petroleras se han visto obligadas a explotar los yacimientos de petrdleo
pesado. Es importante tomar en cuenta que mientras mas pesado es el petréleo, su valor
comercial es menor, y por su alta viscosidad son mas dificiles de producir y refinar.
Los avances tecnoldgicos han hecho posible que producir este tipo de petroleo sea
rentable, aunque las ganancias son menores. Por esta razon, las empresas siempre
buscan optimizar los procesos de produccion y reducir los costos. [

En la actualidad la ciencia de datos es una herramienta computacional muy
efectiva y poderosa que les permite a los ingenieros realizar analisis de datos en poco
tiempo; con la finalidad de generar soluciones efectivas, optimizar produccion y una
rapida toma de decisiones. En la siguiente seccidon se presentan varios ejemplos de

como la ciencia de datos ha sido utilizada en las ramas de ingenieria y en la industria

petrolera con resultados positivos.
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2.5.- Antecedentes del uso de Data science

Data Science o también conocido como la ciencia de los datos es un conjunto de
disciplinas preexistentes; este término ha sido utilizado desde principios de los afos
sesenta cuando John Tukey escribié “The Future of Data Analysis”, generando una
relacion entre el analisis y la estadistica. Con los afios, el desarrollo de esta ciencia ha
ido creciendo de manera exponencial. En el afio 2001, el cientifico Williams
Clevenland escribi6 un articulo titulado “Data Science: An Action Plan for Expanding
the Technical Areas of the field of Statistics”, en el cual planted la ciencia de datos
como una disciplina independiente y la dividi6 en seis importantes ramas: investigacion
multidisciplinaria, modelos y metodologias aplicadas a datos, computacion aplicada al
analisis de datos, pedagogia, evaluacion de herramientas y teoria. 4

A principios del siglo XXI, la ciencia de datos estaba presente en compaiiias
como IBM, los cuales demostraron la relacion existente entre la ciencia de datos y el
aprendizaje automatizado. Grandes compaiias como Facebook, Amazon y Google han
usado la ciencia de datos para mejorar sus ventas, optimizar los procesos de marketing
y negocios, disefiar productos inteligentes y predecir el comportamiento de los usuarios
y clientes. De igual forma laboratorios y clinicas han usado este tipo de metodologias
para controlar y predecir la evaluacion de epidemias y enfermedades. [**!

El uso de Data Science en la actualidad ha desencadenado grandes avances y
resultados favorables para la sociedad, donde la ingenieria ha sido pionera de estos
descubrimientos. En el area petrolera, compafiias como Schlumberger, Chevron,
Devon Energy, entre otras, han aplicado la ciencia de datos con el fin de mejorar los
resultados y optimizar los procesos dentro de sus empresas. Este tipo de metodologias
se han aplicado para la optimizacion de produccion, localizacion de pozos, cotejo
historico, optimizacion de perforacion, correlaciones PVT y predicciones de presion y
tasas de produccion. 3¢

Devon Energy desde el afio 2012 comenzo6 a invertir en tecnologia para la
aplicacion de Data Science. La compania desarrolld6 un departamento

multidisciplinario basado en la aplicacion de inteligencia artificial y aprendizaje
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automatizado, con la finalidad de generar algoritmos sofisticados que pudiesen ser
aplicados en distintos departamentos como exploracion, perforacion, completacion y
produccion de yacimientos. En el afio 2016 la compaiiia tenia la capacidad de analizar
datos en pocos minutos y realizar una rapida toma de decisiones basado en las
aplicaciones y algoritmos disefiados. Para la fecha la compaiia podia analizar procesos
como: pruebas piloto de pozos, productividad de un pozo basado en el espaciamiento
entre los mismos, tiempos esperados de perforacion, prediccion de geo amenazas en
distintas zonas, seleccion del ensamblaje de fondo adecuado, andlisis de riesgo del
fracturamiento hidraulico en tiempo real, optimizacién y mantenimiento preventivo de
los mecanismos de levantamiento artificial en los pozos. Con este tipo de metodologias
Devon logré aumentar su productividad en pozos horizontales un 250%, y reducir los
costos de perforacién, completacion y operacion un 40 %. 17

En el afio 2015, trabajadores de la compafiia Anadarko Petroleum en conjunto de
la universidad de Standford, plantearon una metodologia llamada “Functional Data
Analysis” (FDA) basada en estadistica y aprendizaje automatizado, en vista de la
dificultad de aplicar técnicas de modelado comin o simulacién tradicional en
yacimientos no convencionales para la prediccion de la produccion. Esta metodologia
modela el yacimiento como series de tiempo, compuestas por distintas funciones
analiticas ponderadas, las cuales permiten predecir la produccioén del yacimiento de
forma no paramétrica, ni confinado a un modelo de declinacion previamente

381 En el afio 2016, la compafiia Schlumberger logré implementar el

formulado
aprendizaje automatizado con redes neuronales para la prediccion de la produccion en
un yacimiento no convencional en Argentina. El entrenamiento de esta red se bas6 en
el historial de produccion, mapas geologicos, datos de presion y restricciones
operacionales con el fin de estudiar el comportamiento de los pozos ya perforados y la
prediccion de pozos nuevos. Cada uno de estos pardmetros de entrada eran necesarios
para disminuir el error o incertidumbre de la prediccion, el historial de produccion fue
utilizado para estudiar la respuesta del pozo a diferentes restricciones operacionales

como: la presion de cabezal o el tamafio de fubing, los datos geologicos, les permitieron

obtener informacion acerca de la productividad del pozo respecto al yacimiento,
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espesores, porosidad promedio, entre otros, y por ultimo la ubicacién de los pozos, les
permiti6 evaluar el efecto de interferencia entre los pozos cercanos. En la figura 17, se
muestra el resultado obtenido al aplicar esta metodologia, los puntos color azul
representan la produccion de petroleo real, mientras los puntos en color naranja
representan la prediccion obtenida del algoritmo de entrenamiento y los puntos verdes
la validacion del modelo. El resultado representado en la grafica demuestra la

factibilidad de aplicar el aprendizaje automatizado a la industria petrolera. ]
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Figura 17: Comparacion entre la produccion real y los valores obtenidos por la red
neuronal

Fuente: Paper SPE 180984-MS, Schlumberger pag. 6

El aprendizaje automatizado permite entender mejor los comportamientos
anormales en el sistema de produccion. En el afio 2015, ingenieros de la compafia
Petrobras desarrollaron una metodologia para realizar mantenimiento preventivo a los
equipos de produccion. Estos se basaron en un sistema de monitoreo en los procesos
de deterioro de los equipos mediante el uso de datos adquiridos durante su
funcionamiento, con la finalidad de pronosticar, detectar, clasificar y predecir fallas

criticas.
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La optimizacion de los costos de mantenimiento es una de las principales
preocupaciones de los operadores, por lo tanto, la capacidad de predecir fallas criticas
es un factor clave. Este procedimiento consta de seis etapas basicas: el analisis del
funcionamiento de la maquina, analisis de los componentes, modelado de los sintomas,
descripcion de la falla, procesamiento y reconocimiento de las fallas a través de
algoritmos disefiados, y por ultimo el diagndstico y la prognosis para la toma de

decisiones. [

En estos antecedentes se puede observar como la ciencia de datos ha funcionado
como una herramienta muy poderosa que puede brindar grandes soluciones para la
industria. En las siguientes secciones se definen conceptos basicos de estadistica
relacionados con la ciencia de datos, metodologias y disciplinas de data science, las

cuales son fundamentales para este TEG.

2.6.- Estadistica

La estadistica se define como una disciplina cientifica la cual se encarga de la
obtencion, orden y andlisis de un conjunto de datos, con la finalidad de obtener
explicaciones y predicciones de fendmenos observados. Se basa en métodos,
procedimientos y ecuaciones que permiten recolectar informacion, analizarla y extraer
las conclusiones necesarias. Entre los pardmetros y metodologias importantes de la
estadistica que se utilizaran en este TEG tenemos la normalizacion, la estandarizacion

y por ultimo la significancia estadistica (p-values). *!]

2.6.1.- Normalizacion

La normalizacion es un proceso que te permite comprimir o extender los valores
de una variable para que todos estén en un rango definido. Este proceso se calcula

restando el valor minimo del pardmetro en estudio de cada uno de los valores y dividirlo
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entre la diferencia existente del valor maximo y el valor minimo de dicho parametro,

como se muestra en la siguiente ecuacion:

_ x—min(x)
o max(x)—-min(x)

2.6.2.- Estandarizacion

Se define como el proceso de poner diferentes variables en la misma escala, con
la finalidad de poder comparar sus valores. Por lo general, para estandarizar las
variables, se calcula la media y la desviacion estdndar de la variable y luego, para cada
valor observado de la variable, se le resta la media y se divide por la desviacion
estandar, como se muestra en la siguiente ecuacion:

x—media(x)

X = Fc. 9

desviacion estandar (x)

2.6.3.- Significancia estadistica (p-values)

La significancia estadistica se basa en determinar cuando un resultado es
estadisticamente significativo y que este resultado no se debio al azar. Se puede definir
como la probabilidad que tiene una variable en afectar o no la hipotesis planteada.

La significancia estadistica se puede calcular con el valor p (p-value), el cual se
define como el valor de la probabilidad que la correlacion entre dos variables sea
estadisticamente significativa. Por lo general se utiliza un nivel de significancia de 0,05
lo que significa que estamos 95 % seguros de que la correlacion entre las variables es
significativa. Basados en este concepto podemos decir que:

- Si el valor de p es menor a 0.001 (p < 0.001) se dice que existe una fuerte

evidencia de que la correlacion es significativa
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- Siel valor de p es menor a 0.05, pero, mayor a 0.001 (0.001<p < 0.05) se dice
que existe evidencia moderada de que la correlacion es significativa

- Si el valor de p es mayor a 0.05, pero, menor a 0.1 (0.05<p < 0.1) existe
evidencia débil de que la correlacion es significativa

- Si el valor de p es mayor a 0.1 (p > 0.1) indica que no hay evidencia que la
correlacion sea significativa

Por lo tanto, el valor de p puede indicar que tan importante es un parametro para

la prediccion.

Estos conceptos y procesos estadisticos basicos son fundamentales para la ciencia

de datos, la cual se define a continuacion.

2.7.- Data science

Data science (o ciencia de los datos) se conoce como un area de estudio
multidisciplinaria, en el que se integran ciencias bésicas como la estadistica, la
matematica y la computacion, con la finalidad de analizar un conjunto de datos y
extraer informacion valiosa tomando en cuenta distintos modelos e hipodtesis, que
permitan transformar la informacion en un valor tangible empresarial. [42[4*]

La ciencia de datos emplea complejas metodologias y disciplinas encargadas
de la limpieza, preparacion y analisis de los datos. Para llevar a cabo un estudio de
Data science, existen dos metodologias basicas: SEMMA y CRISP-DM que se
estudian a profundidad en este capitulo. Sin embargo, para la aplicaciéon de estas

metodologias es necesaria la integracion de distintas disciplinas que permitan realizar

el proceso de manera mas eficiente.

2.7.1.- Metodologias de data science

En el afio 1989, se empled por primera vez el término KDD (Knowledge

Discovery in Databases) para hacer referencia al concepto de hallar informacion
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relevante en un conjunto de datos. Si bien este término describe todas las actividades y
métodos usados para extraer informacion que se considera util, lo hace de manera muy
amplia y poco especifica. Afios después (hacia finales de los afios 90), se intento
normalizar este proceso de analisis, lo que trajo como resultado, el surgimiento de dos
metodologias de trabajo que son las mas usadas actualmente en los proyectos de data
science: SEMMA (Sample, Explore, Modify, Model, Assess) y CRISP-DM (Cross-

Industry Standard Process for Data Mining). #44°]

2.7.1.1.- Metodologia SEMMA

Es una metodologia de trabajo para llevar a cabo un proyecto de Data Science, la
cual fue desarrollado por el SAS Institute (Statistical Analysis System Institute). Esta
metodologia consiste en 5 etapas, [*14°! que son:

e Sample (muestreo): en esta primera etapa se selecciona una muestra de los datos
que se van a analizar. La muestra tiene que ser lo suficientemente grande para
extraer informacidon importante, pero lo suficientemente pequefia para hacer este
proceso de manera eficiente. [44146]

e Explore (exploracion): en esta segunda etapa se exploran los datos seleccionados
para tener una idea preliminar de las relaciones y tendencias existentes entre las
variables, asi como también la busqueda de anomalias que pudiesen afectar los
resultados. [441146]

e Modify (modificacion): en la tercera etapa se manipulan los datos y se crean nuevas
variables con el fin de preparar y enfocar el proceso de modelado. [#414¢]

e Model (Modelado): en esta etapa se aplican varias técnicas de modelado usando

softwares especializados, con la finalidad de buscar combinaciones en los datos que

produzcan una respuesta deseada y confiable. [#41146]

e Assess (Evaluacion): en esta ultima etapa se evaltia el modelo resultante para poder

determinar su utilidad y confiabilidad, y finalmente estimar su desempefio. [#414¢]

60



2.7.1.2.- Metodologia CRISP-DM

La metodologia CRISP-DM fue disenada en 1996. Su desarrollo fue liderado

por 5 compaiiias (Integral Solutions Ltd., Teradata, Daimler AG, NCR Corporation y
OHRA). A diferencia de la metodologia SEMMA, CRISP-DM toma en cuenta la

aplicacion al entorno del negocio, y considera, ademds, la implementacion y

mantenimiento del modelo, por eso, de acuerdo con encuestas recientes se demostro

que esta metodologia es la mas aceptada y usada en la actualidad.

Esta metodologia, consta de 6 etapas: [43147]

Business Understanding (Comprension de negocio): en esta etapa se definen las
necesidades del cliente y se estudian los objetivos y requerimientos del proyecto
desde el punto de vista del negocio. Ademas, se determinan los factores que
pudiesen afectar el resultado del proyecto, asi como disefar un plan preliminar para
poder lograr los objetivos. [+3147]

Data Understanding (estudio y comprension de los datos): abarca las actividades
relacionadas con la adquisicion de datos y su estudio inicial a fin de familiarizarse
con ellos. Busca identificar los problemas de calidad que pudiesen tener los datos,
y hacer un analisis preliminar, para poder descubrir posibles tendencias o patrones
que sirvan para formular las hipotesis iniciales. 411471

Data Preparation (Preparacion de datos): durante esta etapa, se realizan todas las
actividades necesarias para obtener el conjunto de datos que se va a usar para el
modelo final. Primero, se seleccionan los datos a utilizar, tomando en cuenta las
fuentes de los datos, los tipos de datos, su estructura, etc. Luego, se realiza una
limpieza de datos, estimando o eliminando valores faltantes o incongruentes. Una
vez que los datos estén sin errores, se determina si se requieren datos adicionales,
para lo cual, se pueden generar nuevos campos a partir de la manipulacion de
valores existentes. Adicionalmente se realizan procesos de normalizacion y

estandarizacion para disminuir el tiempo de computo. H43147]
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Modeling (Modelado): una vez que los datos estan preparados, se aplica la técnica
de modelado que se va a usar para desarrollar el proyecto (por ejemplo, arbol de
decisiones o redes neuronales). Una vez se haya seleccionado el método a usar, se
procede a disefiar una prueba de validacion con sus respectivos pardmetros, con la
finalidad de evaluar la calidad del modelo. Para poder llevar a cabo la prueba, es
necesario tomar una parte de los datos para tal fin. Finalmente, se construye el
modelo usando los datos que se seleccionaron para el entrenamiento y se calibran
algunos pardmetros para un resultado 6ptimo. Los resultados deben interpretarse
de acuerdo con los objetivos del negocio. [+3147]

Evaluation (Evaluacidn): en esta etapa del proceso, el modelo generado se somete
a una evaluacion mas exhaustiva, haciendo un recuento de los pasos realizados para
generarlo, y determinar si los objetivos de negocio planteados al principio fueron
alcanzados. Adicionalmente, se realiza una revision de los datos, para cerciorarse
que no se haya pasado por alto algiin factor importante. Finalmente, tomando en
cuenta los resultados se toma la decision de hacer una nueva iteracion del proyecto
o pasar a la fase de despliegue. [*147]

Deployment (Despliegue): Esta es la tltima etapa de esta metodologia. Una vez que
el modelo ya ha sido evaluado y ha cumplido los objetivos planteados en el primer
paso, se disea una estrategia para el despliegue del modelo en el negocio. En esta
etapa, los resultados del modelo generado se deben organizar y presentar de tal
manera, que el cliente comprenda el andlisis y que lo pueda implementar con éxito
en su negocio. Dependiendo del tipo de negocio y las necesidades de éste, el
despliegue puede abarcar algo sencillo como la presentaciéon de un informe
detallado con los resultados obtenidos, o algo mas complejo, como la
automatizacion del proceso de analisis de datos, a fin de realizarlo de manera
periodica. 431471

A continuacion, se presenta una tabla comparativa, en donde se muestra una

equivalencia entre las etapas de las dos metodologias descritas anteriormente. En ella

se observa que la metodologia CRISP-DM es la mas completa, y por ende, es la mas

usada y aceptada en la actualidad:
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Tabla 2: Comparacion entre las etapas de la metodologia SEMMA y CRISP-DM

SEMMA CRISP-DM

- Business Understanding

Sample
Data Understanding
Explore
Modify Data Preparation
Model Modeling
Assessment Evaluation
- Deployment

2.7.2.- Disciplinas asociadas a Data Science

Para llevar a cabo un estudio de Data science, es necesaria la integracion de
distintas disciplinas, como lo son: data mining, big data, inteligencia artificial,
machine Learning y Deep Learning. En la figura 18, se muestra un diagrama en la cual

se observa como se relacionan estas disciplinas con la ciencia de datos. 48]

Inteligencia
artificial
Machine MD_aFa
inin
& Data
Science

Big
Data

Figura 18: Disciplinas y metodologias asociadas a Data Science (Modificado)
Fuente: Manfre Diego. Clase de topicos VIII, UCV (2020)
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2.7.2.1.- Mineria de datos (data mining)

Es el proceso basico que se encarga de recopilar informacion “cruda” (raw
data) y extraer la informacion con mayor relevancia, es decir, procesarla con el fin de
poder transformarla de manera apropiada en un conjunto de datos estructurados que

permitan encontrar relaciones o tendencias entre los datos de forma rapida. (415

2.7.2.2.- Big data

Se define como un conjunto de datos de gran volumen, complejidad y
variabilidad que no pueden ser transportados, ordenados, manipulados o procesados
con recursos convencionales, por lo general se caracterizan por ser datos no

organizados, de multiples fuentes y diferentes formatos. (31152

2.7.2.3.- Inteligencia artificial (artificial intelligence)

Este término hace referencia a las computadoras o maquinas que tienen la
capacidad de imitar la inteligencia humana, es decir, que son programadas para
aprender, razonar y autocorregirse, entre otras funciones cognitivas que son atribuidas
al ser humano (como la resolucion de problemas complejos). 531541 551561 Se pueden
clasificar en dos tipos:

o Inteligencia artificial débil (Weak AI o Narrow Al): es aquella
‘inteligencia’ que es disefada para un solo proposito, por lo tanto, pueden realizar una
tarea especifica muy bien. Ejemplos de este tipo de inteligencia pueden ser los
programas de reconocimiento facial o asistentes personales virtuales, como Siri (Apple)
o Alexa (dmazon). ¥

o Inteligencia artificial general o fuerte (Artificial General
Intelligence/AGI o Strong Al): es un sistema disefiado con habilidades cognitivas

generalizadas. Pueden resolver problemas de manera inteligente. (%!
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2.7.2.4.- Aprendizaje automatizado (machine learning)

Es una técnica dentro de la rama de inteligencia artificial que se encarga de
proveer a las computadoras la habilidad de aprender a partir de un grupo de datos sin
usar instrucciones explicitas para ello. Esta técnica se explica con mayor detalle en la

seccion 2.7 de este trabajo. [7]

2.7.2.5.- Aprendizaje profundo (deep learning)

Es una técnica de inteligencia artificial que se considera un subcampo mas
avanzado de machine learning. Esta técnica también usa los datos con la finalidad que
la maquina aprenda, pero a diferencia de Machine Learning, su aprendizaje es a través
de multiples capas. Estas capas procesan la informacion extrayendo las caracteristicas
relevantes en cada una de las capas y estas caracteristicas obtenidas se utilizan como
informacion de entrada para las capas sucesivas, de esta manera, estos procesos pueden

llegar a un resultado 6ptimo, muchas veces sin la intervencion humana. 5438159

2.8.- Aprendizaje automatizado (Machine learning)

El aprendizaje automatizado (ML por sus siglas en inglés) es una técnica de
inteligencia artificial aplicada a Data Science, que es utilizada para el analisis de datos
y encontrar tendencias o patrones en los mismos, con la finalidad de generar
conclusiones y ayudar a una rapida toma de decisiones. Francgois Chollet, en su libro
Deep Learning with Python, estipula que:

“Un sistema de Machine-Learning es entrenado en lugar de ser programado
explicitamente. Se le presentan varios ejemplos relevantes para una tarea, y halla
estructuras estadisticas en esos ejemplos que eventualmente le permiten al sistema
proponer reglas para la automatizacion del proceso”.
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En la programacion clasica, el programador establece un conjunto de reglas y los
datos de entrada (input) se procesan de acuerdo con estas reglas, finalmente el
programa presenta unos resultados (output) de acuerdo con las reglas establecidas. En
los algoritmos de machine learning, al programa se le presentan los datos de entrada
(input) y sus correspondientes datos de salida (output), estos datos se procesan y el
resultado son las reglas que rigen la relacion entre los parametros de entrada y los de
salida. El objetivo de esto es que las reglas que el algoritmo encuentra puedan ser
usadas para procesar nuevos datos de entrada y asi producir nuevos datos de salida. En
la figura 19, se muestra un esquema detallado donde se comparan ambas estrategias de

programacién estudiando los pardmetros de entrada y de salida antes mencionados. (!

Reglas Programacion
- Respuestas
T Clasica
Datos —— Machine
Reglas

Learning

Respuestas ——

Figura 19: Diferencia entre la programacion clasica y machine learning.

Fuente: Chollet, Francgois. Deep Learning with Python. 2018. Pdg. 6

Actualmente existen varias metodologias de machine learning, pero las 3 mas
comunes son: aprendizaje supervisado, aprendizaje no supervisado y aprendizaje

reforzado.

2.8.1.- Aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado es una de las metodologias més usadas actualmente.
Estos algoritmos son ‘alimentados’ (o entrenados) con datos etiquetados, es decir, que
para cada dato de entrada le corresponde un dato de salida (etiqueta o /abel). De esta

manera, el algoritmo ‘aprende’ a identificar correctamente que etiqueta le corresponde
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a cada parametro de entrada (input). El objetivo es que el algoritmo modele reglas
(calcular los coeficientes) que permitan etiquetar los datos de entrada, con la finalidad
de poder estimar el resultado de aquellos datos que no formen parte de los datos de

entrenamiento. (]

2.8.2.- Aprendizaje no supervisado

En esta metodologia, a diferencia del aprendizaje supervisado, el algoritmo se
entrena con parametros de entrada que no estan etiquetados, en otras palabras, no se le
da la respuesta correcta de cada dato de entrada. El objetivo de este tipo de algoritmos
es hallar estructuras dentro de los imputs, para luego poder realizar tareas de

clasificacion con otros parametros que no estén dentro de los datos de entrenamiento.
[60]

2.8.3.- Aprendizaje reforzado (Reinforcement learning)

Esta metodologia se ha popularizado recientemente, y es usado mayormente en
las areas de robdtica, videojuegos y navegacion. En el aprendizaje reforzado, existen 3
componentes principales: el agente (el que aprende o el que toma las decisiones), el
ambiente (todo con lo que el agente pueda interactuar) y las acciones (lo que el agente
pueda hacer). El agente recibe informacion del ambiente y aprende a tomar decisiones
con el fin de maximizar las ganancias. El objetivo principal de este tipo de aprendizaje
seria aprender a tomar decisiones con el fin de maximizar premios o ganancias en un
periodo de tiempo. Actualmente solo ha tenido éxito en el campo de los videojuegos,
pero se espera que se desarrolle lo suficiente para poder aplicarlo con éxito en el mundo

real. [60]
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2.8.4.- Metodologias de machine learning

En la actualidad son muchas las metodologias desarrolladas para el aprendizaje
automatizado, sin embargo, este TEG se enfocara en la aplicacion de seis de ellas,
regresion lineal multivariable, regresion polindmica, k-nearest neighbors, support

vector machine, arbol de decisiones y redes neuronales:

2.8.4.1.- Regresion lineal multivariable

Los andlisis de regresion son un subcampo de ML supervisado, donde su
proposito es establecer un modelo que permita relacionar una cierta cantidad de
parametros o caracteristicas llamadas variables independientes con una variable
objetivo, la cual recibe el nombre de variable dependiente. (!

Por lo general, los problemas de regresion buscan respuestas cuantitativas, lo
que permite realizar la prediccion de un valor en particular.

Para entender la regresion lineal multivariable se debe partir de la teoria de
regresion lineal simple. El modelo de regresion lineal simple es un método estadistico
que permite estudiar la relacién entre dos variables continuas cuantitativas. El
algoritmo de regresion establecerd un modelo para ajustar la relacion de dependencia
entre una caracteristica especifica independiente (un valor de la variable independiente
“x”") y el valor “resultado” correspondiente (un valor de la variable dependiente “y”).
Matematicamente, este tipo de regresion usa una funcion lineal para aproximar o

predecir la variable dependiente. En la figura 20, se muestra la expresion matematica

de este tipo de regresion y sus elementos, donde:

y: variable dependiente o a predecir

x: variable independiente
- a: pendiente o coeficiente determinado por el algoritmo

- b: constante determinada por el algoritmo, que representa el corte con el eje y.
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Regresion lineal

v v v v
Variable Pendiente Variable Interseccion
dependiente independiente

Figura 20: Algoritmo de regresion lineal (Modificado)

Fuente: https://ligdigonzalez.com/algoritmo-regresion-lineal-simple-machine-learning/

Esta relacion se realiza estableciendo una linea arbitraria y calculando la
distancia minima de la recta a los puntos de datos correspondientes a los valores (X, y).
En la figura 21, se muestra un ejemplo de una regresion lineal, donde se observa esta
distancia mencionada, que se considera como “residuos” o “errores de la prediccion”

donde se representa en el eje x las RPM y en el eje y, la tasa de petréleo.
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El algoritmo de regresion recalculard y movera la recta con cada interaccion,
buscando aquella que mejor se ajuste a los puntos de datos, o, en otras palabras, la recta

con el menor error. (1]

['WELLNAME:VD20 RPM VS EHO_RATE']

1400 ® EHO_RATE
- fitted line

1200

1000

800
=
él
o
& 00
400
200
EHO RATE = 4.2654 * RPM + -22.8069
0 r"2= 0.9679 Error de prediccion

0 50 100 150 200 %0 300
RPM
Figura 21: Ejemplo de Regresion lineal Simple

La regresion lineal multiple es similar a la simple, la diferencia en ésta es que,
en la multiple se maneja mas de una variable independiente que contribuyen a la
variable dependiente, por lo tanto, se manejan multiples coeficientes y su complejidad
computacional es mayor. La ecuacion matemadtica que define este estudio se ve
representada en la figura 22, donde se muestra cada uno de los elementos que

intervienen en la misma.
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Regresion lineal multivariable

Y= a1 X1+ Ay Xo+...+ Ay X, t+b

QAq1.n = Coeficientes SR, .

H X1..n = Variables independientes H
Variable Interseccion

dependiente

Figura 22: Regresion lineal multivariable (Modificado)

Fuente: https://ligdigonzalez.com/regresion-lineal-multiple-machine-learning-teoria/

Generalmente, cuando se trabaja con Regresion lineal multiple no se incluyen
todas las variables independientes. Inicialmente se realiza un estudio a través de una
matriz de correlacion para seleccionar las variables que mas afectan al resultado, este
valor de correlacion permite determinar cudles variables son significativas y su factor
de relacion con la variable dependiente. Es importante tomar en cuenta que el hecho de
agregar mas variables independientes puede empeorar o hacer mas compleja la
regresion, esto puede generar un ajuste excesivo que no permite predecir
adecuadamente cuando hay cambios significativos en alguna de las variables
independientes. Por otro lado, a medida que se agregan mas variables independientes
se crean relaciones entre ellas, no solo las variables independientes estan
potencialmente relacionadas con la variable dependiente, sino que también estan

potencialmente relacionadas entre si. A esto se conoce como multicolinealidad. (!
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2.8.4.2.- Regresion polinomica

La regresion polindmica es considerada un caso especial del andlisis de
regresion lineal, en la cual, el modelo se extiende agregando predictores adicionales,
que se obtienen al elevar cada una de las variables a una potencia. De acuerdo con Ligdi

Gonzales (2017), especialista en Machine Learning, indica que:

“El método estandar para extender la regresion lineal a una relacion no lineal
entre las variables dependientes e independientes, es reemplazar el modelo lineal con

una funcion polinomial .

En la figura 23, se muestran las expresiones matematicas que describen las
distintas regresiones aplicadas a ambos casos, para una variable y para multiples

variables.

Regresion lineal simple

y=ax+b

Regresion polinomica simple

y=a;x+ax+b

Regresion lineal multivariable

Y = a1X1 + Xy F... F Ap Xy +D

Regresion polinomica multivariable (2 variables) de grado 2
Y = A X2+ ayX + A3X3+ AuXp+ AsX Xy +b

Figura 23: Comparacion entre las ecuaciones de regresion (Modificado)

Fuente: https://ligdigonzalez.com/algoritmo-regresion-polinomial-machine-learning/

Los términos polinomiales convierten el modelo de regresion lineal en una
curva, sin embargo, el coeficiente de interseccion calculado por el algoritmo no se

ajusta a un elemento polinomial, es por esta razon que esta metodologia de regresion
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polinomial se considera un ajuste de la regresion lineal. Este tipo de regresiones
presentan grandes problemas, debido a que a medida que aumenta el numero de
caracteristicas y el grado del polinomio, aumenta la complejidad de la ecuacion, lo que
hace dificil los célculos y el manejo del algoritmo. Por otro lado, en este tipo de
regresiones a medida que aumentan su grado tienden a ajustarse excesivamente lo que

puede generar problemas al momento de realizar una prediccion con nuevos datos. (62!

2.8.4.3.- K-nearest neighbors

El algoritmo k-nearest neighbors (KNN) es considerado una metodologia
simple de ML supervisado que puede ser usado para solucionar problemas tanto de
regresion como de clasificacion. Este algoritmo permite reconocer patrones de forma
rapida y detectar anomalias. De acuerdo con varios autores como Ligdi Gonzales
(2017), este método es considerado un algoritmo no paramétrico basado en instancias,
lo que significa que, el algoritmo no hace suposiciones explicitas sobre un dato, en
lugar de esto, el algoritmo opta por memorizar las instancias de formacion y usa estas
como las base de su “conocimiento” para la fase de prediccion. Este tipo de prediccion
solo se aplica cuando el usuario lo solicita para una etiqueta o parametro de entrada
especifico. (6]

El KNN permite clasificar o calcular un parametro de acuerdo con la distancia
existente entre este parametro y los datos del entrenamiento. En la figura 24 se muestra

un ejemplo de clasificacion a través de esta metodologia.
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Figura 24: Ejemplo de K-Nearest Neighbors
Fuente: KNN https.//towardsdatascience.com/machine-learning-basics-with-the-k-nearest-neighbors-
algorithm-6a6e71d017

Por lo general los algoritmos de KNN calculan la distancia con tres ecuaciones
basicas, distancia Euclidiana, Manhattan y Minkowski, una vez calculadas las
distancias, encuentra los puntos mas cercanos y permite la clasificacion o determinar

el valor cuantitativo solicitado. (¢4

2.8.4.4.- Arbol de decisiones

Los arboles de decisiones son uno de los algoritmos de ML mas populares. Es
un método analitico, que, a través de una representacion esquematica, define las
alternativas disponibles para la toma de decisiones. Su nombre se deriva de la
apariencia del modelo parecido a un arbol. Este algoritmo de ML permite medir las
predicciones logradas y valorarlas con los resultados obtenidos. Al final se realiza una
comparacion y se obtiene el arbol 6ptimo utilizando funciones predefinidas como los
indices de Gini y la ganancia de informacion. A través de estas funciones, el algoritmo
divide la informacion en nodos para obtener el primer nodo raiz y desde éste empieza

a descomponer hasta obtener un estudio profundo de los datos de entrada. [6!

74



2.8.4.5.- Redes neuronales artificiales (deep learning)

Es un modelo simplificado inspirado en el funcionamiento de las neuronas en
el cerebro cuando procesan la informacion. En el cerebro, las neuronas biologicas,
reciben la informaciéon mediante las dendritas, luego, estos impulsos nerviosos se
procesan en el soma y finalmente se transmite hacia otras neuronas a través del Axén
que es la parte encargada de transmitir dichos impulsos. En una red neuronal artificial
(RNA), cada nodo o neurona, recibe datos como entrada, estos valores son procesados
y producen una salida, que luego se convierten en la entrada de las siguientes neuronas
interconectadas. En la figura 25, se observa la comparacion entre una neurona biolégica

y una neurona artificial. (661 [671[681[691 {701 [71]

Neuronas artificiales

D

endritas

Dendrites

Axon

Figura 25: (a) Arquitectura de una neurona biologica (B) Arquitectura de una neurona
artificial

Fuente: https://www.xeridia.com/blog/redes-neuronales-artificiales-que-son-y-como-se-
entrenan-parte-i

e Arquitectura bésica de una red neuronal

Las RNA consisten en una cantidad de nodos o neuronas agrupadas en capas,
que se conectan entre si. Una red neuronal debe contener al menos dos capas, una de
entrada y una de salida. Normalmente las RNA poseen muchas capas, en estos casos,

las capas que se encuentran entre la de entrada y la de salida se denominan capas
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ocultas. A continuacion, se explican cada uno de los elementos antes mencionados. (7!

[68]

o Capas: se le denomina asi, a un grupo de neuronas artificiales cuyos
valores de entrada vienen de una capa anterior y sus valores de salida pasan a ser los
valores de entrada de la capa siguiente. En el caso de la capa de entrada (input layer),
los valores de entrada de esas neuronas son los datos que se van a modelar, y en el caso
de la capa de salida, las salidas de esas neuronas son los valores finales del resultado.
[66] [67] [68]

o Capa de entrada (Input Layer): en esta capa es donde se ingresan los
datos de entrada de la RNA, el numero de neuronas en esta capa depende del numero
de parametros de entrada que tenga la red. 601

o Capa de salida: en esta capa es donde se encuentran las neuronas que
contienen los valores de salida de la red (outputs). El nimero de neuronas en esta capa
es igual al nimero de valores que se desea estimar o predecir. [6%6%]

o Capas ocultas (Hidden layers): se les denomina asi a todas las capas
intermedias que existen entre la capa de entrada y la de salida. Su nombre proviene del
hecho de que no se conocen ni los valores de entrada ni los valores de salida de cada
una de ellas. El numero de capas ocultas es variable en cada red. Una red puede
contener desde cero capas ocultas (solo la capa de entrada y la de salida) o puede
contener dos o mas capas ocultas (a este ultimo caso se le conoce como aprendizaje
profundo o Deep Learning), y cada una de estas capas tiene un numero de neuronas
definido. (66169

o  Neurona Artificial: es una unidad de célculo que se usa para la
construccion de redes neuronales artificiales. A nivel esquematico, la neurona artificial
se asemeja a una neurona bioldgica, en la que se pueden diferenciar 3 partes
principales: los valores de entradas (que representarian a las dendritas), una funcion de
activacion (que representaria al Soma) y el valor o valores de salida (que representaria
el Axon). El funcionamiento basico de una neurona es el siguiente: a cada valor de
entrada, se le asigna aleatoriamente un valor denominado peso (weight), luego, se

realiza una suma ponderada de todos los valores de entrada, es decir, se multiplican
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cada uno de estos valores por el peso asignado y luego se suman, agregandole un valor
constante llamado Bias. Una vez que se obtiene la suma, se aplica una funcion no lineal
(denominada funcién de activacion), y el resultado de esta funcion es el valor de salida
que tiene la neurona. (6611671 {681 1691 [72]

o Escalamiento: es otro de los pardmetros fundamentales al momento de
desarrollar este tipo de modelo, debido a que internamente se realizan muchas
operaciones aritméticas sobre los datos de entrada. Cuando existe gran diferencia entre

los valores de entrada, el tiempo de procesamiento suele ser mayor que cuando se usan

valores mucho mas pequenos.

Adicionalmente a la arquitectura, una RNA depende de diversas funciones

internas.

e Funciones internas de una RNA

Entre las funciones internas de una RNA, tenemos la propagacion directa, la
propagacion hacia atras, la funcién de costo o pérdida, el descenso por gradiente, el
entrenamiento y las curvas de aprendizaje. Todas estas son bdsicas para un correcto

analisis de este tipo de modelo.

o Propagacion directa (Forward propagation): es el proceso mediante el
cual la informacion de entrada se va transmitiendo a través de las capas hasta llegar a
la capa de salida. [7%)

o Propagacion hacia atras (Backward propagation): es el proceso
mediante el cual, una vez calculado el error entre los valores reales de salida (también
conocido como ground truth) y los valores estimados/predichos, se usa este error para
actualizar y recalcular los valores de los pesos y Bias de las neuronas en la red, con el
fin de minimizar este error y hacer un mejor ajuste del modelo. [*81174]

o Funciones de activacion (Activation function): son funciones no lineales

que se aplican al resultado de la suma ponderada de los valores de entrada de la
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neurona. El resultado de esta transformacion indica si la sefal recibida por dicha
neurona es relevante o no (en otras palabras, si la neurona es activada o no, de alli el
nombre de este conjunto de funciones). Esto se hace con la finalidad de mejorar el
desempefio de la red neuronal y que pueda realizar tareas mas complejas. [*9117]

o Funcion de costo o de pérdida (Cost function o loss function): es un
método o funcidén que se usa para evaluar el desempefio de una red neuronal, o, dicho
en otras palabras, es un método que sirve para cuantificar que tan bien se ajusta un
modelo a un grupo de datos. En los problemas de optimizacion, lo que se busca es
minimizar los valores resultantes de esta funcion. /77 Entre las funciones de costo
mas usadas, se encuentran: Mean Squared Error o MSE y Mean Absolute Error
(MAE).

El MSE se calcula al elevar al cuadrado todos los errores, y luego computar el
valor promedio de los mismos.
MSE = %1 (Y; - 7))? Ec. 10
Donde:
MSE: Mean Squared Error
n: Cantidad de datos
Y;: Valores observados

Y;: Valores estimados

El MAE se define como el promedio del valor absoluto de la resta entre el valor
real y el resultado de la prediccion.
MAE = ~ 3, |Y; - 7] Ec. 11
Donde:
MAE: Mean Absolute Error
n: Cantidad de datos
Y;: Valores observados

Y;: Valores estimados
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o  Descenso por gradiente (Gradient descent): es un algoritmo iterativo de
optimizacion, que se uso para poder hallar el minimo de una funcion. En el caso de las
redes neuronales, se usd para hallar el minimo de la funcion costo. Este algoritmo
calcula el negativo del gradiente de una funcién evaluada en un punto, luego, toma un
segundo punto (que se encuentra en la direccion hallada anteriormente) y vuelve a
evaluar la funcion en ese punto. Este proceso se realizo varias veces hasta que se logro
hallar el minimo, o un valor muy cercano a él. 761178

o Entrenamiento: se le conoce como entrenamiento de una red neuronal,
al proceso que se realiza con el fin de encontrar los valores de los pesos en las neuronas,
que den como resultado unos valores de salida satisfactorios. El entrenamiento se debe
realizar de manera supervisada, es decir, que de antemano se conozcan los resultados
reales (también conocido como groundtruth) asociados a un grupo de valores de
entrada. Una vez que se conozcan los valores reales de salida, se asignan valores
aleatorios a los pesos y se realiza la propagacion directa, luego, se calcula el error que
hay entre los valores predichos (resultado de los pesos aleatorios) y los valores reales
(groundtruth) usando la funcion costo, para luego optimizar estos resultados mediante
el descenso por gradiente. El entrenamiento de una red neuronal se puede resumir en
las siguientes etapas: [661 [681174]

v" Inicializar los pesos y los Bias.

v' Se calculan las salidas de la red mediante la propagacion directa.

v' Se calcula el error entre los valores predichos/estimados y los valores

reales

v" Se actualizan/recalculan los pesos y los Bias a través de la propagacion

hacia atras

v’ Se repiten los tltimos tres pasos hasta haber alcanzado un nimero

maximo de iteraciones o hasta que el error haya alcanzado un limite
preestablecido

o Curvas de Aprendizaje (Learning Curves): Son curvas que representan
los valores que la funcién de pérdida (loss function) tiene a medida que se va

entrenando una RNA. Normalmente en el eje de las abscisas se refleja la cantidad de
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iteraciones (Epochs) establecidas para el entrenamiento, mientras que eje de las
ordenadas se presenta el valor de la funcion de pérdida que tiene el modelo para una
determinada iteracion. Existe una curva para los datos de entrenamiento y existe una
curva para los datos de validacion. Ambas se encuentran en la misma grafica para poder
estudiar el comportamiento de la RNA a medida que se realizan las iteraciones.
En la figura 26, se observa el comportamiento ideal de una curva de aprendizaje, el
cual se refiere a que ambas curvas tengan una tendencia decreciente y que, al momento

de finalizar el entrenamiento, los valores de ambos errores sean muy parecidos y bajos.

Loss

3.51 — train

validation
3.0 4

2.51

2.0 4

1.5 1

1.04

0.5 1

—— e e

(') ll() 2'0 3'0 4'0 5'0
Figura 26: Ejemplo de buen ajuste, comportamiento ideal

Otro de los casos que se podria observar es que las iteraciones no sean
suficientes para que las curvas de aprendizaje se estabilicen, sino que, por el contrario,
al terminar las iteraciones, las curvas siguen decreciendo, como se observa en la figura
27a, en este caso se podria decir que la RNA esta subentrenada, si se aumenta el nimero
de epochs se podria llegar a un mejor resultado.

Usualmente, la curva de entrenamiento casi siempre tiende a decrecer, ya que
al aumentar el nimero de iteraciones, el modelo se ajusta cada vez mas a los datos de
entrenamiento, pero, si la cantidad de iteraciones es muy alta, podria ocurrir que
mientras la curva de entrenamiento siga disminuyendo, la curva de validacion
disminuya hasta cierto punto y luego la misma comience a crecer, como se observa en

la figura 27b. Esto ocurre porque el modelo se ajusta tanto a los datos de entrenamiento

80



que cuando se evalua en datos distintos, el error aumenta. A ésto se le conoce como
sobreajuste (overfitting). El sobreajuste no es deseado, ya que la finalidad es obtener
un modelo que permita describir el comportamiento de algin fenomeno, con el objetivo
de poder usar esa informacion y predecir o estimar alguna variable, basado en posibles

condiciones a futuro.

Loss

1.075 — train

validation
1.050 A
1.025 A
1.000 A
0.975 A
0.950 A

0.925 1

0.900 A

0.875 A (a)

4

2.65 1

2.60

2.55 -

Validation MAE

2.50 A

2.45 A
2.40 - (b)
0 100 200 300 400 500

Epochs

Figura 27 (a) Ejemplo de una curva de entrenamiento subentrenada (b)
ejemplo de una curva con sobreajuste

Todos los conceptos y metodologias antes mencionadas son importantes, sin
embargo, este TEG estd basado en la metodologia CRISP-DM, bajo el concepto de
aprendizaje supervisado. Las disciplinas a utilizar son: la mineria de datos la cual
permitira la validacion de calidad de la base datos y una caracterizacion estadistica

adecuada, el aprendizaje automatizado, el cual permitira la prediccion de la produccion
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de petroleo, bajo dos modalidades, regresion lineal y polinomial, al igual que el analisis
del comportamiento de las bombas, basado en metodologias de agrupamiento como lo
son KNN o SVM, y la deteccion de fallas, a través de un arbol de decisiones. Por
ultimo, el aprendizaje profundo, basado en el uso de redes neuronales, los cuales

permiten predecir dos parametros al mismo tiempo, como lo son las tasas de petréleo

y agua.

El ultimo punto para tocar en este capitulo corresponde a la descripcion del area
de estudio, el cual es fundamental para entender el comportamiento del sistema pozo

yacimiento, las lecturas de los sensores y posibles fallas presentes en el sistema.

2.9.- Descripcion del area de estudio

La Faja Petrolifera del Orinoco (FPO) esta situada en el extremo sur de la Cuenca
Oriental, al norte del rio Orinoco, comprende parte del Sur de los Estados Guarico,
Anzoategui, Monagas y Delta Amacuro, con un area de aproximadamente 55.000 Km?
y las reservas probadas mas grandes del mundo de petrdleo pesado y extrapesado. El
area de explotacion actual comprende cuatro grandes bloques, Boyacd, Junin,
Ayacucho y Carabobo.

El 4rea de estudio de este TEG pertenece al bloque Junin, especificamente al area
de PDVSA Petrocedefio como se muestra en la figura 28. La zona de estudio esta
ubicada en la localidad de San Diego de Cabrutica, municipio Monagas al sur del

estado Anzoategui con un area que abarca aproximadamente 399 Km? y se estiman
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reservas probadas de aproximadamente 2,5 billones de barriles y una profundidad

promedio de 2000 pies. [*!
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Figura 28: Ubicacion del darea de estudio en la FPO Blogque Junin.
Fuente: Statoil Petrocederio. Procesos basicos de produccion.(Octubre 2010.)

Los yacimientos de esta zona se caracterizan por ser yacimientos de arenas no
consolidadas, provenientes de canales en formas de meandro formadas en su mayoria
en la zona de deltaico y canales entrelazados en la zona fluvial como se muestra en la
figura 29a. Esto genera que la produccion de petroleo este acompanada de produccion
de arena.

Estos yacimientos producen bajo el mecanismo de expansion de gas en
solucion, sin embargo, en algunos pozos se aprecia un empuje hidraulico del acuifero
presente, el cual deberia constituir un mecanismo de produccion adicional. Sin
embargo, la presencia de este acuifero se hace mas evidente en las arenas fluviales (ver
figura 29a), en las cuales muchos pozos presentan evidencia de canalizacion de agua.

La alta relacion de movilidad genera un barrido no uniforme, la cual favorece el
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adedamiento y causa una alta produccion de agua en los pozos como se muestra en la

figura 29b!"”), disminuyendo el factor recobro de esta zona.

I Pozo Productor 2

I Pozo Productor 1

(53%)
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Figura 29: (a) Corte transversal del campo en estudio (b) Ejemplo de canalizacion del acuifero en
los pozos horizontales del campo
Fuente: Statoil Petrocedefio. Petrocedeno upstream facilities.(Febrero 2013.)

El yacimiento en estudio se caracteriza por presentar petroleo extrapesado con
una gravedad API promedio de 8,5° y viscosidades que van desde los 1000 hasta los
11000 cp aproximadamente. Estos yacimientos presentan una muy buena porosidad,
con un promedio de 30% y una permeabilidad promedio de 10000 mD.

Para el afio 2010, la empresa mixta Petrocedefio contaba con aproximadamente
40 macollas distribuidas en el campo y aproximadamente 1050 pozos en la zona. Cada
macolla contiene un promedio de 29 pozos distribuidos entre los 9 yacimientos
presentes. (A1/2,B1/2,C1,C2,D1/D2, D3, E1 y E2/F). Adicionalmente estas macollas
se encuentran conectadas a una estacion principal a través de tuberias las cuales se
conocen como troncales. El campo cuenta con 4 troncales principales (T1, T2, T3 y
T4), que, a su vez, se dividen en 2 como se muestra en la figura 30. Estas troncales son
fundamentales para el transporte del petroleo desde la macolla hasta la estacion
principal y es necesario tenerlas siempre en cuenta para cualquier analisis o estudio en
el campo, ya que, cualquier problema en este sistema ocasiona paradas e

inconvenientes en las macollas conectadas a las mismas.
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Figura 30: Distribucion de las macollas y troncales en el campo en estudio.
Fuente: Statoil Petrocederio. Petrocederio upstream facilities.(Febrero 2013.)

Para el afio 2015, la compaiiia encargada del campo demostrd a través de un
analisis de produccion de arena que las macollas tenian una alta concentracion de arena,
lo que afecta directamente al transporte de hidrocarburos, causando taponamiento a
nivel de yacimiento y en los equipos de subsuelo y superficie. (8

Las macollas estan disefiadas para que los pozos estén distribuidos y no exista
interferencia en sus areas de drenaje. Por lo general los pozos son perforados paralelos
con una distancia definida entre unos y otros, sin embargo, en la zona de estudio el
arreglo de los pozos se presenta en forma de estrella, donde los pozos se encuentran

juntos en el punto de partida y a medida que se alejan la distancia entre ellos aumenta.

85



(19 En la figura 31, se muestra la diferencia entre los arreglos de pozos antes

mencionados.

(@) ()

Figura 31: (a) Arreglo de una macolla de pozos horizontales en paralelo
(b) arreglo de una macolla tipo estrella

Cada macolla del campo esta equipada con valvulas, medidores y bombas para
poder transportar los fluidos. Las valvulas multipuertos le permiten al fluido
desplazarse desde las lineas de flujo hacia el medidor o la bomba multifasica segin sea
el caso. Cuando los fluidos llegan a la bomba multifasica, éstos, son bombeados hasta
la estacion principal. En el area de estudio una macolla originalmente podia albergar
hasta 24 pozos, a pesar de ello, en la actualidad existen macollas con hasta 50 pozos
activos. En la figura 32 se muestra el diagrama de flujo de una macolla en el campo de
estudio, donde se identifica la ubicacion de todos los elementos antes mencionados. [*)
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Figura 32: Diagrama de una Macolla
Fuente: Statoil Petrocederio. Procesos basicos de produccion.(Octubre 2010.)

