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Resumen

Titulo: Estudio exploratorio de la aplicacion de la ciencia de datos en el area de ingenieria de
produccién de hidrocarburos del ciclo profesional del pensum de la carrera de ingenieria de

petrdleos de la Universidad Industrial de Santander.
Autor: Silvia Juliana Franco Ardila 'y Kel Guzmén Bocanegra.

Palabras clave: Data science, Machine Learnig (ML), Deep Learning (DL), Big Data Analytics,

Data mining, Internet of Things (IoT), Redes neuronales artificiales, Algoritmos genéticos.

Descripcion: La ciencia de datos o también conocida como data Science se define como “el arte
y la ciencia de adquirir conocimiento a través de datos” (Ozdemir, 2016).

Es por ello, que la ciencia de datos busca combinar herramientas, métodos y tecnologias que
generen un significado a partir de un almacenamiento de datos evitando situaciones inmediatas a
problemas y/o anticipar sucesos que afecten las operaciones, de tal forma, que un estudio a la
aplicacion de la ciencia de datos en el area de ingenieria de produccion de hidrocarburos
permitird conocer de forma mas precisa y detallada las técnicas que se podran usar y de acuerdo
con estudios hechos dar a conocer cual seria las mas viable de aplicar en el area de ingenieria de
produccion de hidrocarburos.

El actual proyecto de investigacion se basa en desarrollar un estudio exploratorio que permita
definir la aplicacion de las diferentes técnicas de la ciencia de datos en las areas de la ingenieria
de produccion de hidrocarburos del pensum académico de la carrera de ingenieria de petréleos de
la Universidad Industrial de Santander. Como lo son “ingeniera del gas, Facilidades de superficie
y Métodos de produccion”. Para ello, se inicio la investigacion de diferentes técnicas de la ciencia
de datos aplicadas a la ingenieria de produccion de hidrocarburos actuales para asi definir los
procedimientos de disefio que se pueden aplicar en el area de ingenieria de produccién, después,
se describid metodoldgicamente la aplicacion de técnicas de la ciencia de datos en el area de
ingenieria de produccion para comparar los resultados obtenidos en la aplicacion de la ciencia de
datos respecto a la forma tradicional como se efectian. Todo esto para dar a conocer de manera
clara y concisa las técnicas que se podrian usar y, segun estudios realizados, dar a conocer la mas
viable de aplicar en el area de ingenieria de produccion de hidrocarburos.
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Abstract

Title: Exploratory study of the application of data science in the area of hydrocarbon production
engineering of the professional cycle of the curriculum of the petroleum engineering career of the

Industrial University of Santander.
Authors(s): Silvia Juliana Franco Ardila, Kel Guzman Bocanegra.

Key Words: Data science, Machine Learnig (ML), Deep Learning (DL), Big Data Analytics,

Data mining, Internet of Things (1oT), Artificial neural networks, Algorithms.

Description: Data science or also known as data Science is defined as "the art and science of
acquiring knowledge through data” (Ozdemir, 2016). That is why data science seeks to combine
tools, methods and technologies that generate meaning from data storage avoiding immediate
situations to problems and / or anticipate events that affect operations, so that a study of the
application of data science in the area of hydrocarbon production engineering will allow to know
more precisely and in detail the techniques that can be used and according to studies made to
make known which would be the most viable to apply in the area of hydrocarbon production
engineering.

The current research project is based on developing an exploratory study to define the application
of the different techniques of data science in the areas of hydrocarbon production engineering of
the academic curriculum of the petroleum engineering career of the Industrial University of
Santander. Such as "gas engineering, surface facilities and production methods”. For this
purpose, the investigation of different techniques of data science applied to the current
hydrocarbon production engineering was initiated in order to define the design procedures that
can be applied in the area of production engineering, then, the methodological description of the
application of data science techniques was described.
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Introduccion

Hoy en dia el uso de la ciencia de datos ha ganado creciente relevancia, transformando la
manera en que se abordan los desafios y se toman decisiones estratégicas en el sector petrolero.
La ciencia de datos se encarga de extraer informacion y conocimiento a partir de datos. El area de
ingenieria de produccion es una de las areas mas importantes de la industria petrolera, ya que es
la encargada del manejo y la conduccién de Hidrocarburos del yacimiento a las areas de donde se
van a comercializar, de esta manera también trata del método de explotacion, disefio de
instalaciones de superficie, y optimizacion de los pozos y no siendo menos importante el tiempo
de explotacion de los yacimientos para no generar pérdidas econdmicas, es por eso que este
proyecto se enfoca en buscar como la ciencia de datos puede mejorar dichas técnicas
convencionales combinando herramientas, métodos y tecnologias que generen un significado a
partir de un almacenamiento de datos evitando situaciones de riesgo, de modo que, por medio de
esta tecnologia innovadora se busca dar soluciones inmediatas a problemas y/o anticipar sucesos

que afecten las operaciones.

Esta investigacion, se enfoca en realizar un analisis bibliométrico de las diferentes
técnicas de la ciencia de datos aplicadas a tres asignaturas del pensum académico de ingenieria de
petréleos en la Universidad Industrial de Santander, estas asignaturas son: métodos de

produccién, Facilidades de superficie e ingenieria del gas.

En este sentido, la investigacion se llevo a cabo en cuatro pasos: El primer paso consiste
en hacer una revision bibliografica y bibliométrica de las diferentes técnicas de la ciencia de
datos que existen en la actualidad con enfoque en el area de produccién; ElI Segundo paso, define

los procedimientos de disefio en dicha area, con la finalidad de dar a conocer donde se puede
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aplicar la ciencia de datos, tomando como guia el contenido de las materias del area de
produccion del pensum académico de ingenieria de petrdleos de la Universidad Industrial de
Santander; El tercer paso, muestra una recopilacion de ejemplos de los diferentes procesos de
disefio de la aplicacion de las técnicas de ciencia de datos a los procedimientos de ingenieria de
las asignaturas de Métodos de produccion, Facilidades de superficies e ingenieria del Gas; Por
ultimo, se seleccionaron los ejemplos con méas influencia hasta el momento y se realiz6 una
descripcion metodoldgica de la aplicacion de las técnicas con mayor relevancia en el area de
produccion de hidrocarburos. Asi mismo, se compararon los resultados con las técnicas
convencionales de estos temas. Se concluy6 que las técnicas méas usadas en la industria petrolera
son las técnicas de aprendizaje automatico y redes neuronales, estas presentan un escenario mas
dinamico, centrado en lograr resultados cada vez mas exactos y eficientes, maximizando la
produccion de manera sostenible y, por ultimo, se realizaron algunas recomendaciones para

estudios futuros.
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1. Objetivos

1.1.  Objetivo General
Desarrollar un estudio exploratorio que permita definir la aplicacion de las diferentes
técnicas de la ciencia de datos en las areas de la ingenieria de produccion de hidrocarburos del
pensum académico de la carrera de ingenieria de petréleos de la Universidad Industrial de

Santander.

1.2.  Objetivos Especificos
Investigar las diferentes técnicas de la ciencia de datos aplicadas a la ingenieria de

produccion de hidrocarburos que existen en la actualidad.

Definir los procedimientos de disefio en el area de ingenieria de produccion del pensum

académico de la carrera ingenieria de petroleos en la universidad Industrial de Santander.

Describir metodolégicamente la aplicacion de las técnicas de la ciencia de datos en el area

de ingenieria de produccion.

Realizar la comparacion de los resultados obtenidos en la aplicacion de las técnicas de la

ciencia de datos respecto a la forma tradicional como se efecttan.
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2. Marco teorico

Basado en la tesis de la universidad industrial de Santander “Estudio exploratorio de la
aplicacion de la ciencia de datos en las materias del ciclo profesional del pénsum de la carrera de
ingenieria de petroleos de la Universidad Industrial de Santander” (Ballesteros, B. Sanchez, W.
2021), se decide continuar con la investigacion enfocandola en las técnicas aplicadas en el area
de produccién del pensum de la universidad industrial de Santander, para ello se revisa el marco
de referencia que se plantea en su trabajo y tomarlo como guia y asi, continuar con el estudio
bibliométrico y/o bibliografico ya enfocado en el area de produccion de la Universidad Industrial

de Santander.

2.1.  Ciencia de datos
La ciencia de datos o también conocida como data Science se define como “el arte y la
ciencia de adquirir conocimiento a través de datos” (Ozdemir, S. 2016). La ciencia de datos trata
de como tomar los datos, para luego adquirir conocimientos y en base a ello tomar decisiones,
predecir el futuro, comprender el pasado y/o presente, y, para crear nuevas industrias y productos.
Es importante sefialar que La ciencia de datos no pretende sustituir la capacidad del cerebro

humano, sino complementar ideas al colaborar juntamente con él.

La ciencia de datos abarca una amplia gama de campos y disciplinas, como lo son la
inteligencia artificial, la mineria de datos, estadistica, entre otros. Lo anterior mencionado puede

evidenciarse en la siguiente figura 2-1.



CIENCIA DE DATOS EN LA PRODUCCION DE HIDROCARBUROS 16

Big Data
Analytics
Big Data P ‘ ..... N @ D:::;(F;::\;e
> campos @,
. DELA
@ BIGDATA /@, I\ vachine
Science w Learning
’ ............ .

[ “

Artificial Customer
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Figura 2.1. Diferentes campos de la ciencia de datos.

2.2.  Ciencia de datos e inteligencia artificial
La ciencia de datos se enfoca en el analisis y la interpretacion de datos para obtener
informacion valiosa, mientras que la inteligencia artificial se enfoca en la creacion de sistemas
informaticos capaces de realizar tareas que requieren inteligencia humana. Ambas disciplinas son
importantes para la tecnologia y la informatica, y se utilizan juntas en muchos campos para lograr
objetivos especificos. Por lo tanto, en esta seccion, se dirigira la atencion hacia el ambito de la

inteligencia artificial con el proposito de ofrecer una perspectiva general de este campo.

2.2.1. Inteligencia artificial
La inteligencia artificial 1A (o artificial intelligence) es una realidad mdltiple y compleja.
Una definicion concisa de 1A es la que ofrecen (Keith Frankish & William M. Ramsey, 2014),

donde indican que la 1A es un acercamiento interdisciplinario para comprender, modelar y
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replicar los procesos inteligentes y cognitivos a partir de diversos principios y dispositivos
computacionales, matematicos, 16gicos, mecéanicos e incluso biol6gicos. Esto con el fin de buscar
que la inteligencia artificial pueda desarrollar maquinas que sea capaces de hacer las cosas que

hacen las mentes humanas.

2.2.2. Aplicaciones de la inteligencia artificial

LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

ASISTENTES PERSONALES VIRTUALES

Conviviremos con chatbots
interactivos que podran sugerirnos
productos, restaurantes, hoteles,
servicios, espectaculos, seglin nuestro
historial de busquedas

FINANZAS

Las tecnologias inteligentes
pueden ayudar a los bancos a
detectar el fraude, predecir
patrones del mercado vy
aconsejar operaciones a sus
clientes

EDUCACION

Permite saber si un estudiante esta
a punto de cancelar su registro,
sugerir nuevos cursos o crear
ofertas personalizadas para
optimizar el aprendizaje.

COMERCIAL

Posibilita hacer pronésticos de ventas y elegir el
producto adecuado para recomendarselo al cliente.
Empresas como Amazon utilizan robots para
identificar si un libro tendrad o no éxito, incluso antes
de su lanzamiento.

CLIMATICAS

Flotas de drones capaces de plantar mil
millones de arboles al afio para combatir la
deforestacion, vehiculos submarinos no
tripulados para detectar fugas en
oleoductos, edificios inteligentes disefiados
para reducir el consumo energético, etc.

AGRICOLAS

Plataformas especificas que,
por medio de analisis
predictivos, mejoran los
rendimientos  agricolas y
advierten de impactos
ambientales adversos.

LOGISTICA Y
TRANSPORTE

Serd util a la hora de evitar colisione o
atascos y también para optimizar el
trafico. Tesla ha desarrollado un sistema
gracias al cual, cuando uno de sus coches
transita una ruta por primera vez,
comparte la informacién con el resto.

SANIDAD

Ya exiten chatbots que nos preguntan por nuestros
sintomas para realizar un diagnéstico. La recoleccén
de datos genera patrones que ayudan a identificar
factores genéticos susceptibles de desarrollar una
enfermedad.

Figura 2.2. Aplicaciones de la inteligencia artificial

Nota: adaptado de Iberdrola https://acortar.link/a8PmAh
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Existe una gran cantidad de aplicaciones de la 1A en el mundo real, donde el papel clave
es generar un sistema de computo mas efectivo, més eficiente y mejor. Esto se debe al aumento
de datos almacenados, lo que ha generado una necesidad urgente de enfoques innovadores y
herramientas automatizadas capaces de transformar grandes volumenes de datos en informacién

valiosa y conocimiento inteligente. Algunas de las aplicaciones se representan en la figura 2-2.

Por lo tanto, basandose en el area de produccién de hidrocarburos, la inteligencia artificial

(IA) puede ayudar con diversas aplicaciones. A continuacion, se mencionan algunas de ellas:

Optimizacion de la produccion: la IA se utiliza para analizar grandes cantidades de datos
y proporcionar recomendaciones para maximizar la de petrdleo. Los algoritmos de aprendizaje
automatico pueden identificar patrones en los datos y predecir los cambios en las condiciones del

pozo para que los ingenieros puedan ajustar los procesos de produccidn en consecuencia.

Mantenimiento predictivo: Puede ayudar a predecir y prevenir fallas en los equipos de
produccion. Al monitorear continuamente los datos de los sensores, la A puede detectar patrones

que indiquen posibles fallas en los equipos.

Planificacion y programacion de pozos: mediante algoritmos de optimizacion se
identifican los mejores lugares para perforar nuevos pozos y la mejor forma de programar

trabajos de mantenimiento y reparacion.

Analisis de imagenes sismicas: la IA también se utiliza para analizar imagenes sismicas
para identificar la ubicacion de depdsitos de petroleo y gas. Los algoritmos de procesamiento de
imagenes pueden identificar patrones y caracteristicas que indiquen la presencia de hidrocarburos

en el subsuelo.
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2.3.  Subconjuntos de la inteligencia artificial
Cuando se habla de las ramas de la inteligencia artificial se debe empezar por aclarar que
es una rama de la informatica que se ocupa del disefio y la construccion de sistemas que realizan

las tareas relacionadas con la inteligencia humana.

La figura 2-3 es una modificacion de las principales ramas de la inteligencia artificial que
se encontro en el libro Practical Machine Learning With Python (Sarkar, D., Bali, R., & Sharma.

2018), donde se agregd nuevos subconjuntos de la 1A que se encontraron a partir de la revision

bibliométrica.
SUBCONJUNTOS DE LA IA
s BUSQUEDA Y
APRENDIZAJE ROBOTICA SISTEMAS B iAEN
AUTOMATICO INTELIGENTE EXPERTOS
| ¢ 1 LOGICA DIFUSA Y
MINERIA DE SISTEMAS SISTEMAS BORROSOS
DATOS VISION
! |
PROCESAMIENTO DEL AGENTES INTELIGENTES Y
LENGUAJE NATURAL SISTEMAS MULTIAGENTE
PLANIFICACION Y l

PROGRAMACION
REDES NEURONALES

ARTIFICIALES

Figura 2.3. Subconjuntos de la inteligencia artificial
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2.3.1. Aprendizaje automatico ML
El aprendizaje automatico (o Machine learning ML) es también conocido como “analisis
predictivo” o “aprendizaje estadistico” (Miiller & Guido, 2016). Este permite realizar procesos de
aprendizaje desde un ordenador sin haber sido previamente programado, por ende, esta técnica se

enfoca en procesar grandes volumenes de datos imposibles de procesar por el cerebro humano.

2.3.2. Mineria de datos
La mineria de datos hace énfasis en descubrir patrones, modelos y otros tipos de
conocimientos en grandes conjuntos de datos, esto consiste en extraer la mayor cantidad de
informacion y conocimiento a partir de datos como: bases de datos, depositos de datos, la Web,
otros repositorios de informacion o datos que se transmiten dindmicamente al sistema (Han,
Kamber, & Pei, 2011). Por ello, la mineria de datos es un proceso iterativo en el que se enfoca en
el descubrimiento, ya sea mediante métodos manuales o automaéticos en los que busca obtener

informacion concreta y mejorar las actividades a analizar.

2.3.3. Robdtica inteligente

La robotica es un campo cientifico interdisciplinario relacionado con el disefio, desarrollo,
operacion, y evaluacion de dispositivos electromecanicos utilizados para realizar tareas que
normalmente realizan los humanos. Los robots, por ejemplo, son utilizados en lineas de montaje
industrial para realizar tareas repetitivas. Los robots normalmente constan de al menos tres
partes: una estructura metalica (a menudo un brazo que ayuda a la ejecucion de diferentes
labores) que es la que le permite al robot relacionarse con el entorno; sensores que recopilan
informacidn sobre las propiedades fisicas tales como sonido, temperatura, movimiento y presion;
y algun tipo de sistema de procesamiento que transforma datos adquiridos por los sensores en

instrucciones sobre qué acciones realizar. (Franceschetti, 2018. p, 250 y p, 265)
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2.34. Procesamiento del lenguaje natural

El procesamiento de lenguaje natural en sus siglas NLP (Natural Lenguaje Processing) Se
trata de un campo interdisciplinario que fusiona principios de linglistica computacional,
informatica y la inteligencia artificial. Su objetivo es facilitar la interaccion entre maquinas y
entornos naturales en constante evolucion. Algunas de las aplicaciones clave del procesamiento
de lenguaje natural incluyen la traduccion automaética, el reconocimiento de voz, sistemas de
respuesta a preguntas, identificacion y resolucion de contexto, resumen de texto, clasificacion de
contenido textual, extraccion de informacion, anélisis de emociones y opiniones, asi como

segmentacion de temas. (Sarker et al., 2018).

2.3.5. Sistemas expertos

Son sistemas basados en programas de computadora que facilitan soluciones de nivel
experto a problemas importantes, este es heuristico, transparente y flexible (Buchanan,B. Duda,
R. 1983). Los sistemas expertos se estan desarrollando en campos que requieran supervision o
experiencia humana considerable para su solucion, por ende, la mayoria de los sistemas expertos
actuales son capaces de lidiar con areas probleméaticamente restringidas, algunos ejemplos de
estas areas problematicas son: Diagnostico medico de alguna enfermedad, andlisis financiero,
disefio de producto, etc. Sin embargo, en areas restringidas estos sistemas necesitan grandes
cantidades de conocimiento para llegar a un rendimiento comparable al de los expertos humanos

en el campo (Peter J, F. Lucas y Linda C. Van der Gaag. 1991).

2.3.6. Sistemas de vision
Los sistemas de vision artificial se basan en sensores digitales protegidos dentro de
camaras industriales con dpticas especializadas en adquirir imagenes, para que el hardware y el

software puedan procesar, analizar y medir diferentes caracteristicas para tomar decisiones. Esta
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funciona de manera parecida a la visién humana, excepto que la vision humana tiene la ventaja de
la experiencia y los contextos aprendidos para diferenciar entre los objetos, qué tan lejos estan, si
se estan moviendo o si hay algo mal en una imagen. De tal forma, en un sistema de vision
artificial existen dispositivos con sensores que hacen las veces del ojo humano, tales como son:
una camara, un radar, rayos X o cualquier otro dispositivo que proporciones una escena completa
del entorno donde se ejecutara la tarea. Es por eso, que el sistema cuenta con un poderoso
algoritmo que imita las funciones del cerebro y se encarga de interpretar y clasificar el contenido

de la imagen (Elgendy, M. 2019).

2.3.7. Planificacion y programacion
La planificacion y programacion hacen referencia a la realizacion de estrategias o
secuencias de accion, que se usan para la ejecucion por agentes inteligentes, robots autbnomos y
vehiculos no tripulados. El objetivo es reducir costos, por ejemplo, en una empresa de
preparacion o de fabricacion, minimizar tiempos, cumplir con el 100% de las tareas, utilizacion
Optima de la capacidad a realizar, etc. Es por ello, que la programacion se entiende como la
asignacion de dichas actividades o acciones a lo largo del tiempo de acuerdo con ciertos criterios

de desempefio (Spyropoulos, C. 2000).