86



La FPO en Venezuela se caracteriza por un disefio de produccién de pozos
horizontales. En este campo, desde el comienzo de la produccion es necesario instalar
mecanismos de levantamiento artificial aunado a la inyeccion de diluentes para poder
disminuir la viscosidad del petroleo y mejorar el proceso de deshidratacion. [>°]

Cada pozo esta completado por elementos en superficie que controlan los
elementos del fondo como lo son, las lineas de inyeccion de diluente, el cabezal y los
sensores de medicion de flujo y presion. Por otro lado, estan los elementos de subsuelo,
como los revestidores y liners, sensores de fondo y las bombas de cavidades
progresivas que son el sistema de levantamiento artificial. En la figura 33, se muestran
los elementos del pozo. La mayoria de los pozos siguen este patron de completacion,
con una longitud aproximada de 4500 pies, mientras que, la bomba de cavidades

progresivas se encuentra en la seccion tangencial del pozo.

DCO + water

Well Head

Vertical Well 16” MD@ 400 ft

Casing 13 3/8”

Well 12 1/4” MD@ 2900 ft
Casing de 9 5/8”

Horizontal Well 8 1/2” MD@ 7500 ft

Sand XIR e
4600 ft, slotted liner 7”

Figura 33: Completacion tipica de un pozo en el campo en estudio
Fuente: Statoil Petrocederio. Procesos basicos de produccion.(Octubre 2010.)

Una vez que el pozo empieza a producir, este es monitoreado desde el cuarto

de control donde se realizan todas las verificaciones de la velocidad de la bomba,

presion de cabezal e inyeccion de diluente en el sistema. Todos estos datos son
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almacenados para su posterior andlisis por el ingeniero de yacimientos o produccion

encargado.

En el capitulo II, se han estudiado todos los conceptos teodricos tanto de
yacimiento, mecanismos de produccion, bombas de cavidades progresivas y la teoria
basica de nuevas metodologias de data science, machine learning y deep learning los

cuales seran fundamentales para el desarrollo del marco metodolégico.
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CAPITULO 111
MARCO METODOLOGICO

En este capitulo se describen todos los pasos que se realizaron para cumplir los

objetivos de esta investigacion.

La metodologia de este trabajo estd fundamentada en un tipo de investigacion
analitica y aplicada. Se considera una investigacion analitica porque se fundamenta en
la comparacion y analisis de diferentes variables que pueden afectar la productividad
de un conjunto de pozos, y aplicada porque busca desarrollar herramientas que faciliten
la toma de decisiones en la empresa.

La primera fase de la metodologia comprende la revision bibliografica y la
recopilacion de informacién que permitan seleccionar las metodologias y herramientas

adecuadas para cumplir los objetivos previstos.

3.1.- Revision bibliografica y recopilacion de informacion, y datos de interés

En esta primera fase de la investigacion se establecieron las bases teoricas que
sustentan todo el trabajo realizado, la cual abarca la revision de papers, articulos de
revistas, publicaciones de la Sociedad de Ingenieros de Petroleo (SPE), manuales y
diferentes fuentes bibliograficas. Este procedimiento permitiéo conocer de manera mas
detallada el yacimiento, los sistemas de produccion, el funcionamiento, aplicacion y
mantenimiento de las BCP, una descripcion detallada del drea de estudio, su estructura
y facilidades de superficie y subsuelo, y adicionalmente toda la informacion asociada
al uso de metodologias de Data Science en el mundo y en la industria petrolera.

La aplicacion de este tipo de metodologias conlleva un gran aprendizaje tanto
matematico, estadistico e informatico, por lo cual para cumplir los objetivos propuestos
fue necesario investigar conceptos basicos de estadistica y desarrollar habilidades de
programacion con el lenguaje de Python. Un correcto analisis de datos requiere de una

amplia manipulacién de los mismos, donde Python fue una herramienta clave que
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permitié hacer este analisis de forma eficiente y rapida por el gran volumen de datos.

Por lo tanto, en esta primera fase fue necesario aprender a:

Importar y exportar bases de datos de diferentes formatos. Este proceso
permitid crear bases Unicas en formatos predefinidos y de facil acceso
para el desarrollador.

Manejar y organizar bases de datos. Este fue otro factor clave en el
cumplimiento de los objetivos planteados, ya que se busco reorganizar la
informacion y descartar aquellos parametros que no se consideraban
importantes o ttiles para la investigacion. En este punto fue necesario
crear y manipular estructuras de datos como, listas, diccionarios, matrices
y otros que permitieron agrupar y clasificar los datos en base a distintas
variables.

Aplicar funciones matematicas a una serie de datos y calcular pardmetros
de estadistica basica, como: desviacion estandar, percentiles, varianza,
entre otros. La transformacion de las bases de datos y calculos estadisticos
facilito el proceso, disminuyendo el tiempo de computo y la creacion de
los algoritmos base.

Aplicar funciones basicas de Python en base a cada libreria importada.
(Pandas, Numpy, Matplotlib, Plotly, SKLearn, Statsmodel, entre otras),
Esto permiti6 crear y desarrollar algoritmos complejos de forma eficiente.
La creacion de graficas interactivas con diferentes formatos de tiempo y
fecha, facilitaron la visualizacion de los datos y ayudaron a concluir de
manera eficiente.

Conocer y entender cudl es el funcionamiento de cada una de las
metodologias de Machine Learning y Deep Learning, al igual que sus
aplicaciones. Este proceso permitié concluir cuales eran los métodos mas
efectivos para obtener los resultados deseados.

Generar una interfaz grafica de facil acceso para los usuarios que facilitd

el despliegue de todos los algoritmos creados.
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Basados en la informacion recopilada, la metodologia de Data Science que mas

se ajusta a este trabajo es la metodologia CRISP-DM.

3.2.- Aplicacion de la metodologia CRISP-DM

En la figura 34 se muestra el esquema base de la metodologia CRISP-DM
aplicado a cualquier estudio de ciencias de datos. En esta segunda fase se adaptd cada

una de las etapas de la metodologia para cumplir los objetivos de la investigacion.

Definicion de las
necesidades Estudio y

(Business comprension de
understanding) los datos

Despliegue
(Deployment)

Evaluacion
(Evaluation)

Modelado
(Modeling)

Figura 34: Etapas de la metodologia CRISP-DM
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3.2.1.- Definicion de las necesidades o entendimiento del negocio (Business

Understanding)

En la primera etapa de la metodologia CRISP-DM, se analizaron los objetivos
planteados en la investigacion, con la finalidad de entender las necesidades y cuéles
son los requerimientos para poder llevarlo a cabo.

En el andlisis realizado se observo que la empresa mixta Petrocedefio ha presentado
en los ultimos afios un aumento excesivo en la cantidad de servicios prestados a los
pozos, consecuencia de una caida en la producciéon de petrdleo e incrementos en sus
costos operativos. Muchos de estos servicios, incluyen los cambios constantes y no
planificados de bombas de cavidades progresivas, sin saber, si realmente la caida de
produccion es consecuencia de la bomba o del yacimiento. Esto ocasion6 que existiese
la necesidad de saber cudles son los sintomas que presenta una bomba antes de danarse
o presentar cualquier falla y como se ven reflejados en el historial de produccion. Para
cumplir los objetivos de esta investigacion, el estudio debe enfocarse en generar un
modelo que describa la tendencia a lo largo del tiempo y definir como afectan los
parametros de produccion y operatividad en el funcionamiento de la bomba, tomando
en cuenta su marca o capacidad. Otra de las necesidades de la empresa, es saber si
realmente la disminucioén de produccion es causada por la bomba o si es un problema
del yacimiento que amerita un trabajo de estimulacion. El estudio de las bombas busca
generar una herramienta para determinar si la bomba es eficiente bajo las condiciones
operacionales del pozo o si, por el contrario, debe remplazarse o aplicarse un
mantenimiento preventivo para extender su tiempo de vida.

Todo este planteamiento se englobo en la necesidad de optimizar el proceso de
analisis de datos, para generar soluciones rapidas y Optimas a problemas operacionales

o de yacimiento, con menores tiempos de analisis, menores costos y mayor eficiencia.

El analisis del problema aunado a la revision bibliografica y la recopilacion de datos
permitio avanzar a la segunda etapa de la metodologia CRISP-DM, la cual, comprende

el estudio y la comprension de los datos.
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3.2.2.- Estudio y comprension de los datos (Data Understanding)

En esta etapa se selecciond la muestra de estudio, sin embargo, el proceso de
seleccion de la muestra fue complejo y amerité el analisis de diversas variables como:
ubicacion y distribucion del campo, cantidad de macollas, funcionamiento del sistema
de produccion, los procesos de transporte de fluidos desde cada macolla, arreglo de
pozos en cada macolla y yacimiento, cantidad de pozos en la macolla, tipos de pozos
presentes, completacion del pozo, ubicacion de sensores, datos recopilados en el
historial de produccion, tiempo de operatividad del pozo e informacion de servicios y
bombas en cada pozo.

Este proceso de andlisis y seleccion de muestra se dividio en tres fases: primero, el
estudio de las bases datos y material suministrado para la seleccion de la muestra,
luego, el estudio, analisis y organizacion de las bases de datos y por ultimo el analisis

de la produccién y operatividad de la muestra seleccionada basado en graficos.

3.2.2.1.- Estudio de las bases de datos y material suministrado para la seleccion

de l1a muestra

En la actualidad la empresa mixta Petrocedefio no cuenta con un Uinico formato
para almacenar toda la informacion referente al campo, por lo tanto, la informacién no
esta almacenada de forma ordenada. Entre el material que se encontr6 se tienen
archivos en Word, presentaciones de Powerpoint, archivos .PDF y existen muchas
bases de datos en Access y vinculaciones con la aplicacion Oil Field Manager de
Schlumberger.

El analisis de los datos en las diferentes presentaciones permitio comprender el
area de estudio, que, como se menciona en el capitulo II, consta de aproximadamente
40 macollas. Para la seleccion de la muestra se genero6 una tabla en formato Excel que
recibe el nombre de “DataMaster”, con el cual se organiz6 y recopilo informacion

general de cada macolla.
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En la figura 35 se muestra la distribucion del campo, donde cada uno de los
circulos representa una macolla y las lineas que estan alrededor representan los pozos
de la misma. Estas macollas a su vez se encuentran conectadas a una troncal que
distribuye los fluidos a la estacion central. Con esta informacion se clasificé cada una
de las macollas de acuerdo con su linea de distribucion en cinco areas, area principal
central (PC), area principal este (PE), area principal oeste (PO), area norte (N) y area
sur (S). Este dato fue fundamental para el anélisis de datos, ya que, cualquier trabajo
que se realice al oleoducto perteneciente a esta zona o a la planta principal generara
una parada forzada en los pozos y macollas, lo cual debe verse reflejado en el historial

de produccion.

— - ———— — S ’ LEYENDA
~ZONA NORTE .. % — o Macolla Stéite 2016
Alto Riesgo de Agua - — i E Macolla Satélite 2017
— E Macolla Satélite 2018 |

| Estructural

Figura 35: Mapa de la distribucion de las macollas en el campo Petrocederio
Fuente: Statoil Petrocederio. Procesos basicos de produccion.(Octubre 2010.)
El siguiente paso se baso en determinar cuantos pozos hay en cada macolla, por

lo tanto, se comparo la cantidad de pozos existentes en cada una de las bases de datos

(todas eran diferentes y presentaban diferentes periodos de tiempo y cantidad de pozos)
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con los pozos representados en el mapa de la figura 35. Este procedimiento permitio
no solo conocer el nimero total de pozos por macolla, sino también, determinar cual
base de datos es la mas completa, algo fundamental para la investigacion, ya que, la
ciencia de datos se basa en la cantidad de datos que se tiene, por lo tanto, entre mayor
es la cantidad de datos mayor sera el aprendizaje de los algoritmos, obteniendo mejores
resultados y un mayor alcance.

Al obtener la base de datos final, se procedid a analizar el historial de
produccion para cuantificar la cantidad de datos y dias registrados por macolla y la
fecha de inicio y final de produccion. Todos estos datos se anexaron a la tabla antes
mencionada, con los cuales se procedio a calcular: la cantidad de datos promedio que
se tienen por pozo de cada macolla (este dato se obtiene dividiendo el total de datos de
cada macolla entre su cantidad de pozos) y la cantidad total de dias de produccion de
cada macolla (este dato se obtiene de la resta de la fecha final y la fecha inicial de
produccion de cada macolla). Al finalizar estos célculos se procedi6 a totalizar,
calculando la cantidad de datos total que se tiene por todas las macollas, el cual
correspondio a 1.911.901 datos de produccion. Por otro lado, se calculd la cantidad
total de pozos de los cuales se tiene registro de produccion, el cual correspondi6 a 829
pozos, se calculd la cantidad de datos promedio por pozo en cada macolla, el cual
correspondi6 a 94.172 datos totales y por ultimo se calcul6 la cantidad total de dias de
produccion, el cual correspondié a 145.757 dias. Con estos datos totalizados se
procedio a encontrar el promedio de cada uno respecto al total de macollas, donde se
obtuvo que el promedio de datos por macolla era de 50.313 datos, la cantidad de pozos
promedio por macolla era de 22 pozos, la cantidad de datos promedio por pozo por
macolla era de 2.478 datos y por ultimo la cantidad promedio de dias de produccion
por pozo por macolla, era de 3.836 dias de produccion.

Todos estos datos se representaron en la tabla de Excel, sin embargo, para
definir la muestra final que cumpliera con los objetivos, ain, era necesario totalizar el
numero de servicios, cambios de bomba en cada macolla y el total de barriles
producidos para jerarquizar segun su rentabilidad econdmica. Para obtener la

informacion de los servicios y cambios de bomba se revisé la base datos, al igual que
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los archivos de Excel referentes a servicios. Este andlisis permitid generar un solo
archivo con todos los servicios a los pozos y se clasificaron por tipo de servicio y por
pozo. Al finalizar de organizarlos, se totalizaron por macolla, para agregar los datos a
la tabla de Excel “DataMaster”.

Por ultimo, se contabiliz6 la cantidad de barriles producidos por cada macolla
hasta la fecha para determinar la importancia y rentabilidad de la misma.

A los datos de servicio y produccion se le realizé el mismo procedimiento antes
expuesto para calcular la cantidad promedio de servicios y produccion por macolla
como se muestra en la tabla 3.

Con todos los datos organizados en Excel, se aplicé un formato condicional
para determinar cudles son las macollas que estan por encima del promedio de todos
los criterios, los cuales son: cantidad de datos disponibles, cantidad de pozos por
macolla, cantidad de datos promedio por pozo, dias de produccion, cantidad de
servicios realizados y produccion total. Con estos criterios se logro clasificar las
macollas en 3 grupos: las macollas de prioridad 1, son aquellas donde todos los criterios
estan por encima del promedio, las de prioridad 2, son aquellos que no cumplen con
uno o dos criterios, y las de prioridad 3, son aquellas que no cumplen con més de dos
criterios.

En la tabla 3 se muestra la tabla final con todos los datos calculados de las
macollas con prioridad 1 y 2, donde en color verde se muestra todos los criterios que
estan por encima del promedio, dando como conclusion que las macollas con mayor
nimero de criterios por encima del promedio, identificadas como prioridad 1,
correspondieron a las macollas VD, VB y JB, siendo la de mayor importancia por su
produccion acumulada, cantidad de pozos, cantidad de datos promedio por pozo y
mayor cantidad de servicios, la macolla VD, por lo tanto se selecciona como la muestra

para el estudio a realizar.
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Tabla 3: Andlisis de datos para la seleccion de la muestra

Cant. De datos Dias de

MACOLU\SH Datos n Cant. Pozon Promeo o pa Ubicacic’n Fecha de Inicﬂ Fecha 'inan produccidn Serviciosn Produc(ioﬂ Prioridad
VD PE 11/12/2002 | 8/31/2013 1
VB PC 12/1/2001 8/31/2013
JB PO 12/1/2000 8/31/2013
XA 2334 PE 1/1/2003 8/31/2013
YA 2370 PE 4/1/2002 8/31/2013
VC 2144 PC 12/1/2001 8/31/2013
2157 PC 12/1/2001 8/31/2013
1610.829268 PE 1/1/2003 8/31/2013
2054 PC 9/1/2001 8/31/2013 1.78E+07
2028.586207 PE 6/1/2002 8/31/2013 1.29E+07
PE 1/1/2003 8/31/2013
4/1/2002 8/31/2013
PC 12/1/2001 8/31/2013
PC 11/1/2001 8/31/2013
PO 12/1/2000 8/31/2013

2049

z

NININININININININ[NIN N [

Total de Totalde Cant. De Datos
Datos Pozos por Pozo

1911901 829 94172

Tiempo
total en dias

145757

Promedio
Promedio Promedio de Promedio
de Pozos Datos
por macolla

50313 22 2478 3835.71053

de Datos
de Tiempo

Al seleccionar la muestra, el estudio, analisis y organizacion de las bases de

datos se volvid mas finito y concreto.

3.2.2.2.- Estudio, analisis y organizacion de las bases de datos

Para el estudio de las bases de datos fue necesario crear un archivo generalizado
que incluyera toda la informacion de todos los pozos y macollas, ya que, este
procedimiento facilito la programacion de los algoritmos principales.

La primera parte consistio en importar todos los pozos y asignarlos a cada
macolla segun corresponda, luego, se ubic6 cada una de las macollas con sus
coordenadas y se report6 en una tabla de informacion generalizada. Adicionalmente,
se realizo la clasificacion exacta de las macollas por troncal, ya que existen 4 troncales
principales (troncal 1: T1, troncal 2: T2, troncal 3: T3, troncal 4: T4) con las cuales se

separd la muestra inicial, pero existen a su vez 4 subdivisiones (troncal 1 A: T1A,
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troncal 1 B: T1B, troncal 2 A: T2A y troncal 2 B: T2B) de las cuales se debe estar al
tanto para un buen analisis de datos.

Al finalizar de organizar la informacién de las macollas, se procedi6 a realizar
un estudio detallado de los pozos, con la finalidad de agregar al archivo, informacion
acerca del tipo de pozo (si es productor de petrdleo, un pozo exploratorio o de
inyeccion), el ambiente sedimentario y el yacimiento o arena al que pertenecen. El
ambiente sedimentario es de mucha importancia en este estudio, ya que, esta
relacionado con el tipo de mecanismo de empuje presente y serd de gran impacto en el
analisis de datos que se hara posteriormente, y por ultimo se agreg6 la fecha de inicio
de produccion de cada pozo. En la tabla 4, se observa la estructura de la tabla de datos

creada, donde se muestran todos los criterios de clasificacion antes mencionados.

Tabla 4: Tabla generalizada con informacion principal de cada uno de los pozos

|_crusterEd weunanBdl tatituckdl tonGirulBd trunkunBdl weutveBd  Reservoir B8l asser B3 START DATER:

VD VD01 8.358637632 -64.87186506 T4 OIL B2 DELTAIC 11/12/2002
VD VD02 8.358637632 -64.87186506 T4 OIL D3 FLUVIAL 11/12/2002
VD VD03 8.358637632 -64.87186506 T4 OIL B2 DELTAIC 11/12/2002
VD VD04 8.358637632 -64.87186506 T4 OIL D3 FLUVIAL 11/12/2002
VD VD05 8.358637632 -64.87186506 T4 OIL B2 DELTAIC 11/12/2002
VD VD06 8.358637632 -64.87186506 T4 OIL D3 FLUVIAL 11/12/2002
VD VD07 8.358637632 -64.87186506 T4 OIL B2 DELTAIC 11/12/2002
VD vDO08 8.358637632 -64.87186506 T4 OoiL D3 FLUVIAL 11/12/2002
VD VD09 8.358637632 -64.87186506 T4 OIL B2 DELTAIC 11/12/2002
VD VD10 8.358637632 -64.87186506 T4 OiL c2 DELTAIC 11/12/2002
VD VD11 8.358637632 -64.87186506 T4 OIL D3 FLUVIAL 11/12/2002
VvD VD12 8.358637632 -64.87186506 T4 OIL B2 DELTAIC 11/12/2002

Al finalizar la tabla generalizada se procedi6 a estudiar y analizar el historial de
produccion. Esta base de datos estd conformada por 19 columnas, las cuales se detallan
a continuacion en la tabla 5. La mayoria de estos conceptos se explicaron en el capitulo
I1, sin embargo, es importante tomar en cuenta que se debe analizar como se realiza la

adquisicion de los datos de cada uno de los pardmetros aqui mencionados.
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Tabla 5: Descripcion de los parametros en historial de produccion

Parametros Descripcion Unidades
WELLNAME Nombre del pozo N/A
DATE Fecha de produccion aaaa/mm/dd
Duracion o tiempo en la que estuvo activo el
DURATION pozo en el dia hrs.
WHP Presion de cabezal psi
WHT Temperatura de cabezal °F
RPM Revoluciones por minuto de la bomba rpm
TORQUE Torque en las cabillas de la bomba
INTAKE PRESS Presion en la entrada de la bomba psi
DISCHARGE PRES Presion de descarga (a la salida de la bomba) psi
Temperatura de descarga (a la salida de la
DISCHARGE TEMP bomba) °F
DILUENT VOL Volumen de diluente inyectado bpd/dia
GAS RATE Tasa de gas (produccion de gas en el pozo) ft3/dia
WATER RATE Tasa de agua (produccion de agua en el pozo) bpd
Pl Indice de productividad
PUMP EFFICIENC Eficiencia de la bomba N/A
ALLOCPRUEBA DATE
STATUS Estatus del pozo
EHO RATE Tasa de petroleo (produccion de petroleo) bpd/dia
CASING PRESS Presion en el revestidor psi

En la tabla anterior, se mostrd una breve descripcion de los parametros en el

historial de produccion. A continuacion, se explica cudl es el proceso de medicion en

el campo y la importancia de cada uno de los parametros:

e WELLNAME (Nombre del pozo): Es un parametro de clasificacion, el cual es

fundamental ya que permite identificar a que pozo pertenecen los datos

adquiridos, este dato es asignado por la gerencia del campo y es Gnico para cada

pozo.

o DATE (Fecha): Este parametro permite registrar los datos con una cronologia,

y se establece en formato (dd/mm/aaaa) calendario desde el dia inicial de

produccion, el cual permite registrar los datos diariamente.
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DURATION (Duracion): La duracion es un pardmetro medido en superficie el
cual contabiliza la cantidad de tiempo diario en el cual el pozo se encuentra en
produccion. Este parametro es medido en horas, por lo tanto, su rango esta entre
0y 24 horas.

WHP (Presion de cabezal): su definicion se explicod en el capitulo II. Este
parametro es medido a nivel de superficie a través de sensores de presion, estos
son instalados en el cabezal del pozo y se controlan por medio de una bomba
multifasica la cual permite mantener esta presion baja. Es importante tomar en
cuenta que la presion de cabezal interactia con la presion de fondo por medio
del nivel de fluido, el cual es fundamental para mantener el pozo operativo, ya
que la bomba debe permanecer sumergida en liquido. Adicionalmente la unidad
de medida con la cual registra el sensor estd en unidades de psi, por lo tanto, la
presion minima aceptada para este parametro es de aproximadamente 14.7 psia,
la cual corresponde a la presion atmosférica.

WHT (Temperatura de cabezal): su definicion se explico en el capitulo II. Este
parametro se obtiene a través de un medidor de temperatura que se encuentra
instalado en el cabezal del pozo. Este medidor se encarga de registrar la
temperatura con la cual llegan los fluidos extraidos a la superficie. La unidad
de medida de este sistema es el grado Fahrenheit (°F), por lo tanto, la
temperatura minima que puede ser aceptada para este parametro es de
aproximadamente 32 °F, la cual corresponde a la temperatura de congelamiento
RPM (Revoluciones por minuto de la bomba): este parametro es controlado por
el operador del pozo desde el cuarto de control. Su comportamiento se estudia
a través de los archivos de “pump monitor”, en el cual se registra el
comportamiento de la bomba en el dia, y al finalizar el mismo se reporta en la
base de datos las RPM promedio con las cuales trabajé la bomba. El valor
minimo que debe reportarse es de 0 RPM.

TORQUE: se define en el capitulo II. Es un pardmetro medido a nivel de la

bomba BCP, el cual es registrado a lo largo del dia en el software de la bomba,
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y al finalizar el dia se reporta en la base de datos el torque promedio. Al igual
que las RPM, el valor minimo medido debe ser 0.

INTAKE PRESS (Presion de entrada de la bomba): esta presion se mide a través
de sensores de fondo en la BCP, los cuales miden la presion con la cual entran
los fluidos a la bomba. No se conoce con exactitud el valor de la presion
minima, ya que es un pardmetro que disminuye respecto al tiempo de
produccioén, sin embargo, debido a la profundidad en la que se encuentra el
sensor, esta presion debe ser mayor a la presion atmosférica.

DISCHARGE PRESS y CASING PRESS (Presion de descarga de la bomba y
presion de revestidor respectivamente): estas presiones se miden a través de
sensores o0 sonolog, los cuales se encuentran en la parte superior de la BCP
como se observa en la figura 36. Este actia como un doble sensor que mide
tanto la presion de fondo del lado del revestidor, como la presion de salida de
la bomba. Este sensor se encuentra sumergido en liquido y la presion medida
del lado del revestidor se encuentra relacionada con la presion de cabezal, ya
que, un pozo solo puede operar con seguridad cuando el nivel de liquido esta a
100 pies por encima del sensor de fondo cuando este funciona, o 200 pies si el
sensor no funciona, de lo contrario, hay riesgo de que la bomba se apague y
deje de producir. Por otro lado, el sensor mide la presion a la salida de la bomba
del lado del tubing, considerando esto, la presion de descarga, la cual deberia
ser mayor a la presion de entrada antes explicada, ya que mide la presion
ejercida por toda la columna de liquido fluyendo que es transportada hasta la

superficie.
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Figura 36: Ubicacion del sensor de fondo encargado de medir la presion de salida de
la bomba y la presion de revestidor

Fuente: Statoil Petrocederio. Procesos basicos de produccion.(Octubre 2010.)

e DISCHARGE TEMP (Temperatura de descarga): es un parametro que se mide
a la misma profundidad a la que se encuentra el sensor de fondo y registra la
temperatura con la cual pasan los hidrocarburos en este punto. Esta temperatura
debe ser mucho mayor a la temperatura ambiental y es registrada en °F.

e DILUENT VOL (Volumen de diluente): este pardmetro es medido desde
superficie, con un medidor de flujo a través del multiple de diluente y controla
la cantidad de volumen de diluente inyectado al pozo con la finalidad de reducir

la viscosidad del crudo.
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PI (indice de productividad): es un pardametro calculado basado en la teoria
explicada en el capitulo II. Este pardmetro involucra la tasa de petréleo, la
presion de fondo y la presion promedio en el drea de drenaje, esta ultima tiene
gran incertidumbre ya que no es medida directamente, sino que es estimada.
Por esta razon, el indice de productividad se calcula basado en la presion inicial
del pozo, lo que no permite calcular el potencial real del pozo con el tiempo, y
se procede a construir un modelo Pdrain. El modelo Pdrain consiste en realizar
una declinacion lineal de la presion del area de drenaje respecto a la produccion
acumulada, y ésta es calibrada con las estimaciones de la misma, basados en el
comportamiento de restauracion de presion. El IP es recalculado después de
cada prueba usando la nueva presion estimada, siendo un valor calculado que
no tiene un rango especifico y depende de la presion de fondo y la presion
estatica, sin embargo, éste nunca debe ser negativo.

PUMP _EFFICIENC (eficiencia de la bomba): es otro parametro calculado, el
cual considera el fluido total levantado por la bomba (parametro medido) en las
condiciones que opera respecto al desplazamiento ideal por cada RPM. Es
importante tomar en cuenta que la eficiencia de la bomba no solo disminuye
por un dafio ocasionado en la misma, sino, por la presencia de gas que causa
que el volumen ocupado por el gas aumente y la eficiencia liquida se reduzca.
De acuerdo con los estatutos de la empresa, si la eficiencia permanece constante
en el tiempo y existe un cambio brusco en este parametro se justifica una
intervencion en el pozo. Por ser una relacion este valor se encuentra en el rango
entre Oy 1.

ALLOCTEST DATE: indica la ultima fecha en la cual se realiz6 una prueba o
medicion de la tasa de los fluidos en el medidor multifasico.

STATUS (estatus): este parametro indica si el pozo esté activo o inactivo en esa
fecha

GAS RATE (tasa de gas): este parametro indica la cantidad de gas producido a

lo largo del dia. La unidad con la cual se reporta este parametro es en pies
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cubicos normales por dia (PCN/d) o también conocido como standard cubic

feet per day (SCF/d).

e FEHO RATE (tasa de petrdleo): indica el volumen de petroleo producido a lo
largo del dia y se reporta en barriles (bbl/dia).

e WATER RATE (tasa de agua): indica el volumen de agua que produce cada
pozo a lo largo del dia y se reporta en barriles (bbl/dia).

Los valores de tasa registrados en las bases de datos nunca deben ser negativos.
Antes de continuar con el andlisis de las bases de datos, es necesario explicar con
detenimiento, como es el procedimiento que se realiza en campo para medir las tasas
de los fluidos producidos, ya que, cualquier error en la medicion de estos volumenes
puede generar mayor incertidumbre en los resultados que se pueden obtener en este
TEG.

Los caudales se estiman a través de los medidores multifasicos que en principio
fueron los ROXAR y luego migraron a otra empresa llamada AGAR (fijos y moviles),
contratados o propios, mientras el corte de agua (%AyS) se mide con muestras a pozos.
Para el ano 2014, de acuerdo con datos de la empresa, de un total de 5444 pruebas
medidas, tan solo 2926 pudieron validarse, lo que equivale al 54%. Es necesario
asegurarse que las pruebas cargadas en las bases de datos se realicen correctamente y
ademas correspondan al comportamiento esperado del pozo, si éstas no son validadas
aumenta la incertidumbre en los caudales reportados. Por otro lado, en caso de que no
pueda realizarse una prueba real en més de 1 mes, se realiza una prueba estimada de
produccién o también conocida como “Dummy test”. Esta considera las RPM a la cual
se realiza la prueba, la presion para el calculo del volumen de gas, asume las densidades
de los fluidos en la ultima prueba y la tasa de diluente inyectada por lo general en el
pozo. Con todos estos datos se estima la tasa de petroleo, el corte de agua y la RGP, de
igual forma como se esperaria para validar una prueba. Este tltimo procedimiento
genera un aumento en la incertidumbre de las tasas reportadas, algo perjudicial para un

correcto analisis de datos.
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Una vez que se estudiaron los procedimientos de medicion y se analiz6 el
historial de produccion con detalle, se procedi6é a organizar y analizar los servicios.
Este procedimiento se estructur6 en tres pasos:

e Revision y clasificacion de los datos referente a los servicios: en la base de
datos principal se ubica la tabla de los servicios de todos los pozos. La tabla de
servicios esta estructurada en 10 columnas de acuerdo con lo que se muestra en
la tabla 6. Estos datos se exportaron a Excel para que el manejo y organizacion
fuera mas facil.

Tabla 6: Descripcion de los parametros en la base de datos de los servicios

Descripcion

WELLNAME Nombre del pozo
LEGAL WELLNAME | Nombre legal de pozo con el que esta registrado ante el ministerio
Event Type Tipo de servicio realizado
Event Objective Objetivo del servicio
Start Date Of Event Fecha de inicio del servicio
End Date Of Event Fecha final del servicio
Pump Model Modelo de la bomba
TMD Profundidad medida a la cual se realizo el servicio
Sensor TMD Profundidad medida a la que se encuentra el sensor
Sensor TVD Profundidad vertical a la cual se encuentra el sensor

El primer paso fue filtrar los datos, con la finalidad de obtener s6lo los servicios
de la muestra seleccionada. Una vez terminado este procedimiento, basados en
la descripcion de cada uno de los servicios y en la asesoria de la tutora
académica, fue necesario organizar y normalizar cada uno de ellos. Por esta
razon, se generd un nuevo campo que permitiera agrupar los servicios en seis
categorias: Completion: incluye todos los servicios de completacion realizados
a los pozos, well optimization: optimizacion de pozo, incluye los servicios
relacionados con averias en el sistema del pozo o con procesos de optimizacion
de bomba, pump change: incluye todos los cambios de bomba realizados,
stimulation: incluye las estimulaciones realizadas al pozo, well suspention:

suspension del pozo, other well services: incluye cualquier otro servicio
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realizado al pozo, como por ejemplo la pesca de herramientas, cambios de
cabezal o cambios de sensores de fondo, adquisicion de pruebas PVT, entre
otras.

Terminado el proceso de categorizacion, se procedid al segundo paso.

¢ Estudio inicial de las bombas utilizadas en el campo: en esta fase se procedio a
revisar todos los servicios referentes a las bombas, con la finalidad de obtener
un registro de todas las marcas y modelos usados. Con esta informacion se
realizd una investigacion via web, con la finalidad de obtener todos los
catalogos correspondientes a las empresas fabricantes de las bombas y estudiar
las especificaciones técnicas. Con estos catdlogos se procedid a generar una
tabla de datos por cada una de las marcas, estas tablas almacenan la informacion
basica extraida de los mismos como: marca, modelo y tasas de flujo por RPM.
Una vez estructurados estos datos se calculd el desplazamiento por cada una de
las RPM para poder utilizarse en calculos futuros. (Anexo 4)

Por ultimo, se procedio a realizar el tercer paso.

e Compilacién de los datos de las bombas y estandarizacion de modelos y
marcas: en el momento de revisar exhaustivamente la base de datos, se observo
que la mayoria de los modelos y marcas registrados no tenian un formato
definido, algunos tenian nombres incompletos o faltaba el dato, lo que genera
un aumento en la incertidumbre al momento de analizar los datos, sin embargo,
se procedié a modificar todos los registros existentes con la finalidad de
normalizar y colocar todos los nombres y marcas con el mismo formato. Este
paso fue necesario, ya que, los datos deben tener un tnico formato para que

puedan ser leidos de forma autonoma por el software.
Al entender y definir las bases de datos a utilizar, se procedi6 a realizar un analisis

de la produccion y operatividad del campo, basados en graficos, con la finalidad de

estudiar anomalias o tendencias en los datos.
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3.2.2.3.- Analisis de la produccion y operatividad del campo basado en graficos

e Analisis de servicios

La primera parte de esta etapa se fundamentod en analizar cudles fueron los
servicios realizados en cada uno de los pozos de la muestra. Cada tipo de servicio
genera un impacto diferente en el historial de produccion, por lo tanto, se programo
una herramienta que permiti6 clasificar la cantidad de servicios de acuerdo con la
categoria creada en cada uno de los pozos. En la figura 37, se muestra la tabla de
resultados obtenidos del algoritmo disefiado, donde se observa que la mayoria de los
servicios corresponden a cambios de bomba, lo cual, corresponde con el problema

analizado en la etapa 1.

Completion Well Optimization Pump change Stimulation Other well services Well suspention CLUSTER RESERVOIR

VD18 1 0 17 0 1 1 VD
VD24 1 0 13 0 0 0 VD
VD20 1 0 12 0 0 0 VD
VD13 1 2 1" 0 1 0 VD
VD02 1 1 9 0 0 0 VD
VD04 1 1 8 0 0 0 VD
VD06 1 0 8 0 0 0 VD
vDO08 1 2 8 0 0 0 VD
VD11 1 0 8 0 1 0 VD
VD29 2 1 8 0 0 0 VD
VD05 1 0 7 1 0 0 VD
vD21 1 0 7 0 2 1 VD
VD34 1 0 6 1 0 0 VD
VD28 1 1 6 0 0 0 VD
VD03 1 0 6 0 0 0 VD
VD12 3 0 6 0 0 0 VD
VD23 1 0 5 0 0 0 VD
VD09 1 1 5 0 1 0 VD
VD14 1 1 5 0 2 0 VD
VD17 2 0 5 0 1 1 VD

Figura 37: Tabla de Clasificacion de Servicios por pozo de la macolla en estudio
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Basado en estos resultados se debid separar los pozos en dos grupos, el primer
grupo aquellos pozos con cambios de bomba y otros servicios, pero, que no han pasado
por un proceso de estimulacion, y en el segundo grupo, aquellos pozos que si han
pasado por un proceso de estimulacion. Esta separacion permitid estudiar con
detenimiento, como afecta el cambio de bombas en la produccion sin ninguna otra
perturbacion en el sistema.

Para poder concretar el analisis de la produccidon se debid calcular nuevas
variables y unificar las bases de datos, con la finalidad de crear una sola base de datos

que permitiese a los algoritmos disefiados acceder a toda la informacion.

e (dlculo de variables adicionales necesarias para el analisis

Para el analisis de la produccion fue necesario calcular parametros adicionales
en la base de datos del historial de produccion, relacionados con las tasas, como: la tasa
de liquido total producida diariamente (este parametro se calcula con la ecuacion 2
explicada en el capitulo II), los resultados obtenidos se afnadieron al historial de
produccion como una nueva columna, la cual recibe el nombre de “LIQUID RATE”.
Otro parametro importante es la relacion agua petréleo (la cual se calcula con la
ecuacion 4 explicada en el capitulo II), los resultados obtenidos de este calculo se
agregaron en una columna que recibe el nombre de “WOR” (seglin sus siglas en inglés
Water Oil Ratio). Por ultimo, se agrega la relacion gas petrdleo (calculado con la
ecuacion 5) y la columna resultante recibe el nombre de “GOR” (segun sus siglas en
ingles “Gas Oil Ratio™).

Por otro lado, se calcularon parametros derivados de la fecha, que facilitaron el
analisis de los datos de acuerdo con un periodo seleccionado. Entre las columnas
agregadas estan: ano, mes y dia por separado, al igual que el tiempo de produccion “t”.

Al terminar el procedimiento de célculo de nuevas variables, se procedio a unir

toda la informacion.
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e Unién de bases de datos y andlisis del historial de produccion y

comportamiento de bombas

El historial de produccidn, el archivo méster generado y el archivo de servicios
se deben unir para generar una base de datos completa. La union entre el historial de
produccion y los servicios se realizé tomando en cuenta el nombre del pozo y la fecha.
Para lograr esto, se debid programar una funcién que filtrara ambas bases de datos por
pozo y encontrara las fechas en la cual se realizan los servicios, el programa tiene la
capacidad de agregar a la base de datos principal, que en nuestro caso es el historial de
produccion, toda la informacion de los servicios de manera ordenada. El resultado de
esta nueva base generd un archivo que comprendia todo el historial de produccion y
los servicios en cada pozo.

El archivo master so6lo contiene variables de clasificacion, por lo tanto, el
programa disenado actua diferente al anterior. Para unir estos datos, solo es necesario
basarse en el nombre del pozo.

Se debi6 garantizar en la base de datos, que las bombas tengan el formato y
nombre correcto, ya que, es necesario agregar las especificaciones técnicas de las
bombas que dependen de los archivos creados en la etapa 1 (archivos derivados de los
catalogos por marca). Para agregar estos datos, se realiz6 un sub-programa que permite
al sistema buscar el nombre y marca de la bomba, extrayendo los datos de interés y
colocandolos en la base de datos principal.

El disefio y creacion de una herramienta de programacion es complejo, por lo
tanto, se debe tomar un solo pozo tipo, que permita mejorar y optimizar todos los
procesos y programas realizados hasta lograr el resultado esperado para ser extrapolado
a los otros pozos. En esta investigacion se considerdé como pozo tipo el pozo VD20, ya
que, cumplia con la cantidad de datos minimos requeridos, es uno de los pozos con
mayores cambios de bomba y adicionalmente no posee ningin servicio de

estimulacion.
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La base de datos principal se analiz6 de forma grafica para cada pozo. Para esto,
fue necesario desarrollar herramientas y funciones bésicas de programacion en Python,
que permitieran filtrar los datos de forma rapida, por arena o por pozo, y generar una
grafica interactiva de dos dimensiones con doble eje Y. Este tipo de graficas permitio
comparar cada uno de los parametros del historial de produccion y cudl era su
comportamiento con respecto a la tasa de petréleo.

En la figura 38, se observa un ejemplo de la grafica interactiva programada. En
el eje x, se muestra la linea de tiempo, en el eje Y principal (que se encuentra del lado
izquierdo), se muestra la escala de la produccion de petréleo y en el eje Y secundario
(que se encuentra del lado derecho), se muestra la escala del pardmetro a comparar.
Adicionalmente, en la parte superior de la grafica, se muestran en color naranja los
cambios de bomba realizados a lo largo de la historia de produccion, con la finalidad
de verificar como afectan éstos en la tasa de petroleo. Si el pozo ha tenido algun
procedimiento de estimulacion debera aparecer de igual forma como se muestran los

cambios de bomba, pero, en otro color.
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Figura 38: Grdfica interactiva para andlisis de datos por parametro en el pozo VD20
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Este tipo de gréaficos programados no solo permiti6 graficar y estudiar un solo
parametro versus la tasa de petrdleo, sino que también permitid graficar varios
parametros y estudiar periodos de tiempos definidos a través de las herramientas de
acercamiento. En la figura 39, se observa un claro ejemplo donde se comparan 4
parametros como lo son las RPM, presion de entrada, caudal de agua y de petroleo del
mismo pozo antes mostrado. Como se puede observar se estudia un periodo de tiempo
definido que abarca desde mayo del 2006 a Julio 2007, y se muestra como se comparan
los valores de cada uno de los pardmetros de acuerdo con las etiquetas mostradas y su
comportamiento con respecto a un dia especifico el cual esta sefialado en la parte
inferior en un recuadro de color gris. Por otro lado, en la parte superior, se muestra la

descripcion del servicio mas cercano a la fecha de estudio.
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Figura 39: Grafica interactiva para comparar y estudiar el comportamiento de mas de
un parametro en un periodo de tiempo determinado del pozo VD20.

Este tipo de graficas permitio verificar la calidad de las bases de datos. Las
metodologias de aprendizaje automatizado se pueden aplicar a cualquier conjunto de

datos, sin embargo, en las bases de datos se debe garantizar que no existan datos vacios.
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En las muestras analizadas se observé que existian datos errébneos como: datos
de presion de fondo o temperatura por debajo de la atmosférica o presiones y
temperaturas negativas, datos nulos o faltantes, eficiencias de la bomba mayores a uno,
entre otros. Sin embargo, con la finalidad de determinar si estos datos tienen gran
influencia en los resultados, se procedié a generar dos bases de datos, la primera es la
base de datos original, sin ningun tipo de modificacion, mientras que a la segunda base
de datos se le aplicd caracterizacion estadistica para eliminar los errores y la

informacion faltante, este procedimiento se explica en la siguiente seccion.

Por otra parte, se realiz6 un analisis de datos de las bombas en el campo, con la
finalidad de estudiar su eficiencia tomando en cuenta el modelo y marca de la misma.
Para este fin, fue necesario calcular la cantidad de dias activos de la bomba. Este
parametro se calcul6 basado en el siguiente procedimiento: el primer paso consistio en
generar una columna (“Active_pump days) que determine a diario si la bomba esta
activa, para esto se programo una funcion que toma en cuenta la tasa de petroleo y las
RPM de la bomba, si ambos pardmetros son mayores a cero entonces en la columna se
registra como uno “17, el cual significa que la bomba esta activa, en cambio si no se
cumple la condicién antes mencionada, entonces el programa coloca un cero “0”,
justificando que la bomba estaba inactiva. El segundo paso, fue realizar un ciclo, el
cual recorra todos los dias de produccion y con respecto a la columna antes calculada,
realice una sumatoria acumulativa de los dias activos de la bomba. Este contador se
reinicia una vez se dé un cambio de bomba en el pozo. En la figura 40, se observa el
comportamiento de las bombas en el pozo tipo, donde cada periodo de curva en ascenso
hasta el pico representa el tiempo activo de la bomba, y en la parte superior en color

naranja se reflejan los cambios de bomba realizados.
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Figura 40: Analisis del comportamiento de las bombas presentes en el pozo VD20

Todo este analisis previo es necesario para proceder a la etapa 3, la cual
comprende el analisis y preparacion de los datos para posteriormente llevarlos a la

etapa de modelado.

3.2.3.-  Analisis y preparacion de los datos

De acuerdo con el andlisis realizado en la etapa anterior, se seleccionaron dos
sets de datos. El primero corresponde a los datos originales, mientras el segundo
corresponde a los datos base para el procedimiento de caracterizacion estadistica, para

la cual se disefi6 un procedimiento el cual se explica a continuacion:
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3.2.3.1.- Analisis, identificacion y visualizacion grafica de datos perdidos

e Identificar el formato de los datos perdidos

El primer paso para la caracterizacion estadistica fue identificar cudl es el formato
de los datos perdidos. Existen dos tipos de datos perdidos, el primer tipo corresponde
a los datos nulos, aquellos que no tienen ningun tipo de informacion y se caracterizan
por encontrarse en celdas vacias o se representan con las siguientes nomenclaturas,
N/A, o NaN. El segundo tipo de datos corresponde a datos erroneos, aquellos datos
fuera de rango, negativos, o registrados con cero en pardmetros o condiciones que no
es posible obtener este valor. En la figura 41, se observa un esquema de los tipos de
datos perdidos que se pueden encontrar en las bases de datos de estudio, sin embargo,

pueden ser diferentes de acuerdo con los formatos en los que se trabaje, este paso es

Forma de

datos
perdidos

Datos erroneos
Datos nulos

Datos
negativos

Figura 41: Esquema de datos perdidos
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unico en el procedimiento y todos los datos y nomenclaturas aqui registrados seran

referencia para el andlisis de todos los pozos de la muestra.

e (Contabilizar datos nulos en el historial de produccion

Una vez que se conoce el formato en el que se presentan los datos nulos, se procede
a contabilizar la cantidad de datos nulos por columna en el historial de produccion de
cada uno de los pozos en estudio. Para lograr este procedimiento de forma répida se
programd una funcidn algoritmica base, la cual, contabiliza la cantidad y el porcentaje
de datos nulos con respecto al total de datos registrados del pozo. La figura 42,
representa un ejemplo de la tabla de resultados del algoritmo programado en el pozo
tipo. En ésta, se puede observar que los parametros resaltados en amarillo presentan
datos nulos, sin embargo, el porcentaje de los mismos no es alto, por el contrario,
aquellos parametros resaltados en color rojo presentan un porcentaje muy alto de datos
nulos, por lo tanto, es necesario eliminar esta columna para el entrenamiento, ya que

los datos no tienen relevancia y no podran ser completados en el estudio.

Cantidad de Datos Nulos Porcentaje de Datos nulos % Cantidad de Datos Nulos Porcentaje de Datos nulos %

WELLNAME 0 0.000000 Pl 14 0.354790

DATE 0 0.000000 PUMP_EFFICIENC 0 0.000000

DURATION 0 0.000000 EHO_RATE 0 0.000000

WHP 2 0.050684 CASING_PRESS 3458 87.633046

WHT 2 0.050684 CLUSTER 0 0.000000

RPM 0 0.000000 TRUNKLINE 0 0.000000

TORQUE 1 0.025342 RESERVOIR 0 0.000000

INTAKE_PRESS 0 0.000000 ASSET 0 0.000000

DISCHARGE_PRES 2 0.050684 YEAR 0 0.000000

DISCHARGE_TEMP 1 0.025342 MONTH 0 0.000000

DILUENT_VOL 0 0.000000 GOR 0 0.000000

GAS_RATE 0 0.000000 WOR 0 0.000000
WATER_RATE 0 0.000000

Figura 42: Ejemplo de resultados al contabilizar los datos nulos en el pozo VD20
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e Identificar las fechas donde se encuentran los datos nulos

Basados en el paso anterior se procedié a programar un algoritmo que permitid
identificar y filtrar de forma rapida las fechas exactas en las que estan presentes estos
datos nulos en cada uno de los pozos con la finalidad de poder aplicar la caracterizacion
estadistica con detalle. En la figura 43, se observa un ejemplo claro de un pozo con
datos nulos en el historial de produccion, y como se pueden identificar. Es importante
tomar en cuenta que la existencia de los datos no garantiza que sean correctos, es por

eso, que se deben estudiar los datos erréneos.

WELLNAME DATE DURATION WHP WHT RPM TORQUE INTAKE_PRESS DISCHARGE PRES DISCHARGE TEMP DILUENT VOL
0 oo 20 0.000 NaN  NaN | 0.000 NaN 0.000000 NaN NaN 0.000000
1 vo2o 2003 24000 NaN  NaN |89.049 885687837 332373169 1005.596982 123706667 180489231

2 VD20 52?162' 23617 213242792 109.535 240.987 533.815003 295.069344 138.439400 0.000000

PI NULL DATA(14) WHP (2) | WHT (2) DISCHARGE_PRES (2) TORQUE (1) |
R NULL DATA NULL DATA DISCHARGE_TEMP (1)
Periodo NULL DATA
- 2003-02-04 2003-02-04
2009-02-13 / 2009-02-26 2003-02-04

2003-09-05 2006-04-12

Figura 43: Ejemplo de datos nulos presentes en el historial de produccion del pozo VD20

e Estudio de los rangos de datos de cada uno de los atributos

Como se explica en el paso anterior, la existencia de los datos no garantiza que
¢éstos sean correctos o tengan sentido fisico, por lo tanto, se debe ser cuidadoso con las
bases de datos antes de proceder a aplicar algoritmos de ML. El estudio de los rangos
esta asociado a conocimiento técnico y conocer con detalle el proceso de adquisicion
de datos en el campo, con la finalidad de definir los rangos aceptables y con sentido
fisico. Adicionalmente se requiere conocimiento estadistico como media (mean),
desviacion estandar (std), valor minimo (min), valor maximo (max) y percentiles (25%,

50%, 75%, segin sea el caso), para identificar la calidad de los datos. Existen
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parametros como las presiones y temperaturas medidas en el fondo, las cuales no tienen
un méximo definido, ya que dependen de la presion y temperatura del yacimiento, al
igual que las presiones y temperaturas en superficie, las cuales deberian ser iguales a
la atmosférica siempre y cuando no estén bajo una perturbacion. Por esta razon, es
importante analizar con detalle el periodo inicial de produccion. Para esto, se programd
una funcidn algoritmica base la cual identifica el periodo inicial de cada pozo y grafica
cada uno de los atributos con respecto a la tasa de produccion de petroleo, con la
finalidad de garantizar que no exista produccidn en este periodo. Este algoritmo se basa
en identificar la fecha de inicio de producciéon del pozo y contabilizar la cantidad de
dias con produccién cero. Una vez la funcion selecciona el periodo inicial, se estudian
los valores de los parametros de interés antes mencionados y con estos datos se puede
identificar los valores maximos y minimos referenciales para cada atributo. En la figura
44, se observa un ejemplo del periodo inicial del pozo tipo para analizar el pardmetro
INTAKE PRESS. En el lado izquierdo se observa el grafico antes mencionado y en el
lado derecho se observan todos los calculos estadisticos donde se obtendran los valores

necesarios para definir los rangos.

INTAKE_PRESS

INITIAL PERIOD
START-DATE: 2002-11-12
END DATE: 2003-03-08

WELLNAME VD20: EHO_RATE & INTAKE_PRESS VS. DATE TOTAL DAYS: 117 days
+__Emor INTAKE_PRESS ® EHO_RATE
O INTAKE_PRESS o Error EHO_RATE count 117.000000
004 mean 675.717842
o std 58.230395
= min 301.639575
25% 687.354164
002 50% 687.697713
75% 687.818286
| max 687.963324
000 Name: INTAKE_PRESS,

EHO RATE

-0.04

2002-11-15  2002-12-01 2002-12-15  2003-01-01 2003-01-15  2003-02-01 2003-02-15 2003-03-01

DATE

Figura 44: Estudio del periodo inicial del pozo VD20
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e Identificar y graficar todas las anomalias y servicios de interés en el historial

de produccion

Una vez se determinaron los rangos aceptables para cada uno de los parametros se
procedio a identificar las fechas de los datos fuera de rango en el historial de produccion
y crear una tabla completa con todas las anomalias incluyendo los datos nulos ya
identificados, al igual que los servicios de interés como, cambios de bomba o
estimulaciones. Para este fin se programo6 una nueva funciéon algoritmica base que
muestre un cuadro estadistico de todo el historial de produccion del pozo y permita
graficar las anomalias (datos erroneos y nulos) con un color particular, al igual que los
servicios de interés. En la figura 45, se observa un ejemplo grafico del pozo tipo sin
servicios de estimulacion, en donde se aprecian los datos erroneos con puntos dispersos
en color vinotinto y en color negro en la parte superior los datos nulos. Adicionalmente
se observan los cambios de bomba para un mejor analisis. Terminado el proceso de

identificacion, se inici6 el proceso de caracterizacion estadistica.

EHO_RATE / DISCHARGE_TEMP Vs. DATE

DISCHARGE_TEMP ¥
3530 —— EHO_RATE
140 * PUMP CHANGE
DISCHARGE_TEMP
2500 e ERROR DISCHARGE_TEMP
i&\\ 120 ® NULL DATA DISCHARGE_TEMP

100

e |

2000 |

1500 ‘
80

1000 | f

60

S00

40

2004 2006 2008 2010 2012
DATE

Figura 45: Ejemplo de estudio de anomalias en el historial de produccion en el pozo VD20
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3.2.3.2.- Metodologias para la caracterizacion estadistica

La caracterizacion estadistica es un procedimiento que forma parte del Data
Mining, el cual consistié en rellenar los datos de acuerdo a valores estadisticos, con la
finalidad de obtener datos con sentido fisico y sin vacios de informacion. En este
proceso es necesario crear distintos algoritmos basicos que permitan modificar los
datos, basados en el comportamiento de cada uno de los parametros, para lograr una
buena caracterizacion estadistica. Es importante tomar en cuenta que estos arreglos
generan una aproximacion y que no son los valores reales, por lo tanto, generara un
porcentaje de error en los resultados. Para esta metodologia se programaron diez
funciones diferentes, valor minimo (minimum value), valor maximo (maximum value),
valor medio (middle value), valor promedio (mean value), correccion lineal basado en
dos puntos (/inear correction), regresion lineal (linear regression), correccion de la
presion de entrada (correct intake press), restauracion de presion (build up), valores
constantes (constant values) y remplazar valores especificos (replace value) las cuales

se explican con detalle a continuacion:

e Valor minimo (minimum value): para aplicar este método es necesario definir
dos periodos, un periodo de entrenamiento y un periodo de aplicacion. El
periodo de entrenamiento es definido por el usuario considerando el atributo a
modificar y otros atributos de referencia que sean similares en ambos periodos.
Este algoritmo toma el valor minimo del periodo de entrenamiento y sustituye
todos los valores del mismo atributo en el periodo de aplicacion.

e Valor maximo (maximum value): es similar al de valor minimo, a diferencia de
este, el algoritmo extrae el valor maximo del periodo de entrenamiento y
modifica todos los datos del periodo de aplicacioén con este dato.

e Valor medio (middle value): aplicable a valores nulos o fuera de los rangos
especificados. Esta disefiado para modificar un solo dato en una fecha definida

por el usuario. Esta funciéon toma como referencia el dato del atributo el dia
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(a)

anterior y el valor posterior a la fecha definida, con ambos datos calcula un
promedio y el resultado se utiliza para rellenar el dato faltante. En la figura 46,
se observa la aplicacion de este método en el pardmetro de presion de entrada
de la bomba (/ntake Press) del pozo tipo, en la figura 46a, se observa una caida
drastica en el valor de la presion de entrada la cual se resalta en el recuadro de
color rojo, mientras en la figura 46b, se observa el pardmetro ya caracterizado

en este punto, el cual se resalta en el recuadro de color verde.

Antes Después

(b)

Figura 46: Ejemplo de caracterizacion estadistica por valor medio en el pozo VD20

(a) Parametro sin caracterizar (b) Pardametro caracterizado

Valor promedio (mean value): requiere dos periodos, uno de entrenamiento y
otro de aplicacion. Una vez que el usuario define el periodo de entrenamiento,
el algoritmo calcula el promedio de los datos seleccionados y sustituye todos
los datos del atributo de estudio en el periodo de aplicacion por el valor
promedio obtenido. En la figura 47, se observa un ejemplo de este método
aplicado en el pozo tipo para el parametro de temperatura de cabezal. En la
figura 47a, se observa el periodo de entrenamiento, donde las condiciones de
produccion de petréleo son muy similares al de periodo de aplicacion, por lo
tanto, el algoritmo calcula el promedio de temperatura en el periodo de
entrenamiento y lo sustituye en el periodo de aplicacion. En la figura 47b, se
observa el periodo de aplicacion sin realizar el cambio, la cual se representa con

un cuadro de color rojo, mientras en la figura 47c, se observa el parametro ya
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(a)

(b)

modificado en el periodo seleccionado, el cual se representa con el cuadro de
color verde.

Entrenamiento

[]] Periodo de entrenamiento
[ Periodo erréneo

al Periodo caracterizado

[ vrf'ﬂn‘”v‘ [

Ar i :
A | =

Antes 30 RATE T Vi, OAT Después

Figura 47: Ejemplo de caracterizacion estadistica por valor promedio en el pozo

VD20 (a) Parametro sin caracterizar (b) Parametro caracterizado

Correccion lineal basado en dos puntos (/inear correction): para este método se
selecciona el periodo con datos erroneos incluyendo un punto de inicio y un
punto final, los cuales deben tener datos correctos del atributo a completar. Con
estos dos datos el algoritmo permite determinar la ecuacion de la recta entre dos
puntos y con esta completa los datos faltantes en el periodo seleccionado.

Regresion lineal (linear regression): se basa en una metodologia de machine
learning, donde el algoritmo usa los datos de dos atributos seleccionados por el
usuario y encuentra la ecuacion lineal que mas se ajusta a ambos parametros.
Para aplicar este método es necesario seleccionar dos periodos, uno de
entrenamiento y otro de aplicacion, el usuario debe verificar que los dos
parametros tienen relacion lineal en el periodo de entrenamiento seleccionado,
una vez que el algoritmo determina la ecuacion de la recta caracteristica en

dicho periodo, aplica esta misma ecuacion y calcula los datos faltantes o
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erroneos en el periodo de aplicacion. Para este método existe un caso particular
el cual estd asociado a la presion de entrada de la bomba (/ntake press) respecto
a la produccion de petréleo, ya que, en la mayoria de los casos estos estaban
siempre inversamente relacionados, por esta razdn, se genera un método
llamado correccion de la presion de entrada (correct intake press). En la figura
48a, se observa el periodo de entrenamiento, donde la medicion de la presion
de entrada mantiene el comportamiento respecto a la tasa de petroleo, e incluso
el parametro de produccion de petroleo es similar en ambos periodos, tanto el
de entrenamiento como el de aplicacion. En la figura 48b, se observa el error
en la medicion de la presion de entrada en el recuadro de color rojo, mientras
en la figura 48c, se observa la presion ya modifica por el método de regresion

lineal, la cual se representa en el recuadro de color verde.

Entrenamiento

(a)
[[] Periodo de entrenamiento
[] Periodo erréneo Y\
A (/‘\/ ul
Periodo caracterizado v |
L\,,\, e Pebeseeg P =R
Vi
Antes ' . Después
(b) | (c) |
r\h PM\
I\ /
Ay ! L‘w'
” |!|
il \ ) \
v ] ‘
‘ Yy | Y
'\WM/\’\\HJ\ “’\”‘\ﬂ [ Nﬂ" ‘ L””M‘Jﬂ -\/‘\»“./*’“““’””“' \r ‘ ‘
[} ! |

Figura 48: Ejemplo de caracterizacion estadistica por regresion lineal en el pozo
VD20 (a) Parametro de presion de entrada sin caracterizar (b) Parametro de presion
caracterizado

e Restauracion de presion (build up): diseniado sélo para la modificacion de

presiones a nivel de subsuelo, se basa en otra metodologia de ajuste de machine
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learning en la cual el usuario define una ecuacion caracteristica, en este caso la
ecuacion suministrada al sistema es la ecuacion de las pruebas de restauracion
de presion, con la finalidad de que el algoritmo ajuste los datos de forma
logaritmica, halle los parametros desconocidos de ajuste y su comportamiento
sea similar a este tipo de curvas. En este método el usuario debe seleccionar dos
periodos, el periodo de entrenamiento y el periodo de aplicacion. El periodo de
entrenamiento debe cumplir con dos condiciones, la primera condicion es que
la tasa de produccion en el periodo seleccionado debe ser igual a cero, por otro
lado, el comportamiento de la curva debe cumplir con la tendencia logaritmica,
mientras el periodo de aplicacion debe cumplir con la primera condicion de tasa
igual cero e incluir dos datos importantes: en la fecha de inicio debe tener la
ultima presion real medida durante el periodo de produccion anterior y en la
fecha final debe tener la presion promedio del pozo en estudio. Es importante
tomar en cuenta que esta funcion estd programada para ajustarse a las distintas
caracteristicas que presentan los pozos. En la figura 49a, se observa el periodo
de entrenamiento del pozo, donde existe produccion cero y se ve de forma clara
la tendencia de restauracion de presion, mientras en la figura 49b se observa el
periodo de aplicacion donde la presion cae drasticamente a cero al caer la
produccion, por lo tanto, al aplicar la metodologia se aprecia como la presion

sigue el patron del periodo de entrenamiento como se observa en la figura 49c.
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Figura 49: Ejemplo de caracterizacion estadistica por el método de restauracion de
presion en el pozo VD20 (a) Parametro de presion de entrada sin caracterizar (b)
Parametro de presion caracterizado

e Valores constantes (constant values): se debe definir un periodo de aplicacion
y un valor especifico, en el cual los datos en el periodo seleccionado se
modifican y toman como dato el valor especifico.

e Remplazar valores especificos (replace value): ultimo método programado, en
el cual se define un periodo y dos valores especificos, el primer valor
corresponde al valor a modificar dentro del periodo seleccionado, mientras el
segundo valor corresponde al dato que va a modificar al primero dentro del

periodo definido.

Todos estos métodos fueron necesarios para lograr la caracterizacion estadistica y

una buena calidad de los datos en el segundo set de datos.
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Al finalizar el procedimiento de caracterizacion estadistica, se aplico la

metodologia para la transformacion de datos a dummies en ambos sets de datos

(originales y caracterizados).

3.2.3.3.- Transformacion de datos de texto a Dummy data

Este procedimiento consistid en transformar los datos de tipo texto en variables

numéricas o de cddigo binario. En el caso de este TEG, es necesario entender cual es

el comportamiento de los modelos de bombas en los pozos, al igual que la respuesta

que tiene un proceso de estimulacion del yacimiento en la producciéon de un pozo, por

lo cual, es necesario realizar dos procedimientos: el primero que permita transformar

los datos de los modelos de las bomba en datos numéricos, y el segundo que transforme

los trabajos de estimulacion en una variable numérica que pueda ser entendida por el

algoritmo.

O

O

Dummy data para los modelos de BCP: con la finalidad de transformar los datos
de los modelos de bombas en datos numéricos, este algoritmo permite crear
columnas por cada uno de los modelos presentes en la columna ‘ Pump _model”
eliminando la misma de la base datos. La cantidad de columnas resultantes
varia, ya que se crean varios pardmetros adicionales dependiendo de la cantidad
de modelos de bombas que se usan a lo largo de la vida productiva del pozo.
Una vez que se crean estas columnas, el algoritmo trabaja como una funcion de
activacion que recorre dia a dia la base de datos y de acuerdo con la bomba que
esté activa, este coloca un “1” en la columna de esa bomba, mientras las otras
columnas de los otros modelos se declaran inactivas con un “0”. Este tipo de
funciones facilita el estudio de estos parametros de forma matematica y
estadistica.

Dummy data para trabajos de estimulacion: las estimulaciones son realizadas
en algunos pozos, por lo tanto, el algoritmo permite crear una columna adicional

llamada “Stimulation_effect” la cual actia muy similar al Dummy data de las

125



BCP, sin embargo, solo se crea esta tinica columna. Inicialmente esta columna
se caracteriza por ser una columna de ceros “0”, la cual indica que el efecto de
estimulacion se encuentra inactivo. Sin embargo, el algoritmo tiene la
capacidad de identificar cuando el pozo ha sido expuesto a un trabajo de
estimulacion, por lo cual, a partir del dia del trabajo esta columna se declara
activa, colocando un “1” en la misma, por los siguientes 90 dias. Este tiempo
es considerado un tiempo promedio en el cual tiene efecto la estimulacion en el
campo. Este tipo de variables permite definir si el trabajo de estimulacion

realmente tiene un efecto positivo sobre la produccion del pozo.

La transformacion de datos, junto a la caracterizacion estadistica son
fundamentales para el proceso de prediccion, ya que garantizan el cumplimiento de los

objetivos y una mejora en la calidad del dato.

3.2.3.4.- Creacion de datasets finales para el modelado

Este paso es el ultimo en el andlisis y preparacion de los datos, el cual busca
generar los sets de datos finales para ingresar a la fase de modelado. Con la finalidad
de estudiar el tiempo de computo y determinar el set de datos dptimo en la fase de
modelado se generaron tres tipos de datasets principales para este TEG: el primer tipo
de dataset corresponde a los datos reales, el segundo tipo corresponde a los datos
normalizados y por ultimo el tercer tipo de dataset que corresponde a los datos

estandarizados.

e Set de datos reales
Este conjunto de datos es tnico para cada pozo y trabaja con los datos obtenidos de

la medicion en campo. Sin embargo, con la finalidad de estudiar la importancia de la

calidad del dato se generaron dos conjuntos de datos reales, el primer conjunto
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corresponde a los datos crudos (raw data) que consiste en los datos cuyos valores no
han sido alterados de ninguna manera (sin procesar con la caracterizacion estadistica),
con la excepcion de aquellos datos que estuviesen vacios, que fueron eliminados de la
muestra para evitar errores durante el entrenamiento, mientras el segundo conjunto

corresponde a los datos reales caracterizados previamente.

e Set de datos normalizados

Este conjunto de datos es un derivado de los datos reales a los cuales se les aplico
un proceso de normalizacion, el cual permiti6 escalar cada uno de los pardmetros en

estudio con un valor de distribucion entre 0 y 1, el cual se calcula con la ecuacion 9.

Este procedimiento es aplicado a ambos datasets, tanto al set de datos sin procesar
como al set de datos caracterizados, dando como resultado dos nuevos datasets con

valores que van entre cero y uno en todas sus variables numéricas.

e Set de datos estandarizados

Este conjunto de datos también es un derivado de los dos dataset reales, a los cuales
se les aplicd la metodologia de estandarizacion, los datasets son reescalados para
asegurar que la media y la desviacion estandar sean 0 y 1, respectivamente. Este
procedimiento es 1util para los algoritmos de optimizacion, como el descenso de
gradiente que se utiliza en los algoritmos de aprendizaje automatico, que ponderan las
entradas (por ejemplo, las redes neuronales y de regresion). Este procedimiento
permitio obtener como resultado dos nuevos datasets, datos estandarizados sin

caracterizar y datos estandarizados y caracterizados.

Una vez obtenidos los tres tipos de datasets para ambos conjuntos de datos (reales
sin caracterizar y caracterizados), fue necesario programar una funcion que permitiera

separar cada dataset en dos, un set de datos de entrenamiento (¢raining data) y un set
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de datos de prueba (test data). Para separarlos hay que tener en cuenta varios factores
importantes como: el porcentaje de datos que se van a usar para cada caso y si los datos
son dependientes del tiempo.

Usualmente en los métodos de aprendizaje supervisado de machine learning, el
70% de los datos son usados para el entrenamiento, mientras que el otro 30%
corresponden a los datos de prueba, por lo tanto, se mantuvo el porcentaje para este
TEG. Sin embargo, en la mayoria de los casos, ambos sets de datos se toman al azar, y
el programa va variando los datos en cada iteracion. Este, realiza un gran nimero de
iteraciones con la finalidad de encontrar el mejor ajuste, por lo tanto, a medida que
aumenta el nimero de iteraciones aumenta el numero de datos analizados. En este caso,
como las variables dependen del tiempo, fue necesario tomar los datos de manera
cronologica, con la finalidad de estudiar el comportamiento de las bombas a lo largo
de todo el desarrollo del pozo, y adicionalmente estudiar las consecuencias del desgaste
mecénico en cada bomba y la declinacion del yacimiento, por esta razon, no existe
variacion en los datos de entrada y solo se realiza una unica iteracion. Para este
procedimiento se realizé un algoritmo el cual genera diferentes sets de datos por cada
una de las bombas presentes en el pozo, tomando en cuenta la fecha inicial y la fecha
final de su actividad. Cada uno de estos sets de datos fue separado a su vez en dos
nuevos datasets, un dataset de entrenamiento con un 70% de los datos desde su fecha
de inicio y consecutivos, y otro dataset de prueba que tomo el 30% restante. En la
figura 50, se observa el historial de produccion de petroleo de un pozo en color verde,
mientras en lineas rojas se representan los cambios de las bombas a lo largo de su
produccién, en la parte superior de cada periodo entre los cambios de bomba esta
representado en color naranja el 70% de los datos correspondientes al entrenamiento,
y en color azul los datos correspondientes a los datos de prueba. Una vez se realizo este
procedimiento para cada bomba, se concatenan todos los datasets de entrenamiento en
uno solo y los datasets de prueba en otro. Este procedimiento es realizado para los seis
datasets principales de cada pozo (reales corregidos, reales sin caracterizar y sus

derivados, normalizados y estandarizados).
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Figura 50: Ejemplo de separacion de datasets de entrenamiento y prueba

. Al finalizar el andlisis y preparacion de los datos se procedi6 a seleccionar las
técnicas y metodologias de Data Science a desarrollar en la etapa de modelado. Esta
etapa busca describir la tendencia a lo largo del tiempo de los parametros de un grupo
de pozos en estudio. De acuerdo a lo explicado en el capitulo II, los métodos de
prediccion a utilizar en este TEG se basan en dos disciplinas, machine learning, en la
cual se desarrollaron 4 metodologias: dos metodologias para la prediccion de
produccion (regresion lineal multivariable y la regresion polindmica) y dos
metodologias para el andlisis de bombas (arbol de decisiones y KNN), mientras que
para la disciplina de deep learning, el método de prediccion de la produccion se basa
en redes neuronales.

Es importante tomar en cuenta que antes de la fase de modelado, todos los datos
deben pasar por la etapa de preprocesamiento, con la finalidad de optimizar y facilitar
los calculos en los algoritmos de modelado, los cuales se explican en el siguiente

apartado.

129



3.2.4.- Modelado y evaluacion

El modelado de esta tesis se divide en dos partes, un primer modelado y

evaluacion de la produccion y un segundo modelado aplicado al anélisis de bombas.

3.2.4.1.- Modelado de la produccion

Para la aplicacion de todos los métodos de prediccion expuestos en este TEG
fué¢ necesario desarrollar un algoritmo que permitiera identificar las variables
numéricas y de tipo Dummy de interés para el estudio en la base de datos principal, y
que adicionalmente sean aquellas variables que pudiesen influir en la producciéon de
petroleo que es el dato que se busca predecir. En la tabla 7, se explica cada uno de los
parametros en la base de datos y el formato en el que estan presentes, mientras, en la
tercera columna Illamada uso, se especifica si el dato sera utilizado para el aprendizaje
del algoritmo. Por ultimo, se especifica el tipo de parametro, el cual define si el
parametro sera utilizado como parametro de entrada o de salida, esto puede variar de

acuerdo a cada metodologia.
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Tabla 7: Tabla de atributos finales para el modelado (Caso base)

WELLNAME Texto NO
(Clasificacion)
DATE Fecha NO
DURATION Numérico SI Entrada
WHP Numérico ST Entrada
WHT Numérico SI Entrada
RPM Numérico SI Entrada
TORQUE Numérico SI Entrada
INTAKE PRESS Numérico SI Entrada
DISCHARGE TEMP | Numérico SI Entrada
DILUENT VOL Numérico SI Entrada
GAS RATE Numérico SI Entrada
WATER RATE Numérico SI Entrada
PI Numérico SI Entrada
PUMP EFFICIENC | Numérico SI Entrada
ALLOCPRUEBA DATE | Fecha NO
STATUS Texto NO
EHO RATE Numérico SI Salida
CLUSTER Texto NO
(Clasificacion)
TRUNKLINE Texto NG
(Clasificacion)
RESERVOIR Texto NO
(Clasificacion)
ASSET Texto NG
(Clasificacion)
T Numérico SI Entrada
GOR Numérico Implicito
(Parametro calculado)
WOR Numérico Implicito
(Parametro calculado)
LIQUID RATE Numérico Implicito
B (Parametro calculado)
LEGAL WELLNAME Texto ok
Event Type Texto Implicito
Event _Objective Texto *k
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Tabla 7: Tabla de atributos finales para el modelado (Caso base)(Continuacion)

Start Date Of Event Fecha NO
End Date Of Event Fecha NO
Pump Model Dummy SI Entrada
Pump _brand Texto Implicito
Stimulation_effect Dummy Si
TMD Numérico &
Sensor TMD Numérico *
Sensor_TVD Numérico *
Category Numérico ( Clsigcoaci()n)
Category name Texto Implicito
* Descartados para la investigacion por ser un valor fijo respecto al tiempo
** Descartados por no formar parte de los atributos de interés
Implicitos: Valores calculados o clasificados en base a otros parametros

Conocer la tabla de datos, el significado de cada parametro y el lugar de su
medicion fue fundamental para el desarrollo de los algoritmos de aprendizaje

automatizado.

e Modelo de regresion lineal multivariable

Esta metodologia se explica con detalle en el capitulo II. Inicialmente se
estudiaron los 13 parametros de entrada de tipo numérico, sin embargo, los parametros
de entrada pueden variar de acuerdo con la variable Dummy (“Pump Model”), la cual
como se explicod antes aumentard de acuerdo a la cantidad de bombas existentes en el
pozo a estudiar. Adicionalmente, para aplicar este método se requiere 1 parametro de
salida, que para esta investigacion es la tasa de petrdleo (“EHO_RATE”).

Una vez que los datos para el aprendizaje fueron definidos, fue necesario
estudiar los 6 casos como se muestran en la tabla 8: el primer caso se basa en el
entrenamiento con los datos reales sin caracterizar, el segundo caso con los datos reales
caracterizados, el tercer caso corresponde a los datos reales sin caracterizar

normalizados, el cuarto caso a los datos caracterizados y normalizados, el quinto caso
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es con datos sin caracterizar pero estandarizados y por ultimo el caso con datos
caracterizados y estandarizados. En la mayoria de los estudios de Data science los datos
se estudian tanto normalizados como estandarizados para disminuir el tiempo de
computo.

Tabla 8: Casos segun el set de datos a utilizar

Tipos ﬂ Realeﬂ Normalizadoﬂ Estandarizadoﬂ

Originales Caso 1l Caso 3 Caso 5
Caracterizados Caso 2 Caso 4 Caso 6

A

El algoritmo estd programado para trabajar inicialmente con los datos de
entrenamiento de cada caso, con la finalidad de encontrar un patrén representativo y
comparar los resultados obtenidos con los datos de prueba. Este, estudia la relacion
lineal que tiene cada uno de los atributos de entrada con respecto al atributo de salida,
calculando los pesos o coeficientes que multiplican a cada pardmetro para que el
resultado de la suma de todos los atributos multiplicados por su respectivo coeficiente
se acerque lo mas posible al pardmetro de salida como se mostr6 en la figura 22 del
capitulo II. En esta metodologia los coeficientes presentan una correspondencia 1:1
respecto a los pardmetros de entrada, lo que quiere decir que para cada pardmetro de
entrada le corresponde un unico coeficiente. En la figura 51, se muestra un esquema
con los parametros de entrada iniciales del estudio para la regresion lineal multivariable
y en la parte inferior la ecuacion caracteristica del modelo. Este esquema sera la base

de todas las pruebas que se realicen con la finalidad de encontrar el esquema 6ptimo.
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PARAMETROS DE ENTRADA PARAMETRO

DE SALIDA
- Wi
Duration
WHP Wa
W3
WHT
Wy
Ws
Intake_press Wo
" Wy
Discharge_temp
| Diluent vol | -
ey MR . ;7 |
Wio
| R -
e
Wiz
( Pumpl B
TTXTE | QT
Wn
L Pump3

EHO_RATE= (W1 *Duration) +(W2*WHP)+(W3*WHT)+(W4*RPM)+(W5*Torque)+(W6*Intake_press)+(W7*Discharge_press)+(W8*Diluent_vol)+
(W9*Gas_rate)+(W10*Water_rate)+(W11*P1)+(W12*Pump_efficienc)+(W13*Casing_press)+(W14*Pump1)+...+ (Wn*Pumpn)+ Constante

Figura 51: Esquema base del modelo de regresion lineal multivariable

El algoritmo desarrollado tiene la capacidad de determinar la ecuacion
caracteristica. Con esta ecuacion el algoritmo calculd la tasa de petroleo de la
prediccion para todos los datos, incluyendo set de entrenamiento y de prueba. Con los
resultados obtenidos de la prediccion, se calcularon una serie de errores y pardmetros

necesarios para estudiar la eficiencia del modelo, los cuales se muestran en la tabla 9:
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Tabla 9: Parametros calculados para estudiar eficiencia del modelo

Errores y Parametros

Tiempo (s)
Total de datos analizados
r2
Error relativo promedio (%)
Error absoluto promedio (bpd)

Error promedio de la produccion sobreestimada(bpd)
Error promedio de la produccion subestimada(bpd)
Tasa total de petroleo (bpd)

Tasa de petroleo estimada (bpd)

Error entre la tasa total estimada y la tasa total real (%)

Tiempo (s): indica el tiempo en el que modelo logré encontrar la ecuacion
representativa del modelo y es calculado a través de una funcién interna dentro del
mismo.

Total de datos analizados: indica la cantidad total de datos estudiados por el
modelo en cada una de las iteraciones. En este caso por representar un patrén
dependiente del tiempo, s6lo se estudia con una sola iteracion para el entrenamiento.

R cuadrado: indica el valor de ajuste entre las variables en estudio, entre mas
cercano 1 se encuentre, demuestra que existe mayor relacion, y es calculado
directamente por la funcion programada.

Error relativo promedio (%): indica la diferencia entre el dato real y el dato
calculado por la prediccion respecto al real y es expresado en porcentaje. Es muy
comun que al momento de calcularlo el resultado arroje algin error, ya que en el
procedimiento se debe realizar la division entre los datos reales. Si en algin dia del
historial de produccion éste tiene una produccion de petroleo igual a cero, entonces el
valor del error en ese punto es indeterminado o infinito. Con la finalidad de evitar este
error, se ubicaron aquellas tasas donde la tasa de petroleo real o las RPM de la bomba
eran igual a cero, y el programa inmediatamente asume que su prediccion, sera igual a
cero, forzando asi algunos resultados en la prediccion, por lo tanto, estos datos se
omitieron para encontrar el error relativo promedio final, el cual se calcula de la

sumatoria diaria del error relativo dividido entre la cantidad de dias en estudio.
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EHO_RATE

Error absoluto promedio (bpd): este error determina la diferencia entre la
cantidad de barriles reales y la prediccion. En la figura 52, se muestra un ejemplo de la
prediccion generada por el algoritmo, en la cual la linea color verde representa la tasa
de petroleo real y la linea naranja la prediccion. La diferencia en barriles entre ambos
datos se totaliza y se promedia respecto a la cantidad de dias de produccion. Este

procedimiento es realizado por el algoritmo de forma automatica.

Results of Linear regression VD20 (1 iterations)
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Figura 52: Ejemplo del modelo de prediccion de regresion lineal multivariable del pozo
VD20

Error promedio de produccion sobreestimada y subestimada: determina el
promedio de la cantidad de barriles subestimados y sobreestimados, para determinar
cual de estas dos variantes estd mas presente en el modelo (subestimaciéon o
sobreestimacion).

Tasa de petrdleo total (bpd): totaliza la cantidad de barriles producidos durante
todos los dias de produccion del pozo.

Prediccion de la tasa de petrdleo (bpd): totaliza la cantidad de barriles

calculados en la prediccion durante todos los dias de produccion del pozo.

136



Error porcentual entre la tasa total real y la prediccion: determina el porcentaje
de error con la misma ecuacion del error relativo, para determinar la relacion existente
entre ambos parametros calculados y verificar que tan lejos de la realidad esta el
modelo.

Adicionalmente a este procedimiento de calculo de errores, se realizd un
proceso para determinar la significancia estadistica de cada una de las variables de
entrada respecto a la salida calculando el valor de p y asi determinar cuéles son los

parametros con mayor influencia en el comportamiento del pozo.

e Regresion polindmica

Esta metodologia es similar, aunque un poco mas compleja que la regresion
lineal multivariable y se explica con detalle en el capitulo II. Los parametros de entrada,
al igual que los casos de estudio para este método, son los mismos que en el método
explicado anteriormente, sin embargo, este algoritmo busca ajustar los datos de entrada
con base a una ecuacion polinomica, el cual realiza un proceso iterativo variando los
grados del polinomio. A medida que el grado del polinomio aumenta, aumentan los
coeficientes en la ecuacion al igual que las variables en la misma, por lo tanto, el
algoritmo calcula la relacion que tiene cada una de las variables considerando el grado
y como se relacionan entre si. Este, calcula los pesos o coeficientes que multiplican a
cada conjunto de variables, para que el resultado de la suma de todos los atributos
multiplicados por su respectivo coeficiente se acerque lo mas posible a la tasa de
petrdleo diaria. Este proceso va calculando una nueva ecuacion que depende del grado
del polinomio, y al finalizar muestra el resultado de todos los grados estudiados por el
algoritmo. En la figura 53, se muestra un ejemplo de la grafica resultante de la regresion
polindmica, en color amarillo la prediccion de grado 1, el color naranja representa la
prediccion del polinomio grado 2, en color vinotinto la prediccion de grado 3, mientras
en color azul se muestra la prediccion de grado 4. En esta metodologia se esperaba
estudiar el comportamiento de los polinomios hasta grado 7, sin embargo, no es posible

por la capacidad de computo disponible. Cada uno de estos casos fue analizado por
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EHO_RATE

separado con la finalidad de definir cudl es el polinomio con mejor ajuste. Mejor
colocar el eje y en logaritmico para poder ver algo. Grado 3 y 4 comete picos de

errores. Lo otro es hacer grado uno y dos y en otra figura grados 3 y 4.

Results of Polinomial regression VD20 All degrees

——— EHO_RATE VS. DATE
Degree 1: PRED_EHO_RATE
Degree 2: PRED_EHO_RATE

6000 ——— Degree 3: PRED_EHO_RATE

Degree 4: PRED_EHO_RATE
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Figura 53: Ejemplo del resultado de la prediccion del pozo VD20 por regresion
polinomica comparando los grados del polinomio.

e Redes neuronales

El modelo de redes neuronales es el mas complejo, por lo tanto, su entrenamiento
requiere de diferentes parametros de funcionamiento, tales como, funciones internas,
arquitectura, formato de datos de entrada, entre otros. Las redes neuronales se basan en
un modelo iterativo en el cual fue necesario variar todos los pardmetros hasta encontrar
la combinacion 6ptima que se ajustara a los resultados esperados. Entre los parametros

variados se encuentran: los datos de entrada, escala de datos, nimero de capas de la red
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neuronal, neuronas por capa, funcion de pérdida, funcion de activacion, optimizador y

epochs.

©)

©)

o

Datos de entrada: fué uno de los pardmetros fundamentales en el disefio y
aplicacion de redes neuronales, ya que, dependiendo de la calidad y formato de los
mismos, el modelo puede obtener un mejor desempefio y lograr obtener resultados
en menor tiempo. Los datos de entrada en este método fueron los mismos seis (06)
datasets usados en los modelos anteriores.

Escala de datos: Al momento de usar datos reales, los valores mas elevados como
la tasa de gas tendran mayor influencia sobre el parametro de salida que aquellos
parametros mas pequeilos como la eficiencia de la bomba. Por esta razon se trabaja
de igual forma con los datasets estandarizados y normalizados, con la finalidad de
comparar y verificar si los calculos que se realizaron en la red neuronal son mas
rapidos y la influencia que cada parametro de entrada tiene sobre el resultado es
equitativo.

Numero de capas de la red neuronal: El nimero de capas intermedias fueron muy
importantes en el modelo, ya que fueron la base estructural de las neuronas
encargadas de realizar los calculos desde la capa de entrada hasta la capa de salida.
En este TEG se decidid variar el nimero de capas intermedias desde una (01) capa
a tres (03) capas, ya que, es el nimero de capas comun en tareas simples de
clasificacion o regresion, colocar mas capas intermedias puede generar un sobre
entrenamiento del modelo, por lo general modelos con més capas son usados para
procesamiento de imagenes y videos, lo cual no es parte de esta investigacion.
Neuronas por capa: es otro de los parametros basicos que se varié en el modelo de
RNA. El numero de neuronas de entrada de la red dependi6 directamente del
numero de variables de entrenamiento, sin embargo, este nimero aumenta para
cada pozo de acuerdo con la cantidad de cambios de bomba que se realicen durante
el periodo de produccion del mismo. Los parametros a predecir con este método
fueron: la produccion de agua (WATER RATE) y la produccion de petréleo
(EHO _RATE), por lo tanto, se establecieron dos (02) neuronas de salida. El nimero

de neuronas en las capas ocultas es definido por el usuario, sin embargo, no existe
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una forma directa para definir cuantas neuronas de este tipo son necesarias para un
trabajo determinado, y, por lo tanto, es considerado un trabajo de ensayo y error.
Para este procedimiento se realizaron varias pruebas y se fue ajustando el nimero
de neuronas en la capa oculta de acuerdo con los resultados obtenidos. Al igual que
con el numero de capas, la cantidad de neuronas en cada capa no debe ser muy
elevado, ya que el disefio serd muy robusto y el modelo resultaria sobreentrenado.
Si bien no hay una forma directa de saber el nimero de neuronas 6ptimo para una
RNA varios autores han desarrollado algunas reglas que permiten tener una idea
aproximada del nimero de neuronas que se deberia tener para obtener resultados
aceptables, sin embargo, éstas no son determinantes para un modelo de RNA y
pueden variar de acuerdo a cada esquema. En esta investigacion se usaron 6 valores
para estimar ese numero de neuronas, cuatro valores calculados (04) que dependen
del nimero de neuronas de entrada y de salida, el nimero de muestras en el set de
entrenamiento y un factor de escala arbitrario que permita ajustarse lo mas posible
a los resultados que se quiere, mientras los otros dos valores fueron fijos entre el
rango de estudio los cuales son cincuenta (Ny; = 50) y doscientos (Np, = 200).
Las ecuaciones utilizadas para determinar el nimero de capas a utilizar en el

modelo son las siguientes:

Ng
O Nh3 = m Ec. 12
0 Nna="22  Ec i3
o Nys=(3+N;)+N, Ec. 14

o Npg=(2*N)—-1 Ec. 15
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Donde:

Ni = Numero de neuronas de entrada

No = Numero de neuronas de salida

Ns = Numero de muestras en el dataset de entrenamiento

o = factor de escala arbitrario, el valor usado fue a = 3.

o Funcion de pérdida o Loss Function: Dado que la RNA va a ser usada como método
de regresion, se espera que los valores de salida sean nimeros reales, por lo tanto,
se analiza el desempefio de la red neuronal usando las dos funciones de costo
definidas en el capitulo II: Mean Squared Error y Mean Absolute Error. Ambas
funciones representan el error entre los valores predichos y los valores reales, por
lo tanto, la red busca minimizar ambos errores lo mas posible.

o Funcidn de activacion: En este estudio, la funcion de activacion seleccionada fue
ReLU (Rectified Linear Unit), dado que es un problema de regresion, cuyos valores
de salida tienen que ser nimeros reales y mayores o iguales a cero.

o Optimizador: para este modelo se uso el optimizador ADAM (Adaptive Moment
Estimation), ya que es el mas usado por su versatilidad y eficiencia. Ademas, este
optimizador no requiere mucho poder computacional ni mucha memoria durante
su implementacion.

o Epochs: otro aspecto clave de una RNA es la cantidad de epochs o iteraciones en
que la red se entrena. Si el modelo se entrena en pocas iteraciones, este podria no
ajustarse adecuadamente, mientras que, si se realiza en muchas iteraciones, podria
ocurrir un sobreajuste (overfitting). Al igual que con los pardmetros anteriores, no
existe una cantidad predeterminada de iteraciones para un problema dado, también
es considerado un proceso de ensayo y error. En problemas con grandes cantidades
de datos normalmente se requieren miles de epochs para un buen entrenamiento,
mientras que, en este caso, como se va a aplicar una RNA a cada pozo estudiado y
la cantidad de datos analizados en cada pozo no es muy grande, se decidio
establecer una cantidad de 1500 iteraciones, y dependiendo de los resultados

obtenidos con esta cantidad, se evaluarian otras opciones (méas o menos epochs,
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dependiendo del caso). Con la finalidad de ajustar la cantidad de iteraciones
necesarias, se requirio analizar las curvas de aprendizaje. En ellas se observa mejor
si un modelo esta sobreentrenado o si se podria minimizar ain mas el error
modificando el numero de iteraciones.

En la figura 54 se muestra la estructura base de la RNA a usar en esta
metodologia, la cual comprende del lado izquierdo la capa de entrada y en su
interior las neuronas de entrada con los 14 parametros base, en la parte central se
encuentran las capas ocultas, que en este caso se representan tres (03) capas con
sus respectivas neuronas intermedias y del lado derecho se encuentran la capa de
salida con las neuronas de salida, mientras cada una de las lineas que las conecta

representa el peso de cada conexion entre neuronas.

NEURONAS INTERMEDIAS

//H\\o 1
R M:/_ ' "

‘ \’h 4‘% \\ *:X" 5 1

)
\'t

0"‘
X% "\ 'A A‘

H

NEURONAS DE ENTRADA
NEURONAS DE SALIDA

CAPA DE
ENTRADA CAPAS OCULTAS ) SALIDA

N—

Figura 54: Estructura base de la RNA con tres capas ocultas

Una vez que todos los parametros fueron establecidos, se procedié a modelar
las RNA e ir evaluando los mismos. Es necesario tomar en cuenta todas las
combinaciones posibles de acuerdo con los parametros, por lo tanto, se requiere

modelar la siguiente cantidad de RNA:

NRNA/Pozo = NDatos * NF.P. * NNeuronas * NCapas * NEscala Ec. 16

Donde:
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NrNa/Pozo= Numero de modelos de redes neuronales por cada pozo

Npatws= Cantidad de Sets de datos distintos (2) — Original, caracterizado

Nr.p= Cantidad de funciones de pérdida distintas (2) - MSE, MAE

Nneuronas= Sets de neuronas para las capas ocultas (6)

Ncapas= Numero de distintas configuraciones para el numero de capas ocultas (3) —
1,2,3

NEscala=Numero de distintos tipos de manipulacion de datos (3) — Normal,

estandarizado, normalizado

Basados en este célculo fue necesario realizar 216 modelos de RNA para cada
uno de los pozos de la muestra, y asi determinar la combinacion de pardmetros
Optima para esta metodologia, generando asi un total de 8.640 modelos de RNA
Desafortunadamente una de las limitaciones de este TEG es la capacidad de
computo y a pesar de que se trabaja con servidores externos, la conexion a internet
no es estable por largos periodos de tiempo, por lo tanto, se hizo imposible llevar a
cabo esta estrategia, y se procedid a disefiar una nueva estrategia que permitio
reducir la cantidad de modelos necesarios y obtener los mejores resultados posibles.

Este nuevo método se basa en realizar varios modelos de RNA para un mismo
pozo dejando fija la cantidad de capas ocultas, las neuronas en cada capa oculta y
el nimero de epochs, por lo tanto, se definen 18 tipos de RNA, los cuales se detallan

a continuacion en la tabla 10.
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Tabla 10: Esquema de combinaciones RNA

RNA 1 1 N,, =50
RNA 2 2 N,, =50
RNA 3 3 N,, =50
RNA 4 1 N,, = 200
RNA 5 2 N,, = 200
RNA 6 3 N,, =200
RNA 7 1 N,
RNA 8 2 N3
' RNASY 3 Ny,
RNA 10 1 Nys
RNA 11 2 Nys
RNA 12 3 Nys
RNA 13 1 N
RNA 14 2 Nys
RNA 15 3 N,
RNA 16 1 Ny
RNA 17 2 Nye
|__RNA18 3 Nye

Una vez definidos los 18 tipos de RNA, se seleccionaron 10 pozos de manera
aleatoria los cuales corresponden al 25% de la muestra, 5 del yacimiento tipo deltaico
y 5 del yacimiento tipo fluvial. Basados en esta seleccion se plante6 la metodologia
para definir la configuracion Optima de los parametros en cada pozo. En la primera
etapa se toman los dos datasets con datos reales, tanto originales como caracterizados
para estudiar su respuesta con las dos funciones de pérdida (MAE y MSE), resultando
cuatro casos para cada pozo con los 18 tipos de RNA, los cuales se detallan a

continuacion en la tabla 11.
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Tabla 11: Configuracion de parametros para la etapa 1

Funcion de Cantidad

Set de datos Errores
pérdida de RNA
1 Reales originales MAE 18 Absoluto / Relativo
2 Reales originales MSE 18 Absoluto / Relativo
3 Reales caracterizados MAE 18 Absoluto / Relativo
4 Reales caracterizados MSE 18 Absoluto / Relativo

Con base en los 18 resultados que se obtienen en cada uno de los casos antes
planteados, se seleccionan los 5 modelos de RNA con menor error relativo promedio y
menor error absoluto en cada caso. Sin embargo, es necesario estudiar la eficiencia de
cada uno de los casos respecto a su set de datos y a la funcion de peédida, ya que en
cada uno de los pozos el modelo de RNA seleccionado puede ser diferente y por lo
tanto no comparable. Por esta razon, se calcula el error relativo promedio y absoluto de
cada caso, tomando en cuenta los 5 mejores modelos. En la figura 55a se observa la
seleccion de los 5 modelos con menor error absoluto promedio entre los datos reales y
la prediccion del modelo, mientras en la figura 55b se observa un ejemplo de la
seleccion de los 5 mejores modelos con menor error relativo promedio, como se
observa, no todos los modelos cumplen con tener un bajo error relativo y un bajo error
absoluto, por lo tanto se tomaron en cuenta los modelos que cumplan con ambos
criterios como se observa en la figura 55¢, y con este resultado se determina el error
promedio de cada caso, con la finalidad de comparar los resultados obtenidos y

determinar entre los cuatro cual es la funcion de pérdida y set de datos con menor error.
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() Seleccion de menor error absoluto promedio (b) Seleccién de menor error relativo promedio

Loss func | Neurons/Layer | Layers | Epochs|  time mae mape | Loss func| Neurons/Layer |Layers| Epochs|  time mae mape
mae 7 1 1500 115.41 13.89 mae 7 1 1500 115.41

mae 7 3 1500 130.53 22.25 mae 7 3 1500 130.53

mae 7 2 1500 121.61 182.25 40.17 mae 7 2 1500 121.61 182.25

mae 10 3 1500 124.51 20.22 mae 10 3 1500 124.51

mae 10 2 1500 120.14 23.51 mae 10 2 1500 120.14

mae 10 1 1500 11475 28.35 mae 10 1 1500 114.75 28.35
mae 27 3 1500 127.59 165.13 25.88 mae 27 3 1500 127.59 165.13 25.88
mae 27 1 1500 113.85 150.38 26.89 mae 27 1 1500 113.85 150.38 26.89
mae 27 2 1500 125.03 230.50 47.48 mae 27 2 1500 125.03 230.50 4748
mae S0 3 1500 132.79 175.06 33.30 mae 50 3 1500 132.79 175.06 33.30
mae S0 2 1500 124.39 185.27 3545 mae 50 2 1500 124.39 185.27 35.45
mae 50 1 1500 118.12 253.64 48.28 mae 50 1 1500 118.12 253.64 48.28
mae 61 2 1500 128.84 180.30 28.55 mae 61 2 1500 128.84 180.30 28.55
mae 61 3 1500 137.69 186.73 38.39 mae 61 3 1500 137.69 186.73 38.39
mae 61 1 1500 114.06 218.60 39.52 mae 61 1 1500 114.06 218.60 39.52
mae 200 2 1500 164.15 167.48 25.12 mae 200 2 1500 164.15 167.43 [INESHE|
mae 200 3 1500 207.55 178.85 34.66 mae 200 3 1500 207.55 178.85 34.66
mae 200 1 1500 120.14 250.78 45.93 mae 200 1 1500 120.14 250.78 4593

(c) Mejores casos de RNA en el pozo de estudio con menor error relativo y promedio para una funcion de perdida dada.

Loss func| Neuronsllayer| Layersl Epochsl time

mae 7 1 1500 115.41
mae 7 3 1500 130.53
mae 10 3 1500 12451
mae 10 2 1500 120.14

Figura 55: Seleccion de las mejores RNA en el pozo VD20

Una vez seleccionada la configuracion de pardmetros Optima de los cuatro (04)
primeros casos, se procedi6 a la segunda etapa donde se realizd6 el mismo
procedimiento que en la primera etapa, pero variando en esta, la escala de los datos,
generando tres (03) nuevos casos, como se observa en la tabla 12, la cual muestra el
resultado del caso base, (estos resultados pueden variar de acuerdo con cada pozo).

Tabla 12: Ejemplo de configuracion de parametros para la etapa 2

Funcidon de Cantidad

Set de datos pérdida de RNA Errores
1 Reales caracterizados MAE 18 Absoluto / Relativo
Caracterizados normalizados MAE 18 Absoluto / Relativo
3 Caracterizados estandarizados MAE 18 Absoluto / Relativo

Al finalizar la etapa segunda etapa, se obtiene la configuracion de parametros
optima de un pozo. Este procedimiento se repitié para los 10 pozos seleccionados con

la finalidad de definir si la configuracién 6ptima de los pardmetros encontrada es
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recurrente, y puede ser aplicada al resto de la muestra, en caso de no serlo, debera
aplicarse esta metodologia para todos los pozos en estudio. En la figura 56, se observa
un esquema base de las etapas de este método, donde los cuadros de color azul
representan los cuatro primeros casos explicados cada uno con 18 tipos de RNA
asociadas, para un total de 72 RNA en la primera etapa. El cuadro de salida en color
naranja representa la configuracion de parametros 6ptima de los cuatro primeros casos
y esta configuracion de salida es tomada como referencia para la segunda etapa. En
esta nueva etapa se corrieron dos nuevos casos con la variacion de escala, los cuales se
representan en color azul, generando 36 nuevos tipos de RNA. Por ultimo, de la
comparacion de estos tres ultimos casos, se obtiene la configuracion Optima de

parametros, disminuyendo la cantidad de RNA a 108 por cada pozo.