2.3.8. Basqueda y optimizacion
Los algoritmos de bldsqueda desempefian un papel esencial en diversas aplicaciones de la
inteligencia artificial, y una de sus funciones primordiales es hallar rutas para resolver problemas.
Por consiguiente, cuando se aborda un problema en los &mbitos de la informatica y la inteligencia
artificial, suele considerarse como un proceso de exploracién a través del conjunto de soluciones

posibles. Por otro lado, en ingenieria y matematicas, se interpreta como un proceso de
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optimizacion, con el propdsito de descubrir la mejor soluciéon o la solucion éptima para un

problema, lo que permite abordar desafios de manera eficiente y veloz. (Chandel y Sood, 2014)

2.3.8.1.  Algoritmos genéticos (GA)

Los algoritmos genéticos (0 genetic algorithm segun sus siglas en ingles), son una técnica
de optimizacién y busqueda inspirada en la evolucién bioldgica, donde opera en funcion del
tamafio de poblacion fijo llamado individuos que evoluciona con el tiempo (Binu, D. Rajakumar,
B. 2021). Los algoritmos genéticos usan tres operadores genéticos: operador de cruce, operador
de mutacion y operador de seleccion, donde el individuo més fuerte de la poblacion puede crear
descendencia. Los algoritmos genéticos se implementan como la optimizacion y el procedimiento

de busqueda computarizado basado en el principio de la seleccion y la genética natural.

2.3.8.2.  Programacion genética GP
Esta es una variante de los algoritmos genéticos, que realizan una tarea especifica en los
programas de computadora. La programacién genética o GP funciona con una “poblacién inicial
generada aleatoriamente, en este caso, los objetos matematicos son programas de computadora

compuestos de funciones y terminales apropiadas para el dominio del problema” (Mejia, P.

2019).

Por ende, en los algoritmos genéticos (AG) y en la programacion genética (PG), cada
individuo (programa de computadora) dentro de la poblacion se evalia mediante su valor de
aptitud, es decir, la eficacia en el entorno del problema especifico. La forma de medir la aptitud

de un individuo, o funcién de aptitud. Esto varia segun el problema en cuestion.
En conclusidn, los GP resuelve los problemas en los siguientes 3 pasos:

e Crean una poblacién inicial de programas de manera aleatoria.
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e Llevan a cabo de manera iterativa los siguientes subpasos hasta que se cumpla el
criterio de finalizacion, es decir que para cada programa se debe calcular el valor de
fitness.

e Como resultado de la programacion genética, se identifica el mejor programa que
surgio en cualquier generacion. Este resultado puede representar una solucion, ya sea

precisa o aproximada, al problema en cuestion.

2.3.9. Redes neuronales artificiales
Las redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks, ANN) segun (Gharbi, R.
Mansoori, G. 2005) son un conjunto interconectado de elementos, unidades o neuronas simples
de procesamiento, cuya funcionalidad se basa libremente en la neurona del cerebro. La capacidad
de procesamiento de la red se almacena en las fuerzas de conexién entre unidades, 0 pesos,
obtenidos mediante un proceso de adaptacién o aprendizaje de un conjunto de patrones de

entrenamiento.

2.3.10.  Agentes inteligentes y sistemas multiagente

Los agentes inteligentes y los sistemas multiagentes son conceptos de intercomunicacion
dentro de la inteligencia artificial. Es por ello, que un agente inteligente se define como una
entidad auténoma con la capacidad de percibir su entorno y realizar acciones que permitan lograr
objetivos especificos para lo que se ha programado. Mientras que, un sistema multiagente es un
conjunto de dos o mas agentes inteligentes que interactian entre si para lograr un objetivo
comun. Dicho lo anterior, los sistemas multiagentes son una forma de coordinacion de multiples
agentes inteligentes, que permite trabajar en colaboracion para asi resolver problemas mas

complejos y alcanzar objetivos compartidos.
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2.3.11. Légica difusa
La ldgica difusa (Fuzzy logic FL) “inventada en 1964, es un enfoque del razonamiento
donde las reglas de inferencia son aproximadas en lugar de exactas. Es util para manipular

informacion incompleta, imprecisa o poco confiable” (Gharbi, R. Mansoori, G. 2005).

Los sistemas de légica difusa también permiten combinar la informacion proveniente de
los datos registrados con la del conocimiento humano experto, esto hace que la légica difusa sea
atractiva en la industria petrolera, siendo este sector muy complejo y con mucha incertidumbre en
sus operaciones cuyo funcionamiento depende en gran medida de la habilidad del personal en

cada operacion.

2.4.  Tipos de inteligencia artificial
La inteligencia artificial se puede organizar de distintas formas, ya sea, segun su etapa de
desarrollo o la accién que puede realizar la maquina. Es por eso que (Mueller y Massaron, 2018)

categorizaron la inteligencia artificial en cuatro grupos que se pueden observar en la figura 2.4.

2.5.  Técnicas de la ciencia de datos
La ciencia de datos es el estudio de los datos para adquirir conocimientos e informacién
relevante sobre un sistema, utilizando métodos cientificos avanzados, estadisticas, analisis y
algoritmos para extraer conocimiento. Asi mismo, genera un desarrollo en los procesos de
gestion de base de datos, andlisis estadisticos y analiticos. Los cientificos de datos determinan las
técnicas de administracion de datos y bases de datos méas apropiadas para almacenar, acceder,
procesar y analizar los datos. Con base en lo anterior, se hizo una revision bibliométrica que

identificd las técnicas mas usadas en la ingenieria de produccion.



CIENCIA DE DATOS EN LA PRODUCCION DE HIDROCARBUROS 26

( TIPOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL)

SISTEMAS QUE
PIENSAN
RACIONALMENTE

SISTEMAS QUE
ACTUAN
RACIONALMENTE

SISTEMAS QUE
ACTUAN COMO
HUMANOS

SISTEMAS QUE
PIENSAN COMO
HUMANOS

Son sistemas que buscan
simular el pensamiento
légico racional de las
personas con el objetivo
de resolver problemas y
razonar ante una situacion
de manera légica.

Este método se basa en el
procesamiento del lenguaje
natural, la representacion
del conocimiento, el
razonamiento automatizado
y el aprendizaje automaético.

son aquellos que tratan de
imitar de manera racional
el comportamiento
humano apoyandose en
acciones registradas

Son sistemas que buscan la
manera de simular el
pensamiento humano

EJEMPLO EJEMPLO EJEMPLO EJEMPLO

Las ANN que imitan el
funcionamiento del sistema
nervioso con el objetivo de
automatizar la toma de
decisiones o resolucién de
problemas

Los sistemas expertos son
computadoras interactivas
confiables que tienen la
capacidad de tomar
decisiones y abordar
problemas complejos.

por ejemplo, interactuar con
el medio en funcién de las
condiciones, con los factores
ambiénteles y los video
juegos.

Los robots que buscan
imitar el comportamiento
humano intentando que la
accion sea mas eficiente.

Figura 2.4 Tipos de inteligencia artificial

2.5.1. Big data

Big data proviene de dos fuentes, tradicional y alternativa, y se presenta en un formato
estructurado o no estructurado. Los datos tradicionales consisten en datos que estan facilmente
disponibles o que pueden generarse. Los datos no tradicionales son datos que se recopilan de
fuentes como escaneres, sensores y satélites, mientras que los datos alternativos provienen de
sitios web, redes sociales, datos personales, publicaciones en blogs, correos electrénicos, etc.,
estos datos consisten en datos que pueden derivarse de fuentes de datos tradicionales y no
tradicionales. De hecho, los datos no tradicionales son casi ilimitados. Es por ello, que en la Big

Data se debe tener en cuenta las siguientes caracteristicas (ver figura 2-5)



CIENCIA DE DATOS EN LA PRODUCCION DE HIDROCARBUROS 27

CARACTERISTICAS BIG DATA
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VOLUMEN VARIEDAD VELOCIDAD |
Las empresas cada dia presentan un De acuerdo con el volumen y el Es la medida en que aumentan los
aumento significativo de sus datos desarrollo de la tecnologia productos de desarrollos de
(terabytes, petabytes y exabytes), existen muchas formas de software (paginas web, archivos de
creados por personas y maquinas. representar los datos por blsquedas, redes sociales, foros,
ejemplos: datos estructurados, correos electrénicos, entre otros).
semiestructurados y no
estructurados.
\_ J 1\, J \. J
L J \ y \ 4

Figura 2.5. Caracteristicas de la Big Data

En la Big Data el Modelo de datos es una representacion conceptual de la informacion que se
puede almacenar a partir de una base de datos, esta describe la estructura Idgica de los datos y las

relaciones entre ellos. Existen diferentes tipos de datos, como lo son:

e Datos estructurados

Este tipo de datos se dividen en estaticos (array, cadena de caracteres y registros) y
dindmicos (listas, pilas, colas, arboles y archivos). Se puede definir que los datos estructurados

son aquellos de mayor facilidad para acceder, pues tienen una estructura bien especificada.

e Datos semiestructurados

Estos datos no tienen un formato definido, lo que tienen son etiquetas que facilitan separar

un dato de otro. Un dato de estos se lee con un conjunto de reglas de cierto nivel de complejidad.
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e Datos no estructurados

No se pueden normalizar, no tienen tipos definidos ni organizados bajo algin patrdn, ni
almacenados de manera relacional, ni con base jerarquica de datos, ya que no son un tipo de dato
predefinido. Sin embargo, los datos deben poder ser organizados, clasificados, almacenados,

eliminados, buscados de alguna forma.

2.5.2. Mineria de datos
La mineria de datos (data mining) consiste en hallar patrones y correlaciones de grandes
conjuntos de datos, hoy en dia existe una necesidad inminente de convertir dichos datos en
informacion atil. La mineria de datos utiliza varios métodos, como estadisticas, inteligencia
artificial, sistemas de bases de datos y métodos de aprendizaje automatico (D, Binu, B, R,
Rajakumar. 2021). Los métodos empleados para la mineria de datos se clasifican en las siguientes

categorias (ver figura 2-6).

2.5.3. Légica difusa
La logica difusa (Fuzzy logic FL) se usa cominmente para modelar sistemas complejos e
imprecisos usando una estrategia simple del principio si-entonces, donde “si” especifica el vector

explicativo difuso, y “entonces” especifica la consecuencia del conjunto difuso. (D, Binu, B, R,

Rajakumar. 2021. p 135),
Algunas de las caracteristicas de un sistema difuso son:

e Ultiliza variables linguisticas: un sistema difuso utiliza términos linguisticos para describir
las entradas y salidas del sistema.
e Toma decisiones basadas en la incertidumbre: Permite tomar decisiones cuando la

informacion es incierta o incompleta.
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e Ultiliza reglas difusas: Refuerzan la relacion entre las variables linguisticas de entrada y
salida.

e Es adaptativo: Ajusta su comportamiento en funcion de la experiencia previa utilizando
reglas difusas y asi ajustarlos en funcién de los resultados obtenidos.

e Permite la combinacion de multiples entradas: Combina varias entradas para tomar

decisiones mas precisas y completas.

( CLASIFICACION DE LA MINERIA DE DATOS

\
I
I I I I
Técnicas Razonamiento Regla de
estadisticas BAsadOiclicasos asociacion MRS
(CBR)
! ! I I
Esta tecnica se Abodar problemas Se emplea para Son el conjunto de
concentra utilizando soluciones determinar conjunto sistemas que se
principalmente en y experiencias de elementos forman con una gran
probar suposiciones previas. si exiten los frecuentes entre cantidad de neurnas
predeterminadas y mismos casos, su conjuntos de datos simuladas
ajustar modelos de solucion se adapta de tamafio masivo. conectadas por
los datos. Es un para resolver I sinapsis.
modelo de problemas para ( Tivos )
probabilidad. referencia futura. P
I
e Cuantitativa
e Multinivel
* Multidimensional
Figura 2.6. Clasificacion de la mineria de datos
2.54. Subconjuntos machine learning

Los principales algoritmos de Machine learning son aprendizaje supervisado y

aprendizaje no supervisado. Sin embargo, el machine learning esta conformado por mas
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conjuntos que se utilizan normalmente para el procesamiento y analisis de datos. Estos conjuntos

se pueden observar en la siguiente figura 2-7.

Aprendizaje forzado

Procesamiento del

Aprendizaje lenguaje natural

semisupervisado

(NLP)
Aprendizale o Machine Visién a'rtl.rﬁmal y
supervisado — | i —— reconocimiento de
earning imagenes
Aprendizaje Programacion
supervisado genética

Figura 2.7. Subconjuntos de machine learning

2.5.4.1.  Aprendizaje supervisado
El aprendizaje automatico lee los datos de entrada y luego clasifica los datos en grupos
preespecificados, el modelo aprende de muestras de datos cuyos resultados se conocen de
antemano. Sin embargo, Géron, A. dice que los algoritmos de aprendizaje supervisado mas
importantes son: regresion lineal, regresién logistica, maquinas de vectores de soporte, arboles de

decision y redes neuronales, en la figura 2-8 se pueden evidenciar varios tipos de algoritmos.
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Figura 2.8. Tipos de algoritmos del aprendizaje supervisado
2.5.4.2.  Aprendizaje no supervisado

31

El aprendizaje no supervisado consiste en clasificar los datos de entrada en grupos y

subgrupos en funcion de atributos comunes, sin disponer de ninguna ayuda o supervision.

Ballesteros, B. Sanchez, W. 2021, mencionan que este método de aprendizaje se enfoca con

extraer informacion o conocimientos Utiles de los datos antes que intentar predecir los resultados

basandose en datos de entrenamiento supervisado previamente disponibles”. Sin embargo, Géron,

A. dice que los algoritmos de aprendizaje no supervisado mas importantes son: agrupacion

(Clustering), visualizacion y reduccion de dimensionalidad y aprendizaje de reglas de asociacion.

Sin embargo, en la figura 2-9 se pueden observar otros tipos de algoritmos.
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Figura 2.9. Tipos de algoritmos de Aprendizaje no supervisado

2.5.4.3. Aprendizaje semisupervisado
Es una combinacién de algoritmos supervisados y no supervisados. Donde el aprendizaje
semisupervisado puede manejar datos etiquetados (datos de entrada con su respectivo resultado)
y datos no etiquetados (datos de entrada que no poseen un resultado conocido). Un ejemplo de
este aprendizaje es el funcionamiento de Google fotos, una vez se cargan todas las fotos de su

familia, este automaticamente reconoce el rostro de las personas.

2.5.4.4.  Aprendizaje forzado
Se enfoca en observar el entorno, seleccionar, realizar acciones y obtiene recompensa. ES
decir, busca estrategias y analiza las acciones para seleccionar cual es la mejor estrategia y asi,

obtener la maxima recompensa.
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2.5.4.5. Procesamiento del lenguaje natural (NLP)

Es un campo multidisciplinario que combina conceptos de linguistica computacional,
informética e inteligencia artificial. El objetivo principal es permitir interacciones entre las
maquinas y entornos naturales que han venido evolucionando con el tiempo. Algunas de las
principales aplicaciones del procesamiento de lenguaje son: traduccion automatica,
reconocimiento de voz, sistemas de respuesta a preguntas, reconocimiento y resolucién de
contexto, resumen de texto, categorizacion de texto, extraccion de informacion, anélisis de

sentimientos y emociones y segmentacion de temas. (Sarkar, et al., 2018. p 40).

2.5.4.6.  Vision artificial y reconocimiento de imagenes
Esta técnica se enfoca en el reconocimiento de imagenes y herramientas que ayudan a
identificar y analizar grandes conjuntos de datos de iméagenes, tales como fotografias o videos, y

asi extraer informacion util a partir de ellas.

2.5.4.7.  Programacion genética
Es wuna técnica de programacion basada en algoritmos evolutivos para crear
automaticamente programas que resuelvan una tarea determinada. Esta técnica utiliza la teoria de
la evolucion de Charles Darwin buscando imitar el proceso de seleccion natural para asi
encontrar soluciones a problemas complejos. En otras palabras, "La Programacién Genética es
una técnica de programacion evolutiva que permite disefiar programas de forma automatica,
estableciendo un proceso de evolucion mediante seleccion natural, mutacion y cruza." (Montes,

M. 2007)
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2.5.5. Algoritmos de machine learning utilizados en los sistemas de produccién de la
industria petrolera
2.5.5.1. Redes neuronales artificiales.

Las redes neuronales artificiales (artificial neural network, ANN) o una red neuronal
(neural network, NNET) son un tipo de algoritmo de aprendizaje automatico supervisado que se
utiliza para la clasificacion y la regresion. Son una de las ramas mas destacadas del campo
cientifico de la inteligencia artificial, las ANN “tratan de emular el comportamiento del cerebro
humano, caracterizado por el aprendizaje a través de la experiencia y la extraccion de

conocimiento genérico a partir de un conjunto de datos” (Lopez, R. Fernandez, J. 2008).

La neurona Bioldgica es un elemento fundamental en los sistemas neuronales biologicos
de los seres humanos. Una neurona, consta de un cuerpo celular del que parte una rama principal
0 axon y un denso arbol de ramificaciones mas cortas (arbol detritico) como se muestra en la
figura 10a. Desde el punto de vista funcional, las neuronas constituyen un canal de recepcion de
informacién que son las dendritas, estas reciben sefiales de entrada (imputs) que proceden de
otras células. Un 6rgano de cdmputo que hace referencia al cuerpo celular y su funcion es
combinar e integrar los imputs recibidos, finalmente, la neurona estd constituida por un canal de

salida que se refiere al axon, este envia la salida generada por el cuerpo celular a otras neuronas.

En la figura 10b se muestra una neurona artificial con sus caracteristicas mas relevantes,
por ejemplo, la conexién de entrada esta formada por el axon de una neurona y las dentritas de
otra que reciben el nombre de pesos sinapticos (Wij), estos determinan la fuerza y tipo de
relacién entre las dos neuronas que estan conectadas, la sinapsis es unidireccional, en cuanto a la

unidad de salida, es la funcion que contiene el valor sumado de las entradas (zi), en esta unidad se
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aplica una funcidn de activacion para poder obtener una sefial y esta sea transmitida a la siguiente

neurona.
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Figura 10b. Neurona artificial

Nucleo

Figura 10a. Neurona bioldgica

Figura 2.10. Neurona biolégica y neurona artificial

Segun lo mencionado anteriormente, la funcion de activacién es de gran importancia en la
red neuronal artificial puesto que se encarga de decidir si se activa 0 no una neurona.
“Especificamente, la funcién de activacion tiene el cometido de evaluar la salida de cada neurona
y decidir si ese valor de salida debe ser considerado o conectado a las demas neuronas”
(Ballesteros, B. Sanchez, W. 2021). Estas son algunas de las funciones de activacién mas

empleadas (Nacelle, A. 2009):



FUNCION LINEAL

Devuelve directamente el valor de
activacién de la neurona. Se utiliza
en redes de baja complejidad.

FUNCION SIGMOIDEA

Se caracterizan por presentar una
derivada siempre positiva e igual a

FUNCION DE ESCALON

Presenta salidas binarias
(habitualmente (0,1) o (-1,1)). Si la
activacion de la neurona es
inferior al umbral, la salida se
asocia a un determinado output,
y si es igual o superior al umbral
se asocia con el otro output.

FUNCION GAUSSIANA

Se suele aplicar a redes muy
complejas
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FUNCION LINEAL A TRAMOS

Es una variante progresiva de la
funcién escalén.

FUNCION SINUSOIDAL

Genera salidas continuas en el
intervalo [-1, +1]. Estas funciones
suelen emplearse en los casos en

cero en sus limites asintéticos, que
toma su valor méximo cuando x=0. los que se requiere explicitamente

I una periodicidad temporal

Figura 2.11. Funciones de activacion

e Estructura de una red neuronal artificial

Por otro lado, una red neuronal artificial consta de una estructura que se basa en
interconectar las neuronas de diferentes formas como se muestra en la figura 2-12, teniendo en

cuenta una capa de entrada, una capa de salida y una o mas capas ocultas.

e Entrenamiento o aprendizaje

Por otra parte, el aprendizaje de una red neuronal busca ajustar la arquitectura y los
parametros mediante algoritmos de aprendizaje supervisado o no supervisado para minimizar

alguna funcion de error que indique el grado de ajuste de los datos.
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Figura 12a Figura 12b Figura 12c
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Lo L Capa de Capa de
salida salida

Capa de Capade Capa de Ca?as Capa de o(éiFl)tz
entrada  salida entrada Bt entrada

Red monocapa

Red multicapa

Red recurrente

Es la red neuronal mas
sencilla ya que tiene
una capa de neuronas
que proyectan las
entradas a una capa de
neuronas de salida
donde se realizan los
diferentes calculos.