Datos reales originales
/ MSE
(18 RNA)

Configuracion optima
Datos reales originales de pardmetros
/MAE
(18 RNA)

Datos caracterizados
normalizados / MAE Datos reales caracterizados

(18 RNA) normalizados / MAE

Datos reales

caractgr;z;zz / MSE (Total 108 RNA)

Datos caracterizados

estandarizados / MAE

Datos reales (18 RNA)
caracterizados / MAE
(18 RNA)
Etapa 1 Etapa 2
(Total 72 RNA) (Total 36 RNA)

Figura 56: Esquema de la metodologia para definir la configuracion optima de
parametros de una RNA.

Al finalizar este procedimiento, se volvieron a procesar los 18 tipos de RNA
para el 100% de la muestra, pero esta vez, solo con la configuracion de pardmetros
seleccionada, con la finalidad de hallar un inico modelo para cada pozo, el cual tenga
el menor error absoluto y relativo respecto a su prediccion. Este modelo se guardo,
incluyendo su arquitectura, pesos, funciones internas, entre otros, y se le asign6 una

etiqueta caracteristica para cada pozo que puede ser utilizado en cualquier momento.
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Los tres modelos antes expuestos (lineal, polinomial y redes neuronales) fueron
comparados con la finalidad de obtener un inico modelo con el mejor ajuste para cada
uno de los pozos y asi poder obtener una prediccion de la produccion Optima. Es
importante tomar en cuenta que en cada uno de los modelos se obtiene una ecuacion
caracteristica, la cual relaciona el comportamiento de las BCP con las otras
caracteristicas del pozo. Por lo tanto, a través de estas similitudes se construyd una
nueva base de datos donde se almacena informacion mensual de la produccion de
petroleo, gas y agua, en conjunto con la informacion de la bomba activa, como el
desplazamiento nominal y su coeficiente caracteristico. Esta nueva tabla permitio
generar un nuevo modelo de prediccion de tasa para nuevas bombas que no hayan sido

probadas en el pozo.

El modelo de K-nearest neighbors buscod agrupar y clasificar los pozos de
acuerdo a sus caracteristicas de produccion, por lo tanto, al momento de tratar de
predecir el comportamiento con una bomba no utilizada en el pozo, el algoritmo tiene
la capacidad de buscar el coeficiente de la bomba en el grupo de pozos con las mayores
similitudes de produccion y en caso de que exista algun entrenamiento previo de la
bomba en otro pozo, el algoritmo tendré la capacidad de predecir la produccion en el

pozo de estudio basado en la experiencia de otro pozo.

Al finalizar el proceso de modelado de prediccion, se procedio a realizar el

modelo de analisis de las BCP.

3.2.4.2.- Modelado del comportamiento de las BCP

Para el modelado del comportamiento de las BCP se utilizaron 3 metodologias,
KNN, support vector machine y arbol de decisiones que se explican en el capitulo II,

con la finalidad de determinar el estado de funcionamiento de la bomba.
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Este tipo de metodologias son consideradas parte del aprendizaje supervisado,
ya que se basd en el estudio de anomalias, las cuales deben ser especificadas y
estudiadas por el usuario bajo su experiencia profesional. El algoritmo final logro
identificar las fallas y una vez que estas fueron etiquetadas, el mismo, tiene la capacidad
de determinar fallas de este tipo en el futuro.

El primer paso de esta metodologia fue estudiar cada una de las bombas como
entes independientes, por lo tanto, el historial de produccion de los pozos se dividié de
acuerdo con la cantidad de bombas del mismo. Por otra parte, la programacion base de
todas las metodologias se bas6 en los parametros principales de la bomba, como lo son
el torque, RPM, cantidad de dias activos de la bomba, las tasas de produccion y el
desplazamiento nominal de la bomba, el cual es diferente para cada modelo.

En la figura 57, se observa la tabla base de las bombas correspondientes al pozo
tipo (VD20), donde se muestra el modelo de la bomba, el nimero de bomba al cual
corresponde en el pozo (etiqueta unica), fecha de inicio y final de produccion, p-value,
cantidad de dias activos, desplazamiento nominal de cada bomba en bpd/RPM,
cantidad total de petroleo producido, petrdleo producido promedio por RPM vy
promedio de petrédleo producido por dia. Estos datos permiten dar un pequefio resumen

de la eficiencia de cada bomba, sin embargo, el entrenamiento es mas complejo.

Pump_Model Pump No. StartDate End Date P values Active Pump Days Pump Displacement EHO RATE produced EHO_RATE/RPM EHO RATE p/d

0 430TP2000 Pump 1 2002-11-12 2005-02-12  0.0000 540.0 5.1575 141823.984260 4151431 262.637008
1 24.40-1200 Pump 2 2005-02-13 2005-12-29  0.0000 185.0 2.4000 46983.709932 1.179811 253.966000
2 20.40-2100 Pump 3 2005-12-30 2006-09-25  0.0078 258.0 4.2000 62371.350984 0.911607 241749422
3 580TP1600 Pump 4 2006-09-26 2007-09-03  0.0000 313.0 6.8875 104108.447700 1.345236 332.614849
B 22.40-2500 Pump 5 2007-09-04 2008-08-07  0.0000 2740 5.0000 39838.765723 6.246502 145.396955
5 20.40-2100 Pump 6 2008-08-08 2013-01-04  0.0078 1126.0 4.2000 117119.110343 1.061105 104.013419
6 430TP2000 Pump 7 2013-01-05 2013-02-18  0.0000 38.0 5.1575 4648.368487 0.473911 122.325486
7 750TP1200 Pump 8 2013-02-19 2013-03-16  0.0001 18.0 8.9975 2033.964987 0.466354 112.998055
8 430TP2000 Pump 9 2013-03-17 2013-05-19  0.0000 36.0 5.1575 3625.194296 0.479788 100.699842
9 Pump 10 2013-05-20 2013-06-24  0.6959 20.0 0.0000 1464.973674 0.511379 73.248684
10 28.40-500 Pump 11 2013-06-25 2013-08-31 0.0021 65.0 1.0700 5421.109352 0.690554 83.401682

Figura 57: Tabla de descripcion de las bombas en el pozo VD20
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Para el entrenamiento se seleccionan los mismos periodos de entrenamiento
utilizados para el modelado de prediccion, con la finalidad de buscar patrones entre las
variables que permitan determinar fallas en el sistema. Una variable fundamental
corresponde a la velocidad en RPM, por lo tanto, se busca determinar la tasa de
produccion de liquido ideal diariamente, multiplicando la tasa nominal de la bomba por
las RPM dadas y luego este se compara de forma porcentual con la tasa de petréleo.
Por otro lado, se busca determinar por medio de regresiones la relacion que existe entre
la tasa de petroleo real y la influencia de otros parametros respecto a la tasa ideal. El
promedio porcentual de estas diferencias y relaciones entre las regresiones indican la
eficiencia porcentual de la bomba a la profundidad dada respecto a su tasa ideal.

En la figura 58, la linea de color azul representa la tasa ideal a condiciones de
superficie, la linea verde representa la tasa real de petroleo, mientras la linea de color
naranja representa la tasa ideal a condiciones de subsuelo y la linea en color vinotinto
representa las RPM diarias. Por otro lado, se observa una linea horizontal punteada
color morada, la cual es una guia para identificar que en ambos periodos (periodo 1 y
periodo 2), las RPM se mantienen constantes, sin embargo, se observa que en el periodo
1 la tasa real estd por debajo de la ideal, mientras que en el periodo 2 el caso es el
contrario. Por esta razon fue necesario calcular una tasa ideal a condiciones reales que
sea solo dependiente de las RPM y asi determinar casos de anomalias respecto a otros

parametros como: torque, temperaturas, tasa de agua o gas, entre otros.
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VD20: Pump analysis 430TP2000
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Figura 58: Calculo de tasa ideal en la bomba 1 del pozo VD20

A través de la normalizacion de las tasas de produccion de gas, petrdleo y agua,
al igual que la tasa ideal antes expuesta, se estudio la relacion de cambio de la tasa de
petroleo respecto a cada una, con la finalidad de encontrar patrones, que al ser

comparados con el comportamiento ideal demuestren algtn tipo de anomalia.

En la figura 59a, se observa la grafica resultante del estudio del comportamiento
de la primera bomba del pozo tipo, donde el eje “x” muestra la fecha de estudio, el eje
“y” principal muestra la escala de los pardmetros normalizados, los cuales se muestran
con puntos a lo largo del estudio y el eje y secundario muestra la escala real de la tasa

de produccion los cuales se representan con lineas continuas.
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Figura 59: (a) Grdfica resultante del estudio del comportamiento bomba 1 del pozo tipo
(b) Estudio de casos de acuerdo con el analisis de parametros

El primer parametro representado con puntos en color rojo (“DELTA

GAS _EHO”) muestra la diferencia existente entre la tasa de gas y la tasa de petroleo

normalizado.
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.Delta Gas _Eho = Gas_rate,,-m — Eho_rate,orm.  Ec. 17

El segundo parametro representado con puntos de color verde (“DELTA
EST EHO”) muestra la diferencia entre la tasa de petroleo real y la tasa ideal de

produccion de la bomba a condiciones de subsuelo respecto a la tasa ideal

Eho_rate—Idea _rate

Delta est _eho = ( ) Ec. 18

Ideal_rate
El tercer parametro representado con puntos en color azul oscuro (“DELTA

WAT_EHO) muestra la relacion de produccion de agua respecto a la tasa de liquido.

Water_rate

Delta wat _eho = Ec. 19

Liquid_rate
Mientras el cuarto parametro representado en color turquesa (“WOR RATIO

LR”) muestra la diferencia agua petroleo respecto a la tasa de liquido total

Water_rate—Eho_rate

WOR Ratio LR = Ec. 20

Liquid_rate
El quinto parametro en color amarillo y linea continua muestra la tasa ideal de

la bomba a condiciones de superficie y la linea verde muestra la tasa real.

Todos estos pardmetros permitieron dividir la historia de produccién en
distintos casos y los algoritmos programados debian identificar cada caso de acuerdo a
los datos suministrado. La figura 59b muestra un ejemplo donde existen 3 casos claros:
el primer caso corresponde a un caso con alta produccion de gas, menos produccion de
petroleo y menor rendimiento de la bomba respecto a la tasa ideal, el caso 2 representa
un buen rendimiento de la bomba respecto a la tasa ideal con una ; relacion gas
petroleo, mientras el caso 3 muestra una caida de produccion al limite ideal que podria
estar ocasionado por un aumento de la tasa de gas. En los tres casos se puede observar
que el comportamiento de agua no tiene un efecto importante sobre la produccion de
petroleo para este periodo.

Este tipo de andlisis se realizd con cada una de las bombas de la muestra

aplicando las 3 metodologias.
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Para mostrar los resultados de este estudio, se program6 una grafica interactiva
basada en una escala de color que muestra el estado de la bomba y algunos comentarios
importantes, segln el caso.

Con estos casos definidos y el estado de la bomba se procedi6 a visualizar la
tabla de significancia estadistica que se obtiene en el modelado de prediccion, con la
finalidad de evaluar los pardmetros con mayor significancia estadistica y aquellos que
pudiesen tener un efecto o impacto sobre el comportamiento de la bomba y asi
encontrar nuevas anomalias o la causa del problema.

Todos estos parametros y el estudio detras de cada bomba son muy importantes

para un correcto aprendizaje del algoritmo y un andlisis del funcionamiento de las BCP.

A continuacion, se explica la ultima fase de la metodologia CRISP-DM
correspondiente al despliegue que comprende la creacion de una interfaz grafica para
cumplir con el objetivo general de esta investigacion. Posteriormente, en el capitulo
IV, se muestran los resultados obtenidos de ambos modelos y la evaluacion de los

mismos.

3.2.5.- Despliegue

En la ultima fase de despliegue se generd una interfaz grafica donde se le
permite al usuario realizar cada uno de los procedimientos aqui explicados de forma
rapida y sencilla. Esta interfaz fue creada con una biblioteca grafica para el lenguaje de
programacion de Python, en la cual se combinan todos los algoritmos de analisis
desarrollados a lo largo de este TEG.

En el siguiente capitulo se muestra el analisis de los resultados obtenidos en

cada una de las fases y etapas antes expuestas.
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CAPITULO IV
ANALISIS DE RESULTADOS

En este capitulo se exponen los resultados de la metodologia presentada en el
capitulo III. Con la finalidad de cumplir con los objetivos propuestos este analisis se
realizard en cuatro partes: el analisis de la seleccion de las metodologias de machine
learning y data science, el andlisis de los modelos de prediccion, la significancia

estadistica y el analisis del modelado del comportamiento de las BCP.

4.1.- Analisis de la seleccion de las metodologias de machine learning y data
science

El primer objetivo de esta investigacion se baso en revisar toda la informacion
bibliografica acerca de herramientas de andlisis de datos como, Data Science y
Machine Learning y su aplicacion en la industria petrolera. En Venezuela son pocas
las empresas en la industria petrolera que han aplicado este tipo de metodologias. Sin
embargo, a nivel internacional, varias companias como Schlumberger, Devon Energy,
Chevron y Equinor, entre otras, han buscado mejorar sus operaciones con el uso de la
ciencia de datos y el aprendizaje automatizado. Estas compaiiias han logrado reducir el
tiempo de inoperatividad en pozos, incrementar la produccion en pozos horizontales,
disminuir los costos operativos, realizar un modelo predictivo de completacion de
pozos, predecir la produccion de yacimientos no convencionales, entre otros.

Como resultado de la investigacion realizada se puede decir que no existe una
herramienta definida para la aplicacioén de este tipo de metodologias y que dependen
del objetivo final del proyecto. Sin embargo, se encontraron dos metodologias de
ciencia de datos que pueden ser aplicadas a cualquier area, SEMMA y CRISP-DM.
Durante el proceso de analisis de ambas metodologias se determin6 que la metodologia
mas completa y que se ajustaba a los objetivos de esta investigacion era la metodologia
CRISP-DM, ya que, comprendia todas las etapas de desarrollo requeridas, desde la

interpretacion del problema, el andlisis de los datos, el desarrollo del modelado y el
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despliegue, que garantiza que la investigacion y el desarrollo de las herramientas sean
de fécil uso para la empresa o cualquier usuario.

Durante el analisis de los datos de produccion y operatividad, al igual que durante
el estudio de las herramientas de machine learning, se pudo determinar que no existe
una Unica herramienta de aprendizaje automatizado que pudiese generar resultados
satisfactorios para la investigacion. Por esta razon, se realiz6 un conglomerado de
diferentes herramientas. Para los modelos de prediccion se utilizaron herramientas de
regresion que fuesen capaces de devolver valores numéricos mientras que para los
modelos de analisis de comportamiento de las BCP fue necesario usar otro tipo de
herramientas que fuesen capaces de clasificar en base a una serie de parametros. Las
herramientas de regresion seleccionadas fueron tres: regresion lineal multivariable,
regresion polinomial y redes neuronales. Por otra parte, las herramientas de
clasificacion seleccionadas fueron: support vector machine, KNN y arbol de
decisiones. Todas estas metodologias se estudiaron y analizaron de manera individual
para definir cudl era la que mejor se ajustaba a los objetivos y se explicaran mas
adelante en este capitulo.

La macolla VD seleccionada posee 47 pozos, sin embargo, el historial de
produccion recibido contiene pocos datos de los ultimos 7 pozos perforados, por lo
tanto, no se pudo aplicar ningiin modelo de prediccion a estos pozos.

La falta de organizacion y estandarizacion en las bases de datos entregadas fue
uno de los principales problemas- Otro de los problemas encontrados fue la escasez de
datos respecto a algunos pozos y pardmetros que no permitieron un buen analisis de
datos.

El desarrollo de los algoritmos requiere que la informacion esté estructurada, por
lo tanto, es imposible trabajar este tipo de metodologias con las bases de datos
originales. Por otro lado, los vacios de informacion o la falta de datos aumentan la
incertidumbre y disminuyen la precision de los modelos generados. Los resultados
antes mencionados se explican a profundidad en las siguientes secciones de este

capitulo.
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4.2.- Analisis de los modelos de prediccion

La primera parte de este TEG se basd en obtener el modelo de prediccion
adecuado que describiera el comportamiento de produccion de cada pozo. Se
estudiaron los tres casos antes mencionados, variando los datasets con dos
caracteristicas principales. Con la primera caracteristica se estudié como afecta la
calidad del dato al modelo (datos originales y datos caracterizados), mientras que con
la segunda caracteristica se estudid como afecta el escalamiento en el modelo y en el
tiempo de computo.

Estas tres metodologias se estudiaron y analizaron de manera individual, para
luego definir cudl es la herramienta que mejor se ajusta a los objetivos y obtuvo el

menor €rror.

4.2.1.- Regresion lineal multivariable

El modelo de prediccion de regresion lineal multivariable fue el modelo mas
sencillo de los tres en estudio. El resultado de este modelo devolvid una ecuacion lineal
caracteristica para cada pozo, con un promedio de 19 coeficientes por pozo, el cual fue
proporcional a la cantidad de parametros de entrada.

El algoritmo proces6 en promedio un total de 48416 datos por pozo para un
ajuste cuadratico promedio de r2= 0.9266.

La muestra seleccionada (macolla VD) contenia un total de 40 pozos validos
distribuidos en cuatro arenas, por lo tanto, para simplificar los resultados del modelo
en cada pozo, estos se agruparon y se promediaron de acuerdo con la arena a la que
pertenecian y en base a las dos caracteristicas en estudio, obteniendo los siguientes

resultados mostrados en la tabla 13.
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Tabla 13: Resultados (error) de la seleccion del set de datos para regresion lineal
multivariable

Yacimiento / Reales Normalizados Estandarizados
Set de datos Original |Caracterizado| Original |Caracterizado | Original |Caracterizado
B2 23.87% 23.62% 33.77% 32.12% 33.74% 23.84%
C2 17.96% 15.29% 31.93% 31.05% 37.01% 34.43%
D3 30.91% 27.28% 36.84% 34.46% 44.78% 35.96%
El 20.36% 15.41% 43.77% 23.65% 31.93% 35.93%
Promedio | 23.28% |NNBOMO%NN 36.58% 30.32% 36.87% 32.54%

En los resultados de la tabla 13, se observa que, respecto a la primera
caracteristica de los sets de datos, los datos caracterizados tienen un menor error en la
mayoria de los casos que los datos originales.

Para el set de datos reales, el set original tiene un error promedio de 23.28 %,
mientras el set caracterizado tiene un error de 20.4%, con una diferencia de casi 3%
para este conjunto.

El set de datos normalizados refleja 1a misma tendencia, con los datos originales
normalizados el error relativo promedio es de un 36.58 %, mientras que para los datos
caracterizados normalizados el error disminuye a un 30.32%, con una diferencia del
6%.

Por ultimo, para el set de datos estandarizados, los originales obtuvieron un
error relativo promedio de 36.87% mientras que para el set de datos caracterizados el
error fue de 32.54%, con una diferencia de 4% aproximadamente por debajo del set
original estandarizado.

Este resultado fué el esperado, ya que el algoritmo analiza el comportamiento
de cada uno de los pardmetros y de estos se deduce la ecuacion caracteristica, por lo
tanto, si existe una distorsion o vacios de informacion en los parametros, el algoritmo
de aprendizaje no podra encontrar relaciones adecuadas entre los parametros de entrada
y salida. Al corregir los vacios de informacion, modificar los datos y realizar el proceso
de caracterizacion estadistica el ajuste de la ecuacion es mucho mayor, ya que
encuentra el sentido en cada una de las respuestas y analiza con mayor precision la

influencia de todos los parametros en estudio.
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Para analizar la segunda caracteristica establecida para la prediccion, la cual
corresponde al escalamiento de los datos, se tomaron en cuenta los mismos resultados
expresados en la tabla 13, pero, solo tomando en cuenta los sets de datos caracterizados
que tienen menor error respecto a la primera caracteristica planteada. En los resultados
se observa que el set de datos reales tiene un mejor ajuste con una diferencia de 10%
respecto a los datos normalizados y del 12% respecto a los datos estandarizados. Con
estos resultados se puede concluir que el mejor set de datos para la prediccion con
regresion lineal multivariable es el set de datos reales caracterizados.

Con el dataset seleccionado se estudiaron otros pardmetros como el error
absoluto y el tiempo de computo. El error absoluto corresponde al error de la prediccion
respecto a la cantidad barriles por dia de produccion, mientras, el tiempo indica la
cantidad de segundos que el modelo necesita para encontrar su ecuacion caracteristica.
Estos resultados se representan en la tabla 14, donde el error absoluto promedio para la
arena B2, fue de 111 bbl/dia, seguido de la arena D3 con un promedio de error de 93
bpd/dia, luego la arena C2 con un promedio de 38 bbl/dia y por tltimo la arena E1 con
un promedio de 29 bpd/dia, para un promedio total de error por macolla de 68 bpd/dia.

Al estudiar el tiempo de prediccion, se observa que el algoritmo fue bastante
rapido en todos los casos, el cual permitio obtener la ecuacion caracteristica de un pozo
en un tiempo promedio de 0.15 s. Este resultado puede variar de acuerdo con la

cantidad de dias de produccién y la cantidad de parametros involucrados.

Tabla 14: Errores absolutos y tiempos de prediccion por arena en el metodo de
regresion lineal multivariable

Arena Error absoluto (bpd/d) t(s)
B2 111 0.16

Cc2 38 0.12

D3 95 0.19

El 29 0.14
Promedio 68 0.15
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La figura 60 muestra el resultado de la prediccion del pozo tipo perteneciente a
la arena D3 con el modelo de regresion lineal multivariable, set de datos reales y
caracterizados. El color verde oscuro representa la produccion real, en color turquesa
la prediccion del algoritmo en la etapa de entrenamiento y el color naranja representa
la prediccion en la etapa de prueba. Este pozo en particular presentd un error relativo
de 15,52%, y un error absoluto de 25 bpd por dia, con un coeficiente de correlaciéon R2
= 0,90, lo cual es un resultado alejado del promedio, por esta razén fue necesario no
solo estudiar los resultados por arena, sino por pozo en cada uno de los métodos

planteados (Anexo 5: Resultados del modelo de regresion lineal multivariable).

Results of Linear regression VD20 (1 iterations)
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Figura 60: Resultado de la prediccion de produccion pozo VD20, con el método de
regresion lineal multivariable

Este analisis permite concluir que la regresion lineal multivariable es uno de los
métodos de machine learning que puede ser usado para la prediccion de la produccion

de un pozo, tomando en cuenta todos los parametros.
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4.2.2.- Regresion polinomial

Este modelo es mucho mas complejo que el modelo de regresion lineal, ya que
el algoritmo devuelve ecuaciones muchos mdas completas con la capacidad de
interrelacionar los parametros entre si y generando relaciones polindmicas de acuerdo
a cada caso. Para este tipo de modelo al igual que en el anterior se evaluaron los 6
datasets, tomando en cuenta ambas caracteristicas (calidad del datos y escalamiento),
sin embargo, se desarrollaron 3 modelos de prediccion principales: polinomial de grado
2, polinomial grado 3 y polinomial grado 4. Al inicio se generaron 7 modelos, para
analizar el comportamiento de la prediccion hasta alcanzar un polinomio de grado 7,
sin embargo, no fue posible aplicarlos en los equipos disponibles debido a la capacidad

de memoria RAM vy procesador instalado.

Todos los modelos antes mencionados se analizaron individualmente para

evaluar su respuesta y eficiencia.

4.2.2.1.- Modelo de regresion polinomial de grado 2

El modelo de grado 2 devuelve una ecuacion con un promedio de 232
coeficientes, para los cuales el algoritmo proces6 aproximadamente 591684 datos por
pozo con un coeficiente de correlacion promedio de R2=0.9931. Este modelo se evalud

en cada uno de los datasets, dando como resultado los expresados en la tabla 15.

Tabla 15: Comparacion de resultados (error) en los distintos sets de datos para
polinomio de grado?2

Real
Original Caracterizado

Normalizado Estandarizado

Original  Caracterizado  Original  Caracterizado
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B2 19.68% 18.59% 18.21% 19.09% 15.87% 15.71%
C2 30.22% 18.98% 33.26% 14.75% 26.52% 8.79%
D3 30.06% 13.15% 25.25% 12.85% 24.48% 11.62%
El 9.42% 8.47% 7.82% 6.93% 7.15% 6.47%




22.34%

14.80%

21.14%

Promedio 13.41%

18.51% 10.65%

Al analizar este modelo, se observé que los datos originales obtuvieron un error

promedio mayor que los datos caracterizados, con una diferencia de un 8% respecto a
cada uno de los sets de datos, por lo tanto, se reafirma lo expuesto en el método anterior,
en el cual los datos caracterizados obtienen un mejor ajuste en la prediccion.

Por otra parte, al comparar los tres sets de datos caracterizados, se observo que
los datos normalizados tienen un error relativo promedio de aproximadamente 14.80
%, los estandarizados 13.41 %, mientras que los datos reales presentan un error del
10.65%, con una diferencia de aproximadamente un 3% respecto a los estandarizados
y de 4 % respecto a los datos normalizados. Por lo tanto, se observd, que el modelo con
menor error para un polinomio de grado 2 se obtiene con el set de datos reales

caracterizados.

4.2.2.2.- Modelo de regresion polinomial de grado 3

El modelo de grado 3 devolvid una ecuacién con un promedio de 1803
coeficientes, para los cuales el algoritmo procesé aproximadamente 4.431.774 datos
por pozo, con un ajuste cuadratico promedio de R2= 0.9988. Este modelo también se

evalu6 en cada uno de los datasets, dando como resultado los expresados en la tabla
16.

Tabla 16: Comparacion de resultados en los distintos sets de datos para polinomio
de grado 3

Normalizado Estandarizado Real

Arena Original Caracterizado Original Caracterizado Original  Caracterizado

B2 5449893764.00% | 806887621.00% | 5371859207.00% | 33361213.33% 50.78% 29.36%

C2 1453337042.00% | 90820636.37% 48615901.55% 91767872.44% 35.52% 25.18%

D3 1195841431.00% | 21565911.68% 21426532.93% 207279311.10% 26.33% 29.16%

El 8395820.12% 1196851.33% 26919837.06% 32423747.35% 79.02% 37.61%
Promedio | 2026867014.28% | 230117755.09% | 1367205369.64% | 91208036.06% 47.91%
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Original

Al analizar este modelo, se observo que este modelo tanto con el set de datos
estandarizados como normalizados no son concluyentes, ya que sus errores relativos
superan las 9 cifras, por lo tanto, el inico modelo aceptado para este caso es el modelo
con el set de datos reales. El error del set de datos originales es de 47.91%, mientras
que el caracterizado es de 30.33%, con lo cual se puede concluir que el set de datos

ideal para este modelo es el de los datos reales y caracterizados.

4.2.2.3.- Modelo de regresion polinomial de grado 4

El modelo de prediccion de grado 4 es el ltimo en este método, y el mas
complejo, este devolvio una ecuacion con un promedio de 11.010 coeficientes, para los
cuales el algoritmo procesd aproximadamente 28.053.480 datos por pozo, con un
coeficiente de correlacion promedio de R2= 0.9995. Los resultados de este modelo se

expresan en la tabla 17.

Tabla 17: Comparacion de resultados en los distintos sets de datos para polinomio
de grado 4

Normalizado Estandarizado Real

Caracterizado Original Caracterizado Original  Caracterizado

B2 16684.29% 2072.83% 3928.67% 975.21% 52.92% 43.88%

C2 195.33% 130.26% 96.32% 169.92% 80.59% 30.02%

D3 2024.33% 370.82% 1102.81% 388.01% 83.59% 45.14%

El 356.83% 255.35% 102.81% 166.01% 112.37% 41.41%
Promedio  4815.19% 707.32% 1307.65% 424.79% 82.37%

Basado en esta tabla, se pudo observar que los valores de error relativo
promedio para los sets de datos normalizados y estandarizados son mucho mas altos
que en el set de datos reales, por lo tanto, estos datasets se descartan para este modelo,
quedando solo el set de datos reales. El set de datos originales obtuvo en promedio un

error del 82.37%, mientras que para el set de datos reales se obtuvo un promedio de
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40.11%, por lo tanto, el mejor set de datos para el modelo polinomial de grado 4 es el

set de datos reales caracterizados.

4.2.2.4.- Analisis y comparacion de los tres modelos polinomiales

Analizando cada uno de los grados se observa que el set de datos 6ptimo para
este modelo de prediccion correspondi6 al set de datos reales caracterizados, ya que
con este se obtuvieron los mejores resultados sin importar el grado del polinomio, por
lo tanto, se tomaron los resultados de los tres modelos con este set para su analisis y
comparacion.

Para este andlisis se tomaron en cuenta dos parametros importantes, el

coeficiente de correlacion R2 y el error relativo, los cuales se muestran en la tabla 18.

Tabla 18: Comparacion de resultados de error relativo y coeficiente de
correlacion en los métodos de regresion polinomial

Error Coeficiente de
relativo (%) correlacion (r2)
Grado 2 10.65% 0.9931 20.52
Grado 3 30.33% 0.9988 54.24
Grado 4 40.11% 0.9995 217.31

Como se observo en la tabla 18, el modelo con menor error relativo fue el
modelo de grado 2, con un error relativo promedio de 10.65%, mientras el de grado 3
tiene un error de 30.33% y el de grado 4 un error de 40.11% con una diferencia respecto
al de grado 2 de 20% y 30% respecto al modelo de grado 3. Al estudiar el coeficiente
de correlacion R2, se observd que el modelo con mayor ajuste fue el de grado 4 con un
coeficiente de correlacion de R2 de 0.9995, por lo tanto, el de grado 4 deberia tener un
menor error relativo.

Este fenomeno se estudié con detenimiento y para poder determinar cudl es el
modelo optimo se recurrid al estudio de su error relativo en ambas etapas, tanto en la

etapa de entrenamiento como en la etapa de prueba. En la figura 61, se observa un
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grafico comparativo de los errores antes mencionados agrupados segun el modelo para
la arena B2, la barra de color amarillo representa el error total de la prediccion en ambas
etapas, la barra de color azul representa el error en la etapa de prueba, mientras el color
verde representa el error en la etapa de entrenamiento. El primer paso fue estudiar la
etapa de entrenamiento donde el modelo calcul6 el coeficiente de correlacion. En esta
etapa el error en el entrenamiento del modelo de grado 4, fue de solo 2.04%, mientras
que para los grados inferiores este error va aumentando, siendo el de grado 3 de 3.22%
y por ultimo el de grado 2 de 7.91%. Si se observa el error en la etapa de prueba ocurri6
todo lo contrario, el menor error se observo en el modelo de grado 2, con un error
relativo de 27.11% y a medida que aumenta el grado del polinomio, este error aumento,
siendo para el modelo de grado 3 un error de 90.33% y para el modelo de grado 4 fue

de 141.32 %.

15,71%

Grado 2 27,11%
7,91%

29,36%

Grado 3 90,33%
3,22%

43,88%
Grado 4 141,32%
2,04%
0,00% 20,00% 40,00% 60,00% 80,00% 100,00% 120,00% 140,00% 160,00%

Total MPrueba M Entrenamiento

Figura 61: Estudio del modelo de regresion polinomial en la arena B2

Basados en este analisis se observd que entre mayor es el grado del polinomio,
el modelo tiende a ajustarse mas a los datos de entrenamiento, pero al momento de

enfrentarse a un set de datos nuevos y tratar de predecir su comportamiento, el
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algoritmo se comporta de forma ineficiente, este tipo de comportamiento se conoce
como sobreajuste.

Por esta razon, a pesar de que el modelo de grado 4 tenia un mayor coeficiente
de correlacion, el modelo de grado 2 se ajusté mejor a los objetivos deseados.

Otro factor importante a estudiar es el tiempo de ejecucion. En la tabla 27 se
muestra que a medida que aumenta el grado del polinomio, el tiempo aumenta, sin
embargo, el tiempo de prediccion para los 3 métodos es bajo: siendo el mayor de 217.31
segundos, lo cual es aproximadamente 4 minutos para una predicciéon compleja, a este
le sigue el de grado 3, con un tiempo de ejecucion de 54.24 segundos y por ultimo el
de grado 2 con un tiempo aproximado de 20.52 segundos para la prediccion de un pozo.

En la figura 62 se muestran los resultados del pozo VD20 en los tres modelos
de regresion polinomial con el set de datos reales caracterizados, el color verde oscuro
representa la produccion real, en color turquesa la prediccion del algoritmo en la etapa
de entrenamiento y el color naranja representa la prediccion en la etapa de prueba.
Como se observa en la figura 62a, la prediccion del algoritmo de grado 2 es muy similar
a los datos reales, sin embargo, existen anomalias como la que se presenta en el mes de
julio de 2008, donde la diferencia de la produccion entre la prediccion y el real es de
aproximadamente 400 bpd. En la figura 62b se observa el modelo de grado 3, con
grandes picos y diferencias entre los datos reales y la prediccion, sin embargo, para el
mismo mes de julio de 2008, la diferencia entre ambos datos es de hasta 7.600 bpd por
dia, patron que se repite en la prediccion de grado 4, como se observa en la figura 63,
donde la diferencia entre la prediccion y la tasa real es significativa, e incluso para el
mismo mes antes expuesto, la diferencia entre la prediccion y el valor real supera los
14.000 bpd / dia. Este patron observado en los tres modelos es de gran ayuda al
momento de estudiar las anomalias en los datos y posibles problemas en el sistema
pozo yacimiento.

Cada uno de los pozos presenta resultados diferentes para cada uno de los
grados, por lo tanto, es necesario estudiar cada uno con detalle para definir el mejor

modelo de este grupo (Anexo 6: Resultados del modelo de regresion polinomial).
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Results of Polinomial regression VD20 (Degree 2)
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Results of Polinomial regression VD20 (Degree 3)
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Figura 62: Resulta del modelo de regresion polinomial del pozo VD20. (a) Regresion
polinomial grado 2 (b) regresion polinomial grado grado?
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Results of Polinomial regression VD20 (Degree 4)
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Figura 63: Resultado del modelo de regresion polinomial grado 4pozo VD20

4.2.3.- Redes neuronales

El modelo de prediccion de redes neuronales es el mas complejo de los tres
modelos desarrollados en este TEG. Este tipo de modelos no devuelve una ecuacion
caracteristica, sino que desarrolla una estructura de calculo compleja con funciones y
capas predeterminadas por el usuario. Este proceso se evalué en dos etapas. En la
primera etapa se evaluaron 10 pozos (5 pozos pertenecientes al ambiente sedimentario
fluvial y 5 pozos pertenecientes al ambiente sedimentario deltaico) tomando en cuenta
dos caracteristicas: la calidad del dato (caracterizados y sin caracterizar) y la funcion
de pérdida (MAE y MSE). Los resultados obtenidos para los pozos del deltaico son los
expuestos en la tabla 19, donde se observan los mejores casos por pozo resaltados en

color verde.

168



Tabla 19: Resultados de la etapa 1 en el ambiente sedimentario deltaico

Deltaico
Funcion Error Error
Nombre absoluto relativo
de . .
del pozo érdida Promedio promedio

- (bpd) (%)
VD03 Original MAE 117.18 22.12
VD03 Caracterizado MSE 128.92 22.47
VD03 Original MSE 151.01 25.65
VD05 Caracterizado MAE 115.35 28.39
VD05 Original MSE 122.01 29.47
VD05 Original MAE 125.86 30.46
VD14 Original MAE 81.68 19.1
VD14 Caracterizado MSE 93.53 20.17
VD14 Original MSE 91.28 22.54
VD21 Caracterizado MAE 142.23 23.3
VD21 Original MAE 152.97 25.15
VD21 Caracterizado MSE 154.59 25.67
VD40 Original MAE 75.99 28.47
VD40 Original MSE 63.75 29.09
VD40 Caracterizado MSE 73.48 3491

El set de datos caracterizados tiene un mejor ajuste y menor error relativo en
cuatro de los cinco pozos, lo que correspondi6 a un 80% de la muestra seleccionada,
mientras que en un pozo el mejor set de datos es el set no caracterizado con un 20%.
Respecto a la funcién de pérdida se tiene que el menor error relativo promedio se
obtiene con la funcidn de error absoluto promedio (MAE, por sus siglas en ingles), con
un total de tres pozos respecto a los cinco en estudio, lo que corresponde a un 60% de
la muestra, mientras la funcion de pérdida de error cuadratico promedio (MSE, por sus
siglas en inglés) resulta ser la mejor para dos pozos, con un porcentaje del 40% para el

total de la muestra.
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Al analizar los errores en el yacimiento fluvial en la tabla 20, se observo que el
comportamiento de los resultados es similar al antes expuesto, en donde el set de datos
caracterizados, tienen un mejor ajuste en el 80% de los pozos de la muestra, mientras
el original solo en el 20%. De igual forma, se estudid la funcion de pérdida donde se
obtuvo que la funcion MAE tuvo un menor error relativo promedio en cuatro de los
cinco pozos, lo que corresponde al 80% de los pozos, mientras la funcién MSE obtuvo

un menor error relativo solo en un pozo, correspondiente a un 20%.

Tabla 20: Resultados de la etapa I en el ambiente sedimentario fluvial

Fluvial
Error Error
Nombre Funcion absoluto relativo
del pozo de pérdida  Promedio promedio

(bpd) (%)
VD02 Caracterizado MAE 187.33 67.41
VD02 Original MSE 166.68 68.03
VD02 Caracterizado MSE 179.09 71.4
VD07 Caracterizado MSE 152.33 24.29
VD07 Original MAE 154.33 25.06
VD07 Original MSE 163.08 28.16
VD10 Original MSE 47.97 14.57
VD10 Original MAE 50.07 16.14
VD10 Caracterizado MSE 47.42 16.72
VD18 Caracterizado MAE 1239.76 228.4
VD18 Original MSE 1254.48 234.38
VD18 Original MAE 1348.67 249.87
VD24 Original MSE 132.11 29.61
VD24 Caracterizado MSE 133.62 31.83
VD24 Original MAE 138.88 34.28

En la figura 64 se muestran los resultados de este modelo agrupados respecto a
la funcion de pérdida y el tipo de dataset, donde se demuestra para esta etapa que el
dataset con mejores resultados, fue el set con datos caracterizados con un 80%,

mientras respecto a la funcion de pérdida el resultado con mejor ajuste se obtuvo con
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la funcion MAE con un porcentaje del 70%. Sin embargo, adicional a estos porcentajes
obtenidos, se estudiaron ambas tablas con detalle (tablas 19 y 20), donde se observaron
que en aquellos pozos en los cuales el set de caracteristicas seleccionadas
(caracterizado / MAE) no dio los mejores resultados; este modelo es el segundo mas

cerca, con diferencias pequefias en el error relativo.

Etapa 1
4 Seleccion de Set de datos Seleccion de funcién de perdida h
Original / Corregido MAE / MSE
@) 2 (20%) (b)
3 (30%)

8 (80%)

Figura 64: Resultados de la etapa 1 (Metodologia redes neuronales) (a) Seleccion
del set datos optimo (b) Seleccion de funcion de pérdida

Para la etapa 2 del modelo se evalu6 el escalamiento tomando en cuenta los
resultados de la etapa 1, donde la funcion de pérdida ideal para el modelo fue MAE y
el set de datos caracterizados. Para esta etapa se evaluaron los mismos 10 pozos, solo
que, comparando el resultado de los datos reales caracterizados, con los normalizados
y estandarizados caracterizados. En la figura 65, se observan los resultados finales del
modelo, donde seis (6) de los 10 pozos en estudio, obtuvieron mejores resultados con
el set de datos normalizados, lo que equivale a un 60% de la muestra, mientras que para

los otros dos sets de datos existi6 una igualdad porcentual del 20%. Por lo tanto, las
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caracteristicas adecuadas para este modelo resultaron ser: set de datos normalizados

caracterizados con funcion de pérdida MAE.

Etapa 2
- e

Seleccion de escala de datos

2 (20%) 2 (20%)

L "

Figura 65: Resultados de la etapa 2 (Metodologia redes neuronales) (a) Seleccion
del escalamiento

A diferencia de los modelos anteriores, el mejor ajuste con este modelo se
encuentra con los datos normalizados, este resultado es el esperado debido a la
complejidad del modelo y a la cantidad de célculos internos que realiza el algoritmo,
lo que permite mayor capacidad de computo y menor tiempo al tener menor distorsion
en la escala de datos.

Al definir las mejores caracteristicas para el modelo de redes neuronales, el
algoritmo se aplico a los 40 pozos y éstos se filtraron por arena, con la finalidad de
estudiar el comportamiento del modelo. El codigo con el algoritmo se ejecutd de

manera remota, usando los servidores de Google, mediante la plataforma Google
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Colab, razdn por la cual se desconoce la informacion técnica de la computadora que
ejecutd dicho algoritmo. Una vez agrupados los pozos por arena se determind el error
relativo promedio, error absoluto y el tiempo de prediccion, obteniendo los siguientes
resultados mostrados en la tabla 21, donde la arena D3 tuvo el mayor error relativo con
34.07%, un error absoluto de 129 bpd y el mayor tiempo de prediccion de
aproximadamente 32 minutos (describir al principio el computador, procesadores, etc.,
le sigui6 la arena B2 con 26.23 % de error relativo, un error absoluto de 108 bpd y con
un tiempo de prediccion de 38 minutos para el entrenamiento del modelo, por altimo,
las arenas C2 y El, con un error relativo de 16.18 % y 14.16% respectivamente, un
error absoluto menor a 50 bpd, y con un tiempo de prediccion aproximadamente de 20
minutos. Las arenas con menor cantidad de datos por pozo obtuvieron resultados en

menor tiempo.

Tabla 21: Resultados del modelo de redes neuronales por arena

Error Error
relativo absoluto Tiempo (s)
(%) (bpd)
B2 26.23% 108 2321.48
Cc2 16.18% 46 1181.69
D3 34.07% 129 1925.67
El 14.16% 35 1200.27
Promedio 22.66% 79.457175 | 1657.27833

En la figura 66 se muestran los resultados del modelo de redes neuronales en el
pozo VD20 perteneciente a la arena D3, donde el color verde representa la produccion
real de petréleo, mientras el color rojo representa la prediccion del modelo. La
arquitectura de esta red presentd tres capas ocultas compuestas cada una por 50
neuronas, donde su tiempo de entrenamiento fue de aproximadamente 40minutos., este
modelo en particular tuvo un error relativo de 20.48% y un error absoluto de 28 bpd,
como se observo estos errores son mucho menores que los que tiene la arena D3, por

esta razon fue necesario comparar los resultados en cada uno de los modelos por pozo
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para determinar cudl de estos describe mejor su comportamiento (Anexo 7: Resultados

del modelo de redes neuronales).

VD20 - EHO_RATE Prediction
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Figura 66: Resultado del modelo de redes neuronales en el pozo VD20

4.2.4.- Importancia de la caracterizacion estadistica

Como respuesta del analisis realizado en todos los modelos se observo que la
calidad del dato juega un papel fundamental en la aplicacion y factibilidad de este tipo
de metodologias.

La figura 67 muestra los resultados promedios de cada modelo respecto a la
primera caracteristica en estudio (calidad del dato). Las barras en color azul representan
los sets de datos reales, mientras las barras de color verde representan los sets de datos
caracterizados. En el caso de las redes neuronales, el error relativo para los datos crudos
sin caracterizar superd por casi un 20% al resultado obtenido con el set de datos
caracterizados. Este patron se repite en todos los modelos, sin embargo, la diferencia

de error relativo entre ambos dataset oscilo entre 8 y 20% de acuerdo con cada modelo.
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Figura 67: Analisis de resultados de los tres modelos de acuerdo con la calidad del
dato

El estudio demostré que los datos fuera de rango y datos nulos aumentan la
incertidumbre en las predicciones de los modelos. En la evaluacion de la base de datos
del historial de produccion se encontraron gran numero de valores errdneos como:
datos de presion de fondo o temperatura por debajo de la atmosférica o presiones y
temperaturas negativas, datos nulos o faltantes, eficiencias de la bomba mayores a uno,
entre otros. Con base en la teoria explicada acerca de las metodologias de data science
se sabe que mientras existan datos erréneos, faltantes, con mucha dispersion o poco
sentido no se obtendra un aprendizaje exitoso, ya que el algoritmo procesa estos datos,
aprende y obtiene resultados. Si entrenamos a nuestro algoritmo con una base de datos
con muchos errores, este no encontrara la ecuacion representativa del fenomeno, por lo
tanto, al cambiar a los datos reales o mejorar la calidad del dato, el algoritmo no sera
capaz de predecir, ya que recibi6é un mal entrenamiento. Por lo tanto, se determiné que

el set de datos idoneo para esta investigacion fue el set de datos caracterizados.
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4.2.5.- Importancia de la normalizacion

La normalizacién fue un proceso que permitid optimizar el tiempo de computo,
sin embargo, los resultados obtenidos al aplicar este tipo de metodologias generaron
mayores errores relativos en todos los modelos.

Para este andlisis se tom6 en cuenta solamente el set de datos caracterizados
que fue el de menor error respecto a la calidad del dato. En la figura 68 se muestran los
resultados finales de cada modelo, en color amarillo se representa el error relativo al
estandarizar los datos, en color azul los resultados al normalizar los datos y, por ultimo,
en color verde los resultados con el set de datos reales. Siendo el set de datos reales el

de menor error y con tiempos de respuesta bastante rapidos.

IMPORTANCIA DE LA NORMALIZACION
(Disminuir tiempo de computo)

36,53%

Redes neuronales — 34,12%
22,66%
Polinomial (Grado 3)
30,33%

13,41%

Polinomial (Grado 2) - 14,80%
10,65%
32,54%
Lineal 30,32%
20,40%

0,00% 10,00% 20,00% 30,00% 40,00% 50,00%

Estandarizados M Normalizados M Reales

Figura 68: Andalisis de resultados de los tres modelos respecto a la
normalizacion
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4.2.6.- Seleccion del modelo final de prediccion

Una vez desarrollados y analizados los resultados en los tres modelos, los
mismos fueron comparados con la finalidad de definir el modelo 6ptimo para cada
pozo. En la tabla 22, se muestran los resultados agrupados por cada modelo, donde se
observd que 27 de los 40 pozos en estudio tienen un mejor ajuste con el modelo de
regresion polinomial de grado 2, lo que corresponde a un 67.50% de la muestra, 8 pozos
presentaron un mejor ajuste con el modelo de redes neuronales lo que correspondio6 a
un 20%, mientras que 4 pozos presentaron un mejor ajuste con el modelo de regresion
lineal lo que representd solo un 10% de los casos y por ultimo, 1 pozo presenté mejor
ajuste por regresion polinomial de grado 3 (Anexo 8: Comparaciéon numérica de

resultados entre modelos).

Tabla 22: Seleccion del mejor modelo por pozo

Modelo Cant. Poz %
|z ‘B " =

10.00%

P. Grado 2 27 67.50%
P. Grado 3 1 2.50%
Red Neuronal 8 20.00%

Total 40 100.00%
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Las tablas 23 y 24 muestran una comparacioén del error relativo y el error
absoluto de los tres modelos con mayor numero de casos, donde el menor error relativo
y absoluto en todas las arenas y respecto a la macolla se consiguié con el modelo de
regresion polinomial de grado 2, obteniendo un error relativo de aproximadamente
10.65 %, con una diferencia de 10 a 12% respecto a los otros dos modelos, mientras el
error absoluto es de aproximadamente 40 bpd/dia con una diferencia de 28 bpd/dia

respecto al modelo lineal y de 39 bpd/dia respecto al modelo de redes neuronales.

Tabla 23: Comparacion del error relativo en los tres modelos principales

Arena ANN Lineal Folinomial
X T Ml Grado 2
B2 26.23% 23.62% 15.71%
C2 16.18% 15.29% 8.79%
D3 34.07% 27.28% 11.62%
El 14.16% 15.41% 6.47%
Macolla 22.66% 20.40% 0.65%

Tabla 24: Comparacion del error absoluto (bbls/dia) en los tres modelos

(PR S N P

B2 108 111 70
C2 46 38 21
D3 129 95 49
E1l 35 29 21
Macolla 79 68 4(

Enla tabla 25, se muestra la comparacion de los tres modelos respecto al tiempo
de entrenamiento, donde el modelo de regresion lineal es el modelo mas rapido con un
tiempo de 0.15 segundos, sin embargo, el modelo polinomial de grado 2 que fue el

modelo con menor error, se consideré un modelo que obtiene una rapida respuesta, con
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un tiempo de entrenamiento aproximado de 19.36 s, y por ultimo el modelo de redes

neuronales con un tiempo 1657.28 segundos en promedio.

Tabla 25: Comparacion del tiempo de entrenamiento (segundos) en los tres modelos
principales

B2 2321.48 0.16 25.40

c2 1181.69 0.12 15.66

D3 1925.67 0.19 21.89

E1l 1200.27 0.14 14.49
Macolla 1657.28 m

Estas comparaciones permitieron determinar que el mejor modelo de prediccion
de manera general fue el modelo de regresion polinomial, ya que tuvo menor error
relativo, menor error absoluto y fue el modelo con mejor ajuste en la mayoria de los
pozos. Por otra parte, a pesar de no ser el modelo con menor tiempo de entrenamiento,
se considerd que consigue resultados mucho mds precisos en poco tiempo (19
segundos), bastante rapido en comparacion con las metodologias actuales de analisis

de datos en el campo.

4.3.- Significancia estadistica

La significancia estadistica es uno de los pardmetros principales para
determinar la importancia de un atributo en la prediccion, entre menor sea el valor de
p, indica que el parametro tiene una gran influencia en la ecuacion caracteristica y por
lo tanto en el parametro de salida y en los resultados obtenidos.

El analisis de la significancia estadistica fue fundamental para el posterior
andlisis de los pozos, ya que, este parametro permitié definir la influencia de los

mecanismos de empuje y operatividad en cada uno.
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En la figura 69 se muestra la significancia estadistica (valor p) de cada uno de
los atributos para la arena B2, incluyendo las bombas, donde se observo que los
atributos con una fuerte evidencia de correlacion (p < 0.0001) correspondieron a: la
tasa de gas, el indice de productividad, la presion de entrada de la bomba y las RPM de
la bomba. Adicionalmente existen tres modelos de bombas con fuerte evidencia de
correlacion, como lo son los modelos 200TP1800, el 165-1350 y el 300TP1800. Por
otro lado, existen otros atributos con una evidencia moderada de correlacion (p < 0.05),
como: la temperatura de descarga, la temperatura de cabezal, los efectos de la
estimulacion, la eficiencia de la bomba, la presion de cabezal y el torque. Los otros
pardmetros en esta arena no mostraron tener una significancia estadistica tan
importante, sin embargo, estos resultados pueden variar respecto a cada uno de los
pozos en la misma arena (Anexo 8.6. Resultados de significancia estadistica de los
pozos en la arena B2). El andlisis de la significancia estadistica de la arena determin6
que uno de los mecanismos de empuje presentes en el yacimiento y con mayor
relevancia es el gas. Este resultado fue de esperarse por la distribucion de los

yacimientos dentro del campo y el ambiente sedimentario al cual pertenece.

180



Arena B2
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300TP1800 | 00
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RPM | 00
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WHT 1 ogd
Stimulation_effect 1 odt
PUMP_EFFICIENC m o1
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TORQUE
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Active_Pump_Days
WATER_RATE

750TP1200
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1000TP860

430TP2000

22.40-2500
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20.40-2100

0.00 0.20 0.40 0.60 0.80

Figura 69: Significancia estadistica de los atributos en la arena B2

Por otra parte, la significancia estadistica de cada una de las bombas es un factor

determinante para el estudio de su eficiencia el cual se analiza en la siguiente seccion.

En la figura 70, se muestra la significancia estadistica de los atributos en la
arena C2, donde los atributos con una fuerte evidencia de correlacion correspondieron
a: la tasa de gas, las RPM, y los modelos de bombas, 60TP1300, 98-1600 y 20-1350.
Hay otros parametros que mostraron evidencia de correlacion moderada como: indice
de productividad, la presion de cabezal, la eficiencia de la bomba, la presion de entrada
de la bomba, la temperatura de cabezal, la duracion, la tasa de agua, la cantidad de dias
activos de la bomba, y el tiempo, sin embargo, estos resultados varian respecto a cada

pozo (Anexo 8.7. Resultados de significancia estadistica de los pozos en la arena C2).
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Arena C2
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0.00 020 0.40 0.60 0.80 1.00
Figura 70: Significancia estadistica de los atributos en la arena C2

Estos resultados permitieron definir nuevamente el mecanismo de empuje
presente el este yacimiento (empuje por gas), sin embargo, se observo que para algunos

pozos del yacimiento C2, la tasa de agua tiene una gran importancia en la produccion.

En la figura 71, se muestra el resultado de la significancia estadistica de la arena
D3, donde los atributos con fuerte evidencia de correlacion correspondieron a: la tasa
de gas, la eficiencia de la bomba, las RPM, y los modelos de las bombas, 130-1200,
22-40-2500, 24-40-1500, 750TP1200, 28-40-500, mientras los atributos con moderada
evidencia de correlacion fueron: la presion de cabezal, el tiempo, la temperatura de
descarga y el modelo de bombas 1000TP860. De igual forma como en los casos
anteriores, la importancia de estos atributos puede variar de acuerdo con el pozo en

estudio.
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Arena D3
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Figura 71: Significancia estadistica de los atributos en la arena D3

Por ultimo, se estudio la significancia estadistica de los atributos en la arena E1,
donde se observd que la mayor cantidad de atributos con evidencia de correlacion,
fueron: la tasa de gas, la presion de entrada de la bomba, el indice de productividad, la
eficiencia de la bomba, y los modelos de bomba 400TP1350, 20.40-2100, 165-1350,
1000TP860, como se muestra en la figura 72. Por otro lado, se tiene que los atributos
con moderada evidencia de correlacion resultaron ser la presion de cabezal, el tiempo,

el volumen de diluente, el torque, y los modelos de bomba, 200-1350, 430TP2000,
175-1200 y el modelo 750TP1200.
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Arena E1
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Figura 72: Significancia estadistica de los atributos en la arena E1

Ahora, si se comparan las arenas de acuerdo con el ambiente sedimentario al
que pertenecen, se pudo observar que existen atributos en ambas arenas con fuerte
evidencia de correlacion. En la tabla 26, se encuentra la comparacion de los atributos
para los yacimientos del deltaico (B2 y C2), sin incluir los modelos de bomba. En estos
resultados se observd que en ambas arenas, los parametros de tasa de gas, presion de
cabezal, eficiencia de la bomba, indice de productividad, RPM, presion de entrada de
la bomba y temperatura de cabezal, son importantes y tienen una alta correlacion con
el atributo de salida (tasa de petréleo), sin embargo, hay otros parametros como la

produccién de agua, la cual tuvo mayor impacto en la arena C2, un caso similar ocurre
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con los efectos de la estimulacion, donde se observo que en la arena B2, estos generan
un mayor impacto en la produccion. Otros atributos como la duracion y el tiempo son
parametros que tienen una mayor correlacion en la arena C2, sin embargo, la

temperatura de descarga tiene un mayor efecto en la arena B2.

Tabla 26: Comparacion de significancia estadistica para las arenas del ambiente
deltaico

GAS_RATE
WHP
PUMP_EFFICIENC
Pl
RPM
INTAKE_PRESS
WHT
DURATION
WATER_RATE
Active_Pump_Days
t
Stimulation_effect
TORQUE
DILUENT_VOL
Pump_Displacement
DISCHARGE_TEMP

0.1193
0.1669
0.1962

0.1373
0.1972

En la tabla 27, se observa la comparacion de los atributos para el yacimiento
fluvial, en el que se encuentran las arenas D3 y E1: En este caso observaron solo tres
atributos con importante evidencia de correlacion, los cuales correspondieron a la tasa
de gas, la presion de cabezal y la eficiencia de la bomba. La arena D3, es una de las
arenas con menor evidencia de correlacion en sus atributos a diferencia de la arena E1,
sin embargo, se observa que la temperatura de descarga tiene una moderada evidencia
de correlacion. Otro pardmetro importante en esta arena es el efecto de la estimulacion,
que a pesar de no estar sefialado en color verde en la tabla 27, su valor estd muy cercano

a 0.0500, lo que indica que este atributo es importante.
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Para la arena E1, existe una fuerte evidencia que el agua, la presion de entrada
de la bomba y el indice de productividad tienen una gran influencia en la tasa de
petroleo. Adicionalmente se observo que en esta arena no se ha realizado ningun trabajo
de estimulacion, por lo tanto, el algoritmo no puede determinar su significancia
estadistica (la importancia de estos atributos puede variar entre los pozos).

Tabla 27: Comparacion de significancia estadistica para las arenas del ambiente
fluvial

GAS_RATE
WHP
PUMP_EFFICIENC
Pl
RPM
INTAKE_PRESS
WHT
DURATION
WATER_RATE
Active_Pump_Days
t
Stimulation_effect
TORQUE
DILUENT_VOL
Pump_Displacement
DISCHARGE_TEMP

En la siguiente seccion se analizaran todos los parametros relacionados con el
funcionamiento de las BCP y los resultados obtenidos por los algoritmos de

clasificacion desarrollados en la metodologia.

4.4.- Analisis del modelado del comportamiento de las BCP

El desarrollo de los algoritmos para el modelo de andlisis de las BCP, se genero
en base a tres herramientas de clasificacion: KNN, support vector machine y érbol de

decisiones. Las herramientas de KNN vy support vector machine no arrojaron ningin
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resultado concluyente para nuestra investigacion debido a la complejidad de los datos.
Este tipo de algoritmos de clasificacion puede usarse para clasificar grupos de datos
definidos en base a algunas caracteristicas, sin embargo, ninguno de los dos algoritmos
fue capaz de detectar anomalias con las variables que se presentaron.

El modelo que mejor se adapt6 a los requerimientos fue el modelo de arbol de
decisiones, el cual gener6 una jerarquia interconectada entre los pardmetros de estudio
y se obtuvo como resultado 24 casos principales, los cuales, permiten determinar el
estado de la bomba en un periodo de produccion determinado.

Todos los casos son representados a través de una grafica interactiva como se
muestra en la figura 73. La figura 73a muestra la gréafica resultante de la bomba 1 del
pozo tipo, en la esquina superior derecha se encuentran los resultados hallados en la
primera fase de prediccion (Prediction e Ideal rate real) los cuales pueden habilitarse
o inhabilitarse segun los requerimientos del usuario para un correcto analisis de datos.
La linea de color azul representa el resultado del modelado de prediccion, mientras la
linea naranja representa la tasa ideal de la bomba a condiciones de subsuelo.

Por otro lado, en la figura 73b, muestra el resultado del andlisis a través de la
metodologia de arbol de decisiones, el lado derecho de la grafica muestra una escala
de color que varia desde el color verde para indicar un buen funcionamiento de la
bomba, color amarillo y naranja para mostrar un comportamiento regular y las
tonalidades de color rojo para mostrar un mal funcionamiento de la bomba o alguna

anomalia en el sistema.
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En el caso de la bomba en estudio, el algoritmo detectd un comportamiento

irregular a partir de agosto de 2003 hasta finales de febrero de 2004, comportamiento

que se mantuvo por aproximadamente seis meses y donde no se tomé ninguna medida

preventiva que pudiese mejorar el funcionamiento de la bomba. Sin embargo, el

software realizado genera una alerta de acuerdo con el caso caracterizado, como se

muestra en la figura 74a y adicionalmente genera un grafica dinamica que permite

comparar cuales parametros han cambiado repentinamente respecto a la tasa para poder

generar una solucion rapida que permita volver a su funcionamiento original como se

observa en la figura 74b.
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El analisis realizado a los distintos pozos permiti6 definir 6 causas principales
que generan problemas de operatividad y pérdidas de produccion en la macolla en
estudio: aumentos excesivos de gas, cambios muy bruscos en el diferencial de presion,
aumentos excesivos de la tasa de agua, cambios bruscos en el torque posible
consecuencia de produccion de solidos, exceso de diluente que genera un aumento del
torque y aumentos excesivos de la produccion de gas y por ultimo fallas criticas por

pérdida de fluidos.

4.4.1.- Aumentos excesivos de gas

El exceso de produccion de gas es uno de los pardmetros que mas influye en la
eficiencia de las bombas BCP, ya que disminuye de forma dréstica la produccion de
petroleo. La figura 75a muestra el periodo de produccion de la bomba 1 del pozo VDOI,
donde se muestra que, a partir de febrero de 2005, la bomba empieza a mostrar un
comportamiento regular que se mantiene por aproximadamente 7 meses e
inmediatamente el programa identifica una falla critica por el exceso de produccion de
gas, sin embargo, en el periodo de comportamiento regular, el programa tiene la
capacidad de anunciar cual es el parametro que esta afectando la produccion. La figura
75b muestra el resultado de la grafica dinamica que permite comparar todos los
parametros de produccion en el periodo de estudio, en este caso el parametro que afecto

la eficiencia de la bomba es el gas, que como se muestra aumenta progresivamente.
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El gas y las sustancias corrosivas que lo acompafian generan dafios en los
elastomeros de las BCP, por lo cual, si este tipo de comportamiento se mantiene por
tiempos prolongados es muy probable que la bomba presente una falla por fuga de
fluidos, como se representa en la grafica con el recuadro de color rojo, donde la
produccion de petrdleo disminuye drasticamente al igual que la produccién de gas.

De acuerdo con el analisis realizado, este tipo de comportamiento puede ser
causado por aumentos drasticos en el diferencial de presion o irregularidades en la
inyeccion de diluentes, sin embargo, para este caso no se pudo determinar con exactitud
la causa ya que la base de datos para la fecha no contiene registros de ninguno de estos

parametros.

4.4.2.- Cambios muy bruscos en el diferencial de presion

La presiéon de cabezal rige el comportamiento de las presiones dentro del
sistema, por lo tanto, cualquier cambio que se realice en este se reflejard directamente
en el comportamiento de la produccion. La figura 76a muestra el comportamiento de
la bomba 3 del pozo VD03, en este caso el pozo muestra una caida de produccién a
partir de enero de 2007, dicho comportamiento se mantiene por 9 meses
aproximadamente. Cuando se evaluaron los pardmetros, se observo que la presion de
cabezal se disminuye aproximadamente 50 psi, este cambio generd un aumento del
diferencial de presion en el pozo y un aumento en la producciéon de gas, como
consecuencia una disminucion en la produccion como se muestra en la figura 76b. En
este caso el algoritmo tiene la capacidad de determinar una anomalia que, si se hubiese
atendido a tiempo, el pozo hubiese recuperado su tasa sin consecuencias mayores. Es
importante destacar que muchas veces al aplicar diferenciales de presion tan altos,
genera un aumento de la produccion de gas en el pozo que puede ocasionar dafios en

la bomba y como consecuencia una fuga de fluidos en el sistema.
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4.4.3.- Aumentos excesivos de la tasa de agua

La zona de estudio presenta un acuifero asociado. En muchos casos debido a la
la alta permeabilidad vertical (movilidad del agua respecto al bitumen) el agua empieza
a canalizarse dentro de los pozos. Este tipo de comportamientos se ve reflejado en el
historial de produccion, por lo tanto, el algoritmo tiene la capacidad de determinar este
tipo de problemas y alertar al departamento de produccion para que puedan tomar las
medidas necesarias. En la figura 77a se muestra el resultado obtenido en el analisis del
comportamiento de la bomba por efecto del agua, donde se observd que a partir del
mes de abril de 2009 la produccion de petroleo en el pozo cae un aproximado de 400
bpd de forma repentina. Este problema es anunciado por el software de forma
inmediata, al realizar el analisis de los pardmetros de produccion se observo que la
produccion de agua respecto al petrdleo incrementd considerablemente como se
muestra en la figura 77b, donde los puntos de color azul oscuro representan la relacion
de produccion de agua respecto al petroleo, los puntos de color verde representan la
produccion de petroleo, la produccion de gas esta representada en puntos de color rojo
y por ultimo la produccion de agua respecto a la tasa total de liquido esta representada
en color turquesa. Al analizar el periodo de produccion con anomalias en la figura 77a,
se observd que el agua era el problema principal de la caida de produccion, el cual se
mantuvo constante por un periodo de aproximadamente dos meses, por lo tanto, el
personal. de mantenimiento y control de agua podian aplicar alguna medida preventiva
o de control para evitar las pérdidas de produccion. El resultado obtenido no
correspondia a un problema en el funcionamiento de la bomba, y, por lo tanto, no era

necesario realizar un cambio de ésta.
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4.4.4.- Cambios bruscos en el torque

Los cambios bruscos en el torque es otro de los problemas comunes al analizar
el comportamiento de las bombas en la macolla. Este tipo de comportamiento se debe
a la produccion constante de solidos dentro del pozo, genera un aumento en la fuerza
de roce entre los equipos y por lo tanto una respuesta en el torque leido por los sensores,
sin embargo, este tipo de comportamiento también puede visualizarse cuando hay
cambios en el diluente. El analisis realizado a este pardmetro permiti6 definir el torque
promedio de cada modelo de bomba a la profundidad de cada pozo, por lo tanto, este
parametro fue fundamental para referenciar y determinar anomalias asociadas. En la
figura 78a se representa el resultado de un pozo con una caida de produccidon que se
mantiene constante por aproximadamente 9 meses, sin embargo, el algoritmo
determina que existe un comportamiento regular durante este periodo, respecto al
funcionamiento de la bomba. Al analizar los pardmetros de produccioén que presentaban
cambios, se observé que el torque fue uno de los pardmetros con mayores cambios. El
estudio realizado al torque generado por el modelo de bomba 1000TP860 en estudio,
mostr6 un torque promedio de 750 a 1050 Ib/ft, mediciones por encima de este valor
se consideran andmalas., por lo tanto, el comportamiento del torque que se muestra en
la figura 78b representa un problema en el sistema.

El torque elevado fue un comportamiento que se presentd durante
aproximadamente 4 meses manteniendo los rangos de produccion, sin embargo, al
transcurrir los 4 meses, el torque comenzo a disminuir nuevamente, pero, la produccion
del pozo disminuy6. Este tipo de comportamiento puede estar asociado a un posible
taponamiento en el sistema pozo yacimiento, que generd una caida de la produccion de
petroleo, donde el torque se tiende a estabilizar ya que no arrastra tantos solidos como
antes al sistema. En la mayoria de los casos analizados, estos problemas no estan
relacionados con una falla en el funcionamiento de la bomba, sino, con problemas de
obstruccion en el sistema que pudieron mejorarse o evitarse tomando en cuenta los 4

meses de comportamiento anémalos que presento el torque, por lo tanto, en este caso
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no era necesario realizar un cambio de bomba, sino estudiar si la bomba presentaba

solidos en su interior o era un problema directamente de la arena.

VDO06: Pump 4 performance 1000TP860
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En la mayoria de los casos en estudio, los excesos de torque resultaban en una
caida drastica de la produccioén que podria estar asociado a produccién de arena en el
sistema. El resultado de este comportamiento reflejo una gran cantidad de cambios de
bombas innecesarios, lo cual se ve reflejado en una caida de la produccion de petroleo
a valores que con el tiempo se mantenian constantes, sin importar los cambios de
bomba realizados. La figura 79 muestra el comportamiento de produccién en un
conjunto de 3 bombas consecutivas en el pozo VD35. La figura 79a muestra el
comportamiento de produccion de petroleo en la segunda bomba del pozo, como se
aprecia en la figura, los datos de produccion no pudieron caracterizarse de acuerdo a la
escala de color, este problema se presentd en los casos en los que las bombas no
aparecian en ninguna base de datos de las marcas registradas, por lo tanto, el algoritmo
no puede determinar su desplazamiento nominal ni generar conclusiones acerca de su
funcionamiento. Por otro lado, este periodo de produccion es bastante corto y
particular, desde el 22 de abril, la tasa de produccion era de 420 bpd, sin embargo, 15
dias después, exactamente para el 6 de mayo, la tasa de produccion cayd a 280 bpd,
una caida bastante drastica en el sistema. Al analizar los parametros de produccion y
operatividad como se muestra en la figura 79b, se pudo observar que el torque aumentd
considerablemente desde los primeros 5 dias de produccién. Este comportamiento
como se explico con anterioridad representa una anomalia que puede estar asociada a
la produccion de solidos que si no es atacada a tiempo puede generar un taponamiento
en el sistema pozo yacimiento, como se presenta en este caso. La primera bomba que
se muestra en la figura fue cambiada con tan solo 2 meses de funcionamiento y se
colocd una nueva bomba modelo 750TP1200. En la figura 79c, se muestra el
comportamiento de produccion de la bomba, que, desde el inicio, el algoritmo
determina que la bomba esta trabajando adecuadamente bajo las condiciones actuales
del sistema, sin embargo, la produccion de petréleo esta por debajo de la ultima tasa
registrada en el periodo de bomba anterior. Al estudiar el comportamiento del torque,
la tendencia se mantiene, dando como respuesta un torque elevado como se muestra en
la figura 79d. Esta bomba empez6 a funcionar el 21 de junio aproximadamente y para

mediados de agosto, las consecuencias de un torque elevado se vieron reflejadas en la
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caida de la produccion de petroleo nuevamente a 190 bpd. Para el 23 de septiembre la
bomba fue remplazada, éste cambio de bomba fue el segundo en un periodo menor a
los 6 meses. Por ultimo, la figura 79e, muestra el comportamiento de la nueva bomba
modelo 750TP1200, donde se observé que el funcionamiento desde el comienzo de la
produccion estéd presentando fallas con una produccion menor a la tltima registrada y
un torque excesivo como se muestra en la figura 79f. Este comportamiento se mantuvo
por un periodo aproximado de 6 meses, hasta que el operador del pozo decidio parar el
funcionamiento y realizar un trabajo dentro del sistema pozo yacimiento restaurando
la produccioén a los niveles expresados en la primera bomba (420 bpd) y disminuyendo
el torque a los rangos normales. Sin embargo, no se pudo continuar con el analisis del
comportamiento, ya que, la base de datos disponible contaba con datos hasta el afio
2013.

Este estudio permitid concluir que en el campo se realizaron cambios de
bombas innecesarios, que pudieron haberse evitado con solo aplicar las medidas
correctivas a la produccion de solidos a tiempo y adicionalmente obtener mayores tasas

de petroleo durante este periodo.
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4.4.5.- Exceso de inyeccion de diluente

En el estudio realizado se observd que existen gran cantidad de pozos con
inyeccion de diluente no controlada, por lo tanto, el exceso de diluente en el sistema
puede generar grandes pérdidas de produccion. En la figura 80a se muestra el
comportamiento de produccion del pozo VD20, durante el periodo de funcionamiento
de la tercera bomba, en el cual se observo que, para abril de 2006, el pozo present6 una
caida de producciéon de aproximadamente 200 bpd. Este comportamiento se mantuvo
por aproximadamente 6 meses hasta que se cambi6 la bomba, sin realizar ningiin
analisis para determinar con exactitud la falla. Al analizar la figura 80b se observo que
la produccion de petroleo disminuy6 drasticamente debido a una inyeccion de diluente
excesiva. Esta generd una disminucion en la viscosidad del petroleo aumentando asi la
produccién de gas en el sistema, por lo tanto, se determind que el cambio de bomba era
innecesario y que la caida de produccion estaba asociada a las propiedades del fluido
generadas como consecuencia de la inyeccion.

Este tipo de problemas puede ser muy perjudicial para la produccion, por lo
tanto, es necesario prestarles atencion a los controladores de inyeccion y chequear

constantemente los sensores que toman estas medidas.
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4.4.6.- Fallas criticas por pérdida de fluidos

Este ultimo problema estd asociado directamente al funcionamiento de la
bomba o problemas en la tuberia de produccion. Por lo tanto, el torque, al igual que, el
comportamiento de todos los fluidos y las presiones, son parametros fundamentales
para determinar este tipo de fallas. En la figura 81a, se muestra el comportamiento de
la bomba 1 del pozo VD18, donde se observd que, para mediados de septiembre de
2003, el pozo presentd una caida de produccion de mas de 1000 barriles por dia. Al
estudiar el comportamiento de los pardmetros, en la figura 81b se observo que las tasas
de todos los fluidos presentaban una caida drastica y adicionalmente el torque
disminuy6 considerablemente respecto a sus valores promedios, este tipo de
comportamiento representa una fuga de fluidos en el sistema que requiere de atencion
inmediata, en esta caso tras una evaluacion en el mes de julio de 2003, y diversas
pruebas en los meses posteriores se determino que la falla estaba asociada a la bomba,

y, por lo tanto se procedid a remplazarla en noviembre de 2003.
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Como se pudo observar, ésta herramienta te permite determinar cuando la
bomba presenta un mal funcionamiento, con la finalidad de realizar un andlisis de los
parametros que puedan estar afectando y poder tomar decisiones optimizando tiempo

Yy récursos.

4.4.7.- Analisis final de las bombas en la macolla en estudio

El andlisis realizado a la macolla permitié6 determinar de forma general la
cantidad de cambios de bombas necesarios e innecesarios y estudiar la eficiencia de las
bombas en el campo, a través de la significancia estadistica, los dias de produccion y
el porcentaje de barriles producidos respecto a sus valores nominales.

En el estudio realizado se lograron analizar un total de 261 bombas, de las
cuales 182 cambios de bomba se consideraron como innecesarios (69,72%), 44
cambios de bombas necesarios (16,86%) y 35 cambios de bombas no concluyentes
(13,42%).

De los cambios de bombas innecesarios, los cuales se muestran en la figura 82,
124 fueron periodos de tiempo que no tuvieron control de diluente, 114 con exceso de
torque, 98 con posible produccion de solidos, 86 con posible taponamiento, 34 con

exceso de agua, 18 con exceso de gas y 3 pozos inundados.

261 Bombas analizadas Anomalias en cambios innecesarios

Cambios de Bombas

Figura 81: Analisis de cambios de bombas innecesarios
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Por otro lado, se pudo determinar que, de los 44 cambios de bombas necesarios,
31 cambios de bombas se debieron a un exceso de diluente, que produjo dafios en el
elastdmero o exceso de la produccion de gas, el cual contiene agentes corrosivos que
dafiaron el sistema de la bomba. 28 casos presentaron fuga de fluidos, 20 casos posible
produccion de solidos, 5 casos exceso de gas, 4 casos con posible taponamiento, 3 casos
con pozo inundado (con una alta relacién agua petréleo) y 2 con exceso de agua como

se muestran en la figura 83.
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Figura 82: Analisis de cambios de bombas necesarios

Es importante resaltar que los casos mencionados en ambos analisis no son

excluyentes, por lo tanto, un pozo puede presentar 2 o mas anomalias.
Al analizar los cambios realizados de acuerdo con el modelo y marca de la

bomba, se obtuvieron los resultados que se muestran en la figura 84. El modelo mas

usado es el 1000TP860 que corresponde a la marca PCM MOINEAU, de los cuales
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60 cambios de bomba fueron innecesarios (73,17%), 19 cambios necesarios (23,17%)
y 6 no concluyentes (3.66%). El resto de los modelos de las bombas se usaron en
menos de 30 oportunidades, sin embargo, los resultados obtenidos de los otros

modelos se pueden observar en la grafica.

Cambios de bomba segiin modelo

20.40-2100 22.40-2500

Figura 83: Andlisis de camblos de bombas de acuerdo con el modelo

Por otra parte, se analiz6 la duracion de cada bomba y la productividad de estas
respecto al modelo como se muestra en la figura 85, donde se observd que la bomba
con mayor duracion era el modelo 750TP1200 de la marca PCM MOINEAU con una
duracion promedio de 614 dias y un porcentaje de real de produccion de 42,18%. Sin
embargo, la bomba con mayor porcentaje real de produccion fue la 430TP2000
(56.01%), pero con una duracién menor de 340 dias. Es importante destacar que la
duracion de las bombas es un valor con mucha incertidumbre, ya que, este valor
depende de los cambios de bombas realizados y durante la investigacion se demostro

que gran cantidad de cambios de bombas fueron innecesarios.
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Figura 84: Analisis del comportamiento de los modelos de bombas respecto a su
duracion y productividad.

Por otra parte, al estudiar la significancia estadistica de cada uno de los modelos
de las bombas y su desplazamiento, se pudo observar que estos parametros varian de
acuerdo con el pozo en estudio (Anexo 9). Sin embargo, se pudo observar que entre
menor era la significancia estadistica del modelo de la bomba, el rendimiento de esta
respecto a la produccion de petréleo se mantenia por mayor cantidad de tiempo con un
buen funcionamiento.

En la siguiente seccion se realiza un analisis completo para comparar el modelo

realizado, respecto al modelo actual de seguimiento.

4.5.- Validacion de la precision del modelo realizado con el modelo actual de

seguimiento

Con la finalidad de cumplir el cuarto objetivo de la investigacion fue necesario
analizar y comparar ambos modelos.
El modelo desarrollado en este TEG fue realizado con datos de produccion y

operacion desde el afio 2002 al afio 2013, por lo tanto, se buscd comparar el modelo y
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los resultados aqui obtenidos con el modelo de seguimiento para el periodo 2014 al
2018.

Para la validacion de este tipo de metodologias es necesario contar con la misma
cantidad de columnas de datos (pardmetros) y en el mismo formato de tiempo con los
cuales fue realizado el entrenamiento del modelo inicial, si no, el algoritmo no podra
realizar una prediccion precisa.

El primer problema que se present6 en la base de datos 2014 -2018, fue el formato
de tiempo, donde los datos por pozo se reportan de forma mensual, mientras que, en la
base de datos 2002-2013 se reportan diariamente. Adicionalmente, la cantidad de
parametros de entrada es menor en el periodo 2014 - 2018. Esta incongruencia entre
los datos no permitio que la validacion cuantitativa del modelo original fuese posible,
sin embargo, se cred un nuevo modelo con los datos promediados de manera mensual
y basado solo en los pardmetros de entrada disponibles en la nueva version, dando
como resultado un nuevo modelo con mayor error e incertidumbre, debido a que la
cantidad de datos por columna fue menor y el nimero de filas en estudio disminuy¢ de
365 a tan solo 12 filas por afo. Por esta misma razon, el andlisis del comportamiento
de las bombas no fue posible.

En la figura 86a se muestra el resultado del modelo lineal por mes en el periodo
2002-2013, donde el error entre la prediccion y el modelo es bajo, y el modelo es capaz
de reproducir la tendencia entre los picos en los periodos de prueba. Sin embargo, en
la figura 86b, se muestra el grafico resultante del modelo en el periodo 2014-2018,
donde las tasas de produccion se presentan como lineas rectas por periodos prolongados
y adicionalmente, la producciéon reportada indica que los pozos trabajaron
continuamente por un mes a altos valores de RPM, con una produccién mensual de 6

bpd, sin reportar valores congruentes en la tasa de produccion de agua o gas.
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Figura 85: (a) Comportamiento del modelo a’eprelz’zcczon en el aiio 2002 2013

(b)Comportamiento del modelo de prediccion en el aiio 2014 -2018.

La disminucion de monitoreo de datos diarios a mensuales realizado a partir del
ano 2014 fue decisiva en cuanto a la imposibilidad de aplicar este estudio.
Adicionalmente, se observa que los datos obtenidos fueron manipulados a fin de
obtener un valor mensual promedio, y se desconoce si dichos datos fueron filtrados,
verificados y procesados antes de promediarlos, aumentando asi la incertidumbre del
modelo.

A pesar de que el modelo no pudo validarse de forma cuantitativa, el analisis
realizado al conjunto de datos permitié validar el modelo de forma cualitativa, donde
se puede observar que la calidad y la cantidad de los datos es fundamental para poder
validar la precision de los modelos. Por otro lado, los tiempos de respuesta y analisis
de los datos recibidos se puede realizar en fraccion de segundos y determinar si los
mismos tienen sentido fisico. A pesar de que se cuenten con sistemas automatizados de
medicidn, es necesario verificar si los datos cargados en el sistema son correctos y
congruentes. Por otra parte, la adquisiciéon de datos mensual no permite un analisis
detallado de lo que ocurre en el campo, ni logra un analisis robusto del comportamiento

de las bombas que permita detectar fallas o anomalias a tiempo.
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4.6.- Etapa de despliegue

El despliegue es la ultima etapa de la metodologia CRISP-DM seleccionada, la
cual permitid6 cumplir con el objetivo general de la investigacion. El resultado del

despliegue es una interfaz grafica de facil acceso y manejo para los usuarios.

Dataload  Statistic Charac.  Initial Period  Data Analysis  Data Preparation  Modelling / Forecast ~ Pump Analysis

Choose files
Data Master Browse
Production History Browse
Services Browse
Pumps Information Browse
Plots Location Choose Folder
Skip to modelling Continue with stat. analysis Exit Load files and continue

Figura 86: Panel inicial de la interfaz grafica

En la figura 87, se observa la pantalla inicial del proceso el cual comprende la
carga de datos. En las pestafias superiores se observan los distintos procesos como: la
caracterizacion estadistica, el estudio del periodo inicial, el analisis de datos, la
preparacion de datos, el modelado y prediccion y por ultimo el andlisis de las bombas.

Todas estas pestafias fueron configuradas con un set de botones que permiten
generar la interconexion entre cada uno de los procesos antes mencionados y generar
los archivos y graficos dinamicos que pueden visualizarse a través de cualquier
navegador web.

El despliegue de la herramienta es necesario para que los usuarios puedan
realizar el analisis de datos, por esta razdn, se generd un manual (Anexo 10) para el

usuario con la finalidad de guiar a las personas durante el uso de la aplicacion. La
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herramienta y los algoritmos desarrollados solo pueden ser modificados por los

programadores.

En los ultimos dos capitulos se explica todo el desarrollo de la metodologia

CRISP-DM aplicada a un conjunto de pozos, tomando en cuenta datos de produccion

y operatividad. Durante el analisis de resultado se logré comprobar que el uso de estas

metodologias es eficiente y permite un rapido andlisis de todos los parametros

involucrados.

CAPITULO V
CONCLUSIONES

A continuacion, se presentan las conclusiones que demuestran el cumplimiento de

todos los objetivos de la investigacion. Este parrafo més bien comenzando las

conclusiones.

La calidad de las bases de datos influye de forma directa en la incertidumbre de
los modelos generados. El procedimiento de caracterizacion estadistica es
eficiente y permite disminuir los errores en la etapa del modelado un 13,05%
en promedio.

El modelo de prediccion que mejor se ajustd a los datos de produccion en el
campo en estudio es el modelo polinomial de grado 2 con un error relativo
promedio de 10,65% y un error absoluto de 40 bpd por dia. Mientras que para
el andlisis de las bombas la técnica que se ajustd a los objetivos de la
investigacion fue el arbol de decisiones con 24 casos.

Las herramientas de machine learning y deep learning permiten obtener
resultados aceptables en un muy corto periodo de tiempo, una vez que los datos
estan estructurados y los algoritmos definidos. La respuesta de estos algoritmos

supervisados se basa en la experiencia de los usuarios y en la tendencia y
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comportamiento de los pardmetros, lo que permite generar alertas instantaneas
cuando se presentan anomalias, facilitando asi, la toma de decisiones.

La significancia estadistica es un indicador fundamental para determinar la
influencia de un parametro o caracteristica en el atributo de salida, lo que le
permite al usuario excluir variables, facilitando el anélisis.

El desarrollo de esta metodologia permitid analizar exhaustivamente el
comportamiento de las bombas, determinando si era necesario realizar un
reemplazo de las mismas, o, si por el contrario, se hubiese extendido su periodo
de vida util con un mantenimiento preventivo. Se analizaron un total de 261
cambios de bombas, de las cuales, 182 fueron innecesarios, 44 necesarios y 35
no concluyentes. En el andlisis de los cambios de bomba innecesarios se
determino que la causa de la caida de produccion estaba relacionada con malas
operaciones en el campo y falta de control en los pardmetros operativos como
xyY.

La metodologia de ciencia de datos CRISP-DM es eficiente para el analisis de
parametros de operacion y productividad de un pozo petrolero, ya que permite
analizar el historial de produccién con detalle, predecir la produccion con un
error relativo y absoluto aceptable (10.65% y 40 bbl respectivamente) y detectar
anomalias en los sistemas de levantamiento de forma rapida, cumpliendo con
los objetivos planteados en la investigacion.

No es posible realizar la validacion cuantitativa del modelo, ya que no se cuenta
con una base de datos diaria y con todos los parametros estudiados, sin
embargo, se logro una validacion cualitativa, determinando que la rapidez de
respuesta y andlisis con este tipo de modelos permite identificar tanto fallas en
los sistemas operacionales, como problemas en los sistemas de adquisicion de
datos de forma casi inmediata.

Los procesos de simulacién numéricas requieren de una considerable cantidad
de tiempo de procesamiento ya que utilizan parametros muy rigurosos y una
gran cantidad de datos. Mientras que los algoritmos de aprendizaje

automatizado pueden obtener resultados similares en menor tiempo y no
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requiere parametros tan rigurosos como los procesos de simulacion
deterministas.

La herramienta computacional generada contiene un aproximado de 206
algoritmos desarrollados, con un total de 13290 lineas de cddigo que permiten
la implementacion de todas las etapas de la ciencia de datos, herramientas de
machine learning y deep learning por medio de una sola interfaz grafica.

Se destaca que la metodologia y el software desarrollado en este TEG no es
exclusivo para el campo en estudio, sino que puede aplicarse a diferentes areas

de la industria y a distintos campos.
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RECOMENDACIONES

Realizar un seguimiento exhaustivo a los datos recolectados del sistema
automatizado durante las operaciones diarias basados en el formato del afio
2002 — 2013, con la finalidad de garantizar la calidad de los datos.
Estandarizar la informacion suministrada por cada departamento para futuras
mejoras del software.

Centralizar la recoleccion de datos para un manejo 6ptimo de la informacion,
que permita intersectar todas las bases de datos y mejorar el analisis de los
parametros de produccion y operatividad.

Aplicar esta metodologia a otras macollas del campo para mejor el algoritmo y
verificar el comportamiento de los pozos con el historial de produccion
actualizado.

Incluir en el estudio las mediciones eléctricas del campo para mejorar el proceso
de caracterizacion de fallas.

Agregar al algoritmo las propiedades del yacimiento, distribucion de los pozos
en la arena, propiedades de los fluidos, potencial del pozo y estudios de la
produccion de arena para generar un analisis mas robusto y que pueda servir de
referencia para futuros estudios.

Generar un sistema de alertas dentro del algoritmo que le permita al operador
en campo conocer fallas en los sensores y capacitar al personal para que pueda
caracterizar los datos anomalos, con la finalidad de no acumular grandes
cantidades de datos que generen incertidumbre en los modelos.

Es recomendable trabajar este tipo de algoritmos con computadoras de alta
gama que permitan obtener respuestas rapidas en poco tiempo y sin ninguna
limitacién computacional (preferiblemente, equipos con GPU).

Mantener actualizado el software con la finalidad de detectar, analizar y
caracterizar nuevos comportamientos andmalos durante la operatividad de los

poZzos.
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ANEXOS

Anexo 1: Acronimos

A 1 Anexo 1 Lista de acronimos

Acréonimo Columnl1
American Petroleum Institute

API
Ib/mol Libras sobre mol
PCN Pies cubicos normales
BN Barriles normales
BY Barriles de yacimiento
cp Centipoise
%AyS Porcentaje de agua y sedimentos
Pe Presion estatica
Pwf Presion de fondo fluyente
Pwh Presion de cabezal
Ql Tasa de liquido
Qw Tasa de agua
Qo Tasa de petrdleo
RAP Relacion agua petrdleo
RGP Relacion gas petroleo
1P Indice de productividad
H Sumergencia
PB Distancia vertical de succion de la bomba
NE Nivel estatico
ND Nivel dinamico
RPM Revoluciones por minuto
H,S Acido sulfurico
BCP Bomba de cavidades progresivas
bbl/dia Barriles por dia
m’/dia metros cubicos por dia
mD milidarcy
FPO Faja Petrolifera del Orinoco
WHT Temperatura de cabezal
WHP Presion de cabezal
SEMMA Sample, Explore, Modify, Model, Assess)
CRISP-
DM Cross-Industry Standard Process for Data Mining
KDD Knowledge Discovery in Databases
Al Artificial Intelligence
ML Machine learning
DL Deep Learning
KNN K-nearest neighbors
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A 1: Lista de acronimos (Continuacion)

SVM Support Vector Machine
ANN Artificial Neural Netowork
RNA Red neuronal artificial
TEG Trabajo Especial de Grado
Progressive Cavity Pump
PCP (bomba de cavidades progresivas, por sus siglas en ingles)
BP British Petroleum
IBM International Business Machines Corporation
PVT Presion, Volumen y Temperatura
FDA Functional Data Analysis
SAS Statistical Analysis System
MSE Mean Squared Error
MAE Mean Absolute Error
SPE Society of Petroleum engineers
°F grado Fahrenheit
d dia
Standard Cubic Feet
SCF (pies cubicos estandar por sus siglas en ingles)
Water oil Ratio
WOR (relacion agua petroleo por sus siglas en ingles)
Gas Oil Ratio
GOR (relacion gas petroleo por sus siglas en ingles)
NaN Not a Number
N/A Not Available
Extra Heavy Oil
EHO (petroleo extra pesado por sus siglas en ingles
RelLU Rectified Linear Unit
ADAM Adaptive Moment Estimation
RAM Random Access Memory
GPU Graphics Processing Unit
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Anexo 2: Procedimiento manual para la optimizacion de un pozo con sistema de

bombeo BCP del Ing. Nelvy Chacin

A. Conociendo la curva de afluencia del pozo, se establece el nuevo caudal y, por
ende, el nuevo nivel de fluido que se desea alcanzar. Este caudal debe ser igual
o menor que el establecido por el departamento de yacimientos como caudal
maximo. El nivel de fluido debe proveer una sumergencia minima a la bomba
de 200 — 300 pies.

B. Con este caudal se calculan las pérdidas por friccion en el reductor y en la
linea de produccion (se recomienda, si es posible medir esta ultima variable).
Asi mismo, se calcula la presion en la succion de la bomba, considerando el
nivel de fluido y la presion de revestidor.

C. Se procede a estimar el diferencial de presion en la bomba sumando las
pérdidas de presion totales con la presion de cabezal al resultado se le resta la
presion de succion (AP en la bomba = Presion Descarga - Presion Succion) tal
y como se expuso en el punto correspondiente a Disenio del Sistema en este
documento, se verifica si el diferencial de presion calculado es igual o menor
que la capacidad de la bomba, no es aconsejable someterla al maximo HEAD
o diferencial de presion, pues disminuiria considerablemente la eficiencia y la
vida util del equipo, para ello es buena prdctica no superar el 80% del mdximo
diferencial de presion (segun catalogo). Si el diferencial de presion calculado
es mayor que el 80% del maximo diferencial de presion de la bomba, se supone
un caudal menor y se inicia el proceso (si el disenio fue acertado esta condicion
no deberia presentarse).

D. Conociendo el caudal y el diferencial de presion, utilizando la curva
caracteristica de la bomba instalada se lee en la misma la nueva velocidad de
operacion.

E. Sila velocidad leida es mayor que 300 R.P.M. (lo cual no deberia ocurrir ya
que en la fase de disenio se utilizaron los factores de servicio correspondientes),
se debe suponer una velocidad inferior y leer en la curva caracteristica el
caudal a producir a esta velocidad e iniciar el proceso (punto “A”), de lo
contrario, seguir adelante.

F. Se calcula la potencia hidraulica y con ella el torque; también se calcula la
tension en la primera cabilla (la conectada al eje del cabezal rotatorio o a la
barra pulida, segun sea el caso), tomando en cuenta la fuerza neta que se
genera entre la succion y descarga de la bomba por efecto de las presiones
correspondientes.

G. Con el torque y la tension de la primera cabilla se procede a calcular el
esfuerzo combinado, el cual se compara con la tension de fluencia, si este valor
es mayor que un 80% de la tension de fluencia, se supone un caudal menor y
se iniciar el proceso, en los casos de pozos desviados u horizontales el calculo
de la tension es muy complicado y para ello se aconseja el uso de programas
especializados.

218



H. Por ultimo, se procede a verificar si los equipos de superficie estan capacitados
para manejar las nuevas condiciones. La tension de la primera cabilla se
compara con la capacidad del cabezal de rotacion, El torque con el torque
disponible en la salida de la caja reductora y la potencia requerida no debe
exceder el 80% de la potencia instalada. Si todas las condiciones resultan
favorables se realiza el ajuste de velocidad.”

Finalmente, cuando las condiciones del pozo estén estables, se procede a elevar
la cantidad de revoluciones por minuto de la bomba y se repite el procedimiento, hasta
alcanzar la tasa maxima estimada para el pozo. Cuando esto ocurra, se puede decir que
el pozo esta optimizado (entendiendo con esto que la relacion beneficio/costo sea la
mayor posible dentro del marco legal, y sin comprometer los limites seguros de

operacion de los equipos). [*]

Anexo 3: Problemas tipicos en BCP y posibles soluciones Hirschfeldt (2008),

De acuerdo con el Manual de bombeo de cavidades progresivas de Marcelo
Hirschfeldt (2008), los problemas tipicos en bombas BCP se pueden agrupar en
distintos casos de acuerdo con los problemas que presente el caudal y el
funcionamiento general de la bomba como los elementos que la conforman. Todos
estos casos se resumen desde la tabla 29 hasta la tabla 39 que se presentan a

continuacion:
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Anexo 3 Problemas tipicos en BCP (Caso 1)1?%

Caso 1: Bajo caudal y baja eficiencia volumétrica. La velocidad es la prefijada. El

rango de corriente esta normal

Causa probable

Accion recomendada

El rotor no esta totalmente
nsertado

* Verificar el espaciado y corregir de ser necesario.

La presion de descarga de la
bomba es inferior a la necesaria

* Verificar la altura de elevacion necesaria por calculo.
* Cambiar la bomba si es necesario.

El rotor estd sub-dimensionado
para la temperatura del pozo

* Revisar la temperatura y el tipo de rotor usado.
* Cambiar el rotor de ser necesario.

Existe pérdida en la tuberia

* Buscar el tubing roto y cambiar la union.

Existe un alto RGP

* Proveer medios para las anclas de gas natural,
instalando la bomba por debajo del punzado y/o usando
un filtro de cola en el fondo de la bomba.

* Usar alglin tipo de ancla de gas.

* Reemplazar la bomba por una de mayor
desplazamiento.

* Correr la bomba a velocidades mas bajas para evitar
desgastes prematuros y acortamiento de la vida 1til de la
bomba.

La productividad del pozo es
inferior a la esperada

* Verificar el nivel de fluido.

* Reducir la velocidad de la bomba.

* Monitorear los cambios en la eficiencia volumétrica.
* Comparar con las curvas de comportamiento de la
bomba.

Existen altas pérdidas por
friccién por el uso de
centralizadores

* Replantear la necesidad de centralizadores. Si hay
disponibles, usar otro tipo de centralizador.

* Reemplazar la bomba por otra que pueda girar mas
lento sin centralizadores.

* Cambiar la tuberia si es posible.

El estator estd gastado

* Sacar la bomba. Llevarla a un banco de ensayos y
reemplazarla de ser necesario.

La admision de la bomba esta
tapada

* Levantar el rotor fuera del estator, desplazar fluido por
el tubing para limpiar el estator, re-espaciar, poner en
produccioén y revisar la misma.
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Anexo 3 Problemas tipicos en BCP (Caso 2) ¥

Caso 2: Caudal intermitente. Baja eficiencia volumétrica. Velocidad normal.

Consumo dentro del limite esperado.

Causa probable

Accion recomendada

Bajo nivel de sumergencia

* Verificar el nivel. Bajar la velocidad de la bomba.

* Asegurar que la velocidad no pase de 200 RPM. Si es
necesario cambiar la bomba para cumplir los requisitos
de produccion.

Valores altos de RGP

* Proveer medios para las anclas de gas natural,
instalando la bomba por debajo del punzado y/o usando
un filtro de cola en el fondo de la bomba. Usar algiin
tipo de ancla de gas.

* Reemplazar la bomba por una de mayor
desplazamiento. Correr la bomba a velocidades mas
bajas para evitar desgastes prematuros y acortamiento
de la vida de la bomba.

Bomba dafiada o sub-disefiada

* Sacar la bomba. Revisarla en el banco para poder
usarla en otra aplicacion.

* Verificar los requerimientos hidraulicos de la
instalacion.

* Reemplazar la bomba por otra de mayor capacidad de
presion y caudal para poder bajar las RPM.
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Anexo 3 Problemas tipicos en BCP (Caso 3)*Y

Caso 3: Caudal intermitente. Pobre eficiencia volumétrica. Velocidad mas baja que la

normal. Consumo mas alto que el esperado.

Causa probable

Accion recomendada

Mal espaciado. Rotor tocando en
el niple de paro

* Sacar el rotor. Re-espaciar. Re-arrancar, revisar todos
los parametros.

Rotor aprisionado por exceso de
temperatura o ataque quimico

* Sacar la bomba. Revisar la temperatura de fondo.
Seleccionar rotor mas pequefio.

* Verificar el analisis quimico del fluido.

* Si es necesario, cambiar la formulacion del
elastomero.

Rotor aprisionado por so6lidos

* Levantar el rotor y lavar el estator.

Anexo 3 Problemas tipicos en BCP (Caso 4)*Y

Caso 4: Sin produccion. Pérdida de velocidad gradual. Consumo mas alto que el

esperado.

Causa probable

Accion recomendada

Mal espaciado. El rotor esta en
contacto con el niple de paro

* Levantar el rotor. Re-espaciar. Re-arrancar. Revisar
todos los parametros.
* Cambiar la bomba si es necesario.

Elastomero hinchado aumenta la
friccion con el rotor

* Sacar la bomba. Verificar la temperatura de fondo.

* Seleccionar un rotor mas pequefio si es necesario.

* Analizar el fluido.

* Cambiar la composicion del elastomero para cumplir
con las condiciones de fondo.

Existe una alta interferencia
entre el rotor y estator

* Reemplazar la bomba para otra capacidad de presion y
caudal con distinto ajuste de compresion.

* Seleccionar un rotor mas pequefio.

* Monitorear el consumo.
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Anexo 3 Problemas tipicos en BCP (Caso 5) Y

Caso 5: Sin produccion. Velocidad normal. Consumo bajo.

Causa probable Accion recomendada

* Verificar el giro. Verificar si no hay pesca.

Rotacion contraria
Arrancar de nuevo.

* Verificar las medidas de instalacion.

El rotor no esta insertado en el « .
Re-espaciar. Re-arrancar.

estator * Monitorear el caudal.

* Revisar la profundidad de la bomba y
El estator y el rotor estan comparar con la longitud de barras. *
danados Revisar la presion. Cambiar partes de ser

necesario.

* Profundizar la instalacion. Re-espaciar.
Rotor o barras de pesca Sacar y reparar.
* Cambiar la bomba.

* Verificar nivel y presion. Sacar la

El tubing no tiene hermeticidad columna de produccion. Reparar la pesca.