Es similar a la red monocapa
a diferencia que existe un
conjunto de capas
intermedias entre la capa de
entrada y la de salida
(llamadas capas ocultas) y
esta red puede estar total o
parcialmente conectada.

Es una red que es diferente
a la monocapa y a la
multicapa donde esta busca
la existencia de lazos de
realimentaciéon en la red y
estos lazos pueden ser entre
neuronas de diferentes
capas, neuronas de la misma
capa o, entre una misma
neurona.

Figura 2.12. Arquitecturas de las redes neuronales artificiales. 12.a. Red monocapa. 12.b. Red multicapa. 12.c. Red recurrente.

Nota: Foto adaptada de Nacelle, A. 2009

El aprendizaje supervisado consiste en entrenar la red a partir de un conjunto de datos

compuestos por patrones de entrada y salida. El objetivo del algoritmo de aprendizaje es lograr

un ajuste de los pesos de manera tal que la salida generada por la ANN sea lo méas cercano

posible a la verdadera salida, dada una cierta entrada (Salas, R). Y en el aprendizaje no

supervisado se presenta solo un conjunto de patrones a la ANN con el objetivo de ajustar el

algoritmo de aprendizaje a los pesos de la red de tal manera que esta encuentre alguna estructura

presente en los datos.
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Arquitecturas neuronales

Las redes neuronales constan de diversos tipos y de acuerdo con (Geron, 2019) algunas de

las arquitecturas neuronales méas usadas son las redes neuronales feedforward, las redes

neuronales recurrentes y por ultimo las redes neuronales convolucionales. Asi mismo, en la tabla

2.1 se evidencia un resumen de la topologia, la estrategia de aprendizaje y la funcion de las ANN

segun (Yan, Y. 2018).

TIPOS DE REDES
NEURONALES

N*‘

Red Neuronal

2 B

Red Neuronal

Red Neuronal

permite la propagacion
de informacion tanto
hacia adelante como
hacia atras, es decir en
cada paso de tiempo t
esta neurona
recurrente recibe las
entradas x(t) asi como
su propia salida del
paso de tiempo anterior
y(t-1).

algoritmo utilizado en
aprendizaje automatico
que surgen del estudio
de la funcién visual del
cerebro y se han
utilizado a lo largo del

tiempo como
reconocimiento de
imagenes, de voz vy

demas aplicaciones.

- i

Figura 2.13. Tipos de redes neuronales

recurrentes convolucionales feedforward
Y N ) \
4 I ) ( I ) ( I D
Este tipo de red neural Las CNN son un EL proceso de

aprendizaje de las redes
neuronales feedforward
se caracteriza por ser
supervisado, ya que, los
parametros de la red (los
pesos) son estimados a
partir de un conjunto de
patrones de
entrenamiento
compuesto por patrones
de entrada y salida.

. .
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Funciones de la ANN:

ANN Topologia Topologia estrategia de Funcion
ingles espafiol aprendizaje
MLP Multilayer avance Supervisado | Reconocimiento  de  patrones,
feedforward multicapa aproximacion ~ de  funciones,
modelado y control, clasificacion
RBF Three-layer Avance de Supervisado | Aproximacion  de  funciones,
feedforward tres capas clasificacion
WNN Three-layer Avance de Supervisado | Prondstico, clasificacion,
feedforward tres capas aproximacion de funciones
ELM Three-layer Avance de Supervisado | Funcion Aproximacion,
feedforward tres capas clasificacion
Elman Recurrent Recurrente Supervisado | Prevision de series temporales,
reconocimiento de patrones
Hopfield | Recurrent Recurrente Supervisado | Reconocimiento  de  patrones,
memoria asociativa, optimizacion,
procesamiento de imégenes
Kohonen | Single layer Una sola No Reconocimiento  de  patrones,
capa supervisado | memoria asociativa, clasificacion
PNN Four-layered | Avance de Supervisado | Reconocimiento  de  patrones,
feedforward | cuatro capas clasificacion
CNN Multilayer Multicapa Supervisado | optimizacion, clasificacion
ART Recurrent Recurrente No optimizacion, clasificacion
supervisado
CMAC Multilayer Multicapa Supervisado | aproximacion, modelado y control
de funciones
CM Multiple NN multiples | Supervisado | reconocimiento  de  patrones,
NNs (expertas) aproximacion ~ de  funciones,
(experts) modelado y control, clasificacion
Tabla 2.1. Funciones de la ANN
2.5.5.2. Maquinas de vectores de soporte (SVM).

Las maquinas de vectores de soporte (0 Support vector machines en inglés) son “una
técnica util implementada en la regresion y clasificacion de datos al mapearlos en espacios
futuros inconexos tanto en el dominio de entrada en problemas lineales como en dominios de
caracteristicas multidimensionales para problemas de clasificacion y regresion no lineal
(Bahaloo, S., et al. 2022). El enfoque de SVM es poder encontrar un hiperplano de un espacio de

alta dimension y este pueda desglosar de manera eficiente las dos clases de los diferentes datos.
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Es decir, los hiperplanos que dividen diferentes clases de datos se calculan de tal forma que
puedan maximizar la distancia entre los puntos de datos mas cercanos de cada clase. Cuando el
hiperplano de division no es lineal en el dominio de entrada inicial, es posible generar
hiperplanos linealizados en el dominio de caracteristicas multidimensionales mediante la

aplicacion de funciones especificas conocidas como nucleos al dominio de entrada.

2.5.5.3.  Regresion de procesos de Gaussianos
Es una técnica de regresion o interpolacién no lineal que modela los nuevos valores
estimados (interpolados) derivados del proceso gaussiano determinado por una funcién de
covarianza (Shadravan, A. 2015). Algunas de sus ventajas son la capacidad de realizar
predicciones probabilisticas, ya que se pueden calcular intervalos de confianza empiricas y
decidir en base a ellos si se debe reajustar la prediccion en alguna region de interés, por otro lado,
la regresion de procesos gaussianos es versatil ya que pueden especificar diferentes nicleos y

proporcionarlos en nicleos comunes y en nicleos personalizados (Rassmussen, C., et al. 2006).
2.5.5.4.  Andlisis de componentes principales.

Anaélisis de componentes principales (Principal Components Analysus, PCA) Este tipo de
algoritmo minimiza el error que ocurre al proyectar los datos en una dimensiéon. Asi mismo,
puede utilizarse para acelerar otros algoritmos al disminuir el tamafio de los vectores de muestra

(Ballestero, B. S&nchez, W. 2021).

2.5.5.5. Regresion de minimos cuadrados parciales
La regresion de minimos cuadrados parciales (PLSR, Partial least squares regression) son
una técnica de modelado estadistico utilizada para construir relaciones entre un conjunto de

variables predictoras (X) y una o varias variables de respuesta (Y), mediante la identificacion de


https://qu4nt.github.io/sklearn-doc-es/modules/gaussian_process.html#gp-kernels
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combinaciones de variables predictoras que expliquen la mayor cantidad posible de la varianza en
las variables respuesta. ‘El modelo de regresion PLS busca especificamente predecir variables
dependientes, por lo que, en opinién de diversos autores, resulta de especial utilidad para
propositos de analisis causal predictivo en situaciones de alta complejidad con poco desarrollo

teorico’ (Asensi, M., et al. 2014.).

2.5.6. Otros conceptos relacionados con la ciencia de datos

2.5.6.1. Internet de las cosas.

El internet de las cosas (10T, internet of things) es un término utilizado para describir la
interconexion de varios dispositivos y sensores a través de Internet, lo que permite el intercambio
de datos y la comunicacion entre ellos. Esta herramienta permite crear un sistema de
almacenamiento, procesamiento y comunicacion entre los procesos fisicos de la empresa o
sistemas electronicos que estan conectados entre si; mediante sensores, el 10T permite recolectar
datos de una manera mas sencilla por ejemplo en un pozo con altas presiones se puede integrar
sistemas de sensores que envien alertas cuando estas presiones varien. Por tal motivo, el 10T
busca la forma de permitir que los objetos de la vida cotidiana se puedan conectar a internet para
que creen un base de datos de informacion que ayuden a mejorar la interaccién del mundo virtual

con el mundo fisico (Cirani et al., 2018).
2.5.6.2.  Sistemas o computacion inteligentes.

La utilizacion de técnicas de inteligencia artificial y aprendizaje automatico en el &mbito
de la ingenieria petrolera se conoce como computacion inteligente, permitiendo a los
profesionales de la industria analizar grandes volumenes de datos y obtener informacion

relevante en tiempo real. Por ejemplo, en los pozos de petroleo y en los equipos de produccion se
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recopilan una gran cantidad de datos que pueden ser procesados con la ayuda de la computacion
inteligente para monitorear la produccion, pronosticar la produccién futura, regular la presion del
pozo y prevenir cualquier problema en la produccion antes de que pueda agravarse (Sheremetov,

L., et al. 2005).

2.5.6.3. Campos inteligentes

En la actualidad, durante casi dos décadas, la industria petrolera ha estado aplicando
soluciones tecnoldgicas denominadas “pozos inteligentes” y “campos inteligentes” con el
proposito de optimizar la gestion y supervision de los procesos de extraccion de petréleo, con el
objetivo de mejorar la eficiencia operativa (Redutskiy, Y. 2017). Los beneficios de los campos
inteligentes se originan en la capacidad de realizar mediciones detalladas de la presion,
temperatura, caudal y composicion del flujo, utilizando sensores especiales para obtener
imagenes geofisicas y observar el comportamiento de los fluidos y los cambios relevantes de
propiedad. Se logra un control completo de las operaciones a través del uso de valvulas de control
de entrada y bombas de frecuencia variable, permitiendo realizar ajustes o cierres independientes

de cualquier segmento del pozo si es necesario.
2.5.6.4. Gemelos digitales.

Es una técnica que utiliza andlisis de datos, visualizacion y simulacién de algoritmos para
proporcionar informacion util en la identificacion de fallas y el diagnostico de equipos. Baker
Hughes ha presentado un modelo para el gemelo digital en la gestién del rendimiento de los
activos, el cual incluye diversos elementos como la identificacion y prediccion del modo de falla,
las recomendaciones de estrategia, la evaluacién del estado de los activos, el costo del ciclo de
vida y la medicion del rendimiento. Esto demuestra como el gemelo digital es capaz de mejorar la

eficiencia y el rendimiento en la gestidén de activos a través de su aplicacion en la industria. En
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pocas palabras, es un proceso de simulacion que utiliza modelos fisicos y sensores para adquirir
datos y completar el mapeo en el espacio virtual para reflejar el proceso del ciclo de vida de la

entidad correspondiente. La figura 2-14 es un modelo gemelo digital del proceso de produccion

-
/ Solenoide

sensor

analitica
"/ /
datos =
ocimiento l—

Figura 2.14. Modelo digital del proceso de produccién, modelo ciclico

Nota: adaptado de (Parrot y Warshaw. 2017).
2.5.6.5. Digital oil and gas.

El Campo Digital Petrolero tiene como objetivo principal maximizar la recuperacion de
hidrocarburos, reducir el tiempo improductivo y aumentar la rentabilidad mediante el disefio e
implementacion de flujos de trabajo integrados que combinan la gestion de procesos

empresariales con tecnologia avanzada de informacion y experiencia en ingenieria. Este enfoque
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permite agilizar y, en muchos casos, automatizar la ejecucién de tareas que normalmente son
realizadas por equipos multidisciplinarios. De esta manera, se busca mejorar la eficiencia y la
productividad en la industria del petrleo y gas a través de la implementacién de soluciones

digitales y tecnologicas innovadoras (Parabavire, O. 2018).
2.5.6.6. Tecnologia de comunicacion inalambrica.

Las tecnologias de comunicacion inalambrica son aquellas que permiten la transmision de
informacidn entre dispositivos sin necesidad de cables fisicos. Estas tecnologias se basan en
ondas electromagnéticas para la transmision de datos, voz, imagenes y video a través del aire. En
la industria petrolera esta se puede usar en el desarrollo de petroleo y gas, la tecnologia
inalambrica se puede usar para monitorear el cabezal del pozo; en el transporte por tuberias, la
red de tuberias se puede conectar de forma remota; En varias estaciones de petréleo y gas, la
tecnologia inalambrica se puede utilizar para transmitir de manera eficiente la temperatura, la
presidn y otros datos recopilados a la sala de control. Ademas, con el desarrollo de IloT en la
industria del petroleo y el gas, aumenta la demanda de sensores inteligentes e inalambricos

(Hongfang Lu., et al. 2019)

e Algunas de las tecnologias de comunicacion inalambrica mas comunes incluyen:

e Wi-Fi: Permite la conexion a Internet y la transmision de datos entre dispositivos a
través de redes inaldmbricas.

e Bluetooth: Permite la comunicacidn inalambrica entre dispositivos cercanos, como
auriculares, altavoces, teclados y ratones.

e NFC: Permite la comunicacion inaldmbrica a corta distancia entre dispositivos,

como la transferencia de datos entre teléfonos méviles.
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e RFID: Se utiliza para la identificacion y seguimiento de objetos mediante la
comunicacion inaldmbrica entre un lector y una etiqueta RFID.

e Zigbee: Es una tecnologia de comunicacién inalambrica utilizada en sistemas de
automatizacion del hogar y de control industrial.

e 5G: Es la ultima generacion de tecnologia madvil que permite la transmision de

datos a velocidades muy altas y con una latencia muy baja.

2.5.6.7.  Forecasting
El forecasting es una técnica que ayuda a predecir lo que sucederé en el futuro, es un
elemento muy util en el proceso de planificacion (Martinez, R. 2001). Por lo tanto, es
considerado una de las técnicas elementales de la ciencia de datos, que involucra la prediccion de
valores futuros o la identificacion de tendencias basandose en informacion historica y en patrones

que se han observado en los datos.

2.5.6.8. Algoritmo Gray Wolf Optimizer (Algoritmo del lobo gris)
El algoritmo Grey Wolf Optimizer (GWA) es un algoritmo metaheuristico de
optimizacion, basado en inteligencia colectiva y desarrollado por Seyed Mohammad Mirjalili en

el afio 2014 (Mirjalili. 2014).

Este algoritmo se basa en el comportamiento social de las mandas de los lobos grises, ya
que estos viven y cazan de sus presas preferidas, es por ello, que este algoritmo busca la forma de
simular las principales caracteristicas de la caza buscando encontrar la solucién mas optima. Para
entender este algoritmo es necesario comprender como funciona una manada de lobo grises.
Estos por instinto tienen una técnica especial de caza donde la colonia opera en manadas o grupos
para cazar sus presas dividiendo los grupos en: Lobo Alpha( es el que ocupa la posicion superior

en la colonia teniendo el derecho de decidir sobre toda la colonia), Lobo Beta (Informan a los
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lobos Alpha y ayudan a la toma de decisiones), Lobos Delta (Son subordinados al lobo beta y
buscan actualizaciones constantes a los lobos Alpha y Beta) y los lobos Omega( son responsables
de cazar y de cuidar a los lobos méas jovenes de la manada). Por tal motivo, se dio la creacion de
este algoritmo de lobo grises buscando la solucion mas cercana utilizando varias funcionalidades

integradas, como se menciond anteriormente.

Esta técnica se usa en problemas que requieren de mucho tiempo porque reduce el tiempo
operativo para datos de mayor dimension ya que el algoritmo divide los problemas complejos en

subconjuntos de operacion similar a los grupos de la colonia de lobos grises.
2.5.6.9. Sistema adaptativo de inferencia neuro-difusa (ANFIS)

ANFIS es una combinacion de las redes neuronales y la teoria difusa por lo tanto a es una
red neuronal artificial adaptiva Takagi-Sugeno. Las ANN en este sistema se usan para configurar
el sistema difuso y con base a los patrones de entrada y salida, la propia red busca ajustar
automéaticamente los pardmetros de disefio del sistema difuso y lograr asi la funcion de
autoaprendizaje y adaptacion del sistema difuso. Este tipo de redes son aplicables a complejos
sistemas de mapeo lineal y no lineal. En la siguiente figura 2-15 se puede observar una red

neuronal neuro-difusa (ANFIS).

Como se puede observar en la figura anterior la red ANFIS presenta cinco capas o0 niveles

donde cada capa representa algo. (Hang, R. 1993)

e Capa 1: Se encarga de determinar los grados de pertenencia para la entrada x al
nodo
e Capa 2: Los nodos en esta capa son no-adaptivos por lo que solo dependen de los

datos de entrada.
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Figura 2.15. Red neuronal neuro-difusa (ANFIS).

Modificado de “Aplicacion del modelo ANFIS para prediccion de series de tiempo. Correa, G.J

& Montoya, L. M”.

e Capa 3: Los nodos en esta capa son no-adaptativos y generan los pesos normalizados N.
e Capa 4: Sus nodos son adaptativos, cuya salida es el producto del nivel de disparo
normalizado y la combinacion lineal de las entradas.

e Capa 5: Con un Unico nodo no-adaptativo que calcula la salida total del sistema.

2.5.6.10. Redes de funcién de base radial (RBF)
La RBF es una red neuronal artificial que busca calcular la salida de la funcion segun la
distancia a un punto Ilamado centro, sirve para aproximaciones universales y se caracterizan por
tener un entrenamiento o aprendizaje hibrido y hay tres capas diferentes en total, donde la capa 1

es de entrada, la capa 2 la oculta y la capa 3 de salida.
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En la figura 2-16 se puede observar una arquitectura tipica de RBF.

Figura 2.16. Arquitectura tipica de Redes de funcion de base radial RBF

Aunque la arquitectura recuerda a la de un MLP, la diferencia es que las neuronas de la
capa ocultan en vez de calcular una suma ponderada de las entradas y aplicar una sigmoide, estas
neuronas calculan la distancia euclidea entre el vector de pesos sinapticos (llamado en este tipo
de redes de centro o centroide) y la entrada (de manera casi andloga a como se hacia con los
mapas SOM) y, sobre esa distancia, se aplica una funcion radial con forma gaussiana. (Francisco.

J. Palacios, 2003).

2.5.6.11. Naive Bayes (NBC)

El modelo de NBC es un tipo de algoritmo de clasificacion de Aprendizaje Automatico
que es basada en el teorema de Bayes, por lo tanto, este es un clasificador probabilistico simple
con fuerte suposicion de independencia. A menudo proporciona una mejor precision de
clasificacion en conjuntos de datos en tiempo real que cualquier otro clasificador. También
requiere pocos datos de entrenamiento. El clasificador Naive-Bayes aprende de los datos de

entrenamiento y luego predice la clase de la instancia de prueba con la mayor probabilidad
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posterior. También es Gtil para datos dimensionales altos ya que la probabilidad de cada atributo

se estima independientemente (Chandra, 2007) (R. Mosquera, O. Castrillon, L. Parra 2018)

2.5.6.12. Algoritmo de aumento de gradiente (Gradient Boosting) (XGBoost).

Los modelos Gradient Boosting estin formados por un conjunto de &rboles de
decision individuales, entrenados de forma secuencial, de forma que cada nuevo &rbol trata de
mejorar los errores de los arboles anteriores. La prediccion de una nueva observacion se obtiene
agregando las predicciones de todos los arboles individuales que forman el modelo. (J.Amat,

2007).

2.5.6.13. Redes neuronales de memoria de corto-largo plazo (LSTM).

La red neuronal de Memoria a Corto y Largo Plazo (LSTM, del inglés Long Short-Term
Memory) es una extension de la RNN, la cual ha logrado excelente rendimiento en diversas
tareas, especialmente en problemas secuenciales (YiFei, 2018). En 1997, Sepp Hochreiter y
Jurgen Schmidhuber introdujeron las LSTM, que han captado considerable atencion por su
capacidad para superar las limitaciones de las RNN convencionales. Las LSTM abordan estas
limitaciones al incorporar una celda de memoria que retiene informacion a largo plazo mediante
puertas de entrada que determina si se debe agregar nueva informacion a la celda, puerta de
olvido que decide si se debe descartar la informacion existente y la puerta salida que controla el
flujo de informacion desde la celda al resto de la red. En resumen, estas puertas controlan el flujo
de informacién de manera selectiva, logrando que las LSTM mantengan un gradiente mas estable

durante el entrenamiento y resuelvan el problema del gradiente de fuga. (M. Frackiewichs, 2023).