* Verificar el espaciado.
* Sacar la sarta de barras y el tubing.
* Reparar.

El tubing esta desenroscado o
cortado
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Anexo 3 Problemas tipicos en BCP (Caso 6)*Y

Caso 6: El motor eléctrico se detiene. La corriente es mas alta de lo

esperado.

Causa probable Accion recomendada

* Verificar la potencia a partir de la
hidraulica de la instalacion.

* Comparar con la corriente de la
instalacion.

* Cambiar a otro motor mas adecuado.

La potencia del motor es baja
para la aplicacion

Existe una falla en la linea de * Verificar las fases en la linea.
alimentacion * Re-arrancar el sistema.

El rotor estd bloqueado dentro

N e
del estator debido a arena o Flush-by/circular el pozo para tratar de

) . limpiarlo.

incrustaciones

Hay hinchamiento del estator

debido a ataque quimico o * Verificar la eleccion del elastomero.

temperatura

Anexo 3 Problemas tipicos en BCP (Caso 7)1?Y

Caso 7: Las pérdidas a través del sistema de sello permanecen altas, a

pesar de haber ajustado el sello.

Causa probable Accion recomendada

* Verificar el estado de las empacaduras.

Las empacaduras estan gastadas - .
Reemplazarlas si es necesario.

La camisa de sacrificio esta * Verificar la camisa y reemplazarla si esta
gastada danada. Cambiar también las empacaduras.

224



Anexo 3 Problemas tipicos en BCP (Caso 8) Y

Caso 8: Las correas se rompen frecuentemente. Velocidad correcta.

Corriente dentro de lo esperado.

Causa probable Accion recomendada

Existe un mal alineamiento entre | * Verificar la alineacion y corregir si es

correas y poleas necesario.
Las poleas estan gastadas y/o . L .
P & y * Verificar y cambiar si es necesario.

rotas
* Verificar si el perfil es el correcto para la
polea.

Las correas no son las adecuadas | * Reemplazar por el adecuado juego de

para la aplicacion correas o poleas.

* Solicitar soporte técnico desde algin
representante de la compaiiia fabricante.

Anexo 3 Problemas tipicos en BCP (Caso 9)1°Y

Caso 9: El nivel de aceite baja en un periodo de tiempo corto.

Causa probable Accion recomendada

* Verificar el sello. Reempatarlo si es

El sistema de sello esta danado, |necesario.

gastado o mal ajustado * Completar el nivel de aceite. Arrancar y
verificar si hay pérdidas.

El tapén de drenaje esté suelto * Reajustar el tapon.
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Anexo 3 Problemas tipicos en BCP (Caso 10)?¥

Caso 10: Existen pérdidas a través del sistema de sellado del vastago.

Causa probable Accion recomendada

El sistema de sellado esta dafiado | * Revisar los elementos del empaque.
o mal armado Reemplazarlos si es necesario.

El sistema de empaquetado esta

* Verificar el ajuste. Reajustar.
suelto

* Revisar el vastago en la zona de sello.
Cambiarlo si no es posible cambiar su
posicion sin variar el espaciado.

El vastago usado tiene la zona de
empaque gastada o dafiada

Anexo 3 Problemas tipicos en BCP (Caso 11)?¥

Caso 11: La temperatura del aceite del cabezal es alta.

Causa probable Accion recomendada

* Verificar la velocidad. Cambiar la relacion
de poleas para alcanzar la velocidad
deseada, de acuerdo al desplazamiento de la
bomba.

* Cambiar el tipo de cabezal por una
eleccion mas adecuada a la aplicacion.

* Solicitar soporte técnico a un
representante de la empresa fabricante.

El cabezal esta girando a mayor
velocidad que la recomendada
para ese modelo

La especificacion del aceite no | * Verificar el aceite. Reemplazar de ser
es la recomendada necesario.

El nivel de aceite estd mas alto | * Verificar el nivel de aceite y corregir de
que el recomendado ser necesario.
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MODELO

Anexo 4: Tabla de especificaciones de BCP

MARCA

NOV MONO

DESPLAZA-
MIENTO
(bbl/dia*rpm)

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO
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MODELO.

DESPLAZA-
MIENTO
MEERY (bbl/dia*rpm)
4

NOV MONO 0,06
NOV MONO 0,06
NOV MONO 0,1

NOV MONO 0,15
NOV MONO 0,15
NOV MONO 0,25
NOV MONO 0,25
NOV MONO 0,25
NOV MONO 0,44
NOV MONO 0,44
NOV MONO 0,45
NOV MONO 0,45
NOV MONO 0,45
NOV MONO 0,56
NOV MONO 0,6

NOV MONO 0,6

NOV MONO 0,65
NOV MONO 0,65
NOV MONO 0,65
NOV MONO 0,65
NOV MONO 0,9

NOV MONO 0,9

NOV MONO 0,9

NOV MONO 0,94
NOV MONO 0,94
NOV MONO 0,95
NOV MONO 0,95
NOV MONO 0,95
NOV MONO 1,31
NOV MONO 1,31
NOV MONO 1,31
NOV MONO 1,35




MODELO

MARCA

NOV MONO

DESPLAZA-

MIENTO
(bbl/dia*rpm)

MODELO

MARCA

NOV MONO

DESPLAZA-
MIENTO
(bbl/dia*rpm)
4

NOV MONO NOV MONO 1,44
NOV MONO NOV MONO 1,44
NOV MONO NOV MONO 1,44
NOV MONO NOV MONO 1,5
NOV MONO NOV MONO 1,5
NOV MONO NOV MONO 1,5
NOV MONO NOV MONO 1,7
NOV MONO NOV MONO 1,7
NOV MONO 1,7 NOV MONO 1,7
NOV MONO 2 NOV MONO 1,7
NOV MONO 2 NOV MONO 2
NOV MONO 2 NOV MONO 2
NOV MONO NOV MONO 2
NOV MONO NOV MONO 2,05
NOV MONO NOV MONO 2,05
NOV MONO NOV MONO 2,45
NOV MONO NOV MONO 2,45
NOV MONO NOV MONO 2,5
NOV MONO NOV MONO 2,5
NOV MONO NOV MONO 2,75
NOV MONO 2,75 NOV MONO 2,75
NOV MONO NOV MONO 2,8
NOV MONO NOV MONO 2,8
NOV MONO 2,95 NOV MONO 2,95
NOV MONO 2,95 NOV MONO 2,95
NOV MONO 34 NOV MONO 2,95
NOV MONO NOV MONO 3,4
NOV MONO NOV MONO 3.4
NOV MONO NOV MONO 3,4
NOV MONO NOV MONO 3.4
NOV MONO NOV MONO 3,4
NOV MONO NOV MONO 4,4
NOV MONO NOV MONO 4,95
NOV MONO 4,95 NOV MONO 4,95
NOV MONO 5 NOV MONO 5
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MODELO

MARCA

NOV MONO

DESPLAZA-
MIENTO
(bbl/dia*rpm)

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO
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MODELO.

MARCA

NOV MONO

DESPLAZA-
MIENTO
(bbl/dia*rpm)

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

NOV MONO

7,55

NOV MONO

7,55

NOV MONO

7,85

NOV MONO

7,85

NOV MONO

8,2

NOV MONO

8,2

NOV MONO

9,5

NOV MONO

9,5

NOV MONO

9,75

NOV MONO

9,75

NOV MONO

10,3

NOV MONO

10,3

NOV MONO

12,6

NOV MONO

13

NOV MONO

13

NOV MONO

21

NOV MONO

21

NOV MONO




NOV
MONOFLO

0,25

NOV
MONOFLO

0,25

NOV
MONOFLO

0,25

NOV
MONOFLO

0,6

NOV
MONOFLO

0,25

NOV
MONOFLO

0,6

NOV
MONOFLO

0,6

NOV
MONOFLO

0,6

NOV
MONOFLO

0,6

NOV
MONOFLO

0,95

NOV
MONOFLO

0,6

NOV
MONOFLO

0,95

NOV
MONOFLO

0,8

NOV
MONOFLO

1,07

NOV
MONOFLO

0,95

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

0,95

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

1,07

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

1,5

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

1,5

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

2,5

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

2,5

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

2,8

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

2.8

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

34

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

3.4

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

34
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NOV
MONOFLO




NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

4.4

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

44

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

7,55

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

7,55

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

6,15

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

6,9

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

8,2

NOV
MONOFLO

10,3

NOV
MONOFLO

9,4

NOV
MONOFLO

12,6

NOV
MONOFLO

10,3

NOV
MONOFLO

0,25

NOV
MONOFLO

12,6

NOV
MONOFLO

0,25

NOV
MONOFLO

0,25

NOV
MONOFLO

0,6

NOV
MONOFLO

0,25

NOV
MONOFLO

0,6

NOV
MONOFLO

0,6

NOV
MONOFLO

0,6

NOV
MONOFLO

0,6

NOV
MONOFLO

0,95

NOV
MONOFLO

0,6

NOV
MONOFLO

0,95

NOV
MONOFLO

0,8
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NOV
MONOFLO

0,95




NOV
MONOFLO

1,07

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

0,95

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

1,07

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

1,5

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

1,5

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

2,5

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

2,5

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

2,8

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

2,8

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

3.4

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

34

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

34

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO
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NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

4.4

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO

NOV
MONOFLO




NOV
MONOFLO

7,55

NOV
MONOFLO

7,55

NOV
MONOFLO

7,55

NOV
MONOFLO

6,15

NOV
MONOFLO

7,55

NOV
MONOFLO

8,2

NOV
MONOFLO

6,15

NOV
MONOFLO

9,4

NOV
MONOFLO

6,9

NOV
MONOFLO

9.4

NOV
MONOFLO

8,2

NOV
MONOFLO

10,3

NOV
MONOFLO

9.4

NOV
MONOFLO

12,6

NOV
MONOFLO

10,3

WEATHERFOR
D

2,6

NOV
MONOFLO

12,6

WEATHERFOR
D

4,34

WEATHERFOR
D

2,4

WEATHERFOR
D

8,15

WEATHERFOR
D

WEATHERFOR
D

10,11

WEATHERFOR
D

WEATHERFOR
D

WEATHERFOR
D

10,12

WEATHERFOR
D

WEATHERFOR
D

4,2

WEATHERFOR
D

WEATHERFOR
D

1,4

R&M MOYNO

WEATHERFOR
D

6,7

R&M MOYNO

R&M MOYNO

3,27

R&M MOYNO

R&M MOYNO

1,7

R&M MOYNO

R&M MOYNO

2,768

R&M MOYNO

R&M MOYNO

LIFTEQ

R&M MOYNO

12,9

R&M MOYNO

1,95

LIFTEQ

2,7

LIFTEQ

3,5

LIFTEQ 2,7

LIFTEQ 5

LIFTEQ 7
PCM 0,83

LIFTEQ
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LIFTEQ




PCM

PCM

PCM

PCM

PCM

NETZSCH

NETZSCH

TIERRA ALTA

TIERRA ALTA

TIERRA ALTA

NATIONAL

NATIONAL

PCM MOINEAU

PCM MOINEAU

PCM MOINEAU

PCM MOINEAU

PCM MOINEAU

PCM MOINEAU 1,2925
PCM MOINEAU 1,4525
PCM MOINEAU 1,9

PCM MOINEAU 2,3375
PCM MOINEAU 2,3375

PCM MOINEAU

PCM MOINEAU

PCM MOINEAU

PCM MOINEAU

PCM MOINEAU

PCM MOINEAU

PCM MOINEAU

PCM MOINEAU 6,8875
PCM MOINEAU 12,54
PCM MOINEAU 3,75

PCM MOINEAU

10
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PCM 5
PCM 1,5
PCM 2,5
PCM 7,3
NETZSCH 9
NETZSCH 8,05
TIERRA ALTA 2,83
TIERRA ALTA 3,5
TIERRA ALTA 10
NATIONAL 6
PCM MOINEAU 0,19
PCM MOINEAU 0,3225
PCM MOINEAU 0,3225
PCM MOINEAU 1,015
PCM MOINEAU 0,77
PCM MOINEAU 1,2925
PCM MOINEAU 2,85
PCM MOINEAU 1,4525
PCM MOINEAU 1,9
PCM MOINEAU 2,3375
PCM MOINEAU 3,5825
PCM MOINEAU 2,6875
PCM MOINEAU 3,61
PCM MOINEAU 3,61
PCM MOINEAU 4,8175
PCM MOINEAU 7,1625
PCM MOINEAU 7,1625
PCM MOINEAU 5,1575
PCM MOINEAU 8,9975
PCM MOINEAU 11,02
PCM MOINEAU 5,25




15TP1200 | PCM MOINEAU 0,19 220V1000 | PCM MOINEAU 10
30TP600 | PCM MOINEAU 0,3225 15TP2400 | PCM MOINEAU 0,19
30TP2000 | PCM MOINEAU 0,3225 30TP1300 | PCM MOINEAU 0,3225
80TP1600 | PCM MOINEAU 1,015 80TP1200 | PCM MOINEAU 1,015
60TP2000 | PCM MOINEAU 0,77 60TP1300 | PCM MOINEAU 0,77
100TP1200 | PCM MOINEAU 1,2925 60TP2600 | PCM MOINEAU 0,77
240TP900 | PCM MOINEAU 2,85 100TP1800 | PCM MOINEAU 1,2925
120TP2600 | PCM MOINEAU 1,4525 120TP2000 | PCM MOINEAU 1,4525

160TP2200 | PCM MOINEAU 1,9 160TP1500 | PCM MOINEAU 1,9
200TP1200 | PCM MOINEAU 2,3375 20TP600 | PCM MOINEAU 2,3375
300TP800 | PCM MOINEAU 3,5825 200TP1800 | PCM MOINEAU 2,3375
225TP1600 | PCM MOINEAU 2,6875 300TP1210 | PCM MOINEAU 3,5825
300TP1200 | PCM MOINEAU 3,61 225TP2400 | PCM MOINEAU 2,6875

30TP2400 | PCM MOINEAU 3,61 300TP1800 | PCM MOINEAU 3,61
400TP1350 | PCM MOINEAU 4,8175 400TP900 | PCM MOINEAU 4,8175
600TP600 | PCM MOINEAU 7,1625 400TP1800 | PCM MOINEAU 4,8175
600TP1200 | PCM MOINEAU 7,1625 600TP900 | PCM MOINEAU 7,1625
430TP2000 | PCM MOINEAU 5,1575 800TP600 | PCM MOINEAU 9,5475
750TP1200 | PCM MOINEAU 8,9975 580TP1600 | PCM MOINEAU 6,8875
900TP1500 | PCM MOINEAU 11,02 1000TP860 | PCM MOINEAU 12,54

400MET100
SS0MET750 | PCM MOINEAU 5,25 0 PCM MOINEAU 3,75
110MET100 1100METS50

0 PCM MOINEAU 10 0 PCM MOINEAU 10
9-N-1 R&M MOYNO 0,072 6-N-1 R&M MOYNO 0,072
18-N-1 R&M MOYNO 0,072 12-N-1 R&M MOYNO 0,072
9-N-2.3 R&M MOYNO 0,168 6-N-2.3 R&M MOYNO 0,168
18-N-2 R&M MOYNO 0,168 12-N-2.3 R&M MOYNO 0,168
9-5-4 R&M MOYNO 0,268 6-N-4 R&M MOYNO 0,268
15-S-4 R&M MOYNO 0,268 12-S-4 R&M MOYNO 0,268
24-S-4 R&M MOYNO 0,268 18-S-4 R&M MOYNO 0,268
9-5-4.5 R&M MOYNO 0,295 6-3-4.5 R&M MOYNO 0,295
15-S-4.5 R&M MOYNO 0,295 12-S-4.5 R&M MOYNO 0,295
6-S-7 R&M MOYNO 0,495 18-S-4.5 R&M MOYNO 0,295
12-S-7 R&M MOYNO 0,495 9-S-7 R&M MOYNO 0,495
18-S-7 R&M MOYNO 0,495 15-S-7 R&M MOYNO 0,495
5-8-7.3 R&M MOYNO 0,47 24-S-7 R&M MOYNO 0,495
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9-S-7.3 R&M MOYNO 0,47 6-3-7.3 R&M MOYNO 0,47
14-S-7.3 R&M MOYNO 0,47 11-S-7.3 R&M MOYNO 0,47
6-H-10 R&M MOYNO 0,67 13-S-9 R&M MOYNO 0,587
12-H-10 R&M MOYNO 0,67 9-H-10 R&M MOYNO 0,67
18-H-10 R&M MOYNO 0,67 15-H-10 R&M MOYNO 0,67
30-H-10 R&M MOYNO 0,67 24-H-10 R&M MOYNO 0,67
6-ML-17 | R&M MOYNO 0,988 36-H-10 R&M MOYNO 0,67
3-N-17 R&M MOYNO 0,988 12-ML-17 | R&kM MOYNO 0,988
9-N-17 R&M MOYNO 0,988 6-N-17 R&M MOYNO 0,988
15-N-17 R&M MOYNO 0,988 12-N-17 R&M MOYNO 0,988
24-N-17 R&M MOYNO 0,988 18-N-17 R&M MOYNO 0,988
36-N-17 R&M MOYNO 0,988 30-N-17 R&M MOYNO 0,988
16-N-15 R&M MOYNO 1,027 14-N-15 R&M MOYNO 1,027
24-N-15 R&M MOYNO 1,027 18-N-15 R&M MOYNO 1,027
3-T-22 R&M MOYNO 1,452 28-N-15 R&M MOYNO 1,027
12-T-22 R&M MOYNO 1,452 6-T-22 R&M MOYNO 1,452
24-T-22 R&M MOYNO 1,452 18-T-22 R&M MOYNO 1,452
15-S-23 R&M MOYNO 1,44 12-S-23 R&M MOYNO 1,44
24-S-23 R&M MOYNO 1,44 18-S-23 R&M MOYNO 1,44
36-S-23 R&M MOYNO 1,44 30-S-23 R&M MOYNO 1,44
15-S-27 R&M MOYNO 1,7 12-S-27 R&M MOYNO 1,7
24-S-27 R&M MOYNO 1,7 18-S-27 R&M MOYNO 1,7
36-S-27 R&M MOYNO 1,7 30-S-27 R&M MOYNO 1,7
12-N-31 R&M MOYNO 1,982 9-N-31 R&M MOYNO 1,982
18-N-31 R&M MOYNO 1,982 15-N-31 R&M MOYNO 1,982
3-H-32 R&M MOYNO 2,05 24-N-31 R&M MOYNO 1,982
9-H-32 R&M MOYNO 2,05 6-H-32 R&M MOYNO 2,05
15-H-32 R&M MOYNO 2,05 12-H-32 R&M MOYNO 2,05
7-T-40 R&M MOYNO 2,485 18-H-32 R&M MOYNO 2,05
14-T-40 R&M MOYNO 2,485 10-T-40 R&M MOYNO 2,485
12-ML-44 | R&M MOYNO 2,801 8-ML-44 | R&M MOYNO 2,801
8-N-44 R&M MOYNO 2,801 16-ML-44 | R&M MOYNO 2,801
16-N-44 R&M MOYNO 2,801 12-N-44 R&M MOYNO 2,801
24-N-44 R&M MOYNO 2,801 20-N-44 R&M MOYNO 2,801
8-S-44 R&M MOYNO 2,801 27-N-44 R&M MOYNO 2,801
16-S-44 R&M MOYNO 2,801 12-S-44 R&M MOYNO 2,801
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24-S-44 R&M MOYNO 2,801 20-S-44 R&M MOYNO 2,801
10-N-49 R&M MOYNO 3,109 27-S-44 R&M MOYNO 2,801
30-N-49 R&M MOYNO 3,109 20-N-49 R&M MOYNO 3,109
16-T-50 R&M MOYNO 3,204 8-T-50 R&M MOYNO 3,204
6-N-52 R&M MOYNO 3,48 3-N-52 R&M MOYNO 3,48
12-N-52 R&M MOYNO 3,48 9-N-52 R&M MOYNO 3,48
18-N-52 R&M MOYNO 3,48 15-N-52 R&M MOYNO 3,48
6-S-52 R&M MOYNO 3,48 3-S-52 R&M MOYNO 3,48
12-S-52 R&M MOYNO 3,48 9-S-52 R&M MOYNO 3,48
18-S-52 R&M MOYNO 3,48 15-S-52 R&M MOYNO 3,48
7-H-64 R&M MOYNO 4,086 5-H-64 R&M MOYNO 4,086
12-H-64 R&M MOYNO 4,086 10-H-64 R&M MOYNO 4,086
4-H-75 R&M MOYNO 5,116 15-H-64 R&M MOYNO 4,086
8-H-75 R&M MOYNO 5,116 6-H-75 R&M MOYNO 5,116
12-H-75 R&M MOYNO 5,116 10-H-75 R&M MOYNO 5,116
4-ML-75 | R&M MOYNO 5,116 2-ML-75 | R&M MOYNO 5,116
4-S-75 R&M MOYNO 5,116 12-ML-75 | R&M MOYNO 5,116
8-S-75 R&M MOYNO 5,116 6-S-75 R&M MOYNO 5,116
12-S-75 R&M MOYNO 5,116 10-S-75 R&M MOYNO 5,116
8-H-93 R&M MOYNO 5,894 4-H-93 R&M MOYNO 5,894
12-H-93 R&M MOYNO 5,894 10-H-93 R&M MOYNO 5,894
10-S-93 R&M MOYNO 5,894 8-S-93 R&M MOYNO 5,894
6-P-98 R&M MOYNO 6,549 12-S-93 R&M MOYNO 5,894
15-P-98 R&M MOYNO 6,549 12-P-98 R&M MOYNO 6,549
3-H-110 R&M MOYNO 7,071 18-P-98 R&M MOYNO 6,549
6-H-110 R&M MOYNO 7,071 5-H-110 R&M MOYNO 7,071
9-H-110 R&M MOYNO 7,071 8-H-110 R&M MOYNO 7,071
5-S-110 R&M MOYNO 7,071 3-S-110 R&M MOYNO 7,071
8-S-110 R&M MOYNO 7,071 6-S-110 R&M MOYNO 7,071
6-TS-125 | R&M MOYNO 7,985 9-S-110 R&M MOYNO 7,071
12-TS-125 | R&M MOYNO 7,985 9-TS-125 | R&M MOYNO 7,985
9-H-125 R&M MOYNO 8,071 6-H-125 R&M MOYNO 8,071
15-H-125 | R&M MOYNO 8,071 12-H-125 | R&M MOYNO 8,071
5-H-150 R&M MOYNO 9,852 3-H-150 R&M MOYNO 9,852
7-H-150 R&M MOYNO 9,852 6-H-150 R&M MOYNO 9,852
9-H-150 R&M MOYNO 9,852 8-H-150 R&M MOYNO 9,852
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11-P-159 | R&M MOYNO 10,261 7-P-159 R&M MOYNO 10,261
18-P-159 | R&M MOYNO 10,261 14-P-159 | R&M MOYNO 10,261
7-M-206 | R&M MOYNO 13,719 22-P-159 | R&M MOYNO 10,261
9-P-206 R&M MOYNO 13,867 6-P-206 R&M MOYNO 13,867
15-P-206 | R&M MOYNO 13,867 12-P-206 | R&M MOYNO 13,867
15-P-334 | R&M MOYNO 21,542 6-P-334 R&M MOYNO 21,542
30-N-006 | R&M MOYNO 0,072 20-N-006 | R&M MOYNO 0,072
60-N-006 | R&M MOYNO 0,072 40-N-006 | R&M MOYNO 0,072
30-N-015 | R&M MOYNO 0,168 20-N-015 | R&M MOYNO 0,168
60-N-015 | R&M MOYNO 0,168 40-N-015 | R&M MOYNO 0,168
30-S-025 | R&M MOYNO 0,268 20-S-025 | R&M MOYNO 0,268
50-S-025 | R&M MOYNO 0,268 40-S-025 | R&M MOYNO 0,268
80-S-025 | R&M MOYNO 0,268 60-S-025 | R&M MOYNO 0,268
30-S-28 R&M MOYNO 0,295 20-S-28 R&M MOYNO 0,295
50-S-28 R&M MOYNO 0,295 40-S-28 R&M MOYNO 0,295
20-S-045 | R&M MOYNO 0,495 60-S-28 R&M MOYNO 0,295
40-S-045 | R&M MOYNO 0,495 30-S-045 | R&kM MOYNO 0,495
60-S-045 | R&M MOYNO 0,495 50-S-045 | R&M MOYNO 0,495
15-S-046 | R&M MOYNO 0,47 80-5-045 | R&M MOYNO 0,495
30-S-046 | R&M MOYNO 0,47 23-S-046 | R&M MOYNO 0,47
45-S-046 | R&M MOYNO 0,47 37-S-046 | R&M MOYNO 0,47
20-H-065 | R&M MOYNO 0,67 42-S-060 | R&M MOYNO 0,587
40-H-065 | R&M MOYNO 0,67 30-H-065 | R&M MOYNO 0,67
60-H-065 | R&M MOYNO 0,67 50-H-065 | R&M MOYNO 0,67
100-H-065 | R&M MOYNO 0,67 80-H-065 | R&M MOYNO 0,67
20-ML-095 | R&M MOYNO 0,988 120-H-065 | R&M MOYNO 0,67
10-N-095 | R&M MOYNO 0,988 40-ML-095 | R&M MOYNO 0,988
30-N-095 | R&M MOYNO 0,988 20-N-095 | R&M MOYNO 0,988
50-N-095 | R&M MOYNO 0,988 40-N-095 | R&M MOYNO 0,988
80-N-095 | R&M MOYNO 0,988 60-N-095 | R&M MOYNO 0,988
120-N-095 | R&M MOYNO 0,988 100-N-095 | R&M MOYNO 0,988
54-N-100 | R&M MOYNO 1,027 47-N-100 | R&M MOYNO 1,027
80-N-100 | R&M MOYNO 1,027 60-N-100 | R&M MOYNO 1,027
10-T-135 | R&M MOYNO 1,452 94-N-100 | R&M MOYNO 1,027
40-T-135 | R&M MOYNO 1,452 20-T-135 | R&M MOYNO 1,452
80-T-135 | R&M MOYNO 1,452 60-T-135 | R&M MOYNO 1,452
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50-S-144 | R&M MOYNO 1,44 40-S-144 | R&M MOYNO 1,44
80-S-144 | R&M MOYNO 1,44 60-S-144 | R&M MOYNO 1,44
120-S-144 | R&M MOYNO 1,44 100-S-144 | R&M MOYNO 1,44
50-S-170 | R&M MOYNO 1,7 40-S-170 | R&M MOYNO 1,7
80-S-170 | R&M MOYNO 1,7 60-S-170 | R&M MOYNO 1,7
120-S-170 | R&M MOYNO 1,7 100-S-170 | R&M MOYNO 1,7
40-N-195 | R&M MOYNO 1,982 30-N-195 | R&M MOYNO 1,982
60-N-195 | R&M MOYNO 1,982 50-N-195 | R&M MOYNO 1,982
9-H-200 R&M MOYNO 2,05 80-N-195 | R&M MOYNO 1,982
30-H-200 | R&M MOYNO 2,05 20-H-200 | R&M MOYNO 2,05
50-H-200 | R&M MOYNO 2,05 40-H-200 | R&M MOYNO 2,05
22-T-250 | R&M MOYNO 2,485 60-H-200 | R&M MOYNO 2,05
44-T-250 | R&M MOYNO 2,485 33-T-250 | R&M MOYNO 2,485
40-ML-275 | R&M MOYNO 2,801 27-ML-275 | R&kM MOYNO 2,801
27-N-275 | R&M MOYNO 2,801 54-ML-275 | R&M MOYNO 2,801
54-N-275 | R&M MOYNO 2,801 40-N-275 | R&M MOYNO 2,801
80-N-275 | R&kM MOYNO 2,801 67-N-275 | R&kM MOYNO 2,801
27-S-275 | R&M MOYNO 2,801 89-N-275 | R&M MOYNO 2,801
54-S-275 | R&kM MOYNO 2,801 40-S-275 | R&M MOYNO 2,801
80-S-275 | R&M MOYNO 2,801 67-S-275 | R&M MOYNO 2,801
33-N-310 | R&M MOYNO 3,109 89-S-275 | R&M MOYNO 2,801
100-N-310 | R&M MOYNO 3,109 66-N-310 | R&M MOYNO 3,109
54-T-315 | R&M MOYNO 3,204 27-T-315 | R&kM MOYNO 3,204
20-N-340 | R&M MOYNO 3,48 10-N-340 | R&M MOYNO 3,48
40-N-340 | R&M MOYNO 3,48 30-N-340 | R&M MOYNO 3,48
60-N-340 | R&M MOYNO 3,48 50-N-340 | R&M MOYNO 3,48
20-S-340 | R&M MOYNO 3,48 10-S-340 | R&M MOYNO 3,48
40-S-340 | R&M MOYNO 3,48 30-S-340 | R&M MOYNO 3,48
60-S-340 | R&M MOYNO 3,48 50-S-340 | R&M MOYNO 3,48
22-H-400 | R&M MOYNO 4,086 15-H-400 | R&M MOYNO 4,086
40-H-400 | R&M MOYNO 4,086 30-H-400 | R&M MOYNO 4,086
13-H-500 | R&M MOYNO 5,116 50-H-400 | R&M MOYNO 4,086
27-H-500 | R&M MOYNO 5,116 20-H-500 | R&M MOYNO 5,116
40-H-500 | R&M MOYNO 5,116 33-H-500 | R&M MOYNO 5,116
13-ML-500 | R&M MOYNO 5,116 7-ML-500 | R&M MOYNO 5,116
13-S-500 | R&M MOYNO 5,116 40-ML-500 | R&M MOYNO 5,116
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27-S-500 | R&M MOYNO 5,116 20-S-500 | R&M MOYNO 5,116
40-S-500 | R&M MOYNO 5,116 33-S-500 | R&M MOYNO 5,116
26-H-580 | R&M MOYNO 5,894 13-H-580 | R&M MOYNO 5,894
40-H-580 | R&M MOYNO 5,894 33-H-580 | R&M MOYNO 5,894
33-S-580 | R&M MOYNO 5,894 26-S-580 | R&M MOYNO 5,894
20-P-620 | R&M MOYNO 6,549 40-S-580 | R&M MOYNO 5,894
50-P-620 | R&M MOYNO 6,549 40-P-620 | R&M MOYNO 6,549
10-H-685 | R&M MOYNO 7,071 60-P-620 | R&M MOYNO 6,549
20-H-5685 | R&M MOYNO 7,071 15-H-685 | R&M MOYNO 7,071
30-H-685 | R&M MOYNO 7,071 26-H-685 | R&M MOYNO 7,071
15-S-685 | R&M MOYNO 7,071 10-S-685 | R&M MOYNO 7,071
26-S-685 | R&M MOYNO 7,071 20-S-685 | R&M MOYNO 7,071
20-TS-785 | R&M MOYNO 7,985 30-S-685 | R&M MOYNO 7,071
40-TS-785 | R&M MOYNO 7,985 30-TS-785 | R&M MOYNO 7,985
30-H-800 | R&M MOYNO 8,071 20-H-800 | R&M MOYNO 8,071
50-H-800 | R&M MOYNO 8,071 40-H-800 | R&M MOYNO 8,071
15-H-950 | R&M MOYNO 9,852 10-H-950 | R&M MOYNO 9,852
24-H-950 | R&M MOYNO 9,852 20-H-950 | R&M MOYNO 9,852
30-H-950 | R&M MOYNO 9,852 27-H-950 | R&M MOYNO 9,852
36-P-1000 | R&M MOYNO 10,261 24-P-1000 | R&M MOYNO 10,261
60-P-1000 | R&M MOYNO 10,261 48-P-1000 | R&M MOYNO 10,261
22-M-1300 | R&M MOYNO 13,719 72-P-1000 | R&M MOYNO 10,261
30-P-1300 | R&M MOYNO 13,867 20-P-1300 | R&M MOYNO 13,867
50-P-1300 | R&M MOYNO 13,867 40-P-1300 | R&M MOYNO 13,867
50-P-2100 | R&M MOYNO 21,542 21-P-2100 | R&M MOYNO 21,542
1-100 Weatherford 0,07 1-600 Weatherford 0,07
2-2000 Weatherford 0,12 1-1200 Weatherford 0,07
3-1000 Weatherford 0,2 3-600 Weatherford 0,2
4-2000 Weatherford 0,25 3-1200 Weatherford 0,16
5-1000 Weatherford 0,32 5-600 Weatherford 0,32
5-1200 Weatherford 0,32 5-1200 Weatherford 0,32
7-1000 Weatherford 0,44 7-600 Weatherford 0,44
11-1000 Weatherford 0,69 11-600 Weatherford 0,69
11-2000 Weatherford 0,69 11-1200 Weatherford 0,69
17-2000 Weatherford 1,07 14-1200 Weatherford 0,88
18-1000 Weatherford 1,13 18-600 Weatherford 1,13
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Anexo 5: Resultados de la regresion lineal multivariable (Set de datos reales

caracterizados)

Anexo 5. Resultados de la regresion lineal multivariable

VD01 Entrena | DELTAICO B2 0.48 63526.00 | 0.93 22.45 115.6858
VD01 Prueba | DELTAICO B2 0.48 63526.00 | 0.93 33.43 225.0416
VD01 Total | DELTAICO B2 0.48 63526.00 | 0.93 25.74 148.4981
VD02 Entrena | FLUVIAL D3 0.28 63526.00 | 0.96 20.29 93.2467

VD02 Prueba | FLUVIAL D3 0.28 63526.00 | 0.96 56.79 133.8709
VD02 Total FLUVIAL D3 0.28 63526.00 | 0.96 31.24 105.4360
VD03 Entrena | DELTAICO B2 0.14 55260.00 | 0.90 20.11 122.8800
VD03 Prueba | DELTAICO B2 0.14 55260.00 | 0.90 26.39 150.3681
VD03 Total | DELTAICO B2 0.14 55260.00 | 0.90 21.99 131.1209
VD04 Entrena | FLUVIAL D3 0.14 | 63549.00 | 0.92 16.13 128.5673
VD04 Prueba | FLUVIAL D3 0.14 | 63549.00 | 0.92 36.35 157.9527
VD04 Total FLUVIAL D3 0.14 | 63549.00 | 0.92 22.19 137.3770
VD05 Entrena | DELTAICO B2 0.14 | 66288.00 | 0.91 23.53 119.4708
VDO05 Prueba | DELTAICO B2 0.14 | 66288.00 | 0.91 27.75 115.1285
VD05 Total | DELTAICO B2 0.14 | 66288.00 | 0.91 24.80 118.1679
VD06 Entrena | FLUVIAL D3 0.11 55240.00 | 0.94 21.50 89.4621

VD06 Prueba | FLUVIAL D3 0.11 55240.00 | 0.94 44.39 139.5756
VD06 Total FLUVIAL D3 0.11 55240.00 | 0.94 28.36 104.4986
VD07 Entrena | DELTAICO B2 0.10 58023.00 | 0.94 16.53 95.5490

VD07 Prueba | DELTAICO B2 0.10 58023.00 | 0.94 37.78 186.1709
VD07 Total | DELTAICO B2 0.10 58023.00 | 0.94 22.90 122.7172
VD08 Entrena | FLUVIAL D3 0.13 66336.00 | 0.95 24.33 54.9132

VD08 Prueba | FLUVIAL D3 0.13 66336.00 | 0.95 19.04 46.1631

VD08 Total FLUVIAL D3 0.13 66336.00 | 0.95 22.74 52.2922

VD09 Entrena | DELTAICO B2 0.11 57981.00 | 0.91 19.67 119.8482
VD09 Prueba | DELTAICO B2 0.11 57981.00 | 0.91 30.42 100.9957
VD09 Total | DELTAICO B2 0.11 57981.00 | 0.91 22.90 114.1867
VDI0 Entrena | DELTAICO C2 0.09 | 60764.00 | 0.93 9.24 22.7169

VD10 Prueba | DELTAICO C2 0.09 | 60764.00 | 0.93 8.53 32.9429

VDI0 Total | DELTAICO C2 0.09 | 60764.00 | 0.93 9.03 25.7852
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Anexo 5. Resultados de la regresion lineal multivariable (Continuacion)

VD11 Entrena | FLUVIAL D3 0.14 60742.00 | 0.94 19.93 58.4030
VD11 Prueba | FLUVIAL D3 0.14 60742.00 | 0.94 20.78 58.4775
VD11 Total FLUVIAL D3 0.14 60742.00 | 0.94 20.18 58.4254
VD12 Entrena | DELTAICO B2 0.14 66288.00 | 0.90 15.21 79.1166
VDI2 Prueba | DELTAICO B2 0.14 66288.00 | 0.90 18.82 93.3444
VD12 Total | DELTAICO B2 0.14 66288.00 | 0.90 16.30 83.3857
VD13 Entrena | FLUVIAL D3 0.16 63480.00 | 0.94 183.37 117.5784
VD13 Prueba | FLUVIAL D3 0.16 63480.00 | 0.94 62.36 164.7047
VD13 Total FLUVIAL D3 0.16 63480.00 | 0.94 147.00 131.7425
VD14 Entrena | DELTAICO B2 0.12 63549.00 | 0.92 16.11 70.0323
VD14 Prueba | DELTAICO B2 0.12 63549.00 | 0.92 20.37 89.7976
VD14 Total | DELTAICO B2 0.12 63549.00 | 0.92 17.39 75.9579
VD15 Entrena | DELTAICO B2 0.09 58023.00 | 0.93 21.52 61.3679
VD15 Prueba | DELTAICO B2 0.09 58023.00 | 0.93 34.56 58.3304
VD15 Total | DELTAICO B2 0.09 58023.00 | 0.93 25.42 60.4573
VD16 Entrena | DELTAICO B2 0.17 60764.00 | 0.93 20.12 85.6926
VD16 Prueba | DELTAICO B2 0.17 60764.00 | 0.93 47.10 134.7252
VD16 Total | DELTAICO B2 0.17 60764.00 | 0.93 28.21 100.4049
VD17 Entrena | DELTAICO B2 0.12 55240.00 | 0.93 17.58 105.7734
VD17 Prueba | DELTAICO B2 0.12 55240.00 | 0.93 31.35 155.1233
VD17 Total | DELTAICO B2 0.12 55240.00 | 0.93 21.71 120.5809
VDI8 Entrena | FLUVIAL D3 0.33 74574.00 | 0.92 20.84 155.6457
VD18 Prueba | FLUVIAL D3 0.33 74574.00 | 0.92 90.30 557.1173
VDI8 Total FLUVIAL D3 0.33 74574.00 | 0.92 41.68 276.1075
VD19 Entrena | DELTAICO B2 0.22 66288.00 | 0.90 15.69 116.8950
VD19 Prueba | DELTAICO B2 0.22 66288.00 | 0.90 25.19 143.6238
VD19 Total | DELTAICO B2 0.22 66288.00 | 0.90 18.54 124.9150
VD20 Entrena | FLUVIAL D3 0.27 71812.00 | 0.90 13.01 23.9379
VD20 Prueba | FLUVIAL D3 0.27 71812.00 | 0.90 21.39 27.0007
VD20 Total FLUVIAL D3 0.27 71812.00 | 0.90 15.52 24.8569
VD21 Entrena | DELTAICO B2 0.16 60764.00 | 0.94 14.42 101.9508
VD21 Prueba | DELTAICO B2 0.16 60764.00 | 0.94 24.76 154.7916
VD21 Total | DELTAICO B2 0.16 60764.00 | 0.94 17.53 117.8057

255



Anexo 5. Resultados de la regresion lineal multivariable (Continuacion)

VD22 Entrena | FLUVIAL El 0.35 52478.00 | 0.98 4.02 23.8389
VD22 Prueba | FLUVIAL El 0.35 52478.00 | 0.98 5.07 33.7743
VD22 Total FLUVIAL El 0.35 52478.00 | 0.98 4.34 26.8201
VD23 Entrena | FLUVIAL D3 0.25 63526.00 | 0.94 13.29 13.1052
VD23 Prueba | FLUVIAL D3 0.25 63526.00 | 0.94 10.75 17.4326
VD23 Total FLUVIAL D3 0.25 63526.00 | 0.94 12.53 14.4036
VD24 Entrena | FLUVIAL D3 0.24 63526.00 | 0.92 22.83 106.5370
VD24 Prueba | FLUVIAL D3 0.24 63526.00 | 0.92 26.03 126.8639
VD24 Total FLUVIAL D3 0.24 63526.00 | 0.92 23.79 112.6361
VD25 Entrena | FLUVIAL El 0.11 28622.00 | 0.96 16.52 31.2412
VD25 Prueba | FLUVIAL El 0.11 28622.00 | 0.96 300.90 51.9279
VD25 Total FLUVIAL El 0.11 28622.00 | 0.96 101.88 37.4506
VD26 Entrena | FLUVIAL El 0.08 27006.00 | 0.94 31.81 23.8176
VD26 Prueba | FLUVIAL El 0.08 27006.00 | 0.94 17.11 44.2167
VD26 Total FLUVIAL El 0.08 27006.00 | 0.94 27.40 29.9362
VD27 Entrena | FLUVIAL D3 0.12 30038.00 | 0.95 20.80 32.0985
VD27 Prueba | FLUVIAL D3 0.12 30038.00 | 0.95 45.81 87.6505
VD27 Total FLUVIAL D3 0.12 30038.00 | 0.95 28.32 48.7909
VD28 Entrena | FLUVIAL El 0.12 30199.00 | 0.94 10.96 17.4839
VD28 Prueba | FLUVIAL El 0.12 30199.00 | 0.94 19.69 17.8044
VD28 Total FLUVIAL El 0.12 30199.00 | 0.94 13.57 17.5797
VD29 Entrena | FLUVIAL D3 0.26 | 27447.00 | 0.93 16.75 102.2351
VD29 Prueba | FLUVIAL D3 0.26 27447.00 | 0.93 21.45 133.1947
VD29 Total FLUVIAL D3 0.26 | 27447.00 | 0.93 18.16 111.5213
VD30 Entrena | FLUVIAL D3 0.14 | 28644.00 | 0.93 11.62 72.7405
VD30 Prueba | FLUVIAL D3 0.14 | 28644.00 | 0.93 19.97 73.1201
VD30 Total FLUVIAL D3 0.14 | 28644.00 | 0.93 14.12 72.8544
VD31 Entrena | FLUVIAL El 0.07 | 27594.00 | 0.95 17.02 49.3033
VD31 Prueba | FLUVIAL El 0.07 27594.00 | 0.95 35.15 63.8077
VD31 Total FLUVIAL El 0.07 | 27594.00 | 0.95 22.45 53.6484
VD32 Entrena | FLUVIAL El 0.07 25740.00 | 0.96 8.15 20.3924
VD32 Prueba | FLUVIAL El 0.07 | 25740.00 | 0.96 6.73 15.8494
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Anexo 5. Resultados de la regresion lineal multivariable (Continuacion)

VD32 Total FLUVIAL El 0.07 25740.00 | 0.96 7.73 19.0323
VD33 Entrena | FLUVIAL D3 0.08 | 27930.00 | 0.97 49.52 64.0575
VD33 Prueba | FLUVIAL D3 0.08 27930.00 | 0.97 42.66 124.1693
VD33 Total FLUVIAL D3 0.08 | 27930.00 | 0.97 47.46 82.0910
VD34 Entrena | DELTAICO C2 0.13 30613.00 | 0.89 13.23 87.9433
VD34 Prueba | DELTAICO C2 0.13 30613.00 | 0.89 15.15 81.9610
VD34 Total | DELTAICO C2 0.13 30613.00 | 0.89 13.81 86.1495
VD35 Entrena | DELTAICO C2 0.08 | 27930.00 | 0.95 9.43 37.5631
VD35 Prueba | DELTAICO C2 0.08 | 27930.00 | 0.95 31.29 72.6584
VD35 Total | DELTAICO C2 0.08 | 27930.00 | 0.95 16.00 48.1046
VD36 Entrena | DELTAICO C2 0.11 28644.00 | 0.95 10.23 48.5447
VD36 Prueba | DELTAICO C2 0.11 28644.00 | 0.95 22.14 81.3107
VD36 Total | DELTAICO C2 0.11 28644.00 | 0.95 13.80 58.3621
VD37 Entrena | DELTAICO C2 0.34 | 24434.00 | 0.95 12.22 5.0793
VD37 Prueba | DELTAICO C2 0.34 | 24434.00 | 0.95 402.69 56.8081
VD37 Total | DELTAICO C2 0.34 | 24434.00 | 0.95 129.34 20.5951
VD38 Entrena | DELTAICO C2 0.27 26040.00 | 0.99 2.25 3.8719
VD38 Prueba | DELTAICO C2 0.27 | 26040.00 | 0.99 0.00 0.0000
VD38 Total | DELTAICO C2 0.27 | 26040.00 | 0.99 1.57 2.7118
VD39 Entrena | DELTAICO C2 0.05 25820.00 | 0.98 6.75 6.5788
VD39 Prueba | DELTAICO C2 0.05 25820.00 | 0.98 81.40 14.9757
VD39 Total | DELTAICO C2 0.05 25820.00 | 0.98 29.17 9.1001
VD40 Entrena | DELTAICO C2 0.13 28402.00 | 0.97 11.71 45.6302
VD40 Prueba | DELTAICO C2 0.13 28402.00 | 0.97 6.39 21.8882
VD40 Total | DELTAICO C2 0.13 28402.00 | 0.97 10.11 38.5012
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Anexo 6: Resultados de la regresion polinomial (Set de datos reales

caracterizados)

Anexo 6. Resultados de la regresion polinomial

Degree 2 VD01 Entrena B2 253 0.9873 | 24.390 19.051 52.1099
Degree 2 VDOl Prueba B2 253 0.9873 | 24.390 67.632 2299179
Degree 2 VD01 Total B2 253 0.9873 | 24.390 33.628 105.4613
Degree 3 VD01 Entrena B2 2024 | 0.9972 | 63.928 3.590 20.7063
Degree 3 VDOl Prueba B2 2024 | 0.9972 | 63.928 122.633 442.0326
Degree 3 VD01 Total B2 2024 | 0.9972 | 63.928 39.309 147.1255
Degree 4 VDOl Entrena B2 12650 | 0.9978 | 272.298 4.298 18.5993
Degree 4 VD01 Prueba B2 12650 | 0.9978 | 272.298 217.908 1198.421
Degree 4 VD01 Total B2 12650 | 0.9978 | 272.298 68.392 372.6056
Degree 2 VD02 Entrena D3 253 0.9963 | 28.128 4.257 26.0281

Degree 2 VD02 Prueba D3 253 0.9963 | 28.128 30.958 03.8282
Degree 2 VD02 Total D3 253 0.9963 | 28.128 12.268 46.3716
Degree 3 VD02 Entrena D3 2024 | 0.9992 | 75.780 2.085 12.0736
Degree 3 VD02 Prueba D3 2024 | 0.9992 | 75.780 162.074 271.1319
Degree 3 VD02 Total D3 2024 | 0.9992 | 75.780 50.089 89.8042
Degree 4 VD02 Entrena D3 12650 | 0.9996 | 283.431 1.442 8.1505

Degree 4 VD02 Prueba D3 12650 | 0.9996 | 283.431 1055.955 752.3575
Degree 4 VD02 Total D3 12650 | 0.9996 | 283.431 317.849 231.4503
Degree 2 VD03 Entrena B2 190 0.9902 | 27.057 6.114 36.4674
Degree 2 VD03 Prueba B2 190 0.9902 | 27.057 23.418 133.8313
Degree 2 VD03 Total B2 190 0.9902 | 27.057 11.302 65.6568
Degree 3 VD03 Entrena B2 1330 0.9988 | 62.337 2.173 13.589

Degree 3 VD03 Prueba B2 1330 | 0.9988 | 62.337 51.520 249.1451
Degree 3 VD03 Total B2 1330 | 0.9988 | 62.337 16.967 84.2081

Degree 4 VD03 Entrena B2 7315 0.9994 | 195.557 1.595 10.0082
Degree 4 VD03 Prueba B2 7315 0.9994 | 195.557 87.545 390.0538
Degree 4 VD03 Total B2 7315 0.9994 | 195.557 27.363 123.9448
Degree 2 VD04 Entrena D3 253 0.9919 | 26.764 4.115 38.4815
Degree 2 VD04 Prueba D3 253 0.9919 | 26.764 31.494 178.1543
Degree 2 VD04 Total D3 253 0.9919 | 26.764 12.323 80.355

Degree 3 VD04 Entrena D3 2024 | 0.9984 | 71.868 2.015 17.7028
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Anexo 6. Resultados de la regresion polinomial (Continuacion)

Degree 3 VD04 Prueba D3 2024 | 0.9984 | 71.868 95.203 472.7259
Degree 3 VD04 Total D3 2024 | 0.9984 | 71.868 29.953 154.1175
Degree 4 VD04 Entrena D3 12650 | 0.9991 | 265.844 1.572 13.6205
Degree 4 VD04 Prueba D3 12650 | 0.9991 | 265.844 114.844 820.4685
Degree 4 VD04 Total D3 12650 | 0.9991 | 265.844 35.530 255.5113
Degree 2 VD05 Entrena B2 276 0.9942 | 27.092 5.568 29.0783
Degree 2 VD05 Prueba B2 276 0.9942 | 27.092 31.236 112.2827
Degree 2 VD05 Total B2 276 0.9942 | 27.092 13.270 54.0438
Degree 3 VD05 Entrena B2 2300 | 0.9992 | 70.166 1.610 10.2109
Degree 3 VD05 Prueba B2 2300 | 0.9992 | 70.166 53.598 267.9374
Degree 3 VD05 Total B2 2300 | 0.9992 | 70.166 17.209 87.5419
Degree 4 VD05 Entrena B2 14950 | 0.9994 | 298.187 1.266 8.3549