2.5.6.14. Red funcional (FN — Functional network)
La red funcional es capaz de utilizar una combinacion de conocimiento del dominio y de

los datos en comparacion con las redes neuronales en las que solo se utiliza el conocimiento de
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los datos. Las redes funcionales también pueden dar resultados 6ptimos solo con datos, pero son
las principales candidatas para resolver problemas con datos y de conocimiento del dominio para
problemas de clasificacion y prediccion. Ademas, son capaces de manejar una amplia gama de

aproximaciones de funciones en problemas de ingenieria y estadistica. (Kalam, S. et al. 2019)

2.5.6.15. Potenciacion del gradiente (Gradient Boosting)

Gradient boosting es una técnica de aprendizaje automatico utilizada para el anélisis de la
regresion y la resolucion de problemas de clasificacion estadistica. Esta metodologia genera un
modelo predictivo en forma de un conjunto de modelos de prediccion débiles, los cuales se
combinan de manera iterativa para mejorar la precision global del modelo final. Por ende, este
consiste en un conjunto de arboles de decision individuales, entrenados de manera secuencial,
donde cada nuevo arbol se orienta a mejorar los errores de sus predecesores. La prediccion de una
nueva observacion se logra combinando las predicciones de todos los arboles individuales que
conforman el modelo. A diferencia de muchos métodos predictivos que generan modelos
globales con una Unica ecuacién para todo el conjunto de datos, el Gradient Boosting es una
técnica que implica maltiples predictores basados en arboles de decision. Esta aproximacion
contribuye a mejorar la precision y adaptabilidad del modelo en comparacion con enfoques mas

lineales. (J. Amat, 2007).
2.5.6.16. Maquina de aumento de gradiente ligero (lightGBM)

Light GBM o tambien llamado gradiente rapido es un algoritmo de alto rendimiento
basado en un arbol de decision. Principalmente utilizado para clasificacion y diversas tareas de
aprendizaje automatico, este enfoque difiere de otros algoritmos de refuerzo al dividir las hojas
del arbol utilizando el "mejor ajuste™ en lugar de seguir una divisién por niveles de profundidad.

Por lo tanto, cuando Light GBM trabaja en la misma hoja puede reducir mas pérdidas que los
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algoritmos por niveles, dando como resultado una mejor precision que rara vez se puede lograr
con los algoritmos de refuerzo existentes. Ademas, es sorprendentemente muy rapido, de ahi la

palabra ‘Light’ (Barrios, J 2022).

3. Metodologia para la seleccién en los procedimientos de disefio en el area de
ingenieria de produccién de hidrocarburo del ciclo profesional de ingenieria de
petréleos de la Universidad Industrial de Santander
Como primer paso, se elabora una tabla con el contenido de las siguientes asignaturas:
métodos produccion de hidrocarburos, ingenieria del gas y facilidades de superficie de la carrera
de ingenieria de petroleos de la Universidad Industrial de Santander. Cabe resaltar que dicho
procedimiento se elabord con la revision del contenido del programa de la escuela ingenieria de
petroleos referido a la universidad mencionada. Méas adelante, se lista un conjunto de
procedimientos (de disefio, de célculo y de medicidn) que se realizan en la industria petrolera en

el &rea de produccion de hidrocarburos, cuyas fuentes son:

e Petroleum engineering handbook, Lary W. Lake.

e Petroleum production engineering. Boyun Guo. Xinghui Liu. Xuehao Tan. Second
edition.

e Standard handbook of petroleum and natural gas engineering, Wiliiam C Lyons.
Gary J, Plisga. Michael D, Lorenz. Third edition.

e Volume | GENERAL ENGINEERING, John R. Fanchi, Editor.

e Volume Il FACILITIES and CONSTRUCTION ENGINEERING Kenneth E.
Arnold, Editor.

e Volume IV Petroleum engineering handbook, Lary W. Lake.
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Working guide to petroleum and natural gas production engineering, William C.

Lyons.

A continuacion, la tabla con el contenido de las asignaturas para extraer los temas

correspondientes a procedimientos de disefio de ingenieria del area de produccion de

hidrocarburos.

3.1. Contenido de las asignaturas métodos de produccion, facilidades de superficie e

ingenieria del gas del ciclo profesional de ingenieria de petroéleos.

Métodos de produccion: Esta asignatura busca que el estudiante adquiera
competencias sobre los procesos y sistemas de produccion existentes en los pozos
de petroleo y gas. Los temas a tratar en esta unidad de estudio comprenden: La
productividad de las formaciones que contienen hidrocarburos; El flujo de fluidos
en el medio poroso y a través de tuberias; El analisis del sistema de produccion
para su posterior optimizacion; El disefio, el dimensionamiento, la especificacion,
la operacién y la evaluacion de los diferentes métodos de levantamiento artificial;
Y finalmente las técnicas y estrategias de medicion de los caudales provenientes
de las formaciones productoras.

Ingeniera del Gas: Esta asignatura busca que el estudiante desarrolle
competencias en los procesos relacionados con la separacion, tratamiento,
procesamiento y transporte de gas natural, buscando el cumplimiento de los
estandares de calidad, nacional e internacional.

Facilidades de superficie: Esta asignatura busca que el estudiante desarrolle

competencias sobre los procesos y sistemas existentes en las facilidades de



CIENCIA DE DATOS EN LA PRODUCCION DE HIDROCARBUROS

53

superficie para el manejo de la produccion de los pozos de crudo y gas. Los temas

para tratar en esta unidad de estudio comprenden: recoleccion, separacion de dos

fases, separacion de tres fases, tratamiento de emulsiones, almacenamiento y

fiscalizacion del crudo y el tratamiento de aguas aceitosas.

En la tabla 2 se muestra el contenido de las asignaturas mencionadas anteriormente,

siendo parte del contenido del pensum académico de ingeniera de petroleos de la universidad

industrial de Santander. La informacion esta basada en el propdsito de aprendizaje que se da a

conocer por la escuela a los estudiantes que optan por el titulo de ingeniero de petrdleos de la

universidad industrial de Santander.

Tabla 3-1. Contenido de las asignaturas métodos de produccion, facilidades de superficie e

ingenieria del gas del ciclo profesional de ingenieria de petroleos:

Asignaturas

Contenido

Métodos de
produccién

Flujo de fluidos en el medio poroso

Productividad de los yacimientos:

indice de productividad (IP)

Método de VVogel

Método de Fetkovich

Comportamiento de entrada de los fluidos al pozo (IPR)
(teniendo en cuenta los diferentes casos de IPR)

Flujo laminar (flujo Darcy)

Flujo turbulento (Flujo No-darcy)

Flujo de fluidos en el sistema de produccion

Flujo en diferentes fases
Regimenes de flujo

Flujo multifasico en tuberias
Curvas de gradiente de presién

Anadlisis del sistema de produccion (analisis nodal)

Nodos solucion (en fondo del pozo, en cabeza de pozo,
en el separador, en la presion de yacimiento).

Nodos funcionales (en choke de superficie, en la
restriccion de fondo, en las valvulas de seguridad, en el
completamiento)

Anadlisis nodal de pozos de gas e inyeccion
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Asignaturas Contenido

e Sistemas de levantamiento artificial
- Bombeo neumaético (gas Lift)
- Bombeo mecénico (Rod pump)
- Bombeo electro-sumergible (ESP)
- Bombeo por cavidades progresivas (PCP)
- Bombeo hidraulico (Hydraulic lift)
- Bombeo por pistén (Pluger lift)
- Sistemas de levantamiento artificial no-convencionales
- Sistemas de levantamiento artificial combinados
e Curvas de declinacion (exponencial, arménica e hiperbdlica)
(en cada una se debe tener en cuenta: principio fisico, modelamiento
matematico, disefio, dimensionamiento y operacion del sla).
- Registros de produccién
- Pruebas y registros de produccion

e Generalidades (quimica de hidrocarburos, propiedades
fisicas y quimicas, comportamiento de fases, criterios de
disefio)

e Generalidades de las estaciones de produccion (elementos,
operacion, localizacion y numero de baterias de produccion)

e Sistemas de recoleccion
- Lineas de flujo
- Manometros, vélvulas, choques
- Problemas con los sistemas de recoleccion (Abrasion,

corrosion, formacion de depdsitos organicos e
inorganicos)

e Separacion de dos fases: petroleo y gas (separadores

bifasicos)

Separacion de gas — crudo — agua (separadores trifasicos)

Emulsiones

Sistema de tratamiento de crudo

Almacenamiento y fiscalizacion de crudo

Tratamiento de aguas aceitosas

Sistemas de transporte crudo

Facilidades de
superficie

Generalidades (Especificaciones del gas natural)
Equipos de proceso en la industria del gas.
Plantas de tratamiento de gas.

Plantas de procesamiento de gas.

e Sistemas de transporte de gas.

Ingenieria del
gas

Tabla 3.1. Contenido de las asignaturas métodos de produccion, facilidades de superficie e ingenieria del gas del ciclo
profesional de ingenieria de petroleos

Nota: Tomado de UIS - Escuela de Ingenieria de Petrdleos - Posgrados y Pregrado - EIP -

INGENIERIA DE PETROLEOQOS - EIPWeb - Bucaramanga.


http://petroleos.uis.edu.co/eisi/eisi.jsp?IdServicio=S655&&IdReg=ND383
http://petroleos.uis.edu.co/eisi/eisi.jsp?IdServicio=S655&&IdReg=ND383
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3.2.  Procedimientos de disefio de ingenieria
El procedimiento de disefio de ingenieria en el &rea de produccion de hidrocarburos
implica el disefio de procesos y sistemas para garantizar que el sector Upstream y Midstream sea
eficiente y seguro. Los ingenieros de petroleos del &rea de produccién utilizan técnicas analiticas
y tecnologias avanzadas para optimizar la produccion, solucionar problemas y evaluar el

rendimiento de los activos en el &rea de ingenieria de produccion de hidrocarburos.

En cada etapa del proceso de disefio, se deben considerar diversos factores, como lo es la
viabilidad técnica y econémica del proyecto, los requisitos de seguridad y medio ambiente, la
seleccion de los materiales y equipos adecuados, la capacitacion del personal, entre otros. Cabe
resaltar, que el procedimiento de disefio es un proceso dinamico, que puede requerir ajustes o
modificaciones a medida que se van identificando nuevas necesidades 0 se van presentando

nuevos desafios durante la ejecucion del proyecto.
Estos pasos de disefio son:

e ldentificacion del problema: Se identifica el problema o necesidad que se quiere
resolver, con el fin de aumentar la produccion de un campo de petrdleo existente hasta el
desarrollo de una nueva area de produccién.

e Evaluacién de opciones: En el momento en que se identifica un problema, se plantean
las diferentes opciones para resolverlo, incluyendo la evaluacion de la viabilidad técnica y
economica.

e Seleccidn de la solucion: Despues de evaluar las opciones, se selecciona la mas eficiente

para la solucién del problema.
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Disefio conceptual: En esta fase, se realiza un disefio conceptual del proyecto, que
incluye la definicion de los objetivos, las especificaciones técnicas y los requisitos de
seguridad y medio ambiente.

Disefo basico: Después de completar el disefio conceptual, se desarrolla el disefio basico
del proyecto, incluyendo el disefio de las facilidades de superficie tales como: separadores
de produccién, compresores, bombas y otros equipos de procesamiento necesarios para
optimizar la produccion de hidrocarburos.

Disefio detallado: En esta fase se realiza un disefio detallado de cada componente del
proyecto, incluyendo la seleccién de los materiales, la definicion de los procedimientos de
montaje, pruebas y la definicion de los requisitos de calidad.

Construccién: Después de completar el disefio detallado, se inicia la construccién del
proyecto, incluyendo la construccion de los equipos, las tuberias y otros componentes del
proyecto.

Pruebas: Una vez completada la construccion, se hacen pruebas para verificar que el
proyecto se complete adecuadamente, verificando la capacidad de produccion, la
comprobacion de la seguridad y la calidad del proyecto.

Puesta en marcha: Después de completar las pruebas, se inicia la puesta en marcha del
proyecto. Una vez en funcionamiento, se realizan operaciones y mantenimiento

periddicos para garantizar que el proyecto siga funcionando de manera adecuada y segura.

Es importante aclarar que en este proyecto de investigacion se tendra en cuenta aquellos

procedimientos de célculo, analisis y/o de medicion que estan fuertemente relacionados con los

procedimientos de disefio, siempre y cuando su ejecucion sea indispensable para realizar un

determinado disefio.
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3.3.  Seleccion de procedimientos de disefio de ingenieria en las asignaturas métodos
de produccidn, ingenieria del gas y facilidades de superficie del &rea de
hidrocarburos.

Posteriormente, en la tabla 3-2 se evidencia la seleccion de los procedimientos de disefio,
calculo y medicién que se realizan habitualmente en la industria petrolera, especificamente en el
area de produccion de hidrocarburos. Dichos procedimientos se agrupan seglin el éarea
mencionada, que es de tres materias: métodos de produccidn, ingenieria del gas y facilidades de
superficie. El cuadro de seleccion se hizo con una lista no exhaustiva de los procedimientos, sino,
solo tomando los mas frecuentes en el &rea de produccién de hidrocarburos. Esos procedimientos

fueron extraidos de diferentes fuentes mencionadas al inicio del capitulo tres.

Areas de produccion Si/No
Procedimiento ¢Presente en el plan
de estudios?

Anélisis de curvas de declinacién (Exponencial, Armoénica e Si
hiperbdlica).

Anaélisis de curvas IPR. Si
Anadlisis nodal. Si
Disefio de bombas Si
Disefo de estaciones de bombeo. Si
Disefio de compresores. Si
Disefio de deshidratadores de gas con desecantes sélidos. Si
Disefo de deshidratadores de gas con glicol. Si
Disefio de equipos de separacion de sélidos. No
Disefo de estabilizadores. No
Disefio de estaciones de compresion. Si
Disefo de intercambiadores de calor. Si
Disefo de levantamiento artificial con bombeo hidraulico. Si
Disefo de levantamiento artificial con gas lift. Si
Disefo de sistemas de recoleccion (Lineas de flujo y tuberias) Si
Disefio de oleoductos Si
Disefio de plantas de endulzamientos con aminas. Si
Disefo de separadores Si
Disefo de tangues de almacenamiento Si
Disefio de tratadores. Si
Disefio del bombeo mecéanico Si
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Areas de produccion

Si/No

Procedimiento

¢Presente en el plan
de estudios?

Disefio del sistema de levantamiento artificial con bombas de Si
cavidades progresivas (PCP).

Disefo del sistema de levantamiento artificial con bombas. Si
Disefo del sistema de levantamiento artificial con gas lift. Si
Disefio del sistema de levantamiento artificial por piston Si
(pluger lift).

Disefio del sistema de recoleccion de gas. Si
Disefo del sistema eléctrico del campo No
Disefo de instalacion en alta mar y submarinas No
Disefos e instalacion de antorchas o teas. No
Estimacidn del indice de productividad. Si
Fracturamiento en pozos horizontales y desviados No
indice de productividad en pozos horizontales y desviados. Si
Medicién del contenido de agua en el gas. Si
Medicion del flujo del gas. Si
Prediccion de IPR (Vogel, Fetkovish, Standing (modificado), Si
Fetkovish-Vogel y unificado.

Prediccidn de la formacion de hidratos. Si
Prevencion de la formacién de hidratos. Si
Sistemas de alivio de recipientes a presion. No
Sistemas de seguridad. Si
Sistema de transporte de crudo. Si
Tratamiento de emulsiones. Si

Tabla 3.2. Seleccion areas de produccion
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3.4. Procedimientos de ingeniera presentes en el plan de estudios del area de

produccién de los hidrocarburos.

Después de revisar el contenido del area de produccién de hidrocarburos presentes en el

plan de estudios de la UIS y compararlo con los procedimientos de ingenieria presentados en las

Tablas 2 y 3, se encuentran temas que corresponden a procedimientos de ingenieria, como

calculo, analisis, medicion y disefio, los cuales se tratan en el desarrollo de las asignaturas

mencionadas del area de produccion de hidrocarburos mostradas en la tabla 3.

Por consiguiente, en la tabla 4 se muestran los temas que corresponden a dichos procesos

de ingenieria del area mencionada anteriormente.
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Asignaturas

Contenido

Metodos de produccién

Andlisis de curvas de declinacion de la produccion.
Comportamiento de entrada de los fluidos al pozo (IPR):
determinacion del indice de productividad, prediccion
del IPR, andlisis de curvas IPR.

Estudio de flujo multifasico en tuberias.

Anélisis nodal.

Disefio del sistema de bombeo mecénico.

Disefio de instalaciones de gas lift.

Disefio del sistema de levantamiento artificial por
bombas de cavidades progresivas (PCP).

Disefio del sistema de bombeo hidréaulico

Facilidades de superficie

Prevencién y control de la depositacion de asfaltenos y
parafinas.

Disefio de estaciones de recoleccion de hidrocarburos.
Disefio y seleccion de separadores (Bifasicos y
Trifésicos).

Disefio y seleccién de tratadores (térmicos y termo
electrostaticos).

Tratamiento de emulsiones.

Disefio y seleccion de tanques de almacenamiento.
Disefio y seleccion de bombas.

Tratamiento del agua de produccion.

Disefio de oleoductos.

Ingenieria del gas

Disefio de separadores

Disefio de intercambiadores de calor.

Disefio de compresores.

Disefio de plantas de endulzamiento de gas (con aminas,
con lecho, con membranas)

Disefio de plantas de deshidratacion de gas (con glicol,
con desecantes solidos)

Fraccionamiento de gas.

Licuefaccion de gas natural.

Disefio de gasoductos.

Medicion de gas.

Tabla 3.3. Contenido de los procedimientos de ingenieria de produccidn de hidrocarburos
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3.5 Seleccidn de los procedimientos de disefio de ingenieria

La seleccion de los procedimientos es un aspecto importante en el disefio de ingenieria, ya
que, este implica comprender las caracteristicas de las diferentes areas o temas, para asi,
seleccionar el que mejor se adapte al objetivo. Por lo tanto, se pueden aplicar diferentes técnicas
de la ciencia de datos necesarias para ser presentadas en el area de produccion de hidrocarburos

del ciclo profesional de la carrera ingenieria de petréleos de la UIS.

Esto se realiza atendiendo las siguientes razones: que existan procedimientos y estudios
previos sobre alguna técnica de la ciencia de datos al procedimiento que se va a ejecutar, en otras
palabras, estudios que se hayan publicado en la literatura cientifica de la industria petrolera, en
libros o revistas; especificamente en el area de produccion; y, por Gltimo, que la técnica de la
ciencia de datos aplicada signifique una ventaja en términos de calidad y resultados y/o reduccién

del tiempo de andlisis o0 ejecucion, con respecto a la manera convencional.

Los procedimientos que satisfacen los requisitos mencionados se pueden observar en las

siguientes Tablas (Tabla 3.5, 3.6 y 3.7).
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Titulo Procedimiento Técnicas(s) Aplicables(s) Fuente
Un sistema basado en el aprendizaje | Flujo multifasico ML, Artificial  Neural | Basbariol, T. et al.
automatico para el flujo multifasico Networks 2020
de autodiagndstico
Un nuevo modelo para optimizar la | Disefio de | Algoritmo genético, | Merzoug, A. et al.

asignacion de gas en la operacion de
levantamiento de gas mediante
algoritmos metaheuristicos

implementacion del gas
lift

algoritmo del lobo gris

2022

Una nueva correlacion para predecir | Estimacion de | ANN, Adaptive Neuro | Kalam, A. et al.
los caudales de gas utilizando | productividad del gas Fuzzy Inference System | 2019
inteligencia artificial: un enfoque (ANFIS)

industrial 4.0

Un enfoque basado en redes | Andlisis de curva de | ANN, forecasting, ML Hassan, K.

neuronales de inteligencia artificial
para pronosticar la produccion en
yacimientos no convencionales -
Analisis comparativo con curva de
declive

declinacién para
pronosticar la
produccion

Cliffor, L. 2021

Aplicacion de técnicas de
inteligencia artificial para predecir la
productividad de pozos de espina de
pescado

Estimacién de la tasa
de productividad

ANN, sistema de ldgica
difusa

Hassan, A. et al.
2019.

Aplicacion de la Inteligencia
Artificial para Estimar el Caudal de
Petrdleo en Pozos de Gas-Lift

Estimacién de la tasa
de productividad

ANN, Sistemas de
interferencia neurodifusos
artificiales (Artificial
neuro-fuzzy inference
systems), maquinas de
vectores  de  soporte
(support vector machines)

Mohammad, R. et
al. 2020

Seleccién de levantamiento artificial | seleccion de métodos | ML, Naive Bayes, Red | Thanawit, O. et al.
mediante aprendizaje automatico de levantamiento | neuronal 'y éarbol de | 2019

artificial decision
Pronostico de produccion | Andlisis de curvas de | ML Gupta. et al. 2021

autorregresivo 'y  basado  en
aprendizaje automético: estudio de
caso de Midland Basin

declinacion

Andlisis de la curva de declinacion | Andlisis curvos de | XGBoost, RNN, Random | Shashipal, R. et al.
mediante inteligencia artificial declinacién Forest 2019
Mejora de las predicciones en las | Estimar la| 1A Hassa. A. et al.

operaciones  petroleras mediante
técnicas de inteligencia artificial.

productividad del pozo

2019

Aplicacion de aprendizaje
automatico para la prediccion de la
tasa de petroleo en pozos artificiales
de extraccion de gas

Estimar la
productividad del pozo

Los sistemas artificiales de
inferencia neurodifusa
(ANFIS) y las maquinas de
vectores de soporte (SVM)
Artificial Neurofuzzy
Inference Systems
(ANFIS) and Support
Vector Machines (SVM),
Redes neuronales
artificiales (ANN)

Mohammad, R. et
al. 2019

La red neuronal como herramienta
para predecir y controlar el régimen

Estimar la
productividad del pozo

Memoria a largo y corto
plazo (Long-Short Term

Vershinin, V. et
al. 2020
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Titulo

Procedimiento

Técnicas(s) Aplicables(s)

Fuente

tecnolégico de los

produccion

pozos de

Memory-LSTM), Red

neuronal artificial

Prediccion de la producciéon de
petrdleo a través de modelos de
regresion lineal y herramientas de
Big Data

Prediccion de la
produccion del petroleo

Big data, forcasting, ML

Alharbi, R. et al.
2023

La aplicacion del analisis de Big | Levantamiento Big data, ANN, | Junfeng, S. et al.
Data en la optimizacién y seleccion Artificial Aprendizaje no | 2018

Métodos de levantamiento artificial surpervisado.

El primer Levantamiento Artificial | Levantamiento ML Nurfarah lzwana,
Inteligente Digital (DIAL) exitoso | Artificial S. etal 2022

del mundo para

Aplicacion de doble cadena: un

cambio de paradigma para el sistema

de elevacion de gas en alta mar

Malasia

Uso de la inteligencia artificial para | Prediccion de la| 1A, redes neuronales | Salem, B. et al.
predecir los derechos de propiedad | produccién del petréleo | artificiales (ANN), logica | 2018

intelectual
vertical en
Solucién Yacimientos derivados de
gas: un nuevo enfoque

de un pozo petrolero

(IPR)

difusa (FL),

Uso del gemelo digital de medidores
Coriolis para la medicion de flujo
multifasico

Flujo Multifasico

Gemelo digital. (DT)

Sakethraman, M.
et al. 2020

Uso del aprendizaje automatico para | Indice de productividad | ML, IA. Mario A, P. et al.
la creacion de modelos 2020
multivariantes de derechos de

propiedad intelectual desde

Datos de transmision de frecuencia

Diagnostico de la condicion de los | Disefio de bombeo | loT Cai, W. et al
pozos de bombeo de varillas de | mecanico 2020

sucker basado en la

Machine Learning de curvas de

potencia eléctrica en el contexto de

loT

Prediccion del rendimiento de pozos | Prediccion de la | ANN Hamid, R. et al.
en la formacion Montney mediante | produccidn del petroleo 2020

enfoques de aprendizaje automatico

Tabla 3.4. Procedimientos de disefio métodos de produccion
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Titulo

Procedimiento

Técnicas(s)
Aplicables(s)

Fuente

Un sistema de ingenieria
inteligente y
computaciéon predictiva
basado en la nube para

Disefio de tuberias y
reduccion de costos de

Disefio de Gasoeductos

Gemelos digitales (digital
Twins), 1A

Chowdhury, K. et al.

2020

operacion

Una nueva correlacion | Estimacion de la tasa de | 1A, Red neuronal (RNA), | Kalam, S. et al. 2019
para predecir los | gas. Red functional (FN),

caudales de gas Sistema  adaptive  de

utilizando interferencia neurodifusa

Inteligencia: Un enfoque
industrial 4.0

(ANFIS)

Lograr el gemelo digital
a través del soporte de
analitica avanzada: una
novedad

Marco de deteccion para
resaltar anomalias en
tiempo real en series
temporales

Disefio de planta de
tratamiento de gas

Digital Twin

Cadei, L. et al. 2020

Gestion de la integridad
de las tuberias de CO2:
un enfoque de gemelo
digital

Disefio de Gaseoductos.

Digital Twin.

Sun, T. 2023

Implementaciones de
optimizacion de la
produccion de elevadores
de gas DIAL inteligentes
digitales en todos los
activos

DIAL
artificial
digital)

(Levantamiento
inteligente

Ahmed, A. et al. 2021.

Enfoque inteligente para
la  mejora de la
recuperacion de petréleo
GOSP

Disefio de separadores

ANN, CVM (méquina de
vectores de soporte

Dogali, A. et al. 2022

Novedosa aplicacion de
la IA: aprovechamiento
del conocimiento técito
para la puesta en marcha
de plantas de GNL

Planta de GLP

IA, big data, regression
lineal, la regression de
vectores de soporte (SVR
Support Vector
Regression) Y Maquina
de refuerzo de gradiente
de luz (Light Gradient
Boosting  Machine -
LightGBM)

Lee, K. et al. 2022

Prediccién de flujo de

Predecir y estimar el

IA, ANN, Logica difusa

Elhaj, M. et al. 2015

gas Unico a través de | caudal de gas a través de | (FL), maéaquina de

estranguladores estranguladores. vectores de  soporte

utilizando  inteligencia (SVM), Red funcional

artificial (FN) y arbol de decision

Techniques (DT).

Automatizacion del | Disefio de tuberia Campo digital basado en | Bhowmik, S. 2019
disefio de tuberias la nube

submarinas mediante

gemelo de campo digital
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Titulo

Procedimiento

Técnicas(s)
Aplicables(s)

Fuente

Automatizacion de la
estructura submarina y el

Disefio de tuberia

Digital Field Twin

Bhowmik, S. et al. 2020

disefio  de  tuberias
mediante  gemelo de
campo digital
Tabla 3.5. Procedimientos de disefio de ingenieria del gas
Titulo Procedimiento Técnicas(s) Fuente

Aplicables(s)

Aplicacion de técnicas de

Medicion continua en

red neuronal artificial

Yan, yong. Et al. 2018

soft computing a la | lineas de flujo | (ANN), maquina de
medicion  de  caudal | multifasico vectores de soporte
multifasico: una revision (SVM), algoritmo
genético (GA),
programacion genética
(GP). y sistema
neurodifuso adaptativo
(ANFIS).
Investigacion de | operacién de oleoductos | Sistema SCADA | Liu, X. 2020
Aplicacién en Tecnologia | y gasoductos inteligente

de Gestién Inteligente
basada en Oleoductos y
Gasoductos

Desarrollo de un sistema | a seleccionar la | expert system (sistemas | Mohamed A. Abd EI-Mo
experto para la seleccion | correlacién de  flujo | expertos) nieml -
de correlaciones flujo | multifésico mas Ahmed H. El-Banbi.
multifasico adecuada en ausencia de 2017

una presién de flujo

medida
Primeros  Principios y | medir caudales | Medicion de  flujo | Timur, B. et al. 2019
Medicién de Flujo Virtual | multifasicos virtual - Virtual Flow

de Aprendizaje
Automaético: Una Revision
de la Literatura

Metering (VFM)

Mejora de la modelizacién
y el control de las
operaciones de las
instalaciones de transporte
de petréleo y gas mediante
inteligencia artificial

control de una estacién
de bombeo. Determina
caracteristicas

importantes de la tuberia

l6gica difusa y las
redes neuronales
artificiales (RNA)

Neuroth, M. et al. 2000

Mejora de la prediccion
del rendimiento  del
estrangulador multifasico
y la validacion de las
pruebas de produccién de
pozos mediante
inteligencia artificial:
nuevo mlestone

Prediccion del
rendimiento multifasico

IA, Logica Difusa y
Redes neuronales

Mohammed,A. 2015

Deteccion de fugas en
gasoductos de gas natural
mediante modelos
inteligentes

Tratamiento de

emulsiones

Gradient Boosting,
Arboles de Decision,
Bosque Aleatorio

(Random Forest), MVS

Akinsete, O. 2019
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Titulo Procedimiento Técnicas(s) Fuente
Aplicables(s)
y
Red Neuronal Artificia
Optimizacion del tamafio | Disefio de estaciones de | redes neuronales Klamis, m. 2019
del estrangulador para | recoleccion de | artificiales, l6gica
flujo bifasico utilizando | hidrocrburos. difusa (FL), maquinas
inteligencia artificial de vectores de soporte
(SVM) y redes
funcionales.
Hoja de ruta para | Disefio y seleccion de | Red Neuronal
desarrollar una red | separadores Bifasicos. Alsaif, A. 2022
neuronal artificial para
predecir el régimen de
flujo bifasico en tuberias
inclinadas
Prediccién de la relacion | IPR pozo de gas IA, RNA, FL Ketmalee, T. 2019
de rendimiento de entrada
de un yacimiento de gas
mediante  técnica  de
inteligencia artificial

Tabla 3.6. Procedimientos de facilidades de superficie

4. Descripcion de la metodologia para la implementacion de la ciencia de datos en el
area de ingenieria de produccion basados en ejemplos seleccionados.
4.1.  Andlisis bibliométrico
Se puede identificar el interés por el tema debido al aumento del petréleo, incentivando a
las empresas a desarrollar nuevas tecnologias y asi fortalecer las operaciones. Por tal motivo la
aparicion y evolucion de la ciencia de datos ha permitido el desarrollo de soluciones para
problemas complejos que anteriormente solo estaba al alcance de las soluciones analiticas o la

simulacion numérica.

Dado el notable interés en la investigacion de estos temas, se observa una considerable
cantidad de informacion generada en los Gltimos afios. Por esta razén, ha captado la atencién de
la industria petrolera en investigar mas estos temas, dando lugar a la formacion de la disciplina
denominada bibliometria. Esta disciplina hace uso de conocimientos estadisticos y matematicos
con el fin de analizar el funcionamiento cientifico, contando con mecanismos destinados a

evaluar diversos aspectos de este fendmeno, conocidos como indicadores bibliométricos. Estos
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indicadores abarcan elementos como la cantidad de documentos publicados por afio, los autores,
los paises, las &reas tematicas, las palabras clave y las citas de autores. En base a lo anterior, la
investigacion se ha creado con base en Scopus que permite extraer y analizar la informacion

adquirida, facilitando un buen criterio de investigacion para la recoleccion de datos.

El criterio de la investigacion se basd en un analisis tipo bola de nieve de citas de los
articulos mas relevantes en el tema de investigacion, considerando que cada afio se registra gran
variedad de articulos es necesario acudir al analisis bibliométrico de tal forma que se puedan

obtener los documentos relevantes para el tema de investigacion en estudio.

Cabe resaltar, que los indicadores béasicos se tendrdn en cuenta para mostrar los
documentos publicados por afio, autores, paises, area tematica, para los indicadores de relacion
como palabras clave y citacion de autores. Para ello, se utilizara la herramienta VOSviewer que
sirve para construir y visualizar redes bibliométricas como palabras claves y citacion de autores

entre otras.

4.1.1. Scopus
Para realizar la basqueda en Scopus se utilizo la ecuacion, (( "Data science" ) AND (
"production” ) AND ( "Oil and gas")) el dia 02/02/2023. Se limito la informacién teniendo

en cuenta los documentos con enfoque al proyecto propuesto desde el afio 2016.

4.1.1.1. Indicadores basicos: Al analizar los resultados de la busqueda, se obtuvieron los
siguientes graficos estadisticos.

e Documentos por afio
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En la figura 4-1 se puede observar el crecimiento exponencial de las publicaciones y esto

hace referencia al interés de los investigadores respecto al tema con el pasar de los afios.

Documents by year
350
300
250
200

150

Documents

100

50

2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023
Year

Figura 4.1. Desarrollo del tema con el pasar de los afios en Scopus.

e Areatematica
En la figura 4-2 se observa las areas de investigacion mas relevantes en esta tematica
teniendo en cuenta los documentos publicados son energia e ingenieria con un 16,3% y 14,2%
respectivamente. Seguido ciencias de decisiones y ambiente con un 133% y 8,9%
respectivamente. Concluyendo que la energia e ingenieria predominan en los temas de interés de

la investigacion.
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Documents by subject area

Other (16.3%)

/ Energy (16.3%)

Mathematics (3.8%)

Decision Scienc... (4.2%) '

— Engineering (14.2%)

Chemical Engine... (4.8%)
Social Sciences... (5.0%)

Business, Manag... (5.2%) Computer Scienc... (13.3%)

s

Environmental S... (7.9%) \
" Earth and Plane... (8.9%)

Figura 4.2. Area tematica en Scopus

¢ Indicadores de relacion
Para la realizacion de los indicadores de relacion se utiliz6 el software de VOSviewer, el
cual es una herramienta de software que nos ayuda a construir y visualizar redes bibliométricas,
estas se pueden construir en base a citas, acoplamiento bibliografico, co-citas o relaciones de

autorias.

VOSviewer también ofrece funciones de extraccion de texto que se pueden utilizar en

redes de concurrencia de términos importantes extraidos de un cuerpo de literatura cientifica.

e Palabras clave
En la figura 4-3 se observa la concurrencia de palabras claves reunidas por colores en 5
clusteres los cuales representan algoritmos de agrupamiento por tematicas relevantes. En los
colores que mejor se puede evidenciar es en el rojo y en el verde en donde la palabra méas usada

es big data, gas industry, petroleum industry, machine learning, fore casting respectivamente.
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Ademaés, es importante destacar que los circulos que tienen mayor tamafio representan mas

frecuencia de aparicion de la palabra en los articulos.
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Figura 4.3. Palabras clave en Scopus

4.2.  Indicadores relevantes para la seleccion de ejemplos
Para la seleccion de los ejemplos, se tuvo en cuenta los indicadores correspondientes al
area de Ingenieria de Produccion tales como: célculos, andlisis, medicién y disefio de las
asignaturas mencionadas del area de produccién de hidrocarburos (produccion de hidrocarburos,
facilidades de superficie e ingenieria del gas), mencionadas anteriormente en el Item 3.4. Cabe
resaltar que esta revision se baso en fechas recientes de 2018 en adelante, asi como en palabras
claves que tuvieron una temética relevante con varias citaciones como se puede observar

anteriormente en el item 4.1.2.5.
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Por tal motivo, los ejemplos se explicardn a continuacion de forma detallada y concisa,
para asi luego pasar a hacer la respectiva comparacion con el método convencional que es lo
visto en el pensum académico de Ingenieria de Petrdleos de la Universidad Industrial De

Santander.

4.2.1. Ejemplos métodos de produccion

4.2.1.1. Un enfoque basado en redes neuronales de inteligencia artificial para
predecir la produccion en yacimientos no convencionales: analisis
comparativo con la curva de declive?

Objetivo
Predecir la produccion en yacimientos no convencionales mediante redes neuronales.
Justificacion

Frente al agotamiento de las reservas convencionales, se observa un incremento en la
explotacion de yacimientos no convencionales, este fendmeno es debido al aumento en la
demanda de paises en desarrollo. Los yacimientos no convencionales presentan caracteristicas y
propiedades distintas a los convencionales, lo cual plantea grandes desafios en las técnicas
tradicionales y destaca la necesidad de implementar enfoques novedosos a partir de conjuntos de

datos para encontrar soluciones requeridas y tomar decisiones.

Datos

! Nota: Hassan, K. Cliffor, L. 2021. An Atrtificial Intelligence Neural Networks Driven Approach to
Forecast Production in Unconventional Reservoirs — Comparative Analysis with Decline Curve.
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Se utilizaron los siguientes datos de entrada: presion en boca de pozo (WHP - wellhead
pressure), presion en fondo de pozo (BHP - bottom-hole pressure) y pardmetros del yacimiento,

manteniendo la tasa de gas como pardmetro objetivo.
Procedimiento

1. Entrada de datos brutos: Se recopila la mayor cantidad de datos.

2. Aprendizaje automatico: Después de realizar la recoleccion de los datos, se
selecciona un algoritmo apropiado para llevar a cabo los célculos y obtener
resultados con la menor cantidad de errores posibles.

3. Prediccion: Una vez entrenado el modelo con el menor error, se permite predecir
el rendimiento de la produccion y a medida que se adquieren mas datos en el
entrenamiento del modelo de aprendizaje automatico mejor es el ajuste de este.

4. Optimizacion: Con lo anterior mencionado, los ingenieros de produccion
planifican estrategias de optimizacion para mitigar el tiempo no productivo.
Gracias a este método basado en datos, se pueden identificar las zonas calientes en
yacimientos no convencionales, que tienen tendencia a una mayor produccion.
Ademas, también se pueden realizar analisis de sensibilidad para visualizar los
resultados.

5. Arquitectura de redes neuronales: Las ANN aprenden de la funcién matematica
y pueden seguir utilizandose con fines de entrenamiento (Mas informacion de este
tema en el item 2.5.5.1).

6. Modelizacion basada en datos: Para el entrenamiento, la red neuronal realiza
ciclos de propagacion hacia delante y hacia atrds. Con el fin de facilitar la

comprension del modelado, como se evidencia en la Figura 4-4.
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Capa de Capa Capa de
entrada oculta salida

Entrada 1 =%

Entrada 2 ==

—> Salida
Entrada 3 e |
Entrada 4 =P
& Donde:
® X es el vector de entrada
FOW,b) = Wy + 0 (Wip * x + bin) . ® W=[Win. Wio [yb=[bis . by ] Son respectivamente el peso y el sesgo

® O Funcion de activacion se representa por: o(x)= I+_1¢“

® W y b, se aprenden a partir del conjunto de datos
utilizados para el entrenamiento

® Los subindices "ih" y "ho" representan la propagacion de datos
de la capa de entrada a la capa oculta y de la capa oculta a la

capa de salida

Figura 4.4. Modelo ANN, segun ejemplo

7. Seleccidon del nimero 6ptimo de capas ocultas: La precision de los resultados es
funcion de las numerosas capas ocultas y neuronas de la red. EI nimero de capas
ocultas se realiza mediante la siguiente ecuacion 1:

N, = Ny
"7 (00 (N;+N,))

Ecuacion 4-1. Nimero de capas ocultas

Donde: N;, es el nimero de capas ocultas, oo es el factor de escala constante que

oscila entre el valor de 2-10. N, es el nUmero de muestras del conjunto de datos de
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Resultados

entrenamiento, mientras que N; y N, son el nimero de capas de entrada y salida
que depende del nimero de pardmetros en las capas de entrada y salida.
Pronostico de series temporales: En este paso se estudia una variable durante un
periodo determinado, los datos se recogen en tiempo real y se analizan para
generar resultados graficos y numéricos. El andlisis del pronéstico proporciona
informacion sobre el comportamiento del parametro en el futuro.