Degree 4 VD05 Prueba B2 14950 | 0.9994 | 298.187 55.288 257.2579
Degree 4 VD05 Total B2 14950 | 0.9994 | 298.187 17.475 83.0384
Degree 2 VD06 Entrena D3 190 0.9942 | 22.496 5.093 27.2434
Degree 2 VD06 Prueba D3 190 0.9942 | 22.496 30.232 136.5973
Degree 2 VD06 Total D3 190 0.9942 | 22.496 12.636 60.0551

Degree 3 VD06 Entrena D3 1330 | 0.9989 | 54.352 2.547 12.0704
Degree 3 VD06 Prueba D3 1330 | 0.9989 | 54.352 63.203 258.667
Degree 3 VD06 Total D3 1330 | 0.9989 | 54.352 20.747 86.0618
Degree 4 VD06 Entrena D3 7315 0.9996 | 169.881 1.404 7.3221

Degree 4 VD06 Prueba D3 7315 0.9996 | 169.881 262.195 650.9955
Degree 4 VD06 Total D3 7315 0.9996 | 169.881 79.654 200.4567
Degree 2 VD07 Entrena B2 210 0.9924 | 20.595 4.432 30.474

Degree 2 VD07 Prueba B2 210 0.9924 | 20.595 24.635 205.0656
Degree 2 VD07 Total B2 210 0.9924 | 20.595 10.489 82.8161

Degree 3 VD07 Entrena B2 1540 | 0.9906 | 50.938 6.973 38.0259
Degree 3 VD07 Prueba B2 1540 | 0.9906 | 50.938 85.655 730.3596
Degree 3 VD07 Total B2 1540 | 0.9906 | 50.938 30.561 245.5856
Degree 4 VD07 Entrena B2 8855 0.9988 | 183.682 1.989 13.036

Degree 4 VD07 Prueba B2 8855 0.9988 | 183.682 82.233 856.344
Degree 4 VD07 Total B2 8855 0.9988 | 183.682 26.046 265.8574
Degree 2 VD08 Entrena D3 276 0.9920 | 25483 7.371 19.1191

Degree 2 VD08 Prueba D3 276 0.9920 | 25.483 25.492 49.9675
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Anexo 6. Resultados de la regresion polinomial (Continuacion)

Degree 2 VD08 Total D3 276 0.9920 | 25.483 12.799 28.3595
Degree 3 VD08 Entrena D3 2300 | 0.9989 | 74.452 3.186 8.0787
Degree 3 VD08 Prueba D3 2300 | 0.9989 | 74.452 70.907 201.9332
Degree 3 VD08 Total D3 2300 | 0.9989 | 74.452 23.471 66.1466
Degree 4 VD08 Entrena D3 14950 | 0.9998 | 313.464 1.604 3.8326
Degree 4 VD08 Prueba D3 14950 | 0.9998 | 313.464 369.113 582.3849
Degree 4 VD08 Total D3 14950 | 0.9998 | 313.464 111.689 177.1344
Degree 2 VD09 Entrena B2 210 0.9876 | 21.274 8.537 41.2161
Degree 2 VD09 Prueba B2 210 0.9876 | 21.274 64.245 177.9622
Degree 2 VD09 Total B2 210 0.9876 | 21.274 25.266 82.2815
Degree 3 VD09 Entrena B2 1540 0.9943 51.407 6.137 30.6979
Degree 3 VD09 Prueba B2 1540 | 0.9943 | 51.407 198.981 512.8008
Degree 3 VD09 Total B2 1540 | 0.9943 | 51.407 64.049 175.4753
Degree 4 VD09 Entrena B2 8855 0.9983 | 183.451 2.594 16.1624
Degree 4 VD09 Prueba B2 8855 0.9983 | 183.451 173.387 399.3684
Degree 4 VD09 Total B2 8855 0.9983 | 183.451 53.884 131.2407
Degree 2 VD10 Entrena C2 231 0.9976 | 24.046 1.818 5.0418
Degree 2 VD10 Prueba C2 231 0.9976 | 24.046 7.960 20.7598
Degree 2 VD10 Total C2 231 0.9976 | 24.046 3.661 9.758
Degree 3 VD10 Entrena C2 1771 0.9998 | 60.200 0.557 1.4605
Degree 3 VD10 Prueba C2 1771 0.9998 | 60.200 180.186 373.9042
Degree 3 VD10 Total C2 1771 0.9998 | 60.200 54.455 113.2125
Degree 4 VD10 Entrena C2 10626 | 1.0000 | 222.231 0.164 0.4445
Degree 4 VD10 Prueba C2 10626 | 1.0000 | 222.231 232.651 584.0721
Degree 4 VD10 Total C2 10626 | 1.0000 | 222.231 69.922 175.5624
Degree 2 VD11 Entrena D3 231 0.9934 | 21.041 5.164 17.2661
Degree 2 VD11 Prueba D3 231 0.9934 | 21.041 31.535 85.2487
Degree 2 VD11 Total D3 231 0.9934 | 21.041 13.084 37.6816
Degree 3 VD11 Entrena D3 1771 0.9983 | 54.147 3.398 9.5767
Degree 3 VD11 Prueba D3 1771 0.9983 | 54.147 94.386 211.7253
Degree 3 VD11 Total D3 1771 0.9983 | 54.147 30.722 70.2828
Degree 4 VD11 Entrena D3 10626 | 0.9994 | 220.505 1.615 4.9892
Degree 4 VD11 Prueba D3 10626 | 0.9994 | 220.505 125.567 403.5308
Degree 4 VD11 Total D3 10626 | 0.9994 | 220.505 38.839 124.6729
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Anexo 6. Resultados de la regresion polinomial (Continuacion)

Degree 2 VD12 Entrena B2 276 0.9924 | 25.014 3.354 20.1199
Degree 2 VD12 Prueba B2 276 0.9924 | 25.014 16.300 92.9985
Degree 2 VD12 Total B2 276 0.9924 | 25.014 7.239 41.9871
Degree 3 VD12 Entrena B2 2300 | 0.9987 | 68.383 1.699 8.5855
Degree 3 VD12 Prueba B2 2300 | 0.9987 | 68.383 70.377 410.6532
Degree 3 VD12 Total B2 2300 | 0.9987 | 68.383 22.306 129.2262
Degree 4 VD12 Entrena B2 14950 | 0.9992 | 312.113 1.152 6.4292
Degree 4 VD12 Prueba B2 14950 | 0.9992 | 312.113 136.216 825.4184
Degree 4 VD12 Total B2 14950 | 0.9992 | 312.113 41.678 252.1675
Degree 2 VD13 Entrena D3 253 0.9898 | 25.860 7.696 43.4198
Degree 2 VD13 Prueba D3 253 0.9898 | 25.860 29.138 139.7574
Degree 2 VD13 Total D3 253 0.9898 | 25.860 14.140 72.3748
Degree 3 VD13 Entrena D3 2024 0.9980 | 67.959 8.922 22.2755
Degree 3 VD13 Prueba D3 2024 | 0.9980 | 67.959 137.972 630.63
Degree 3 VD13 Total D3 2024 | 0.9980 | 67.959 47.709 205.121
Degree 4 VD13 Entrena D3 12650 | 0.9997 | 270.871 2.093 7.4783
Degree 4 VD13 Prueba D3 12650 | 0.9997 | 270.871 97.047 607.4074
Degree 4 VD13 Total D3 12650 | 0.9997 | 270.871 30.632 187.7915
Degree 2 VD14 Entrena B2 253 0.9894 | 22.252 5.402 24.4822
Degree 2 VD14 Prueba B2 253 0.9894 | 22.252 27.179 116.4231
Degree 2 VD14 Total B2 253 0.9894 | 22.252 11.931 52.0458
Degree 3 VD14 Entrena B2 2024 | 0.9986 | 59.099 1.429 7.9211
Degree 3 VD14 Prueba B2 2024 | 0.9986 | 59.099 80.207 351.0391
Degree 3 VD14 Total B2 2024 | 0.9986 | 59.099 25.047 110.7869
Degree 4 VD14 Entrena B2 12650 | 0.9989 | 258.837 1.281 6.873
Degree 4 VD14 Prueba B2 12650 | 0.9989 | 258.837 427.432 1822.6949
Degree 4 VD14 Total B2 12650 | 0.9989 | 258.837 129.040 551.2514
Degree 2 VD15 Entrena B2 210 0.9843 | 21.433 9.753 29.1738
Degree 2 VD15 Prueba B2 210 0.9843 | 21.433 35.497 60.5047
Degree 2 VD15 Total B2 210 0.9843 | 21.433 17.471 38.5667
Degree 3 VD15 Entrena B2 1540 | 0.9974 | 51.901 5.450 12.6013
Degree 3 VD15 Prueba B2 1540 | 0.9974 | 51.901 73.544 161.5722
Degree 3 VD15 Total B2 1540 | 0.9974 | 51.901 25.864 57.2624
Degree 4 VD15 Entrena B2 8855 0.9991 | 189.391 2.840 7.5428
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Anexo 6. Resultados de la regresion polinomial (Continuacion)

Degree 4 VD15 Prueba B2 8855 0.9991 | 189.391 207.335 298.4542
Degree 4 VD15 Total B2 8855 0.9991 | 189.391 64.147 94.7572
Degree 2 VD16 Entrena B2 210 0.9836 | 21.254 9.146 40.9103
Degree 2 VD16 Prueba B2 210 0.9836 | 21.254 310.138 444.2013
Degree 2 VD16 Total B2 210 0.9836 | 21.254 99.459 161.9181
Degree 3 VD16 Entrena B2 1540 | 0.9983 | 50.889 3.183 13.3329
Degree 3 VD16 Prueba B2 1540 | 0.9983 | 50.889 121.591 489.8756
Degree 3 VD16 Total B2 1540 | 0.9983 | 50.889 38.711 156.3199
Degree 4 VD16 Entrena B2 8855 0.9991 | 184.342 2.160 9.6222
Degree 4 VD16 Prueba B2 8855 0.9991 | 184.342 292.989 1540.2498
Degree 4 VD16 Total B2 8855 0.9991 | 184.342 89.423 468.8881
Degree 2 VD17 Entrena B2 190 0.9890 | 22.700 8.522 45.8959
Degree 2 VD17 Prueba B2 190 0.9890 | 22.700 30.220 138.905
Degree 2 VD17 Total B2 190 0.9890 | 22.700 15.032 73.8034
Degree 3 VD17 Entrena B2 1330 | 0.9990 | 51.919 2224 13.4714
Degree 3 VD17 Prueba B2 1330 | 0.9990 | 51.919 48.668 274.2128
Degree 3 VD17 Total B2 1330 | 0.9990 | 51.919 16.160 91.707
Degree 4 VD17 Entrena B2 7315 0.9993 | 164.427 1.910 11.3974
Degree 4 VD17 Prueba B2 7315 0.9993 | 164.427 74.101 506.5881
Degree 4 VD17 Total B2 7315 0.9993 | 164.427 23.571 159.9797
Degree 2 VD18 Entrena D3 351 0.9918 | 23.475 8.045 49.3761
Degree 2 VD18 Prueba D3 351 0.9918 | 23.475 592.542 3038.5052
Degree 2 VD18 Total D3 351 0.9918 | 23.475 183.424 946.2664
Degree 3 VD18 Entrena D3 3276 | 0.9991 | 78.154 1.368 15.8268
Degree 3 VD18 Prueba D3 3276 | 0.9991 | 78.154 114.653 322.0669
Degree 3 VD18 Total D3 3276 | 0.9991 | 78.154 35.359 107.7143
Degree 4 VD18 Entrena D3 23751 | 0.9994 | 487.838 1.753 12.9194
Degree 4 VD18 Prueba D3 23751 | 0.9994 | 487.838 | #H##HH#HHIH# | 492670617
Degree 4 VD18 Total D3 23751 | 0.9994 | 487.838 | #HHHHHHHHIHH 147826165
Degree 2 VD19 Entrena B2 276 0.9836 | 41.634 7.308 50.4715
Degree 2 VD19 Prueba B2 276 0.9836 | 41.634 36.664 216.3788
Degree 2 VD19 Total B2 276 0.9836 | 41.634 16.116 100.2521
Degree 3 VD19 Entrena B2 2300 | 0.9980 | 82.872 2.110 16.4802
Degree 3 VD19 Prueba B2 2300 | 0.9980 | 82.872 117.341 1250.8233
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Anexo 6. Resultados de la regresion polinomial (Continuacion)

Degree 3 VD19 Total B2 2300 | 0.9980 | 82.872 36.685 386.8457
Degree 4 VD19 Entrena B2 14950 | 0.9983 | 304.192 1.938 15.3489
Degree 4 VD19 Prueba B2 14950 | 0.9983 | 304.192 170.540 2042.1135
Degree 4 VD19 Total B2 14950 | 0.9983 | 304.192 52.527 623.481
Degree 2 VD20 Entrena D3 325 0.9902 | 28.916 5.060 8.8405
Degree 2 VD20 Prueba D3 325 0.9902 | 28.916 26.525 28.304
Degree 2 VD20 Total D3 325 0.9902 | 28.916 11.501 14.6805
Degree 3 VD20 Entrena D3 2925 0.9990 | 84.400 2.113 3.0628
Degree 3 VD20 Prueba D3 2925 0.9990 | 84.400 103.936 119.6747
Degree 3 VD20 Total D3 2925 0.9990 | 84.400 32.665 38.0523
Degree 4 VD20 Entrena D3 20475 | 0.9997 | 429.151 1.071 1.6384
Degree 4 VD20 Prueba D3 20475 | 0.9997 | 429.151 213.379 280.5088
Degree 4 VD20 Total D3 20475 | 0.9997 | 429.151 64.775 85.3137
Degree 2 VD21 Entrena B2 231 0.9857 | 25.942 7.749 49.5764
Degree 2 VD21 Prueba B2 231 0.9857 | 25.942 18.886 134.4989
Degree 2 VD21 Total B2 231 0.9857 | 25.942 11.091 75.0574
Degree 3 VD21 Entrena B2 1771 0.9985 | 64.328 2.177 15.8148
Degree 3 VD21 Prueba B2 1771 0.9985 | 64.328 59.920 420.8158
Degree 3 VD21 Total B2 1771 0.9985 | 64.328 19.503 137.3357
Degree 4 VD21 Entrena B2 10626 | 0.9991 | 220.147 1.541 12.2389
Degree 4 VD21 Prueba B2 10626 | 0.9991 | 220.147 57.050 524.8346
Degree 4 VD21 Total B2 10626 | 0.9991 | 220.147 18.197 166.0436
Degree 2 VD22 Entrena El 171 0.9983 | 21.064 1.554 7.7573
Degree 2 VD22 Prueba El 171 0.9983 | 21.064 12.053 64.8203
Degree 2 VD22 Total El 171 0.9983 | 21.064 4.704 24.8791
Degree 3 VD22 Entrena El 1140 | 0.9998 | 48.152 0.518 2.8212
Degree 3 VD22 Prueba El 1140 | 0.9998 | 48.152 24.474 180.3369
Degree 3 VD22 Total El 1140 | 0.9998 | 48.152 7.706 56.0849
Degree 4 VD22 Entrena El 5985 0.9999 | 138.072 0.330 1.7427
Degree 4 VD22 Prueba El 5985 0.9999 | 138.072 129.218 686.8422
Degree 4 VD22 Total El 5985 0.9999 | 138.072 39.003 207.3073
Degree 2 VD23 Entrena D3 253 0.9983 | 21.043 1.839 1.8463
Degree 2 VD23 Prueba D3 253 0.9983 | 21.043 22.972 114.3421
Degree 2 VD23 Total D3 253 0.9983 | 21.043 8.180 35.6008
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Anexo 6. Resultados de la regresion polinomial (Continuacion)

Degree 3 VD23 Entrena D3 2024 1.0000 | 58.733 0.332 0.3553
Degree 3 VD23 Prueba D3 2024 1.0000 | 58.733 5892.524 42854.567
Degree 3 VD23 Total D3 2024 1.0000 | 58.733 1768.288 12858.7908
Degree 4 VD23 Entrena D3 12650 | 1.0000 | 239.936 0.172 0.1906
Degree 4 VD23 Prueba D3 12650 | 1.0000 | 239.936 55.493 193.8965
Degree 4 VD23 Total D3 12650 | 1.0000 | 239.936 16.771 58.3122
Degree 2 VD24 Entrena D3 253 0.9862 | 20.829 11.127 42.8189
Degree 2 VD24 Prueba D3 253 0.9862 | 20.829 27.009 193.3847
Degree 2 VD24 Total D3 253 0.9862 | 20.829 15.892 87.9963
Degree 3 VD24 Entrena D3 2024 | 0.9944 | 57.799 14.458 32.5233
Degree 3 VD24 Prueba D3 2024 | 0.9944 | 57.799 140.430 862.226
Degree 3 VD24 Total D3 2024 | 0.9944 | 57.799 52.256 281.4762
Degree 4 VD24 Entrena D3 12650 | 0.9991 | 233.470 2.768 11.0785
Degree 4 VD24 Prueba D3 12650 | 0.9991 | 233.470 73.952 534.2806
Degree 4 VD24 Total D3 12650 | 0.9991 | 233.470 24.127 168.0657
Degree 2 VD25 Entrena El 231 0.9984 11.817 2.566 5.5834
Degree 2 VD25 Prueba El 231 0.9984 | 11.817 92.209 44.7333
Degree 2 VD25 Total El 231 0.9984 | 11.817 29.474 17.3347
Degree 3 VD25 Entrena El 1771 0.9999 | 33.637 0.452 1.082
Degree 3 VD25 Prueba El 1771 0.9999 | 33.637 1040.230 445.6115
Degree 3 VD25 Total El 1771 0.9999 | 33.637 312.553 134.5126
Degree 4 VD25 Entrena El 10626 | 1.0000 | 145.081 0.282 0.6116
Degree 4 VD25 Prueba El 10626 | 1.0000 | 145.081 346.355 485.7657
Degree 4 VD25 Total El 10626 | 1.0000 | 145.081 104.159 146.2361
Degree 2 VD26 Entrena El 210 0.9905 10.611 4.645 8.9314
Degree 2 VD26 Prueba El 210 0.9905 | 10.611 40.041 110.4515
Degree 2 VD26 Total El 210 0.9905 10.611 15.262 39.3819
Degree 3 VD26 Entrena El 1540 0.9997 | 30.058 0.730 1.6847
Degree 3 VD26 Prueba El 1540 | 0.9997 | 30.058 1619.089 6123.6978
Degree 3 VD26 Total El 1540 | 0.9997 | 30.058 486.150 1837.9554
Degree 4 VD26 Entrena El 8855 0.9999 | 120.998 0.502 1.1276
Degree 4 VD26 Prueba El 8855 0.9999 | 120.998 22033.086 53756.4549
Degree 4 VD26 Total El 8855 0.9999 | 120.998 6609.078 16124.7995
Degree 2 VD27 Entrena D3 253 0.9996 | 15.100 1.919 2.3731
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Anexo 6. Resultados de la regresion polinomial (Continuacion)

Degree 2 VD27 Prueba D3 253 0.9996 | 15.100 15.991 81.3129
Degree 2 VD27 Total D3 253 0.9996 | 15.100 6.148 26.0931
Degree 3 VD27 Entrena D3 2024 1.0000 | 46.540 0.062 0.108
Degree 3 VD27 Prueba D3 2024 1.0000 | 46.540 16.757 97.2689
Degree 3 VD27 Total D3 2024 1.0000 | 46.540 5.079 29.3031
Degree 4 VD27 Entrena D3 12650 | 1.0000 | 200.398 0.087 0.1451
Degree 4 VD27 Prueba D3 12650 | 1.0000 | 200.398 775.937 4810.0499
Degree 4 VD27 Total D3 12650 | 1.0000 | 200.398 233.216 1445.4352
Degree 2 VD28 Entrena El 253 0.9967 16.106 2.786 4.1529
Degree 2 VD28 Prueba El 253 0.9967 | 16.106 17.045 27.5096
Degree 2 VD28 Total El 253 0.9967 | 16.106 7.049 11.1362
Degree 3 VD28 Entrena El 2024 1.0000 | 49.086 0.022 0.0356
Degree 3 VD28 Prueba El 2024 1.0000 | 49.086 148.024 117.0548
Degree 3 VD28 Total El 2024 1.0000 | 49.086 44.273 35.0226
Degree 4 VD28 Entrena El 12650 | 1.0000 | 218.975 0.007 0.0108
Degree 4 VD28 Prueba El 12650 | 1.0000 | 218.975 53.214 106.7455
Degree 4 VD28 Total El 12650 | 1.0000 | 218.975 15.915 31.9229
Degree 2 VD29 Entrena D3 210 0.9981 16.033 2.486 15.7862
Degree 2 VD29 Prueba D3 210 0.9981 16.033 22.301 159.6031
Degree 2 VD29 Total D3 210 0.9981 16.033 8.429 58.9235
Degree 3 VD29 Entrena D3 1540 0.9999 | 40.917 0.667 4.5312
Degree 3 VD29 Prueba D3 1540 | 0.9999 | 40.917 24.686 173.5728
Degree 3 VD29 Total D3 1540 | 0.9999 | 40.917 7.871 55.2346
Degree 4 VD29 Entrena D3 8855 1.0000 | 152.729 0.378 2.7264
Degree 4 VD29 Prueba D3 8855 1.0000 | 152.729 34.758 274.6922
Degree 4 VD29 Total D3 8855 1.0000 | 152.729 10.690 84.3016
Degree 2 VD30 Entrena D3 231 0.9978 17.716 3.048 16.6249
Degree 2 VD30 Prueba D3 231 0.9978 | 17.716 36.954 141.1296
Degree 2 VD30 Total D3 231 0.9978 17.716 13.220 53.9763
Degree 3 VD30 Entrena D3 1771 1.0000 | 53.607 0.315 2.0314
Degree 3 VD30 Prueba D3 1771 1.0000 | 53.607 88.273 275.1113
Degree 3 VD30 Total D3 1771 1.0000 | 53.607 26.703 83.9554
Degree 4 VD30 Entrena D3 10626 | 1.0000 | 206.519 0.333 1.6586
Degree 4 VD30 Prueba D3 10626 | 1.0000 | 206.519 109.113 794.1633
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Anexo 6. Resultados de la regresion polinomial (Continuacion)

Degree 4 VD30 Total D3 10626 | 1.0000 | 206.519 32.967 239.41
Degree 2 VD31 Entrena El 210 0.9992 | 14.848 2213 6.0696
Degree 2 VD31 Prueba El 210 0.9992 | 14.848 24.469 46.2864
Degree 2 VD31 Total El 210 0.9992 | 14.848 8.880 18.1175
Degree 3 VD31 Entrena El 1540 1.0000 | 42.200 0.223 0.6244
Degree 3 VD31 Prueba El 1540 1.0000 | 42.200 32411 55.5581
Degree 3 VD31 Total El 1540 1.0000 | 42.200 9.866 17.0811
Degree 4 VD31 Entrena El 8855 1.0000 | 157.980 0.183 0.4382
Degree 4 VD31 Prueba El 8855 1.0000 | 157.980 76.717 134.6067
Degree 4 VD31 Total El 8855 1.0000 | 157.980 23.111 40.6315
Degree 2 VD32 Entrena El 190 0.9987 12.516 1.317 3.3187
Degree 2 VD32 Prueba El 190 0.9987 | 12.516 14.465 33.976
Degree 2 VD32 Total El 190 0.9987 | 12.516 5.254 12.4975
Degree 3 VD32 Entrena El 1330 1.0000 | 33.490 0.069 0.1846
Degree 3 VD32 Prueba El 1330 1.0000 | 33.490 295.748 767.257
Degree 3 VD32 Total El 1330 1.0000 | 33.490 88.595 229.847
Degree 4 VD32 Entrena El 7315 1.0000 | 134.708 0.033 0.07
Degree 4 VD32 Prueba El 7315 1.0000 | 134.708 82.930 211.9154
Degree 4 VD32 Total El 7315 1.0000 | 134.708 24.853 63.4968
Degree 2 VD33 Entrena D3 210 0.9996 | 15.113 2.654 6.4978
Degree 2 VD33 Prueba D3 210 0.9996 | 15.113 28.412 85.6619
Degree 2 VD33 Total D3 210 0.9996 | 15.113 10.382 30.247
Degree 3 VD33 Entrena D3 1540 1.0000 | 39.549 0.555 1.2932
Degree 3 VD33 Prueba D3 1540 1.0000 | 39.549 53.647 166.9663
Degree 3 VD33 Total D3 1540 1.0000 | 39.549 16.483 50.9951
Degree 4 VD33 Entrena D3 8855 1.0000 | 156.277 0.738 1.4209
Degree 4 VD33 Prueba D3 8855 1.0000 | 156.277 167.884 443.343
Degree 4 VD33 Total D3 8855 1.0000 | 156.277 50.882 133.9975
Degree 2 VD34 Entrena C2 253 0.9879 | 16.986 3.394 25.5955
Degree 2 VD34 Prueba C2 253 0.9879 | 16.986 24.539 113.6464
Degree 2 VD34 Total C2 253 0.9879 | 16.986 9.735 51.9969
Degree 3 VD34 Entrena C2 2024 0.9996 | 50.726 0.764 5.6772
Degree 3 VD34 Prueba C2 2024 | 0.9996 | 50.726 73.541 337.657
Degree 3 VD34 Total C2 2024 | 0.9996 | 50.726 22.586 105.2187
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Anexo 6. Resultados de la regresion polinomial (Continuacion)

Degree 4 VD34 Entrena C2 12650 | 0.9996 | 228.851 0.923 5.9079
Degree 4 VD34 Prueba C2 12650 | 0.9996 | 228.851 151.043 857.3915
Degree 4 VD34 Total C2 12650 | 0.9996 | 228.851 45.935 261.2186
Degree 2 VD35 Entrena C2 210 0.9906 | 14.461 6.392 19.6002
Degree 2 VD35 Prueba C2 210 0.9906 | 14.461 45.793 120.6227
Degree 2 VD35 Total C2 210 0.9906 | 14.461 18.227 49.9442
Degree 3 VD35 Entrena C2 1540 | 0.9999 | 42.852 0.608 2.1783
Degree 3 VD35 Prueba C2 1540 | 0.9999 | 42.852 96.458 249.5199
Degree 3 VD35 Total C2 1540 | 0.9999 | 42.852 29.398 76.4719
Degree 4 VD35 Entrena C2 8855 0.9999 | 173.189 0.433 1.4907
Degree 4 VD35 Prueba C2 8855 0.9999 | 173.189 465.884 1289.7642
Degree 4 VD35 Total C2 8855 0.9999 | 173.189 140.240 388.4471
Degree 2 VD36 Entrena C2 231 0.9962 | 14.539 2.986 13.6142
Degree 2 VD36 Prueba C2 231 0.9962 | 14.539 15.028 70.9535
Degree 2 VD36 Total C2 231 0.9962 | 14.539 6.594 30.7944
Degree 3 VD36 Entrena C2 1771 1.0000 | 45.546 0.296 1.5705
Degree 3 VD36 Prueba C2 1771 1.0000 | 45.546 36.484 154.2801
Degree 3 VD36 Total C2 1771 1.0000 | 45.546 11.138 47.3258
Degree 4 VD36 Entrena C2 10626 | 1.0000 | 198.413 0.344 1.6853
Degree 4 VD36 Prueba C2 10626 | 1.0000 | 198.413 66.959 273.7118
Degree 4 VD36 Total C2 10626 | 1.0000 | 198.413 20.303 83.1908
Degree 2 VD37 Entrena C2 171 0.9959 | 15.686 4.587 1.2803
Degree 2 VD37 Prueba C2 171 0.9959 | 15.686 88.820 14.1775
Degree 2 VD37 Total C2 171 0.9959 | 15.686 29.852 5.1488
Degree 3 VD37 Entrena C2 1140 1.0000 | 37.699 0.057 0.0213
Degree 3 VD37 Prueba C2 1140 1.0000 | 37.699 799.989 123.8803
Degree 3 VD37 Total C2 1140 1.0000 | 37.699 239.993 37.1722
Degree 4 VD37 Entrena C2 5985 1.0000 | 121.327 0.002 0.0006
Degree 4 VD37 Prueba C2 5985 1.0000 | 121.327 11473.627 2629.9346
Degree 4 VD37 Total C2 5985 1.0000 | 121.327 3441.465 788.8376
Degree 2 VD38 Entrena C2 190 0.9992 | 13.912 0.682 1.127
Degree 2 VD38 Prueba C2 190 0.9992 | 13.912 0.000 0
Degree 2 VD38 Total C2 190 0.9992 | 13.912 0.478 0.7894
Degree 3 VD38 Entrena C2 1330 1.0000 | 35.868 0.002 0.0038
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Anexo 6. Resultados de la regresion polinomial (Continuacion)

Degree 3 VD38 Prueba C2 1330 1.0000 | 35.868 0.000 0
Degree 3 VD38 Total C2 1330 1.0000 | 35.868 0.002 0.0026
Degree 4 VD38 Entrena C2 7315 1.0000 | 140.839 0.001 0.002
Degree 4 VD38 Prueba C2 7315 1.0000 | 140.839 0.000 0
Degree 4 VD38 Total C2 7315 1.0000 | 140.839 0.001 0.0014
Degree 2 VD39 Entrena C2 190 0.9993 13.728 1.093 1.0743
Degree 2 VD39 Prueba C2 190 0.9993 13.728 59.604 10.6364
Degree 2 VD39 Total C2 190 0.9993 13.728 18.662 3.9455
Degree 3 VD39 Entrena C2 1330 1.0000 | 38.665 0.043 0.0421
Degree 3 VD39 Prueba C2 1330 1.0000 | 38.665 754.074 106.7063
Degree 3 VD39 Total C2 1330 1.0000 | 38.665 226.457 32.0703
Degree 4 VD39 Entrena C2 7315 1.0000 | 140.491 0.005 0.0043
Degree 4 VD39 Prueba C2 7315 1.0000 | 140.491 112.998 21.8268
Degree 4 VD39 Total C2 7315 1.0000 | 140.491 33.933 6.557
Degree 2 VD40 Entrena C2 231 0.9992 11.900 2.583 7.0209
Degree 2 VD40 Prueba C2 231 0.9992 | 11.900 7.780 29.8716
Degree 2 VD40 Total C2 231 0.9992 11.900 4.143 13.8823
Degree 3 VD40 Entrena C2 1771 0.9999 | 35.296 0.974 2.0789
Degree 3 VD40 Prueba C2 1771 0.9999 | 35.296 109.217 436.6233
Degree 3 VD40 Total C2 1771 0.9999 | 35.296 33.476 132.56
Degree 4 VD40 Entrena C2 10626 | 1.0000 | 154.244 0.719 1.5101
Degree 4 VD40 Prueba C2 10626 | 1.0000 | 154.244 31.868 228.4562
Degree 4 VD40 Total C2 10626 | 1.0000 | 154.244 10.072 69.6554

268




Anexo 7: Resultados de redes neuronales (Set de datos normalizados

caracterizados, funcion de activacion MAE)

Anexo 7. Resultados de redes neuronales

VDO1 1 10 145.45 33.4870 | 2325.36 |DELTAIC B2
VD02 1 13 109.73 34.9099 | 2287.19 |FLUVIAL D3
VD03 3 50 65.20 10.8503 | 2315.29 | DELTAIC B2
VD04 3 50 118.38 19.8059 | 2324.43 |FLUVIAL D3
VDO05 3 41 55.21 12.7655 | 2289.91 | DELTAIC B2
VD06 1 8 73.61 19.6517 | 2269.85 |FLUVIAL D3
VD07 3 12 107.16 15.3264 | 2266.36 | DELTAIC B2
VD08 3 39 58.35 33.0327 | 2304.45 |FLUVIAL D3
VD09 3 51 102.40 20.1316 | 2305.86 | DELTAIC B2
VD10 3 50 28.49 9.8766 2349.50 | DELTAIC C2
VD11 2 200 52.35 23.1037 | 2333.33 | FLUVIAL D3
VD12 2 41 79.91 18.3216 | 2279.92 | DELTAIC B2
VD13 3 10 130.10 68.3126 | 2278.65 |FLUVIAL D3
VD14 3 50 68.92 20.5020 | 2268.99 | DELTAIC B2
VD15 3 12 84.51 38.7405 | 2261.92 | DELTAIC B2
VD16 2 200 104.33 55.3419 | 2284.96 |DELTAIC B2
VD17 3 8 220.53 42.7659 | 2282.66 | DELTAIC B2
VD18 1 16 766.11 64.8510 | 2517.60 | FLUVIAL D3
VD19 1 11 118.63 22.4972 | 2440.05 | DELTAIC B2
VD20 3 50 27.72 20.4787 | 2451.53 |FLUVIAL D3
VD21 1 48 146.72 24.1030 | 2536.52 | DELTAIC B2
VD22 2 11 42.11 7.8880 2422.14 | FLUVIAL El
VD23 3 37 185.93 101.4082 | 2379.74 | FLUVIAL D3
VD24 3 50 86.19 26.0860 | 194531 |FLUVIAL D3
VD25 2 200 20.07 12.3082 939.68 |FLUVIAL El
VD26 2 200 86.42 33.9213 951.93 |FLUVIAL El
VD27 2 20 56.71 23.1459 957.24 |FLUVIAL D3
VD28 3 50 17.60 12.2084 963.08 |FLUVIAL El
VD29 3 200 39.60 6.2680 957.30 |FLUVIAL D3
VD30 2 200 22.52 3.7786 966.31 |FLUVIAL D3
VD31 1 50 23.71 11.4498 970.09 |FLUVIAL El
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Anexo 7. Resultados de redes neuronales (Continuacion)

VD32 2 25 18.93 7.1587 95470 |FLUVIAL El
VD33 1 50 73.29 32.2098 986.46 | FLUVIAL D3
VD34 3 14 109.92 18.8520 | 1005.49 | DELTAIC C2
VD35 1 9 77.98 33.5995 | 1009.24 | DELTAIC C2
VD36 3 35 68.47 13.1056 984.88 | DELTAIC C2
VD37 2 200 4.40 11.7177 97476 | DELTAIC C2
VD39 3 31 5.16 14.2267 971.24 | DELTAIC C2
VD40 3 13 28.80 11.8560 976.75 | DELTAIC C2
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Anexo 8. Resultados de todos los modelos de prediccion

Anexo 8: Comparacion de resultados de los modelos en cada pozo

REDES
LINEAL | NEURONALES
POZQ N = 2 ° = S
VDOI 33.49% | 145
VD02 | 31.24% | 105 | 34.91% | 110
VD03 | 21.99% | 131 85% G
VD04 | 22.19% | 137 | 19.81% | 118
VD05 | 24.80% | 118 Y
VD06 | 28.36% | 104 | 19.65% | 74
VD07 | 22.90% | 123 | 1533% | 107
VD03 | 22.74% | 52 | 33.03% | 58
VD09 | 22.90% | 114
VDIO | 9.03% | 26 | 9.88% | 28
VDI1 | 20.18% | 58 | 23.10% | 52
VDI2 | 1630% | 83 | 1832% | 80
VDI3 | 147.00% | 132 | 6831% | 130
VDI4 | 17.39% | 76 | 20.50% | 69
VDI5 | 2542% | 60 | 38.74% | 85
VD16 R 5534% | 104
VD17 | 21.71% | 121 | 42.77% | 221
VDIS | 41.68% | 276 | 64.85% | 766
VD19 | 18.54% | 125 | 22.50% | 119
VD20 | 15.52% | 25 | 2048% | 28
VD21 | 17.53% | 118 | 24.10% | 147
vD22 R 739% | 42
VD23 | 12.53% | 14 | 101.41% | 186
VD24 | 23.79% | 113 | 26.09% | 86
VD25 | 101.88% | 37
VD26 | 27.40% | 30 | 33.92% | 86
VD27 | 2832% | 49 | 23.15% | 57
VD28 | 13.57% | 18 | 12.21% | 18
VD29 | 18.16% | 112 R
VD30 | 14.12% | 73 3%
VD31 | 2245% | 54 | 11.45% | 24

GRADO 2 GRADO 3 GRADO 4
33.63% | 105 39.31% 147 68.39% 373
% 46 50.09% 90 317.85% 231
11.30% | 66 16.97% 84 27.36% 124
% 8 29.95% 154 35.53% 256
13.27% | 54 17.21% 88 17.48% 83
64% 60 20.75% 86 79.65% 200
0.49% 8 30.56% 246 26.05% 266
80% 8 23.47% 66 111.69% 177
25.27% 82 64.05% 175 53.88% 131
66%0 0 54.45% 113 69.92% 176
08% 8 30.72% 70 38.84% 125
4% 4 22.31% 129 41.68% 252
4.14% 47.71% 205 30.63% 188
93% 25.05% 111 129.04% 551
47% 9 25.86% 57 64.15% 95
99.46% | 162 38.71% 156 89.42% 469
03% 4 16.16% 92 23.57% 160
183.42% | 946 6% S 2.96E+05 | 1.48E+08
6.12% 00 36.69% 387 52.53% 623
0% 32.67% 38 64.77% 85
09% 19.50% 137 18.20% 166
4.70% 25 7.711% 56 39.00% 207
8.18% S 1768.29% | 12859 | 16.77% 58
89% 88 52.26% 281 24.13% 168
29.47% 17 312.55% | 135 104.16% 146
6% 9 486.15% | 1838 | 6609.08% | 16125
6.15% 6 5.08% 29 233.22% 1445
05% 44.27% 35 15.91% 32
8.43% 59 7.87% 55 10.69% 84
13.22% 54 26.70% &4 32.97% 239
8.88% 8 9.87% 17 23.11% 41
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Anexo 8. Resultados de todos los modelos de prediccion (Continuacion)

LINEAL

(0)

(stb / day)
%2

RELATIVO
%
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7.73% 7.16%

REDES
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(stb / day)3

_ ABSOLUTO | ¥
(stb / day)5

5.25%
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%06

(stb / day)7

ABSOLUTO | &

RELATIVO
%38

(stb / day)9

ABSOLUTO | &2

73 10.38% 30

9.73% 52

VD33 | 47.46% | 82 [ 32.21%
13.81% 18.85% | 110
16.00% 33.60% | 78

| 18.23% | 50|

VD36 | 13.80% | 58 13.11%
VD37 | 129.34% | 21 11.72%
VD38 | 1.57% 3
VD39 | 29.17% 14.23%
VD40 | 10.11% | 39

0.48% I

68 6.59% 31

W 255 | 5 | 2900

| 1866% | 4 | 22646%

4.14% 14

88.60% 24.85%

16.48% 51 50.88% 134

22.59% 105 45.94% 261

29.40% 76 140.24% 388

11.14% 47 20.30% 83
37 | 3441.46% 789

0.00% 0 0.00% 0

32 33.93% 7

33.48% 133 10.07% 70
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Anexo 9: Resultado del analisis de bombas y su significancia estadistica por

pozo y modelo de bomba
Anexo 9. Resultados del modelo de analisis de bombas BCP

P p % Real Pump
Wellname Pump Model ump Displace- Produc- Displace-
No. values .
tion ment real

VDOl 750TP1200 Pump 1 0 861 8,9975 0,6736 | 6,060541191
VDOl 1000TP860 Pump 2 | 0,0004 101 12,54 0,4979 | 6,243347128
VDO1 200-1350 Pump 3 0 620 12,6 0,2873 | 3,620156888
VDOl 200-1350 Pump 4 0 132 12,6 0,2342 2,95085119
VDO1 1000TP860 Pump 5 | 0,0004 1042 12,54 0,2282 2,86158488
VDO1 300TP1800 Pump 6 0 566 3,61 0,6139 | 2,216224673
VDO1 430TP2000 Pump 7 0 231 5,1575 0,3737 | 1,927520813
VD02 430TP2000 Pump 1 0 424 5,1575 0,7525 | 3,881036366
VD02 175-1200 Pump 2 | 0,9363 549 0

VD02 1000TP860 Pump 3 0 402 12,54 0,4167 | 5,225779855
VD02 175-1200 Pump 4 | 0,9363 136 0

VD02 1000TP860 Pump 5 0 68 12,54 0,2339 | 2,933307676
VD02 1000TP860 Pump 6 0 444 12,54 0,2722 3,41336456
VD02 - Pump 7 | 0,0002 918 0

VD02 1000TP860 Pump 8 0 380 12,54 0,0499 | 0,625756536
VD02 1000TP860 Pump 9 0 42 12,54 0,0348 | 0,435880617
VD02 200-1350 Pump 10 0 12,6 0,0235 | 0,295679287
VD02 200-1350 Pump 11 0 8 12,6 0,0241 0,30420376
VD03 430TP2000 Pump 1 0 362 5,1575 0,7331 | 3,781179674
VD03 1000TP860 Pump 2 0 410 12,54 0,5386 | 6,753581248
VD03 1000TP860 Pump 3 0 539 12,54 0,3307 | 4,146390603
VD03 1000TP860 Pump 4 0 607 12,54 0,2239 | 2,807792198
VD03 1000TP860 Pump 5 0 496 12,54 0,1832 | 2,297862493
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Anexo 9. Resultados del modelo de andlisis de bombas BCP (Continuacion)

Activ

Pump P e
No. values Pump
Days

Pump % Real Pump
Displace- Produc- Displace-
ment tion ment real

Wellname Pump Model

VD03 1000TP860 Pump 6 0 928 12,54 0,2002 2,51011662
VD03 1000TP860 Pump 7 0 14 12,54 0,2985 | 3,742627259
VD04 - Pump 1 0 554 0

VD04 1000TP860 Pump 2 0 450 12,54 0,5869 | 7,360345774
VD04 1000TP860 Pump 3 0 407 12,54 0,4719 | 5,918215021
VD04 165-1350 Pump 4 | 0,3696 16 10,3 0,3993 | 4,112625654
VD04 175-1200 Pump 5 0 169 0

VD04 1000TP860 Pump 6 0 116 12,54 0,1955 | 2,451152658
VD04 1000TP860 Pump 7 0 153 12,54 0,1868 | 2,342664945
VD04 750TP1200 Pump 8 0 659 8,9975 0,3604 | 3,243095712
VD04 580TP1600 Pump 9 0 912 6,8875 0,3296 | 2,270462175

VD05 430TP2000 Pump 1 | 0,0001 198 5,1575 0,7759 | 4,001506314

VD07 1000TP860 Pump 4
VD07 580TP1600 Pump 5

629 12,54 0,2210 | 2,771227691
324 6,8875 0,3469 | 2,389589483

VD05 175-1200 Pump 2 0 335 0
VD05 200-1350 Pump 3 0 333 12,6 0,4012 | 5,055111401
VD05 1000TP860 Pump 4 0 679 12,54 0,3299 | 4,137373101
VD05 1000TP860 Pump 5 0 151 12,54 0,2209 | 2,770411272
VD05 1000TP860 Pump 6 0 567 12,54 0,2019 | 2,531567599
VD05 20.40-2100 Pump 7 0 687 4,2 0,2055 | 0,863186416
VD05 20.40-2100 Pump 8 0 286 4,2 0,4263 | 1,790463112
VD05 580TP1600 Pump 9 0 234 6,8875 0,2551 | 1,756835949
VD06 430TP2000 Pump 1 0 417 35,1575 0,6974 | 3,596671452
VD06 1000TP860 Pump 2 0 843 12,54 0,5150 | 6,458625249
VD06 1000TP860 Pump 3 0 252 12,54 0,2134 | 2,675717991
VD06 1000TP860 Pump 4 0 234 12,54 0,1517 | 1,901899015
VD06 1000TP860 Pump 5 0 663 12,54 0,2049 | 2,569981644
VD06 1000TP860 Pump 6 0 1008 12,54 0,1619 | 2,029930798
VD07 750TP1200 Pump 1 0 1221 8,9975 0,5982 | 5,382578631
VD07 1000TP860 Pump 2 0 473 12,54 0,2545 | 3,191765056
VD07 1000TP860 Pump 3 0 883 12,54 0,2517 | 3,156209541

0

0
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Anexo 9. Resultados del modelo de andlisis de bombas BCP (Continuacion)
Activ

Pum p o !’ump % Real !’ump
Wellname Pump Model Displace- Produc- Displace-
No. values Pum .
Days ment tion ment real

VD08 430TP2000 Pump 1 0 380 5,1575 0,7353 | 3,792547611
VD08 1000TP860 Pump 2 | 0,8366 418 12,54 0,6798 | 8,524414243
VD08 750TP1200 Pump 3 0 1615 8,9975 0,4046 | 3,640065684
VD08 - Pump4 | 0,0204 65 0

VD08 20.40-2100 Pump 5 | 0,4839 297 4,2 0,2125 | 0,892402238
VD08 20.40-2100 Pump 6 | 0,4839 320 4,2 0,0843 0,35404148
VD08 175-1200 Pump 7 | 0,0094 0 0

VD09 430TP2000 Pump 1 | 0,3249 219 5,1575 0,7712 3,97726474
VD09 750TP1200 Pump 2 0 871 8,9975 0,6000 | 5,398364631
VD09 1000TP860 Pump 3 | 0,0015 543 12,54 0,2934 3,67907554
VD09 1000TP860 Pump 4 | 0,0015 116 12,54 0,1719 | 2,155674847
VD09 1000TP860 Pump 5 | 0,0015 793 12,54 0,1882 | 2,359612241
VD09 1000TP860 Pump 6 | 0,0015 997 12,54 0,2668 | 3,345920671
VD10 430TP2000 Pump 1 0 339 5,1575 0,5914 3,05006431
VD10 24.40-1500 Pump 2 0 1175 3 0,7162 | 2,148641488
VD10 1000TP860 Pump 3 0 159 12,54 0,0723 | 0,907092824
VD10 20.40-2100 Pump 4 0 149 4,2 0,1735 | 0,728601619
VDI11 430TP2000 Pump 1 0 933 5,1575 0,5710 | 2,945042425
VDI11 98-1350 Pump 2 | 0,0225 43 6,15 0,7411 4,55746407
VDI11 750TP1200 Pump 3 0 678 8,9975 0,3608 | 3,246437599
VDI11 580TP1600 Pump 4 0 1077 6,8875 0,2633 | 1,813523158
VDI11 98-1350 Pump 5 | 0,0225 107 6,15 0,1052 | 0,647281116
VDI11 750TP1200 Pump 6 0 576 8,9975 0,1591 1,431771963
VD12 430TP2000 Pump 1 0,735 940 5,1575 0,7169 3,69737978
VD12 1000TP860 Pump 2 0 430 12,54 0,4061 5,09244603
VD12 - Pump 3 0 811 0

VD12 22.40-2500 Pump 4 0 748 5 0,4054 | 2,027095885
VD12 1000TP860 Pump 5 0 74 12,54 0,2530 | 3,172973321
VD12 - Pump 6 0 405 0

VD12 580TP1600 Pump 7 0 28 6,8875 0,5374 | 3,701419751
VD12 175-1200 Pump 8 0 119 0

VD13 - Pump 1 0,091 529 0

VD13 1000TP860 Pump 2 | 0,0019 373 12,54 0,6061 | 7,600246281
VD13 1000TP860 Pump3 | 0,0019 985 12,54 0,2842 3,56368679
VD13 750TP1200 Pump 4 0 40 8,9975 0,3404 | 3,062715642
VD13 175-1200 Pump 5 | 0,0978 515 0
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Anexo 9. Resultados del modelo de andlisis de bombas BCP (Continuacion)
Activ

Pum p o !’ump % Real !’ump
Wellname Pump Model Displace- Produc- Displace-
No. values Pum .
Days ment tion ment real

VD13 1000TP860 Pump 6 | 0,0019 248 12,54 0,0874 | 1,095966594
VD13 165-1350 Pump 7 0 412 10,3 0,0823 | 0,847708283
VD13 1000TP860 Pump 8 | 0,0019 124 12,54 0,0318 | 0,398668413
VD13 1000TP860 Pump 9 | 0,0019 72 12,54 0,0407 | 0,510491829
VD13 1000TP860 | Pump 10 | 0,0019 14 12,54 0,0643 | 0,806675458
VD14 430TP2000 Pump 1 | 0,0585 585 5,1575 0,6790 3,50199516
VD14 - Pump 2 | 0,0002 458 0

VD14 1000TP860 Pump 3 0 485 12,54 0,2542 | 3,187084785
VD14 1000TP860 Pump 4 0 322 12,54 0,1468 | 1,840479564
VD14 165-1350 Pump 5 0 228 10,3 0,0867 | 0,892783649
VD14 1000TP860 Pump 6 0 937 12,54 0,2039 | 2,556505506
VD14 750TP1200 Pump 7 | 0,0001 555 8,9975 0,4789 | 4,308857951
VD15 430TP2000 Pump 1 0 438 5,1575 0,6804 | 3,509098408
VD15 750TP1200 Pump?2 | 0,8571 1704 8,9975 0,4615 | 4,152762694
VD15 300TP1800 Pump 3 0 476 3,61 0,2574 | 0,929320985
VD15 300TP1800 Pump 4 0 451 3,61 0,1629 | 0,588187078
VD15 300TP1800 Pump 5 0 388 3,61 0,5165 | 1,864468853
VD16 - Pump 1 0 464 0