Validacion del modelo: El modelo de redes neuronales entrenado se valida y
comprueba mediante técnicas estadisticas calculando el coeficiente de
determinacion, error cuadratico (R?). Un valor r-cuadrado de 1 significa que el
resultado predicho es preciso al 100% e igual al resultado objetivo en tiempo real.
Al entrenar el modelo de redes neuronales con distintos parametros de pozo y

yacimiento, se debe asegurar que el error r-cuadrado se aproxima a 1.

Se llevo a cabo una prevision estadistica utilizando el conjunto de datos de entrenamiento

para yacimientos de gas no convencionales (tight y shale gas), se procedi6 a validar y probar

dicha prevision mediante el modelo de Red Neuronal Artificial. El resultado obtenido fue un

coeficiente de determinacion (r-cuadrado) de 0,996. Es decir, en este caso se demuestra que la

técnica ANN es una herramienta con mucho potencial ya que predice con exactitud la produccion

en tiempo real.
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4.2.1.2. Aplicacibn de técnicas de inteligencia artificial para predecir la
productividad de los pozos de espina de pescado?

Objetivo

Determinar la productividad de los pozos de espina de pescado o también llamados

“Fishbone Wells” mediante técnicas de inteligencia artificial
Justificacion

Los pozos de espina de pescado son aquellos que se someten a fracturamiento hidraulico,
pero se distinguen por realizar esta operacion en multiples direcciones. Esta caracteristica le
otorga la capacidad de lograr tasas de produccién elevadas en comparacion con los otros pozos,
ademas, aumenta el area de contacto entre el fondo del pozo y la regién del yacimiento. Por ende,
son pozos que se destacan por tener un tiempo operativo reducido y un costo competitivo en
comparacion con la fracturacion hidraulica convencional. Sin embargo, estos pozos reportan
modelos limitados para determinar la productividad de los pozos siendo asi, de gran importancia
para el disefio y la finalizacién de un pozo de produccion como en la seleccion de las facilidades

de superficie.
Datos

Los modelos se desarrollaron y validaron utilizando 250 conjuntos de datos, siendo las
entradas el indice de permeabilidad (Kh/Kv), presion de fondo de pozo que fluye y longitud

lateral para determinar la productividad del pozo. Se utilizaron datos de campo reales.

Metodologia

2 Nota: Hassan, A. et al. 2019. Application of Atrtificial Intelligence Techniques to Predict the Well
Productivity of Fishbone Wells
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1. Recoleccion y andlisis de datos: los datos utilizados fueron generados por un software
comercial, con mas de 250 corridas realizadas. Los datos se dividen en dos conjuntos: los
datos de entrenamiento que son el 70% de los datos totales y los de prueba que se usaron
para evaluar la confiabilidad de los modelos, estos son un 30% de los datos totales.

2. Analisis estadistico: Se describe la probabilidad de ocurrencia de diferentes valores en un
conjunto de datos por medio de funciones matematicas, luego se obtiene una estimacion

aproximada de cémo se distribuyen esos datos. Todo se resume en la tabla 4.2.

. No. de longitud  distancia . caudal
Parametro KV aterales (ft) @ TMesS b
Minimo 1 2 700 1300 14,7 0
maximo 1000 14 3100 5200 4800  197903,226
significar 61 6,667 2.759,523 2723809 2359,558 81860,474
modo 10 6 3100 2600 14,7 0
rango 999 12 2400 3900 47853  197903,226
Desviacion Estandar 211,275 2,499 693,099 685,121  1551,738 48712,516
oblicuidad 4,192 1,412 -1,916 2,0689 0,09535 -0,118
curtosis 18,73 5,358 5,308 9,503 17184 2,216

coeficientedevariacion 346,352 37,491 25,116 25,153 65,763 59,507

Tabla 4.1. Andlisis estadistico del ejemplo
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3. Determinacion de coeficiente de correlacién: Medir el impacto de los parametros de
entrada en el caudal del pozo, como se muestra en la Figura 4-5

4. Analisis de sensibilidad para cada modelo de inteligencia artificial

En el articulo se realiz6 una investigacion de tres modelos de inteligencia artificial con el
objetivo de determinar cual de los tres exhibe el menor error porcentual promedio (AAPE —

average absolute percentage error) y un valor méximo del coeficiente de correlaciéon (CC —

correlation coefficient).

Capa oculta

Capa de entrada

Capa de salida

®00
OO00OOO

Figura 4.6.Modelo ANN ejemplo de produccion

e Red neuronal artificial

Los datos de entrada del modelo fueron: relacién de permeabilidad, longitud lateral y la
presion de fondo del pozo. EI modelo ANN desarrollado consta de tres capas: entrada, oculta y
salida como se observa en la Figura 22. Se encontrd que el namero 6ptimo de neuronas era 5, el

modelo ANN se entrené utilizando el 70% de los datos.
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Se investigaron diversos escenarios con el fin de mejorar los parametros del modelo,

cuyos resultados se muestran en la siguiente tabla 4.3:

Escenario| No. De capas | No. De neuronas CorrCoef Test | AAPE test
No. ocultas en lacapa - -
1 1 10 0,9849 15,706
2 1 20 0,97% 71,2327
3 2 20 0,9547 14,4647
4 3 20 0,9868 11,6491

Tabla 4.3. Resultados de los diversos escenarios del ejemplo

Donde:

e CorrCoef_Test (Correlation coefficient for testing data set): Coeficiente de correlacion
para probar el conjunto de datos.
e AAPE_test (Average absolute percentage error for testing data set): Error porcentual

absoluto promedio para el conjunto de datos de prueba

e Sistema de légica difusa

En la tabla 4.4 se resumen los resultados de ANFIS:

Escenario Cluster radius | No. F)e CorrCoef _Test | AAPE test
No. interacciones B _
1 0,1 200 0,9822 14,4962
> 03 200 0,9838 14,1589
3 0,8 200 0,9845 13,9187
2 0.7 200 0,9845 13,9242
: 1 >0 0,9845 13,9208
5 06 100 0,9845 14,0791

Tabla 4.4. Resultados del sistema de l6gica difusa, segln el ejemplo
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e Red de funcién de base radial (RBF)

78

En este modelo se examinaron diferentes valores de objetivo, extension y nimero méximo

de neuronas para optimizar los pardmetros y los resultados de este modelo se resumen en la Tabla

45.
i . ., MN, maxi NU
ZESIE S Objetivo | Extension UGS CorrCoef Test | AAPE test
No. neuronas
1 0 100 10 0,8786 19,3701
2 0 100 15 0,983 11,467
3 0 100 20 0,9851 11,1697
4 0 50 20 0,9851 11,1464
5 05 10 20 0,8614 32,8188
Tabla 4.6. Resumen de pardmetros y resultados del modelo de red de funcién de base radial
Resultados

16

14

12

10

AAPE Y CC
[}

ANN
0,98

CorrCoef_Test

ANFIS
0,98

o — —

ANFIS
13,92
RBF
11,15
ANN
7,23
RBF
0,99
AAPE_Test

Figura 4.7.Comparacion de las diferentes técnicas de inteligencia artificial.
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El mejor escenario obtenido del modelo de redes neuronales artificiales fue el segundo
escenario con un error absoluto promedio minimo del 7,23% y un coeficiente de correlacion de

0,979 utilizando 1 capa oculta con 20 neuronas.

El modelo de Idgica difusa presenta el mejor escenario mediante el uso de cinco funciones
de membresia, una funcion de membresia de salida lineal, un radio de grupo de 0,8 y un nimero
de iteracion de 200. para lo cual la AAPE fue del 13,92 % y el coeficiente de correlacion fue de

0,985

Por ultimo, para el sistema de l6gica difusa el caso 6ptimo fue el escenario cuatro, donde
se utilizé un valor objetivo de 0,0, un valor de dispersion de 50 y un MN de 20. Para este caso, el

coeficiente de correlacién fue de 0,985 y el error absoluto fue de 11,14%

En la figura 4-7, se observa que al comparar la productividad de espina de pescado
obtenida utilizando la red neuronal artificial (ANN), el sistema de l6gica difusa (ANFIS) y la
funcion de base radial (RBF), el mejor modelo desarrollado es una red neuronal artificial la cual
mostrd el mejor rendimiento de prediccion, con un error absoluto del 7,23% que indica que el
modelo ANN supera a todos los métodos de IA al momento de predecir la productividad de

espina de pescado.

4.2.1.3.  Prediccion de la optimizacion del sistema de produccién de petréleo a través

de modelos de regresion lineal y herramientas Big Data®

% Alharbi, R. et al. 2023. Prediction of Oil Production Through Linear Regression Model and Big Data
Tools.
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Objetivo
Determinar la tasa de produccion de petroleo y gas mediante modelos de aprendizaje

automatico.

Justificacion

La direccion futura de la industria petrolera se sustenta en la optimizacion de la
produccion actual y las proyecciones a futuro del petroleo y gas. Con el transcurso del tiempo, se
observa un creciente interés por parte de cientificos e investigadores en abordar este tema
mediante la aplicacion de la ciencia de datos. Este interés se justifica por la relevancia del
petroleo en la generacion de energia, desempefiando asi un papel crucial en la mejora de la
economia. La influencia positiva se extiende a los &mbitos politicos, tanto en paises en desarrollo

como en aquellos ya establecidos.

Datos

La estimacion de la producciéon esta influenciada por pardmetros como la presion en la
tuberia y en el fondo del pozo, y puede realizarse eficazmente mediante correlaciones empiricas o
analisis nodal. El proceso condujo a la seleccién de seis variables como entradas para predecir la
produccién de petréleo, incluyendo la temperatura promedio en la boca del pozo, el tamafio

promedio del estrangulador y la tasa promedio de elevacion de gas, entre otras.

Metodologia.

Los investigadores emplearon modelos de regresion lineal y polinomial para anticipar la
produccién diaria del campo Volve. Para ello, se comenzd con la adquisicién de datos de
sensores, que fueron posteriormente procesados donde se aplicé el modelo CRISP (Proceso
Estandar Interindustrial Cruzado) a los datos procesados, lo que implicé entender, preparar,

modelar y evaluar los datos.
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Figura 4.8.Modelo CRISP (Proceso Estdndar Interindustrial Cruzada)
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Después, los datos se trasladaron a Rapid Miner, donde se realizd un andlisis de

correlacion para investigar las relaciones entre ellos y entre las variables. Luego, se utilizo la

regresion lineal con las variables identificadas en el analisis de correlacion.

Paso a paso:

1.

Importacién de datos: Durante la carga de los datos, se consideran diversos

parametros que abarcan informacién tales como: El tipo de producto (inyeccion de

agua o produccion de petroleo), la presion promedio en el fondo del pozo, la

longitud promedio de la tuberia de perforacion, la fecha de produccion, el volumen

de petréleo, la temperatura promedio en el fondo del pozo, el volumen de gas, el

tamafio promedio del estrangulador, la temperatura promedio en la boca del pozo,

la presion promedio del anillo, la presion promedio en la cabeza del pozo, el

volumen de agua y el tipo de flujo (produccion o inyeccion). Ademas, los datos de

produccidn de petrdleo se registran mediante la recoleccion diaria.
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2. Analisis de datos exploratorios: En el analisis de datos se llevan a cabo varios
procesos, que incluyen la identificacion de patrones, la validacion de suposiciones
y la deteccion de anomalias mediante el uso de visualizaciones y resimenes
estadisticos. Por ende, en esta investigacion se importaron datos de 7 pozo del
campo Volve. En consideracion a los siete pozos analizados, se concluye que los
datos de algunos pozos deben ser descartados, ya que no son aptos para su uso en
el proceso de entrenamiento ya que se detecta la presencia de valores vacios.

3. Procesamiento de datos: EI procesamiento de los datos revela informacion
notable segln el pozo, lo que demanda atencion para abordar los datos faltantes.
Por ende, los investigadores emplean la técnica de llenado directo para completar
los valores ausentes, ya que el uso del valor medio no es apropiado debido a
informacion presente en el estudio. Por lo tanto, se opta por completar los valores
nulos con una cantidad ligeramente mayor.

4. Escala de datos: Este proceso ajusta los valores numéricos de las columnas a una
escala uniforme, manteniendo las diferencias de rango y preservando la

informacion. Siendo asi, los datos se transforman en un rango de [0,1]. Ec 2

x = K~ Ko) |

max ~ Xmin)
Ecuacion 4-2.Ecuacion numérica para el escalado o normalizacion de datos
5. Seleccién de funciones: Implica evaluar su relevancia e impacto en los resultados.
Se eligen aquellas que contribuyen a una prediccién precisa y estan
correlacionadas con el resultado esperado, ya sea de forma automatica o manual.
6. Aplicacion de algoritmo de aprendizaje automatico: En un analisis de

regresion, se estudian observaciones que involucran al menos dos caracteristicas o



CIENCIA DE DATOS EN LA PRODUCCION DE HIDROCARBUROS 83

Resultados

variables para comprender la relacion entre ellas. La regresion examina como estas
variables se relacionan entre si y con el fendmeno elegido, utilizando
suposiciones, pruebas y andlisis adicionales. Los resultados se representan con la
letra "y" para el fendmeno, y las variables de entrada se denotan como "X",
formando un vector "X = (X1, .., Xr)" que contiene las caracteristicas
independientes. El objetivo es establecer una relacion lineal entre la variable
dependiente "Produccion de petréleo” y las variables independientes de la
formacion. Se asigna un coeficiente a cada caracteristica de entrenamiento y se
incluye una interseccion en la ecuacion lineal. La instancia de entrada se
representa como un vector de caracteristicas "X = (Xy, Xy, ...X,)”, y la salida

predicha como "Y = (WpXy + Wi Xy + - +W, X0 )"

Los investigadores usaron las bibliotecas Scatterplot y Matplotlib para representar

graficamente como el modelo predice la produccion de petroleo en comparacion con los valores

reales, como se evidencia a continuacién en la figura 4-9.

El error cuadratico medio (ECM) refleja el promedio de las diferencias al cuadrado entre

los valores originales y los predichos en el conjunto de datos, lo que cuantifica la dispersion de

los residuos. Por otro lado, la raiz cuadrada del error cuadratico medio (RMSE) EC 3. representa

la desviacion estandar de los residuos, proporcionando una medida del error promedio en la

prediccion del modelo.

n )2 n .
RMSE = Zl=1(+y) : RMSE = \/W: 21:1(11 y)

Ecuacion 4-3. Valor de error cuadratico medio RMSE
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Figura 4.9.Modelo de prediccién actual vs modelo por progresion lineal

Tomado de: Alharbi, R. et al. 2023. Prediction of Oil Production Through Linear Regression

Model and Big Data Tools.

Los resultados confirman la precision del modelo utilizado en el estudio, ya que el error
absoluto medio es cero (MSE: 0.2, RMSE: 0.3). Esto refuerza las ventajas del método empleado

por los investigadores.

Por lo que el modelo de regresion lineal utilizado en este estudio incorpora una amplia
gama de caracteristicas, incluyendo volumenes, temperatura, presion y tamafio del estrangulador,
lo que mejora la comprension del sistema. La eleccidn de utilizar Gnicamente este modelo se debe
a su simplicidad y precision, lo que ha resultado en una prediccion exitosa. A diferencia de otros

enfoques, los investigadores no han priorizado la importancia relativa de cada caracteristica
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individualmente, sino que han preferido un enfoque més integral para desarrollar un modelo

general que englobe todas las caracteristicas del sistema.

4.2.1.4. Inteligencia artificial para predecir el IPR de pozos verticales en yacimientos
derivados de gas en solucién: un nuevo enfoque*

Objetivo

Predecir la IPR de pozos petroleros impulsados por gas en solucion mediante el estudio de
las técnicas de red de propagacion (BPN) y logica difusa (FL).
Justificacion

La anticipacion del indice de Rendimiento de Pozos (IPR) desempefia un papel crucial en
la identificacion de un plan de produccion 6ptimo, en la concepcion del equipamiento de
produccion y en la seleccion adecuada del método de levantamiento artificial. Por consiguiente,
se requiere la implementacion de un método veloz y confiable que posibilite la prediccidn precisa

del IPR en pozos petroleros impulsados por gas en solucion.

Datos

Los datos provienen de pruebas de tasa real en pozos verticales productores de petréleo
operando por debajo de la presion del punto de burbuja. Se recopilan datos de diversas
estructuras de pozos y propiedades de yacimientos e incluyen caudales de petréleo, agua y gas,
presion del yacimiento, densidad API del petréleo, presién de fondo de pozo y caudales de

petréleo correspondientes.

Metodologia.

El articulo presenta el uso de dos modelos de inteligencia artificial.

4 Salem, B. et al. 2018. Using Atrtificial Intelligence to Predict IPR for Vertical Oil Well in Solution Gas
Derive reservoirs: A New Approach.
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e Primer modelo: Red neuronal artificial (ANN)

1. Estructura del primer modelo (ANN): Se construye el modelo IPR con dos

capas ocultas. La primera capa consta de tres neuronas para las entradas donde las
entradas son la presion de flujo de fondo del pozo (Pwf), el caudal de gas (Qg) y la
densidad del aceite (API) y la segunda capa contiene la salida, que es el caudal de
aceite (Qo).

Division de los datos: Los datos se dividen en tres grupos: 70% para
entrenamiento, 15% para validacion y 15% para probar el modelo.

Comparacion del modelo: Se compara el modelo de la curva IPR con el método

de Fetkovich para evidenciar cual genera mejores resultados.

4. Resultados: Se grafica y se observa el modelo.

e Segundo modelo: Légica Difusa (Sistema de interferencia Neuro-Fuzzy Adaptivo)

1. Construccién del segundo modelo (ANFIS): Se crea la légica difusa bajo el

Resultados

nombre de Sistema de Inferencia Neuro-Fuzzy Adaptativo (ANFIS).
Comparacion de resultados: Se comparan los resultados con el modelo ANN y
el Método de Fetkovich

Proceso de entrenamiento y andlisis de resultados: Se contrasta la fecha
prevista con los datos reales en el proceso de evaluacion del modelo y se traza el

entrenamiento y las pruebas.

En el estudio, se compararon dos modelos de inteligencia artificial, la red neuronal

artificial Back Propagation Network (BPN) y el sistema de inferencia difusa adaptativa Fuzzy

Logic (FL), junto con correlaciones empiricas, para mostrar el rendimiento del flujo de entrada de
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pozos petroleros verticales con flujo bifasico. Se utilizaron datos de 207 puntos bajo diferentes
condiciones de presion en el fondo del pozo, dividiendo 145 puntos para el entrenamiento y el
resto para la validacion y las pruebas. Los resultados mostraron que el modelo FL tuvo un menor
error en datos no observados en comparacion con el otro modelo de inteligencia artificial y el

modelo Fetkovich, como se puede observar en la Figura 4-10.
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Figura 4.10.1PR de campo comparados con el método de Fetkovich y Al

4.2.2. Ejemplos ingenieria del gas
4.2.2.1.Gestion de la integridad de las tuberias de CO2: Un enfoque gemelo digital®

Objetivo

Mitigar los posibles riesgos de los gasoductos existentes para el transporte de CO2 mediante un

enfoque de gemelo digital

>Sun, T. 2023. CO2 Pipeline Integrity Management: A Digital Twin Approach
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Justificacion

Hoy en dia, la industria petrolera tiene como uno de los principales retos, buscar la forma de
reducir las emisiones de gases de efecto invernadero. La EPA (proteccion del Medio Ambiente de
Estados unidos) confirmé que el CO2 es el principal gas de efecto invernadero y en el segundo lugar se
encuentra el CH4 (Metano). La industria petrolera ve la necesidad de generar estrategias para reducir
estas emisiones en el sector de los hidrocarburos y asi mejorar la eficiencia de este. En este sentido, se
esta explorando la posibilidad de crear o renovar gaseoductos, ya sea en entornos maritimos o terrestres.
Sin embargo, la viabilidad de estos proyectos se ve obstaculizada por los elevados costos asociados y la
huella de carbono resultante. Por lo tanto, se estd buscando construir, a partir de gemelos digitales, una

solucion que optimice la eficiencia y seguridad en los procesos industriales de CO2.
Datos

El gemelo digital basado en la nube para la gestién de integridad de las tuberias de CO2 recibe
datos de diversas fuentes, como sensores (Aceleracion del sensor de movimiento, tension, tension y
compresién absoluta a partir de galgas extensométricas submarinas, perfil de corriente de un perfilador
acustico de corrientes de caida (ADCP), datos de ondas del radar de ondas, sensor de presion, sensor de

temperatura, caudalimetro), sistemas de control y datos histéricos.
Metodologia
e Disefio de tuberias para el transporte de CO2

Los factores a considerar en los gasoductos de CO2 son: las propiedades termodinamicas,
presencia de impurezas en el CO2, fatigas por corrosion y fracturas en la tuberia. Estas requieren una

atencion especial en comparacion con los de gas natural. Para asegurar la eficiencia del transporte de
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crudo a través de la tuberia, es crucial monitorear y controlar de manera precisa las condiciones de

temperatura y presion durante la transicion de fase.
e Concepto de Digital twin — Gemelos digitales

El sistema de gemelos digitales consta de tres componentes principales, que se muestran en la

figura 4-11:

El primer componente es un modelo computacional: Este se actualiza en funcién de los

diferentes datos de los sensores de campo

El segundo componente es el sistema loT/sensor: Este sistema 0T integra la computacién en la
nube y analisis de grandes datos en sistemas de tuberias submarinas donde la robustez, la fiabilidad y la

seguridad son muy deseadas.