VD16 1000TP860 Pump 2 0 852 12,54 0,4413 | 5,534170442
VD16 1000TP860 Pump 3 0 1601 12,54 0,2954 | 3,703750732
VD16 200TP1800 Pump 4 0 600 2,3375 0,6446 | 1,506747685
VD16 200TP1800 Pump 5 0 10 2,3375 0,3856 | 0,901352674
VD17 750TP1200 Pump 1 | 0,0001 649 8,9975 0,7147 | 6,430193732
VD17 1000TP860 Pump 2 | 0,0001 733 12,54 0,4044 | 5,071771973
VD17 1000TP860 Pump3 | 0,0001 361 12,54 0,1753 | 2,197792067

VD17 1000TP860 Pump 4 | 0,0001 320 12,54 0,1330 | 1,667213109
VD17 1000TP860 Pump 5 | 0,0001 1303 12,54 0,2083 2,61218579

VD17 1000TP860 Pump 6 | 0,0001 77 12,54 0,2372 2,97412281
VD17 750TP1200 Pump 7 | 0,0001 86 8,9975 0,2220 | 1,997587836
VD18 750TP1200 Pump 1 0 161 8,9975 0,6141 | 5,525720322

VD18 1000TP860 Pump 2 | 0,0001 524 12,54 0,6927 | 8,686290446

VD18 - Pump 3 0 217 0

VD18 1000TP860 | Pump4 | 0,0001 | 326 12,54 | 05345 | 6,702876696
VD18 1000TP860 | Pump5 | 0,0001 | 413 12,54 | 04193 | 5,257453464
VD18 1000TP860 | Pump 6 | 0,0001 | 133 12,54 | 04010 | 5,028346964
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Anexo 9. Resultados del modelo de andlisis de bombas BCP (Continuacion)
Activ

Pum p o !’ump % Real !’ump
Wellname Pump Model Displace- Produc- Displace-
No. values Pum .
Days ment tion ment real
VD18 165-1350 Pump 7 | 0,0018 35 10,3 0,4121 | 4,244260409
VD18 1000TP860 Pump 8 | 0,0001 350 12,54 0,3319 | 4,161797156
VD18 175-1200 Pump 9 0 151 0
VD18 175-1200 Pump 10 0 196 0
VD18 130-1200 Pump 11 0 82 0
VD18 1000TP860 | Pump 12 | 0,0001 253 12,54 0,3753 | 4,706841389
NTZ500*120
VD18 DT226 Pump 13 | 0,0026 24 14,21 0,1616 | 2,296549079
VD18 165-1350 Pump 14 | 0,0018 192 10,3 0,1576 1,62277079
VD18 - Pump 15 0 137 0
VD18 200-1350 Pump 16 0 136 12,6 0,1719 | 2,165591194
VD18 1000TP860 | Pump 17 | 0,0001 99 12,54 0,1379 | 1,728730567
VD18 430TP2000 | Pump 18 0 98 5,1575 0,3103 | 1,600195017

VD19 430TP2000 Pump 1 0 149 5,1575 0,7349 | 3,790350308
VD19 750TP1200 Pump 2 0 910 8,9975 0,6171 | 5,551928487
VD19 1000TP860 Pump 3 0 421 12,54 0,3811 4,77959185
VD19 200-1350 Pump 4 0 74 12,6 0,2502 | 3,152812141
VD19 1000TP860 Pump 5 0 839 12,54 0,2407 | 3,017880894
VD19 22.40-2500 Pump 6 | 0,1016 863 5 0,4682 | 2,341235082
VD19 1000TP860 Pump 7 0 115 12,54 0,1659 | 2,080604472
VD19 - Pump 8 0 106 0

VD20 430TP2000 Pump 1 0 540 5,1575 0,7121 | 3,672473198
VD20 24.40-1200 Pump 2 0 185 2,4 0,4916 | 1,179810874
VD20 20.40-2100 Pump 3 | 0,0078 258 4,2 0,2170 | 0,911606958
VD20 580TP1600 Pump 4 0 313 6,8875 0,1953 | 1,345236493
VD20 22.40-2500 Pump 5 0 274 5 0,1373 | 0,686738847
VD20 20.40-2100 Pump 6 | 0,0078 1126 4,2 0,2516 1,05664664
VD20 430TP2000 Pump 7 0 38 5,1575 0,0919 | 0,473911369
VD20 750TP1200 Pump 8 | 0,0001 18 8,9975 0,0518 | 0,466354098
VD20 430TP2000 Pump 9 0 36 5,1575 0,0930 | 0,479787817
VD20 - Pump 10 | 0,6959 20 0

VD20 28.40-500 Pump 11 | 0,0021 65 1,07 0,4937 | 0,528302297
VD21 750TP1200 Pump 1 0 938 8,9975 0,6576 | 5917182773
VD21 200-1350 Pump 2 0 46 12,6 0,3804 | 4,793398975

VD21 1000TP860 Pump3 | 0,5157 128 12,54 0,4127 | 5,175322271
VD21 1000TP860 Pump4 | 0,5157 460 12,54 0,3727 | 4,673411594
VD21 175-1200 Pump 5 0 457 0
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Anexo 9. Resultados del modelo de andlisis de bombas BCP (Continuacion)
Activ

Pum p o Pump % Real Pump
Wellname Pump Model Displace- Produc- Displace-
No. values Pum .
ment tion ment real
Days
VD21 175-1200 Pump 6 0 389 0
VD21 175-1200 Pump 7 0 893 0
VD21 1000TP860 Pump 8 | 0,5157 124 12,54 0,1860 | 2,332542434
VD21 750TP1200 Pump 9 0 91 8,9975 0,2669 | 2,401213331

VD22 750TP1200 Pump 1 0 1012 8,9975 0,6512 | 5,859150855
VD22 750TP1200 Pump 2 0 610 8,9975 0,4129 | 3,714873883
VD23 430TP2000 Pump 1 0 130 35,1575 0,6521 | 3,363046537
VD23 200-1350 Pump 2 0 727 12,6 0,2566 | 3,232703384
VD23 24.40-1200 Pump 3 0 630 24 0,3105 | 0,745158756
VD23 200TP1800 Pump4 | 0,0032 17 2,3375 0,2788 0,65168134
VD23 - Pump 5 | 0,0001 169 0

VD23 200TP1800 Pump 6 | 0,0032 83 2,3375 0,1298 | 0,303348598
VD24 750TP1200 Pump 1 0 386 8,9975 0,6990 | 6,288812012
VD24 1000TP860 Pump 2 0 519 12,54 0,5372 | 6,736962041
VD24 1000TP860 Pump 3 0 137 12,54 0,2855 | 3,579617877
VD24 1000TP860 Pump 4 0 377 12,54 0,3111 | 3,901646881
VD24 1000TP860 Pump 5 0 428 12,54 0,1708 | 2,142267798
VD24 175-1200 Pump 6 0,075 94 0
0
0
0
0
0

VD24 22.40-2500 | Pump 7 387 5 0,4818 | 2,409163976
VD24 22.40-2500 | Pump 8 269 5 0,2995 | 1,497735268
VD24 22.40-2500 | Pump 9 124 5 0,1823 | 0,911315407
VD24 22.40-2500 | Pump 10 128 5 0,0982 | 0,491181461
VD24 - Pump 11 6 0

VD24 175-1200 | Pump 12 | 0,075 | 299 0

VD24 175-1200 | Pump 13 | 0,075 52 0

VD25 200-1350 | Pump 1 0 24 12,6 0,5181 | 6,52787063
VD25 165-1350 | Pump 2 0 791 10,3 0,3368 | 3,468995645
VD25 1000TP860 | Pump 3 0 804 12,54 | 0,0595 | 0,74605351
VD25 1000TP860 | Pump 4 0 72 12,54 | 0,0460 | 0,576768617
VD25 200-1350 | Pump 5 0 79 12,6 0,0355 | 0,447636163
VD25 - Pump 6 | 0,361 3 0

VD26 200-1350 | Pump! | 0,1109 | 800 12,6 0,4072 | 5,130563101
VD26 430TP2000 | Pump2 | 0,1139 | 190 | 51575 | 0,1450 | 0,747905368
VD26 175-1200 | Pump3 | 0,1797 | 785 0

VD27 750TP1200 | Pump 1 0 275 | 89975 | 03646 | 3,280482519
VD27 1000TP860 | Pump 2 0 131 12,54 | 0,1288 | 1,615102957
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Anexo 9. Resultados del modelo de andlisis de bombas BCP (Continuacion)
Activ

Pum p o !’ump % Real !’ump
Wellname Pump Model Displace- Produc- Displace-
No. values Pum .
Days ment tion ment real

vD27 24.40-1500 Pump 3 0 674 3 0,3606 | 1,081913492
VD27 - Pump4 | 0,0253 391 0

vD27 580TP1600 Pump 5 | 0,0327 135 6,8875 0,3470 | 2,389966722
VD27 750TP1200 Pump 6 0 88 8,9975 0,1752 | 1,575960043
VD27 1000TP860 Pump 7 0 79 12,54 0,0173 0,21695299
VD28 200-1350 Pump 1 | 0,0003 186 12,6 0,2856 | 3,599068561
VD28 750TP1200 Pump 2 0 445 8,9975 0,1427 | 1,284364684
VD28 175-1200 Pump 3 0 379 0

VD28 175-1200 Pump 4 0 612 0

VD28 - Pump 5 0 114 0

VD28 400TP1350 Pump 6 0 54 4,8175 0,1419 | 0,683426424
VD29 200-1350 Pump1 | 0,2746 162 12,6 0,5019 | 6,323909051
VD29 1000TP860 Pump 2 | 0,2994 253 12,54 0,4663 | 5,846973434
VD29 - Pump3 | 0,9925 429 0

VD29 - Pump 4 | 0,9925 177 0

VD29 1000TP860 Pump 5 | 0,2994 131 12,54 0,1905 | 2,388353007
VD29 1000TP860 Pump 6 | 0,2994 89 12,54 0,1679 | 2,105116137
VD29 - Pump 7 | 0,9925 167 0

VD29 200-1350 Pump 8 | 0,2746 63 12,6 0,2358 | 2,970976395
VD29 1000TP860 Pump 9 | 0,2994 323 12,54 0,3039 3,81042472
VD30 200-1350 Pump1 | 0,2894 544 12,6 0,6055 | 7,628783375
VD30 430TP2000 Pump?2 | 0,7184 330 5,1575 0,7653 3,94679297
VD30 1000TP860 Pump3 | 0,2098 78 12,54 0,3582 | 4,491294193
VD30 1000TP860 Pump4 | 0,2098 137 12,54 0,3360 | 4,213135221
VD30 165-1350 Pump 5 | 0,9214 580 10,3 0,4138 4,26192498
VD30 1000TP860 Pump 6 | 0,2098 97 12,54 0,4729 | 5,929779656
VD31 200-1350 Pump 1 0 864 12,6 0,4215 | 5,311486039
VD31 430TP2000 Pump 2 0 647 5,1575 0,2727 | 1,406684765
VD31 - Pump 3 0 325 0

VD32 750TP1200 Pump 1 | 0,0355 357 8,9975 0,6377 | 5,737783757
VD32 20.40-2100 Pump 2 | 0,0366 395 4,2 0,3235 | 1,358767032
VD32 20.40-2100 Pump 3 | 0,0366 32 4,2 0,2736 | 1,149188319
VD33 200-1350 Pump 1 0 192 12,6 0,6539 | 8,239126323
VD33 750TP1200 Pump 2 | 0,0014 1046 8,9975 0,3038 | 2,733755007
VD33 - Pump 3 0 596 0

VD34 200-1350 Pump1 | 0,0011 1152 12,6 0,5403 | 6,808240805
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Anexo 9. Resultados del modelo de andlisis de bombas BCP (Continuacion)
Activ

Pum p o !’ump % Real ?ump
Wellname Pump Model Displace- Produc- Displace-
No. values Pum .
Days ment tion ment real
VD34 98-1600 Pump 2 0 84 6,15 0,7381 | 4,539190086
VD34 750TP1200 Pump3 | 0,2944 94 8,9975 0,3564 | 3,206970341
VD34 1000TP860 Pump 4 0 24 12,54 0,1749 | 2,193573232
VD34 175-1200 Pump 5 0 73 0
VD34 200-1350 Pump 6 | 0,0011 149 12,6 0,4621 | 5,822122296
VD34 1000TP860 Pump 7 0 252 12,54 0,2911 3,64981165
VD35 200-1350 Pump 1 | 0,0001 1377 12,6 0,4131 | 5,205140764
VD35 175-1200 Pump 2 0,341 57 0
VD35 750TP1200 Pump 3 | 0,0001 89 8,9975 0,1537 1,38254962
VD35 750TP1200 Pump 4 | 0,0001 326 8,9975 0,2415 | 2,173108433
VD36 200-1350 Pump 1 | 0,0001 72 12,6 0,4888 | 6,158288105
VD36 1000TP860 Pump 2 0 110 12,54 0,4176 | 5,236801922
VD36 750TP1200 Pump 3 0 1441 8,9975 0,5103 | 4,591503895
VD36 1000TP860 Pump 4 0 200 12,54 0,1685 | 2,112647328
VD36 - Pump 5 0 0 0
VD37 24.40-1500 Pump1 | 0,0024 1335 3 0,2437 | 0,731038578
VD38 430TP2000 Pump1 | 0,8922 207 5,1575 0,4667 | 2,407075016
VD38 430TP2000 Pump 2 | 0,8922 0 5,1575
VD38 - Pump3 | 0,7631 92 0
VD39 20.40-2100 Pump 1 0 354 4,2 0,4461 1,87381657
VD39 60TP1300 Pump 2 0 996 0,77 0,4858 | 0,374052608
VD40 580TP1600 Pump 1 0 12 6,8875 0,7045 | 4,852353466
VD40 165-1350 Pump 2 0 64 10,3 0,4581 | 4,718312015
VD40 1000TP860 Pump 3 0 271 12,54 0,5362 | 6,723817343
VD40 - Pump 4 0 428 0
VD40 - Pump 5 0 0 0
VD40 - Pump 6 0 237 0
VD40 - Pump 7 0 6 0
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AJ Analytic Tool es una herramienta de andlisis de datos creada para la industria

Introduccién

petrolera, la cual le permite al usuario obtener modelos de prediccion de produccion y

analizar el comportamiento de los sistemas de levantamiento artificial.

Esta primera version esta creada para aplicar la metodologia CRISP-DM a un
conjunto de datos, la cual contempla: carga de datos, andlisis inicial y comprension de
los datos, preparacion y caracterizacion estadistica de datos, modelado y por ultimo la
evaluacion del modelo.

Para el modelado de prediccion el software cuenta con 2 modelos de machine
learning, (regresion lineal multivariable y regresion polinomial) y T modelo de deep
learning (redes neuronales). Mientras, para el modelado de los sistemas de

levantamiento el software usa el modelo de drbol de decisiones.

El siguiente manual muestra todos los procedimientos y algoritmos desarrollados y

una breve explicacion de las grdficas interactivas resultantes.

Manual del usuario AJ Analytic tool
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La interfaz cuenta con diferentes pestafias superiores que permiten al usuario

desarrollar las diferentes tareas, cada una de las ventanas cuenta con botones

programados especificos.

1. Data load: Pestafia que permite la carga de archivos a la herramienta

2. Statistic Charac.:Pestafia que muestras una descripcion estadistica de las bases
de datos cargadas.

3. Initial Period: Pestafia que le permite al usuario analizar el periodo inicial antes
de la produccion.

4. Data andlysis: Pestafia que permite al usuario analizar las bases de datos
cargadas y seleccionar los rangos de cada parametro.

5 Data Preparation: Pestafia que permite la preparacion de los datos antes de la
fase de modelado, incluyendo el procedimiento de caracterizacion estadistica.

6. Modelling/ Forecast: Pestafia que permite al usuario realizar el proceso de
modelado de los datos y obtener resultados de la prediccion.

7. Pump Analysis: Pestafia que le permite al usuario realizar el analisis del
funcionamiento de las bombas.

8. Botones programados.

6)

Inicio AJ Analytic tool

Elementos del programa

o
B AN B
[

©) ® ©®
.

WAl

ANALYTIC TOOL
| Start Analysis
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Procedimiento para realizar un nuevo anélisis | Data load E’D AJ
l ANALYTIC TOOL

Seleccionar archivos y carpetas

En esta etapa se seleccionan y cargan todos los archivos (xIsx) y carpetas necesarias
para realizar el analisis.

El programa requiere 4 archivos y 1 directorio para poder realizar el anélisis de los
datos del pozo.

Los mismos se detallan a continuacion:

« Data Master: Archivo Excel que contiene la informacién de todos los pozos del
campo en estudio. Esta informacién incluye campos como el nombre del pozo
(WELLNAME), la macolla a la que pertenece (CLUSTER), el tipo de ambiente
sedimentario (ASSET), la arena que produce (RESERVOIR), entre otros.

*  Production History: Archivo Excel que contiene el historial de produccion y
operacién de los pozos. Posee informacion como la fecha (DATE), el nombre del
pozo (WELLNAME), las tasas de produccion (EHO_RATE, WATER_RATE,
GAS_RATE), velocidad de la bomba (RPM), entre otros.

« Services: Archivo Excel que contiene la informacién de los servicios y
estimulaciones que se les han realizado a los pozos. Este documento debe
contener: nombre del pozo (WELLNAME), tipo de servicio que se realizd
(Event_Type), el modelo de la bomba si aplica (Pump_Model), entre otros.

*  Pumps Information: Archivo Excel que contiene la informacion de catélogo de las
bombas, como: modelo (MODEL), marca (BRAND) y desplazamiento nominal en
bbl/rpm (DISPLACEMENT).

*  Plots Location: Carpeta en donde se van a guardar los documentos y gréficos que
se generan a lo largo del andlisis.

n Manual del usuario AJ Analytic tool
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Para seleccionar los documentos y la carpeta descritos anteriormente, el usuario
debe hacer clic en el botdn “Browse” correspondiente al archivo que se desea
cargar (9). Al hacer clic el programa mostrard una ventana de navegacion, en el
cual debe seleccionar el archivo deseado. Una vez que se seleccione el archivo, la
ruta del mismo se mostrard en el campo de direccidn correspondiente (10).
También puede escribir la ruta del archivo en el campo de direccién directamente.

Procedimiento para realizar un nuevo andlisis | Data load

Seleccionar Archivos y carpetas

Nota: A lo largo del proceso de andlisis, el programa generara hojas de Excel (xlsx)
y gréficos en formato HTML (-html) que se guardarén en la carpeta seleccionada.

Para avanzar a la siguiente etapa debe cargar todos los archivos y seleccionar la
ruta directorio, posteriormente el usuario debe hacer clic en el botén “Load files
and continue” (11).

Todos los botones se desactivaran y aparecerd una barra de estado que refleja el
progreso de la carga de los datos. Al finalizar el proceso, el sistema emite un
sonido breve que indica que los documentos han sido cargados exitosamente.

Dataload  Stotistic Charac.  Inftdl Period  Dato Andlysis  Data Preparation  Modelling / Forecast  Pump Analyss @
ANALTIC TEOL

Data Master Browse
Production History sroee
Services Browse
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Procedimiento para realizar un nuevo anélisis | Statistic. Charac. E‘D
ANALYTIC TOOL

Seleccién y anélisis de los pozos cargados

En esta etapa, se selecciona el pozo a analizar y se muestran algunas caracteristicas
de interés de los datos cargados.

Para seleccionar un pozo, el usuario debe seleccionar en las listas desplegables (12)
la macolla (Cluster), la arena (Reservoir) y el nombre del pozo (Wellname).

Nota: Al seleccionar alguno de los pardmetros, los otros dos se filtran
automaéticamente, mostrando solo aquellos ftems que pertenecen a dicha seleccion.
Si ya se ha seleccionado el pozo y se desea cambiar la seleccién, hacer clic en el
botdn “Reset Selection” (13) para reiniciar las listas desplegables.

Una vez que haya seleccionado el pozo, el usuario debe colocar el porcentaje
maéximo inicial (solo valores enteros) de datos nulos/vacios que se aceptaré en cada
uno de los parémetros en estudio. Este valor debe ingresarlo en la casilla de entrada
del porcentaje (14) de los parametros en estudio. Nota: El valor preestablecido es
10%.

La casilla de verificacion "Open plot automatically”, abre un gréfico inicial de todos
los parametros cargados (15). Si la casilla del gréfico esta seleccionada, al momento
de hacer clic en el boton “Apply”, el navegador abrird autométicamente el gréfico
interactivo (las funcionalidades del gréfico se explicardn maés adelante en este
manual).

Al completar los pasos anteriores, hacer clic en el botén “Apply” (16). Este botdn
desactivara los elementos anteriores, y aparecerd una ventana emergente con un
mensaje. Hacer clic en OK, y esperar hasta que salga la informacion en pantalla.

@

Dataload StatisicCherac.  Intol Period  Dota Analysis  Data Preparation  Modelling / Forecast  Pump Analysis T

Well Selection
| Cluster Reservoir Wellname
‘ 4—{m masdmum accepted percentage of null Gata points Is: | Om plot automatically @
=0 =9
Delete Column
Back Analyze
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Una vez que los datos son procesados, en la parte izquierda de la ventana (17), se

visualizara la informacion sobre el pozo seleccionado: nombre (WELLNAME),

fecha de inicio de operacion (START DATE), fecha final de operacion (END DATE) y

los dias totales transcurridos entre el inicio y el fin de las operaciones (DAYS).

En la parte central de la ventana (18) se mostraran los parametros que se

encuentran en los datos cargados, la cantidad de datos nulos/vacios que hay en

cada parédmetro y el porcentaje que éstos representan respecto al total.

En la parte derecha de la ventana (19) se muestra un resumen estadistico de cada

uno de los parametros que se cargaron durante la primera etapa. La informacion

gue se muestra es la siguiente:

+ Count: cantidad de datos totales que hay en cada uno de los parémetros.

* Mean: promedio de todos los datos numéricos que hay en determinado
parémetro.

+ Std: desviacion estandar del conjunto de valores.

*  Min: valor minimo que existe en todo el rango.

«  25%: valor del percentil 25 de los datos.

*  50%: valor del percentil 50 de todos los datos (mediana).

»  70%: valor del percentil 75 de todos los datos.

*  Max: valor méximo que existe en todo el rango.

En caso de que en alguno de los parémetros exista un porcentaje de datos nulos

mayor al establecido en el paso anterior, dicho parametro aparecera en la lista

desplegable de la parte inferior (20).

Si se desea eliminar ese parametro completamente, debe seleccionarlo de la lista y

luego hacer clic en el botén “Delete Column” (21).

Procedimiento para realizar un nuevo andlisis | Statistic. Charac.

Anélisis de los datos por pozo

Datalosd StousicChorac el Pertod  Data Anslyss  Data Fregaraton  Modeling / Forecast  Pump Analysis
Well Selection

Cluster Reservoir Wellname .z

The maximum accepted percentage of null data pomes is: | J Open plot automatically
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Anélisis del periodo inicial en el pozo en estudio

Nota: Si se desea analizar los valores del periodo inicial de la vida del pozo (desde
el primer dia de la toma de datos hasta el primer dia de funcionamiento de la
bomba), activar la casilla “Analyze initial Period" (22).

Una vez que se hayan eliminado las columnas deseadas, hacer clic en el botdn
"Analyze” (23).

Si la casilla “Analyze initial Period" esta seleccionada, se activaran dos pestarias:
“Initial Period"y "Data analysis”.

* En la pestafia ‘“Initial period" aparece una ventana Unica (24), con datos

estadisticos importantes como el promedio, el valor minimo, el valor méximo,
entre otros.

niial Period  Data Analysis  Data Preparation  Modellng / Forecest  Pum

Attribute count mean std min 3% 50% % max
ouRaToN {10400 n azs a0 am am om 2035
we 103.00 2800 np 1470 1470 1470 4369 12636
WHT 103.00 817 302 o4 84 8789 922 9881
oM 10400 521 1524 000 000 000 000 034
TORQUE 103.00 758 17007 000 000 000 000 65033
INTAKE PRESS 10400 £01.40 1241 000 61959 63020 63159 63256
DISCHARGE_PR... 103.00 219884 010453 -145009.00 62639 697 63063 76037
DISCHARGE TE... 103.00 1388 1453 3200 n616 1636 N7 12096
DILUENTVOL 10400 000 000 000 000 000 0 00
GAS_RATE 10490 000 000 000 000 000 000 000
WATERRATE 10400 000 000 000 000 000 000 000
ol 10400 000 000 000 000 000 000 000
PUMP_EFFICIENC 10400 000 000 000 000 000 000 000
EHO_RATE 10400 0.00 000 000 000 000 1 00
Category. 10400 0.6 058 000 000 000 000 600
Pump_Displace... 10400 516 000 516 516 516 516 516
UQUID RATE 10400 0.00 000 000 000 000 000 000

t 10400 5150 2017 000 275 5150 28 103.00
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ARALYTIC TOOL

Anélisis de los datos

Esta ventana muestra los rangos minimos y maximos de cada uno de los
parametros (25) asi como la cantidad de datos invalidos/nulos/vacios en cada uno
(26).

En esta etapa, se procede a modificar los valores minimos y maximos de los rangos
considerados como aceptables a juicio del usuario.

A medida que se van modificando los valores limites, la cantidad de datos
invalidos/fuera del nuevo rango se actualizaré automéaticamente.

Al terminar de corregir los rangos, el usuario debe hacer clic en el botén

“Continue” (27). Este botdn abrird automaticamente un gréfico interactivo y
activaréa la pestafia “Data Preparation” .

Dotaload StatistcCharsc. IntalPeriod  Dats Andlysis  Dta Preparation  Modeling / Forecast  Pump Analysis

Data Ranges
Input the upper and lower limits of the accepted parameters vaiues.
Min. Max. Inv. Data Min. Max. v, Data
WellHead Pressure (WHP) [psi] - WellHead Temp. (WHT) [*F]
— ]
@ RFM - Torque
Intake Pressure [psi] - Ditvent Volume [bbl] J
Pump Effcency . _’ Productivey Index (PT) [ob/psi] - —’
Discharge Temp. [*F] - Discharge Pressure [psi]
Duration [hrs] - Water Rate [bbl]
Ol Rate [bbl] Gas Rate [sdf]
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Preparacion de los datos | Caracterizacion estadistica

En esta etapa se realizan todos los cambios necesarios a los datos, con el fin de
corregir errores y prepararlos para el entrenamiento de los modelos de machine
learning y deep learning.

En el lado superior izquierdo (28), se muestra el nombre del pozo, la fecha de
inicio y la fecha final de la vida productiva del pozo (de acuerdo a los datos
cargados).

Para comenzar con la modificacion de los datos, primero, el usuario debe hacer
clic en la lista desplegable (29) para seleccionar el parémetro (ATTRIBUTE) que se
va a editar, una vez que se selecciona el parametro, en la seccion (30) veréd el
nombre del pardmetro que se esté editando, y todos los datos que se consideran
erréneos, con sus respectivas fechas.

Dotaload  Swtishc Chorac.  InitolPeriod  Data Andlysis  Data Preparation  Modelling / Forecast  Pump Analysis

n some the data, 3nd p ofthe interactve plot generated i steps, selectthe parameter, the period and the method to ed/ilinformation:

WELLIAME: - Start Date: End Date:
- Delete/Rest Atribute
« December, 2020 g B December, 2020 >
Mon Tue Wed Thu Fi Set Sun Mon Tue Wed Thu Fri St Sun v
] srewr onre: -
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6
7 8 9 0 n ”? 3 7 8 9 0 n 13 L] Reset
55 s . IR AR R AR IR IR AR AR RE)
2 2 a3 4 % % a 2 2 a P % % a Delete
Save Analysis
Training/Sample initial date: Training/Sample final date:
« December, 2020 >l December, 2020 »
Mon | Toe Wed Thu Fi Sk | Sm Moo Toe |Wed Too Fi | Sk Sn L)
123|456 V]2 3 a[5]6
AR 7 8 s wom ou B
“ 15 16 ” . L] 2 " 15 % 7 ® 9 b
n 2 3 x5 %|w |n a2z u 5 ¥ n
2 » n A 2 3 0 A
Freview [ Open Fiot Automatically | Apply Changes.
Export Data in Excel File Back. Continue

Una vez que se hayan escogido las fechas y valores que se van a corregir, lo
primero que hay que hacer es seleccionar el método de correccion deseado
entre las opciones presentadas (31). Entre las métodos disponibles estan:
minimum value, maximum value, middle value, mean, linear, build up, correct
intake press., constant value y replace value.
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Dependiendo de la opcidn escogida, se mostrarén u ocultardn algunos campos
necesarios para poder ingresar la informacion y realizar la correccién de los datos.
Los campos para ingresar informacion son los siguientes:

« Calendarios Start Date y End Date (32): Son dos calendarios que se muestran en
la parte central superior de la pantalla, dichos campos sirven para poder
ingresar el periodo de tiempo que el usuario desea corregir. En Start Date se
selecciona el primer dia del periodo que se desea corregir, mientras que en End
Date se selecciona el ultimo dia. El calendario Start Date aparece para todas las
opciones, mientras que el calendario End Date aparece para todas las opciones
a excepcion de la opcion Midde Value.

« Calendarios Training/Sample initial date y Training/Sample final date (33): Estos

calendarios sirven para seleccionar un periodo de tiempo en el que el parametro
seleccionado tenga un comportamiento deseado, y que se desee replicar en el
periodo que se va a corregir (métodos de Build Up y Correct Intake Press).
También se usa para seleccionar un periodo en el que se desee obtener el valor
minimo, el valor méaximo o el valor promedio para luego aplicarlo al periodo que
se va a corregir (método Minimum Value, Maximum Value y Mean).
Nota: En los calendarios, la fecha minima que se puede seleccionar es el primer
dia de produccion del pozo, y la Ultima fecha es el Ultimo dia del historial de
produccién de dicho pozo. Cada vez que se seleccione una fecha en Start Date
o en Training/Sample initial Date, automéaticamente se seleccionaréd la misma
fecha en End Date o Training/Sample final date. Adicionalmente, en el campo
End Date no se pueden seleccionar fechas anteriores a la fecha seleccionada en
Start Date.

« Cuadro(s) de texto (34): se usan para ingresar uno o dos valores numéricos,
dependiendo de la opcién escogida. Si se selecciond la opcién Constant Value,
sélo aparece un cuadro, y si se selecciond Replace Value se muestran los dos. En
el cuadro donde aparece el texto Old Val se coloca el valor numérico que se
desea reemplazar, y en el cuadro donde aparece New Val, se coloca el valor por
el cual se desea reemplazar.

*  Botdn Preview (35): Este botdn se usa para poder visualizar en un gréfico como
se verian los cambios que se desean aplicar, antes de aplicarlos sobre los datos,
de esta manera se puede observar si dichas correcciones tienen el efecto
deseado. Este botdn se muestra para todas las opciones.

* Casilla Open Plot Automatically (36): es una casilla de verificacion que, si se
encuentra activa al momento de hacer clic en el boton “Apply changes”, abre en
el navegador un gréfico en donde se muestran todos los parémetros en estudio
incluyendo las correcciones realizadas. Esta casilla se muestra para todas las
opciones.

Procedimiento para realizar un nuevo andlisis | Data Preparation
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Botén Apply changes (37): Este botdn se usa para aplicar las correcciones
seleccionadas. Aparece para todas las opciones.

Procedimiento para realizar un nuevo andlisis | Data Preparation

Preparacion de los datos | Caracterizacion estadistica
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In case you wish to edit some the selected well's dota, and with the help of genented in eps, the period nd the method to edifil information:
WELLNAME: - Start Date: End Dt
Delate/Resst Atrbute
. December. 2020 s ll« December, 2020 >
Mon Tue Wed Tha Fi Sat Sn  Mon Tue Wed Thu Fi Sat fun v
AT -
il 12|34 ]5 |6 1|z]s &8s
< 7|8 |9 | ® |0 |0 7 8 s /nm n ou n Reset
S i Wi % v B w0 w5 %6 W w1 »
2|28 |a|s|%|0||(2n|a|s|u|>s| 6|z Deete
A » n @ A ERERE R
ATTRBUTE: v :
Select Method e ey
Q Minimum Velue Training/Sample inttal date: Training/Sample final date:
O waemum value . December, 2020 sl December, 2020 >
O middle Value Mon Tue Wed Thu Fi  Sat Sun  Mon Tue Wed Thu Fi St Sun
o] 4 6 ; 1 4 »
O Mean 123 56 2|3 56 > 33
O e 78 |9 |w|n|w|[B]| (1|89 |0 n|n|n
O Buid Up R AR R N R R AR )
O Gorrect toke Press, a2 B w3 % ¥ a2 B B B B
O Constant value B 2 » ¥ 2|3 LAERE R ] 3
© Replace value - : . - -
< I'i’ — | revien | [S0pen Piot Automaticaly] | Aeply Changes
Export Data In Excel Fle Back Continue
v

& G9 @

Si en algun momento, se desea eliminar un atributo completamente o se desea
restaurar los valores a los iniciales (incluidos todos sus valores erréneos), primero
hacer clic en la lista desplegable que se encuentra en la parte derecha (38), vy
seleccionar el atributo deseado, una vez que se haya seleccionado, se activaran
dos botones por debajo de la lista: “Reset” y “Delete” (39). EI botén ‘Reset”
sustituye todos los valores de ese pardmetro por los valores iniciales, por lo que
todos los cambios hechos hasta el momento quedan sin efecto, mientras que el
botdn “Delete” elimina el atributo seleccionado de los datos.
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Si se desea guardar los datos con las correcciones realizadas hasta dicho
momento, hacer clic en el botén “Save Analysis” (40). Esto creara tres archivos
csv con el estado de los datos hasta ese momento, e informacién adicional
necesaria para retomar el analisis mas adelante.

Procedimiento para realizar un nuevo analisis | Data Preparation

Preparacion de los datos | Caracterizacion estadistica

Una vez que se hayan realizado todas las correcciones necesarias, hacer clic en el
botén “Export Data in Excel File" (41), para crear un archivo Excel (xIsx) con toda
la informacion ya procesada.

Cuando se haya finalizado el pre-procesamiento de los datos, hacer clic en el

botén “Continue” (42), para proceder a la etapa de modelado y prediccion
(Modelling / Forecast).

Dataload  Statistc Charec. Iniial Period  Data Analysis Dot Freparation  Modeling / Forecast  Pump Anaiysis

In case you wish to edi data, p of the plot generated I previous steps, select the parameter, the period and the method to edi/fil nformation:
WELLNANE: - Start Dete: End Date:
- Delete/Resat Atribute
¢ Decembec 200 3 J¢ Decenber. 2020 0
Mon Tue Wed Ths Fi Sst Sun Moo Toe Wed Thu Fi S Sun
TART DATE: -
START, DATES 1|2 a4 |s|s 12348 |8
AEREREIE R 78 9w n u u Reset
— W5 %6 M owow ® AR AR A B RE)
R R A RE R a2 Bla o» » 2 oekte [P
A RERE DR R ]
ATTRBUTE: v s
—
© minimum Value Training/Sample initiol dote: Training/Sample final date:
O Maxmum Vaka + December. 2020 s M« December, 2020 3
Q© middle value Mon Tue Wed Thu Fi St Sun  Mon Tue Wed Thu Fi Sat Sun
O wmean 3 1|2 |3]|a]|s]e v 23 ]|&][s |
O Uinear 7 8 9 W n on|w AR
O Buld Up R AR AR RE AR
O Correct Intake Press. 2 u B A s ¥ n a2 B U B
O Constont value 2 ¥ » N 1 2 2 % 0 3
© Replace Valve
Proview [ open plot Automaically | Apply Changes
e =
v

@

®
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ANALYTIC TOOL

Modelado de los datos

En esta ventana, en la parte superior derecha, hay un mensaje y dos botones (43).
Si se desea entrenar un modelo de Machine Learning para posteriormente realizar
una estimacion de la produccion basado en dicho modelo, hacer clic en el botdn
"Model training”. Si por el contario, ya se tiene un modelo previamente definido y
se desea hacer la estimacion directamente, hacer clic en el botén “Forecast”.

Model Training / Entrenamiento del modelo:

Al seleccionar la opcién “Model training”, se va a activar la seccion superior
izquierda “Select training Method", en donde se tiene que escoger una de las
cuatro opciones disponibles (44):

* Regresion Lineal Multivariable (Multivariable Linear Regression)
*  Regresion Polinomial (Polynomial Regression)
* Redes neuronales artificiales (Artificial Neural Network)

+ Automético (Auto): aplica las tres metodologias mencionadas anteriormente y
selecciona la que obtenga mejores resultados, es decir, un menor error
relativo entre las estimaciones y los valores reales de los datos de prueba.

Una vez que se haya seleccionado el modelo que se va a entrenar, presionar el
botén "Accept” (45). Dependiendo de la opcidon seleccionada, se van a
activar/desactivar algunas opciones para ajustar los parametros del modelo. Entre
las opciones se encuentran:

Input Parameters (Parémetros de entrada) (46): Son aquellos datos que van a ser
las variables de entrada (independientes) del modelo (tomar en cuenta que, para
hacer las predicciones, es necesario ingresar los valores estimados de estas
variables). Dependiendo del modelo escogido, van a aparecer pre-seleccionados
algunos campos que son necesarios para el codigo interno del modelo escogido.
Para seleccionar campos adicionales, hacer clic en la lista desplegable que se
encuentra en la parte superior, seleccionar el parametro deseado y hacer clic en el
botén “Add” Si el parémetro deseado es una variable no numérica, es necesario
transformarla a variable tipo numérica. Para ello, al seleccionar dicha variable (por
ejemplo, Pump Model), marcar la casilla “Dummy”, y luego hacer clic en "Add". Si
se desea eliminar alguna de las variables ya escogidas, seleccionarla de la lista
inferior, y hacer clic en el botén “Delete”. Esto haré que dicha variable aparezca
nuevamente en la lista desplegable.
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Output Parameters (Parametros de salida) (47): Es aquel parémetro que se desea
predecir/estimar (variable dependiente), solo se permite uno. Cuando se
selecciona la opcidn auto, la variable predeterminada es EHO_RATE (tasa de
petréleo). Se aplican los mismos controles explicados en Input Parameters.

X

I you haven't trained the model yet, go to Model
training. If you've already trained and saved the model
and want to make 3 forecast, select Forecast.

Procedimiento para realizar un nuevo andlisis | Modelling/ Forecast

Modelado de los datos

Model training Forecast

- —

Train/test Split (divisién Entrenamiento/Prueba) (48): Corresponde a la division de
los datos en dos partes, una de entrenamiento y otra de prueba. Para ajustar estos
porcentajes, deslizar el control del deslizador, y al hacerlo, se indicaran los valores,
tanto para el entrenamiento como para la prueba. Los valores predeterminados (y
los méas usados para Machine Learning) son 70% de entrenamiento y 30% de
prueba.

Degree (Grado) (49): Es el grado del polinomio resultante de la regresiéon
polinomial. Este campo se activa solo cuando el método seleccionado es la
Regresion Polinomial. Para ingresar el grado deseado, escribirlo en la casilla.
Tomar en cuenta que, a mayor grado, se requiere un mayor tiempo y mayor
poder computacional para realizar el modelo.

Neurons (Neuronas) (49): Este campo es el mismo campo de “Degree”. Se activa
solamente cuando el método seleccionado es “Artificial Neural Network” (Redes
Neuronales Artificiales). Representa la cantidad de neuronas en cada una de las
capas intermedias de la red neuronal.
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Modelado de los datos

Layers (Capas) (50): Este campo se activa solamente cuando el método
seleccionado es ‘Artificial Neural Network” (Redes Neuronales Artificiales).
Representa la cantidad de capas intermedias (también llamadas Ocultas) de la red
Neuronal.

Epochs (lteraciones) (51): Este campo se activa solamente cuando el método
seleccionado es ‘Artificial Neural Network” (Redes Neuronales Artificiales).
Representa la cantidad de iteraciones o veces que la red neuronal calcula la
propagacion de los errores para minimizarlos.

Auto (52): Esta casilla se activa solamente cuando el método seleccionado es
Artificial Neural Network (Redes Neuronales Atrtificiales). Al marcar esta casilla, se
desactivan las tres casillas anteriores, ya que internamente, el programa va a
entrenar varias redes neuronales con configuraciones predeterminadas, y va a
seleccionar el que presente un menor error.

Data Scaling (Escala de los datos) (53): En esta seccidn, se selecciona una de las
opciones para realizar una escala de los datos antes del entrenamiento, las
opciones disponibles son “No Scaling” (sin escala), “Normalized” (Normalizados, es
decir, los valores varfan entre 0 y 1) y “Standardize” (Estandarizados).

Modelling / Forecast |  pump Analyss

Select training method

Modal troiing Forecast

Training settings Forecast
Input Parameters Output Parameters Training parameters Select Pump Pump properties

Frvain 7 Test Spit D prev. Pump O Last pump

CJ oumemy Add 70% 30 %| Model

Add Delete
< Oplocement
Delete EHO RATE Displacement
@

WELLNAME ~ Load model

Category e ke
Cogoal i — = 52
Pump_Diplacement >
we Load
= -

Load pumps statistics dota
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Modelado de los datos / Prediccién de produccién

Una vez que se hayan ajustado los pardmetros de entrenamiento, hacer clic en el
botén “Train” (54), y esperar que se termine el proceso. Una vez que el
entrenamiento haya finalizado, se activaran los otros botones de ésta seccion.

See Results (55): Para abrir un documento de Excel mostrando los errores y
resultados. Adicionalmente, se abrird un grafico en formato HTML, donde se
muestra los valores reales de la variable dependiente, y los valores estimados de
acuerdo al modelo.

Save Model (56): Guarda un archivo con extension .pickle o .h5 (dependiendo del
modelo seleccionado), con los parémetros y valores del modelo, en caso de que en
otra sesion se desee estimar la produccion usando dicho modelo.

Forecast (57): Esta opcion permite activar la seccion de “Forecast’, en donde se
configuran las opciones para realizar una estimacion de la produccion.

Change Training Settings (58): Esta opcién permite cambiar las configuraciones y
volver a entrenar un nuevo modelo, usando los datos ya cargados.

Training settings

Input Parameters Output Parameters Training parameters

Train / Test Split
Train Test
Dummy Add 70 © 30 9

Add Delete

Delete

D)

No Scaling Normalized Standardized

@ — Train See results
Change Training Sett.
Forecast

Save model

i !
&
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Prediccién de produccién

Para hacer una prediccién / estimacién usando algin modelo generado
previamente, primero hay que seleccionar la bomba que estarfa trabajando en el
periodo que se desea estimar. Para su seleccién hay que elegir una de las dos
opciones presentadas: la Ultima bomba usada (Last Pump) (59) o alguna de las
bombas usadas con anterioridad (Prev. Pump) (60), estos modelos de bombas
dependen de los datos usados para el entrenamiento del modelo. Una vez que se
haya seleccionado la bomba, sus datos (Marca, modelo y desplazamiento nominal
de fluido) van a aparecer en la parte derecha (61). Luego, hay que seleccionar 2
archivos necesarios para realizar la estimacion: el archivo que contiene el modelo
previamente entrenado (extension .pickle o .h5) (62), y el documento Excel que
contiene los valores estimados de los pardmetros independientes (dicho documento
fue generado al momento de entrenar y guardar el modelo) (63). Si se desea
visualizar un gréfico donde se aprecie la estimacion de tasa en funcion del tiempo,
marcar la casilla "Plot” (64). Una vez que se hayan seleccionado los parédmetros
necesarios, hacer clic en el botén “Forecast” (65) para estimar la tasa y mostrar el
grafico, si es que se selecciond la opcion correspondiente. Para guardar un
documento Excel con los valores, tanto de los parametros independientes como las
tasas estimadas, hacer clic en el botén “Save” (66).

Forecast
Select Pump Pump properties

O Prev. Pump O Last pump Brand

Model Brand

¢ Model R .
Model

Displacement

Displacement

= 1——63

Load model

Load forecasting data

[ ] =]
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Anélisis de bombas

Nota: Para realizar un andlisis del desempefio de las bombas en un determinado
pozo durante el historial de produccién, se necesita haber realizado previamente, el
modelado del pozo por el método de regresion lineal, ya que, al realizar este paso,
se generara un documento Excel necesario para este andlisis.

En la pantalla para el anélisis de las bombas se requieren 3 documentos:

Production data: este archivo es el documento Excel que contiene el historial de
produccién del pozo en estudio.

P-Values Data: este archivo es el documento Excel que fue generado por el
programa cuando se entrend el modelo de regresion lineal Multivariable, y que
contiene los P-values de cada una de las variables independientes usados para
generar el modelo. Generalmente tienen en el nombre la frase “Result of linear
regression”

Forecast data: es el documento Excel generado por el programa como resultado de
entrenar uno de los modelos con los datos del pozo. Si el modelo seleccionado es el
de regresion lineal Multivariable, este archivo es el mismo que el archivo anterior.
Para seleccionar los documentos, ingresar la ruta de documento requerido en el
campo correspondiente (67), o haciendo clic en el botén correspondiente (68) y
seleccionarlo con la ayuda del cuadro de dialogo.

Una vez que se hayan seleccionado los 3 documentos, hacer clic en el botéon “Load
and Analyze" (69) y esperar que la informacién se haya procesado.

Statisic Charac. | Intil Period | Data Analysis  Data Prepaation | Modeling [ Forecast  Pump Analysis

Pump Analysis
Production data I Browse.
P-values data Browse
Forecast data ] srowse
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Retomar el trabajo

Opcién 1: Continuar con la caracterizacion estadistica de los datos

Si por alguna razén no se puede terminar el andlisis estadistico de los datos (seccién
Data Preparation), en la pantalla inicial (Data Load), seleccionar la opcién “Continue
with stat. Analysis” (70). Al hacer esto, se abrirdn 3 ventanas emergentes
consecutivas, en las cuales se seleccionaran 3 documentos de tipo .csv: los datos
parcialmente caracterizados (incomplete stat. Analysis), los rangos aceptables de
cada uno de los pardmetros (Ranges) y los datos originales (Original values). Una
vez que se hayan cargado dichos documentos, se activara la pestafia “Data
Preparation”, y asi poder continuar con el anélisis de los datos.

Opcién 2: Proceder al entrenamiento de los modelos del pozo

Si ya se tienen todos los datos ya caracterizados y corregidos, y se desea saltar
directamente al entrenamiento del modelo usando alguna metodologia de Machine
Learning, hacer clic en el botdn “Skip to modelling” (71). Al hacer esto, se abrirén dos
ventanas emergentes consecutivas, en las cuales se seleccionarén dos archivos: los
datos ya caracterizados y corregidos del pozo que se va a analizar (un documento
con extension xlsx) y una carpeta que es donde se van a guardar todos los archivos
gue se generaran a lo largo del proceso. Una vez que se hayan seleccionado dichos
archivos, se activaré la pestafia "Modelling/Forecast”, y asi poder dar inicio al
entrenamiento del modelo.

Dataload  StatisticCharac.  Initiol Period  Data Analysis  Data Preparation  Modelling / Forecast  Pump Analysis

Choose files
Data Master Browse
Production History Browse
Services Browse
@ Pumps Information Browse
Plots Location Choose Folder

I Skip to modeling ” Continue with stat. 2nalysis }—b But Load files and continue
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Funciones de los gréficos interactivos

A lo largo del procedimiento de anélisis usando el programa, en algunos pasos se
van a generar gréficos interactivos en formato HTML. Algunas veces el programa va
a abrir dichos graficos de manera autométicamente, lo cual se va a hacer usando el
navegador predeterminado (Mozilla Firefox, Google Chrome, etc) y otras veces
simplemente se va a guardar dicho archivo en la carpeta seleccionada sin abrir
ningun navegador.

Cualquiera sea el caso, los gréficos generados van a tener ciertas funciones para
poder visualizar mejor los trazos y que el usuario pueda interactuar con él. A
continuacion, se muestran las funcionalidades:

Cuando el mouse esté sobre el gréfico, en la parte superior derecha se muestra una
barra de herramientas (A) con 10 funcionalidades que son

Download plot as png: Descargar grafico como archivo png

Zoom: Seleccionar un érea del gréfico y realizar un acercamiento a dicha area.

Pan: Moverse a través del grafico al arrastrar el mouse sobre el grafico.

Zoom in: Acercar

Zoom out: Alejar

Autoscale: Autoajustar la escala del gréfico.

Reset axes: Reiniciar los valores de los ejes

Toggle spike lines: Mostrar lineas paralelas a los ejes que muestren las coordenadas
de un punto del grafico

Show closest data on hover: al acercar el puntero del mouse a la gréfica, se muestra
una etiqueta con los datos del punto del grafico mas cercano al puntero.

Compare data on hover: al mover el puntero del mouse sobre el grafico, se
muestran los valores de todos los pardmetros que estan en la misma coordenada X
que el puntero.
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Funciones de los gréficos interactivos

Adicionalmente a los botones de la mencionada barra de herramientas, la leyenda
del grafico (B) también es interactiva, ya que, al hacer clic sobre alguno de los
valores, el trazo correspondiente se activa/desactiva en el gréfico. Si se hace doble
clic sobre algun valor de la leyenda, todos los demés trazos desaparecen del gréfico,
a excepcién del valor seleccionado.

Algunos de los gréficos interactivos tienen una lista desplegable en el lado izquierdo
con todos los parametros que se deseen estudiar (C). Al seleccionar un parametro,
tanto en el grafico como en la leyenda se muestran la tasa de petréleo (EHO_RATE),
los cambios de bomba (PUMP CHANGE), y los trazos y puntos relacionados a ese
parémetro tales como datos nulos/vacios (NULL DATA) y datos fuera del rango
establecido previamente (ERROR).

Todas las gréficas interactivas que se generan a lo largo del anélisis, tienen las
mismas funcionalidades bésicas que se describen aqui.
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*  PUMP CHANGE
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300k ® ERROR WHP
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