Sensores
, » IoT _
Calibracion Almacenamiento
del modelo de datos (nube/
borde)
Mantenimiento
preciciivg Procesamiento
Optimizacion del de datos
modelo visualizacion
estructural FEA aprendizaje

automatico

Prediccion de dafo por
fatiga
Figura 4.11.Blogues de construccién de gemelo digital
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Tercer componente es el andlisis de datos: Utilizado para descubrir informacion dentro de las
mediciones y aplicar el algoritmo de aprendizaje automatico con el objetivo de determinar la vida util
restante. Es decir, transformara los datos en decisiones procesables para el mantenimiento predictivo

mediante el uso del aprendizaje automatico.
e Gemelo digital para tuberias de CO2

El modelo digital basado en la nube recopila informacion de diversas fuentes, que incluyen
sensores, sistemas de control y datos historicos. centraliza estos datos en una plataforma basada en la
nube para llevar a cabo tanto el método de elementos finitos (FEM) como los modelos basados en datos.
Las variables de entrada a considerar para el modelo de elementos finitos (FEM- Finite Element Model)
en alta mar es la frecuencia de oleaje, la corriente, la presion y la temperatura. El resultado de ambos
modelos puede predecir la vida util restante a la fatiga y evitar que el sistema de tuberias de CO2 sufra

graves dafios y tambien optimiza los costes para lograr un enfoque rentable

El concepto de gemelo digital basado en la nube para la gestion de la integridad de las tuberias de

CO2 aplica la metodologia de:

e Gestion de la integridad de las tuberias de CO2

Las frecuencias naturales medidas se comparan con las frecuencias naturales calculadas a partir
del modelo FE y se ajusta el modelo FE, asi como las tensiones. El modelo de FE se ajusta y se emplea
para verificar el modelo basado en datos utilizando diversas lecturas de sensores como datos de entrada
y salida. Los datos medidos de tensiones y aceleraciones se comparan con los resultados simulados del
modelo FE de elementos finitos y se utilizan como entrada para el modelo basado en datos ML.
Posteriormente, se utiliza un algoritmo de ML para desarrollar un programa de mantenimiento

predictivo con el objetivo de prevenir posibles fallos en el futuro.
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Resultados

El mantenimiento predictivo mediante el uso de gemelos digitales reducira significativamente el
coste operativo, al implementar una estrategia de mantenimiento optimizada que se sustenta en

inspecciones en tiempo real fundamentadas en la evaluacion de riesgos.

4.2.2.2.Una nueva correlacion para predecir los caudales de gas utilizando inteligencia
artificial: un enfoque industrial 4.0°
Objetivo
El objetivo del trabajo es desarrollar un modelo de inteligencia artificial que proporcione
estimaciones precisas de las tasas de gas en un yacimiento de gas, con el fin de optimizar las actividades

de los pozos y yacimientos.

Justificacion

En la actualidad, los ingenieros especializados en la gestion y produccion de yacimientos confian
en las tasas de produccién de los pozos como parte fundamental de la optimizacién de diversas
actividades, incluido el monitoreo de los yacimientos. Sin embargo, las tasas individuales de los pozos
de gas no suelen estar facilmente disponibles, lo que requiere su estimacion mediante métodos como el
uso de medidores de flujo multifasico (MPFM) y andlisis de pruebas de pozos. Estos métodos, aunque
valiosos, pueden ser costosos, estar sujetos a incertidumbre y ser técnicamente complejos, lo que a su
vez puede dar lugar a estimaciones imprecisas de las tasas de gas. Por consiguiente, se busca
implementar diversas herramientas de aprendizaje automatico, tales como redes neuronales artificiales
(RNA), redes funcionales (FN) y sistemas adaptativos de inferencia neurodifusa (ANFIS), con el

objetivo de desarrollar modelos de estimacidn de tasas de gas altamente precisos.

6 Kalam, A. et al. 2019. A Novel Correlation to Predict Gas Flow Rates Utilizing Artificial Intelligence: An
Industrial 4.0 Approach
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Datos

Se recurre a datos reales de produccion de un yacimiento de gas seco para elaborar y validar el
modelo propuesto. Se ejecutan procedimientos de limpieza y reduccion de datos para garantizar la
pertinencia y precision de los parametros de entrada del modelo, evitando asi la formacion de
correlaciones incorrectas. Este proceso se realiza utilizando una variedad de herramientas de aprendizaje

automatico con el objetivo de desarrollar modelos exactos para estimar las tasas de gas.

Metodologia
Aplicacion de RNA: Para construir un nuevo modelo empirico que evalla el caudal de gas

(Qgqs) dictado por la presion en boca de pozo, la temperatura aguas arriba, el tamafio del estrangulador y

el caudal de condensado y agua puede desglosarse en los siguientes pasos:

1. Definicion de variables de entrada y capas ocultas: Las variables mencionadas (presion en
boca de pozo, temperatura aguas arriba, tamafio del estrangulador y caudal de condensado y
agua) se consideran como neuronas de entrada. Se determina que una capa oculta compuesta por
19 neuronas es Optima despueés de un analisis de sensibilidad sobre el nimero de neuronas.

2. Seleccidn de funciones de transferencia: Se elige la funcion Tan-sigmoide para la capa oculta 'y
la funcion Lineal para la capa de salida.

3. Eleccion del algoritmo de entrenamiento: Después de analizar varios algoritmos, se opta por la
retropropagacion de Levenberg-Marquardt para entrenar el modelo de RNA.

4. Conjunto de datos de entrenamiento y prueba: Se utilizan 1.797 puntos de datos de 7 pozos
para entrenar el modelo de red neuronal directa (FFNN), mientras que para probar la correlacion

se emplean 4.846 puntos de datos de 3 pozos.
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Figura 4.12.Modelo de ANN para predecir los caudales de gas

5. Optimizacion de pesos y sesgos: Se prueban varias combinaciones de pesos y sesgos mediante
maultiples realizaciones para evitar minimos locales y asegurar una convergencia adecuada del
modelo.

6. Evaluacion del modelo: El resultado de estas realizaciones se evalta en funcion del menor error

medio porcentual absoluto, lo que permite juzgar la eficacia y precision del modelo.
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Aplicacion del modelo FN: Para predecir el caudal de gas utilizando el algoritmo de aprendizaje de
eliminacion hacia atras (BE) se divide en los siguientes pasos:

1. Seleccion de algoritmos de aprendizaje: Se prueban cuatro algoritmos de aprendizaje
diferentes: eliminacion hacia atras (BE), adelante-atras (FB), busqueda exhaustiva (ES) y atras-
adelante (BF). Después de la evaluacion, se determina que el algoritmo de eliminacion hacia
atras (BE) produce el mejor modelo.

2. Definicién de variables de entrada y objetivo: Se fija el caudal de gas como parametro
objetivo del modelo, mientras que la presion en boca de pozo, la temperatura aguas arriba, el
tamafo del estrangulador y el caudal de condensado y agua se establecen como variables de
entrada.

3. Conjunto de datos de entrenamiento y prueba: Se utiliza el mismo conjunto de datos tanto
para entrenar como para probar el modelo FN BE.

4. Evaluacion del modelo: El resultado de las realizaciones se evalua utilizando el menor error
porcentual absoluto medio y el mayor coeficiente de determinacion (R2). permitiendo desarrollar
y evaluar el modelo FN BE para predecir el caudal de gas con una precision aceptable, utilizando
un enfoque de aprendizaje de eliminacidn hacia atras.

Desarrollo de modelo Sistema de inferencia neurofuzzy adaptivo (ANFIS): Para predecir el

caudal de gas utilizando el algoritmo de aprendizaje Substractive Clustering (SC) puede

desglosarse en los siguientes pasos:

1. Descripcion de ANFIS: ANFIS es una combinacién de redes neuronales artificiales (RNA)
y légica difusa, desarrollada a finales de la década de 1990. Esta técnica tiene una amplia

aplicacién en diversos campos de la ingenieria.
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2. Seleccion del algoritmo de aprendizaje: Se prueban dos algoritmos de aprendizaje
diferentes: Substractive Clustering (SC) y Grid Partitioning (GP). Después de la evaluacion,
se determina que el algoritmo SC produce un modelo superior.

3. Definicién de variables de entrada y objetivo: El caudal de gas (Qes) se predice en funcion
de la presion y la temperatura del cabezal del pozo, el tamafio del estrangulador y el caudal
de condensado y agua

4. Evaluacion del modelo: El resultado de mudltiples realizaciones se evalta utilizando el
menor error medio porcentual absoluto y el mayor coeficiente de determinacion (R2).
Permitiendo desarrollar y evaluar el modelo ANFIS-SC para predecir el caudal de gas con
una precision aceptable, utilizando un enfoque de aprendizaje de Substractive Clustering.

Resultados

Los investigadores realizaron una comparacion rigurosa entre los diferentes modelos de
inteligencia artificial utilizando métricas como el error porcentual absoluto medio (AAPE) y el
coeficiente de determinacion. Los resultados muestran que el modelo de RNA es capaz de predecir las
tasas de gas con una precision superior al 90%, lo que representa un avance significativo en

comparacion con los métodos tradicionales.

4.2.3. Ejemplos facilidades de superficie

4.2.3.1.Aplicacion de técnicas de computacion blanda a la medicion de flujo multifésico:

una revision’

7Yan, yong. Et al. 2018. Application of soft computing techniques to multiphase flow measurement: A review



CIENCIA DE DATOS EN LA PRODUCCION DE HIDROCARBUROS 96

Objetivo

Revision de técnicas de computacion blanda para la medicion de flujo multifasico, centrandose

particularmente en la medicion de tasas de flujo.
Justificacion

Las mezclas de petroleo/gas/agua representan flujos de dos o tres fases, ya sea gas-liquido o
liquido-liquido, mas comunes durante los procesos de produccion, transporte y transferencia de custodia
en la industria del petroleo y el gas. La importancia de medir el flujo multifasico en esta industria radica
en que esta medicidn suministra informacion esencial para evaluar y mejorar el rendimiento de los pozos
de extraccion de hidrocarburos. El éxito al medir los flujos volumétricos de las fases depende de la
eficiencia en su separacion. La precisa cuantificacion del flujo de cada fase de produccién permite a los
operadores tomar decisiones mas fundamentadas sobre el desempefio de los pozos, ya que los ingenieros
pueden identificar, comprender y abordar problemas asociados con el flujo de pozos mdltiples,
optimizar las operaciones de levantamiento artificial y desarrollar modelos dindmicos mas precisos de
los yacimientos. Con el avance reciente de la inteligencia artificial y el aprendizaje automatico, las
técnicas de computacion blanda ofrecen enfoques alternativos a los métodos estadisticos

convencionales, ampliando asi las capacidades de los modelos empiricos.
Metodologia

La computacion blanda comprende un conjunto de enfoques que busca utilizar la tolerancia a la
imprecision y la incertidumbre con el fin de lograr manejabilidad, robustez y soluciones de bajo costo.
En ocasiones, se emplea el termino de ‘’computacion blanda’” de manera intercambiable con “sensores
blandos” o “sensores virtuales”. Sensor suave es un hombre comun para una pieza de software que se

utiliza para derivar informacion deseable a partir de mediciones disponibles.
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e Aplicaciones de técnicas de computacion blanda

La aplicacion de técnicas de computacion blanda en la medicidn de flujo multifasico se enfoca
principalmente en la estimacion de tasas de flujo, fracciones de fase y la identificacion del régimen de
flujo. A continuacién, se describen sistemas de medicion multifasica indirecta que integran sensores

convencionales junto con enfoques de computacion blanda:
e Sensores ultrasonicos

Cuatro sensores ultrasonicos han sido implementados con una Red Neuronal Artificial (ANN)
para reconocer el patron de flujo y calcular la fraccion de volumen de gas en flujos de dos fases,
respectivamente. La entrada de la ANN se compone por las proporciones de energia por cuatro sensores
acusticos, la capa de salida produce el patron de flujo identificado o la estimacion de la fraccion de

volumen de gas.
e Dispositivos de presion diferencial

Se presenta una metodologia innovadora para la medicion del flujo de gas humedo utilizando un
medidor Venturi con garganta extendida y técnicas de aproximacién de computacién blanda. Se ha
creado un modelo de ANN de retropropagacion (BP — ANN) y un modelo SVM para estimar el caudal
de gas y el caudal de liquido a través de las caracteristicas estaticas y dinamicas de las presiones

diferenciales. En la figura # se observa el sistema de medicion.
e Sensores eléctricos

El enfoque propuesto en el articulo, basado en una Red Neuronal Artificial (ANN), esta disefiado
para calcular los flujos de gas y liquido en un sistema bifasico de aire-agua en una tuberia horizontal. Se

identificaron cinco parametros caracteristicos del modelo mecanicista de flujo de slug, incluida la
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velocidad de traslacion, la retencion de slug, la retencion de pelicula, la longitud de slug y la longitud de
la pelicula y se tomaron como entradas a la red neuronal. Se implementé una red neuronal de

retroalimentacion con diez nodos ocultos para predecir los caudales de gas y liquido.

e Caudalimetros Coriolis

Las redes neuronales, como la de funcién de base radial y el perceptrén multicapa, reciben cuatro
variables de entrada que incluyen temperatura, amortiguacion, caida de densidad y caudal para estimar
el error del flujo masico. Luego, las lecturas de flujo masico del medidor de flujo Coriolis se corrigen

con el error de flujo masico estimado.
Resultados

Las técnicas presentadas anteriormente son superiores a los métodos convencionales para
resolver problemas desafiantes que son dificiles de describir mediante modelos analiticos o
matematicos. Al incorporar estas técnicas de computacion blanda, los sensores ultrasonicos, los
caudalimetros Venturi, los sensores de conductancia y los caudalimetros Coriolis son capaces de medir

los caudales individuales o las fracciones de fase en un flujo bifésico o trifasico.

4.2.3.2.Deteccion de fugas en gasoductos de gas natural mediante modelos inteligentes®
Objetivo
Estudiar la capacidad de los modelos inteligentes para detectar pequefias fugas en un gasoducto

de gas natural.

& Akinsete, O. 2019. Leak Detection in Natural Gas Pipelines Using Intelligent Models
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Justificacion

Los gasoductos son la forma mas eficiente y rentable de transportar gases inflamables,
especialmente el gas natural, a distancias cortas y medias. Sin embargo, los métodos tradicionales de
deteccion de fugas en estas tuberias no cumplen con los estdndares de la industria en cuanto a
sensibilidad, confiabilidad, robustez y precision. Por lo tanto, se requiere la implementacién de
herramientas avanzadas como el analisis de Big Data, modelos de inteligencia artificial y un enfoque
transitorio en tiempo real para mejorar la deteccion de fugas en los conductos de gas y asi evitar

incidentes en la industria.

Datos

Los investigadores recolectaron datos histéricos utilizando mediciones SCADA de variables
como el tipo de funcionamiento de la tuberia, medidores de presion, temperatura, longitud, didmetro de
tuberia y caudal, tomadas tanto en la entrada como en la salida, durante un lapso de cuatro meses. Estas
mediciones se realizaron a intervalos de dos minutos, generando un conjunto total de alrededor de

100,000 puntos de datos.

Metodologia
El problema se abordé como un problema jerarquico que combina regresion y clasificacion,
donde un modelo inteligente funciona como regresor y un algoritmo de deteccion de fugas actia como

clasificador.
En base a lo anterior se debe tener en cuenta:

simulacion de fugas: Aqui se empled la ecuacion desarrollada por Scott. Et al. (1999) para

representar una fuga de gas monofasica en el gasoducto, donde los investigadores validaron esta



CIENCIA DE DATOS EN LA PRODUCCION DE HIDROCARBUROS 100

ecuacion utilizando datos simulados y confirmaron su validez una vez que pasé el periodo transitorio

inicial de la fuga. Por tal motivo, desarrollaron una funcion para simular la fuga en la tuberia en funcién

del tiempo t, basdndose en esta relacion.

Donde:

q= CFL(PinZ - Poutz)n

Q: es el caudal de gas de salida en metros cubicos/segundos
C: es una constante de la tuberia
FL: es la reduccion de la eficiencia debida a una fuga (es 1 cuando no hay fuga) y n suele
ser 0,5. Esta se puede expresar de la siguiente forma:

Fo=[14+Lyp (QLD2 + ZQLDZ)]_n
Deteccion de fugas: Se emplea un andlisis residual donde un modelo inteligente actla
como observador de la tuberia, anticipando el flujo de salida con pardmetros operativos
clave. Un algoritmo de deteccién de fugas colabora con el modelo para identificar fugas
cuando un indicador especifico supera un umbral, evitando falsas alarmas mediante una
sefial constante durante varios conjuntos de datos previos.
Indice de fuga: Se realiza el monitoreo de los excesos de flujo durante la hora previa,
contando la cantidad de excesos (a) que exceden un umbral determinado. Esta cantidad se
utiliza para calcular un indice de fugas mediante una férmula exponencial, que es una
variante de la funcion sigmoidea comunmente empleada en modelos de regresion

logistica y redes neuronales. Esta formula se expresa como:

1+ a?

f(a) = exp ( )



CIENCIA DE DATOS EN LA PRODUCCION DE HIDROCARBUROS 101

Eleccion del umbral: La eleccion del umbral viene dada por: threshold=MAE+0.0.
Donde MAE, conocido como el error absoluto medio del modelo (Mean Absolute Error),
se calcula como parte del proceso de entrenamiento y ajuste de los modelos mediante la
busqueda en cuadricula. En este proceso, se utilizan métricas como el error cuadratico
medio (RMSE), el error absoluto medio (MAE) y el coeficiente de determinacién
(puntuacién R2). Los modelos empleados en este estudio incluyen:
o Refuerzo por gradiente (GB)
o Bosque aleatorio (RF)
o Arbol de decision (DT)
o Red neuronal artificial (RNA)
o Maquina de vectores de soporte (SVM)
Meétricas de rendimientos de la deteccion de fugas: Los investigadores seleccionaron
las métricas de rendimiento de deteccion de fugas basandose en las métricas aplicables
definidas por API, 1995b. Estas métricas son:
o Sensibilidad, que se refiere a la minima fuga detectable y al tiempo requerido para
que el sistema emita una alarma en caso de que ocurra una fuga.
o Fiabilidad, que se relaciona con la capacidad del sistema para ofrecer resultados
precisos sobre la posible existencia de una fuga en una tuberia.
o Precision, que indica la capacidad del sistema para estimar con exactitud el caudal
de la fuga.
o Robustez, que se refiere a la capacidad del sistema para continuar funcionando y
proporcionar informacion Gtil incluso en condiciones cambiantes de operacién del

oleoducto.
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Entrenamiento: El entrenamiento inicial se realizé en lotes, seguido de la incorporacion
de datos adicionales validados de SCADA para mejorar y robustecer el modelo. La
eleccion del entrenamiento por lotes se debid a limitaciones de hardware, aunque el
entrenamiento en linea seria preferible en su ausencia. Se asigno el 60% de los datos para
el entrenamiento, reservando el 20% para conjuntos de validacion y prueba,
respectivamente.
Resultados
Los resultados obtenidos indicaron un alto potencial, demostrando un desempefio notablemente
satisfactorio del modelo inteligente en comparacién con un modelo transitorio en tiempo real, que

actualmente es la opcion preferida en la industria para detectar fugas en gasoductos de gas natural.

5. Comparacion del procedimiento obtenido en la aplicacion de las técnicas de la ciencia

de datos respecto a la forma tradicional de los ejemplos seleccionados

La integracion de la Ciencia de Datos en la Ingenieria de Petroleos tiene como objetivo primordial
disminuir el tiempo no productivo de los ingenieros, permitiéndoles dedicarse a la identificacion de
conocimientos practicos y, por ende, descubrir oportunidades subutilizadas para aumentar o mejorar la
produccion en los campos que supervisan. Esto se logra mediante un proceso de trabajo sistematico que
aprovecha los datos disponibles para eliminar la recopilacién manual de informacion, generar resultados
visualmente atractivos y facilitar la colaboracion con un equipo interdisciplinario. Se fomenta la mineria
y el analisis de datos con precision, seleccionando los modelos matematicos adecuados segun las
demandas del negocio y los datos disponibles, respaldado todo por una configuracion tecnologica
Optima. Esta integracion facilita la adopcion de las practicas méas efectivas y provoca un cambio de

perspectiva que mejora la competencia de los ingenieros de campo y consultores, enriqueciendo asi su
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conjunto de habilidades en una industria en constante evolucién y demanda. Esta aplicacién conlleva a

unas ventajas y desventajas tales como se observan a continuacion:

Por ende, en este capitulo, se llevara a cabo una comparacion entre el método convencional y la

técnica de la ciencia de datos empleada en los ejemplos explicados en el capitulo 4, conforme al

Area de produccién de
la Ciencia de Datos.

( Ventajas ] [ Desventejas]
I I

[ . Permite identificar patrones y tendencias en los datos) [+ La aplicacién de la ciencia de datos en la produccic'Jn1
de produccion, lo que facilita la optimizacion de los de petréleo depende de la disponibilidad y calidad de
procesos para aumentar la eficiencia y reducir costos. los datos. En algunos casos, puede ser dificil obtener

« Proporciona informacion precisa y en tiempo real que datos completos y fiables, lo que puede limitar la
respalda la toma de decisiones estratégicas vy utilidad de los analisis.
operativas, lo que puede mejorar el rendimiento * La implementacién de soluciones de ciencia de
general de los campos petroleros. datos puede ser técnica y compleja, requiriendo

« Ayuda a detectar de manera temprana posibles conocimientos especializados en andlisis de datos,
problemas en la produccién, como fallos en equipos o modelado estadistico y programacion, lo que puede
cambios en las condiciones del yacimiento, lo que representar un desafio para algunos equipos y
permite tomar medidas correctivas antes de que organizaciones.
afecten significativamente la produccion. * Lainversion en tecnologia, infraestructura y recursos

« Utilizando modelos predictivos, la ciencia de datos humanos necesarios para implementar y mantener
puede ayudar a predecir el rendimiento futuro de los soluciones de ciencia de datos puede ser
pozos y campos petroleros, lo que permite una significativa, lo que puede ser una barrera para
planificacion mas efectiva y una asignacion 6ptima de algunas empresas, especialmente aquellas mas
recursos. pequefas o con recursos limitados.

« Al proporcionar analisis detallados y evaluaciones de * Lainterpretacion de los resultados de los andlisis de
riesgos, la ciencia de datos puede ayudar a minimizar datos puede ser subjetiva y requerir experiencia y
los riesgos asociados con la produccion de petréleo, lo conocimiento del dominio especifico de la ingenieria
que contribuye a la seguridad y la fiabilidad de las de petréleos. Esto puede plantear desafios en la
operaciones. aplicacién efectiva de los insights obtenidos a las

operaciones en el terreno.

\, J \ J

Figura 5.1. Ventajas y desventajas del area de produccion de la ciencia de datos.

curriculo del programa de Ingenieria de Petrdleos de la Universidad Industrial de Santander. Como se
mencion0 previamente, es importante destacar que, segun la revision bibliométrica realizada, las
técnicas mas aplicadas son aquellas que se explicaron en la metodologia de los ejemplos anteriores. Por
consiguiente, se tomara apoyo de las siguientes técnicas para llevar a cabo la comparacion

correspondiente.
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5.1.Un enfoque basado en redes neuronales de inteligencia artificial para predecir la produccion
en yacimientos no convencionales: analisis comparativo con la curva de declive

e Meétodo de ciencia de datos

Entrada de datos | >
| il @

| N
Prediccion del rendimiento de la produccion

técnica de aprendizaje automatico (se selecciona un
algoritmo adecuado)

|

Optimizacion, mitigar el tiempo no productivo (identificar zonas calientes
en yacimientos no convencionales ya que tienen mayor produccion)

Realizar la arquitectura de las redes neuronales

Modelizacion, entrenamiento de la red neuronal
|

Parameg-os de o : ; La salida proporcionada por
ariiviadia Mdltiples iteraciones ;)44 la red esta cerca de la
Capa de entrada Capaioculia variable objetivo
N " si
8 Pé“sﬂu Se aplica el algoritmo Resultado satisfactorio
\v\’ de propagacion del (Se detiene la
R~~~ error hlacia atras proE?acién)

[ 1
Seleccion del nimero 6ptimo de capas BF/
| O

Pronostico de series temporales: Mediante analisis de series de
tiempo (TSA - time series Analysis), recoge los datos en tiempo
real y proporciona informacion sobre el comportamiento del
parametro en el futuro

Validacion del modelo mediante téecnicas estadisticas calculando
el coeficiente de determinacion (error cuadratico)

Figura 5.2. Método de ciencia de datos para predecir la produccién en yacimientos convencionales
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e Método convencional

105

Recopilacion de datos

Grafica produccion vs tiempo. Se observa el
comportamiento de la grafica (patrones y cambios de la
tasa)

Seleccion del modelo de declinacion de la produccion

Tasa de declinacién (D), pérdida Exponente de declinacion (n),
porcentual de produccion de un describe la tendencia
pozo en un periodo de tiempo general de los datos

Validacion del modelo
Comprobando sus predicciones con datos de produccion
reales

Estimar la vida economica del yacimiento

I

Resultados, tomar la decision correcta para la gestion
del yacimiento

YN
Bbl/dia

Exponencial
(n=0, D=cte)

Hiperbdlica
(0<n<1)

Armonico

Figura 5.3. Método convencional para predecir la produccion en yacimientos convencionales
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5.2.Aplicacion de técnicas de inteligencia artificial para predecir la productividad de los pozos de

espina de pescado

e meétodo de ciencia de datos

Adquisicion y Analisis Determinacion del
analisis de datos estadistico coeficiente de correlacién

1 - 2 3 @

Comparacion de

Red neuronal artificial Analisis de 5
Sistema de légica difusa sensibilidad las tecnicas
Red de funcién de base (modelos de IA) X
radial (RBF) @
6 Resultados

Figura 5.4. Método de ciencia de datos para predecir la productividad de los pozos de espina de pescado

e Meétodo convencional

Productividad pozos
direccionales y horizontales

1

Datos de ingenieria

Datos de produccion

Joshi Cheng

Calculo del indice de productividad del pozo horizontal Bendakhlia & Aziz

Qoh
ap

e Qoh = caudal del pozo horizontal (STB/dia)
Dp = caida de presion desde el limite de drenaje hasta el pozo, (psi)

e Jh = Indice de productividad del pozo horizontal

Retnanto & economides

Jy =

Figura 5.5. Método convencional para predecir la productividad de los pozos de espina de pescado
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5.3.Prediccion de la optimizacion del sistema de produccion de petroleo a través de modelos de

regresion lineal y herramientas Big Data

método de ciencia de datos y método convencional

o/ /
FORMA TECNICA [RMA —

CIENCIA DE DATOS

. IMPORTACION

AT

Son datos como las caracteristicas del yacimiento, la
profundidad, la permeabilidad, la porosidad, el area de
drenaje, la presion del yacimiento, asi como variables
operativas, como el nimero de pozos activos, los métodos
de recuperacion utilizados, el tiempo de bombeo, entre

otros.
02. ANALISIS DE DATOS EXPLORATORIOS:

Aqui se llevan a cabo varios procesos, que incluyen la
identificacion de patrones, la validacion de suposiciones y la
deteccion de anomalias mediante el uso de datos histéricos
de produccién y datos relacionados mencionados en el
paso anterior.

03. PROCESAMIENTO DE DATOS

Se realiza un analisis exploratorio de datos para
comprender la distribucién y las relaciones entre las
variables. Este analisis implica el uso de graficos de
dispersion, analisis de correlacion y otras técnicas
estadisticas para identificar posibles relaciones lineales

entre las variables.
O4. ESCAIA DE DATOS

Este proceso ajusta los valores numéricos de las columnas a
una escala uniforme, manteniendo las diferencias de rango
y preservando la informacion. Siendo asi, los datos se
transforman en un rango de [0,1].

0S. SEIECCION DE. FUNCIONES

La seleccion de caracteristicas implica evaluar su relevancia
e impacto en los resultados. Se eligen aquellas que
contribuyen a una prediccion precisa y estan
correlacionadas con el resultado esperado, ya sea de forma
automatica o manual.

06.APLICACION DE ALGORITMO DE APRENDIZAJE AUTOMATICO:

Se asigna un coeficiente a cada caracteristica de
entrenamiento y se incluye una interseccion en la ecuacion
lineal. La instancia de entrada se representa como un vector
de caracteristicas "X=X0,X1...X_n)", y la salida predicha como
"Y=(WO XO+WI1 X1+...+Wn Xn+b)."

MODEIO DE REGRESION LINEAL

CONVENCIONAL

Determinar que componentes se pueden cambiar

Seleccionar el componente a ser optimizado y el nodo
adecuado (que permita visualizar el cambio en las caidas de
presién al cambiar el componente).

Desarrollar las expresiones de Inflow y Outflow para el

nodo seleccionado.

Determinar las caidas de presion que causan los
componentes del sistema actual.

Craficar el Inflow y el Outflow del nodo.

Cambiar el componente seleccionado para ser optimizado
y desarrollar las nuevas expresiones de Inflow y/o Outflow al
igual que, determinar la caida de presién que causa el
nuevo componente.

Cambiar el componente seleccionado para ser optimizado
y desarrollar las nuevas expresiones de Inflow y/o Outflow al
igual que, determinar la caida de presién que causa el

nuevo componente.

Graficar los nuevos Inflow y/o Outflow del nodo con el
componente cambiado. El nuevo cruce de estas curvas
determina la produccion futura (al cambiar el componente)
en el nodo

Repetir el procedimiento con otro componente a ser
optimizado

Figura 5.6. Método de la ciencia de datos vs método convencional para la prediccion
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5.4.Inteligencia artificial para predecir el IPR de pozos verticales en yacimientos derivados de gas

en solucion: un nuevo enfoque

e Meétodo de ciencia de datos

Realizar limpieza de datos eliminando los valores atipicos y nulos

Implementar técnicas de ciencia de datos para evidenciar cual genere mayor precision

|
| |

I Modelo de red neuronal artificial | Modelo de logica difusa I
l Obtencion del conjunto de datos l
Seleccionar herramientas Obtener datos 1
de implementacion = -1 —_— A - —
| Datos de /D_’ » \&\ Datos de ‘
r s — Division de", . |
R trenamiento
i * prueba s en ]
1 Definir la arquitectura L i ‘ »\gotos/ . J
T de la red

Dividir los datos ‘ J
S \

—— Datos de //Di"i"'ié" Datos de
Datos de Datos de entrada (x) e datoy~ salida (Y)
entrenamiento  prueba N

= o N

Capa 1. Determina los grados de
pertenencia y parametros de premisa

Establecer los parametros
de entrada y salida ‘

Implementar la funcion |
de activacion
— Capa 2. Generar los valores de fuerzas de
I disparo para las reglas
Implementar algoritmo de I
pre-alimentacion Entrada de : ‘
datos de prueba Capa 3. Normalizacion de los valores de las
| fuerzas de disparo \
Implementar funcion para I :
inicializar los pesos ‘ Capa 4. Determinacion de los parametros de
I | consecuencia y uso de los valores normalizados
|
Implementar una funcion Implementar algoritmo de ‘ l

para evaluar el error | aprendizaje o entrenamiento

N

‘ ‘ Capa 5. Resultado final ‘

7

e
No cumple Validar el
\\ modelo
.
Si cumple

Realizar las predicciones

Figura 5.7.Método de ciencia de datos para predecir el IPR de pozos verticales
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e meétodo convencional

MODELOS IPR PARA
PRODUCCION DE PETROLEO
1

Flujo Bifasico
Flujo multifasico

Flujo Monofasico (petrdleo y gas)
(petroleo) (petroleo, gas y agua)
|, Vogel (1968)  —s=0 J
Darcy (1856) 4 Wiggins (1993)

LS Standing (1970) —sgzo0
— Fetkovich (1973)  — Movilidad lineal

Klins y majcher
(1992)

— Cambios en el punto de burbuja

S

Sulkamo y wisnogroho

— S#0
(1995)

> Elias, et al. (2009) — Movilidad no lineal
Figura 5.8. Método convencional para predecir el IPR de pozos verticales

5.5.Gestion de la integridad de las tuberias de CO2: Un enfoque gemelo digital

e Meétodo de ciencia de datos

DATOS OFFSHORE ’ FEM

Oleaje, corriente, presion, temperatura

" —

Almacenamiento de dafos“]

)

[ Procesador de datos ]

[

|

Modelo de
actualizacion

Comparar

Entrenar con datos Modelo de prediccion de
de sensores fatiga basado en ML
.

| Encontrar ubicaciones criticas |

h 4

— ——
”~ ~ = . .
§ N I Dafio previsto por fatiga h I Modelo de fatiga basado en FE |
PREDICCION i
costo de imient
Estructura Costo esperado I

Base de datos [

Figura 5.9. Método de ciencia de datos para la gestion de la integridad de las tuberias de CO2
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e Meétodo convencional

Clasificar el régimen de flujo:

Calcular perdida
por friccién a lo
largo de la tuberia

e  Flujo laminar Calcular la pérdida por
e  Flujo turbulento

e Estado critico

friccion mediante la
ecuacion de Darcy-
Weisbach

Se determina mediante el nimero de Re

Disefio de tuberias
submarinas

Caida de
temperatura a lo
largo de las tuberias

De acuerdo a la ecuacion (19.36) del cap
— “transferencia de calor y aislamiento térmico” en el
libro Subsea Pipelines and Risers

Es fundamental tener

Caida de temperatura
después del cierre
del oleoducto

El objetivo es mantener la T del fluido en toda
la tuberia por encima de la T del punto de
congelacion del fluido

conocimiento de:

[S—

Golpe de ariete
o aumento de
presion

Presion de reinicio

Si no se sigue un procedimiento adecuado las presiones y
— velocidades del fluido al cambiar repentinamente pueden
provocar dafios graves en la integridad del sistema

Se evalGa par garantizar que la tuberia se reinicie sin
dificultad después de que se apague por un periodo de

tiempo determinado,

Figura 5.10.1PR de campo comparados con el método de Fetkovich y Al
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5.6.Una nueva correlacion para predecir los caudales de gas utilizando inteligencia artificial: un

enfoque industrial 4.0

e Método de ciencia de datos

/T

Adquisicion y

analisis de datos

Analisis
estadistico

Comparacion de

las tecnicas

5 X Y

Analisis de
4 sensibilidad
(modelos de IA)

g

Determinacion del
coeficiente de correlacion

3

J

/ Red neuronal artificial
Algoritmo de aprendizaje de

~ eliminacién hacia atras (BE)

\ Sistema de inferencia
neurodifusa (ANFIS)

6 Resultados

Figura 5.11. Método de ciencia de datos para predecir los caudales de gas
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e Meétodo convencional

Predecir los caudales de gas

v v v v v
Clasificaciéon por Clasificacion por Mecanismo de Sistema de seguimiento Clasificacion de
su origen su composicion produccion para el yacimiento regiones
Gas asoc;ado y gas Gas am}trgo gas ! Banco de d:a(os Banco RECIONIBAIAS
e hdmedo y gas seco recuperacion primaria Tl pozos' (BDDP), PRESIONES: Gas por

L debajo de 2000 psi
Banco de yacimientos, Bancos

de presiones, Banco de
datos PVT.
REGION Il, PRESIONES
INTERMEDIAS: Gas entre 2000
y 3000 psi

|

REGION Ill, ALTAS
PRESIONES: Gas por
encima de 3000 psi

Figura 5.12. Método convencional para predecir los caudales de gas

5.7.Aplicacion de técnicas de computacion blanda a la medicion de flujo multifasico: una revisién

e Meétodo de ciencia de datos

. seccion de expansion
seccion convergente Temperatura P

/+ / = §

puerto de presion  seccion recta presion estatica

4

DP sobre la seccion convergente
DP sobre la seccion recta

presion estatica s G
seleccion de caracteristicas

Temperatura
J ) caudal de gas (q v.g)

24 funciones de 4 sefiales 4 PCA BP-ANN/SVM

el caudal de liquido (q V)

Figura 5.13. Método de ciencia de datos para la medicién de flujo multifasico
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e Meétodo convencional

Separadores de prueba

I |
Separacion bifasica Separacion trifasica
de petréleo y gas de petroleo y gas

| |

Conocer la composicion del yacimiento, para
crear un diagrama de equilibrio de fases

Recoleccion de liquidos

Asentamiento por gravedad

Seleccion del separador

® separadores horizontales

e Separadores verticales

e Separadores esféricos

e Separadores centrifugos

e Separadores venturi

e Separadores horizontales de doble cilindro
e Separadores de filtro

e Scrubbers

Disefio del separador

Restriccion de capacidad de gas y crudo

Instalacion del separador

Registro de informacion recopilada durante el proceso de separacion

Validacion del modelo

Resultados de las mediciones y composicion del crudo

Figura 5.14. Método convencional para la medicion de flujo multifasico
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5.8. Deteccion de fugas en gasoductos de gas natural mediante modelos inteligentes

e Método de ciencia de datos

Sensibilidad, Fiabilidad,

Precisién y robustez

Deteccion de fugas J

l

Simulacion de fugas J

l

Deteccién de fugas ‘

l

Indice de fuga l

l

Eleccién del umbral \

l

Metricas de rendimientos J

l

Entrenamiento y Verficacion ‘

Modelos como: Refuerzo por gradiente
(GP), Bosque aleatorio (RF), Arbol de
= decisién (DT), Red Neuronal Artificial
(RNA), Maquina de vectores de soporte
(SVM).

Figura 5.15. Método convencional para detectar fugas en gasoductos

e Meétodo convencional

‘ Deteccion de fugas ’

v

Revision visual y
patrullaje terrestre

A
Revision visual y
patrullaje terrestre

[ Sensore's de gas ]

Y <
[ control con drones |

L]
Sistemas de deteccién de
fugas internas

X
Andlisis de base de datos
y modelado

A J
Revision continua de
gaseoductos

Figura 5.16. Método convencional para detectar fugas en gasoductos
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6. Conclusiones
El estudio de la ciencia de datos en la industria petrolera esta experimentando un crecimiento
significativo, impulsado por la necesidad de soluciones innovadoras para mejorar las operaciones. La
bibliometria ofrece un enfoque sistematico para analizar la investigacion en este campo, proporcionando
informacidn valiosa sobre las tendencias y los avances en el area. Este analisis ayuda a orientar futuras

investigaciones y a impulsar el desarrollo de nuevas tecnologias y practicas en la industria petrolera.

Se concluyd que la integracion de la ciencia de datos en la ingenieria de produccion de petréleo
representa una oportunidad invaluable para mejorar la eficiencia, reducir costos y aumentar la seguridad
en las operaciones petroleras. Al permitir la identificacion de patrones y tendencias en los datos de
produccidn, la ciencia de datos facilita la optimizacién de los procesos, lo que conduce a una mayor

eficiencia y ahorros significativos.

Se analizé que las técnicas mas usadas en la industria petrolera son las técnicas de aprendizaje
automatico y redes neuronales, ya que, desempefian un papel fundamental en la optimizacion de los
procesos, la anticipacion de posibles fallos, la mejora de la eficiencia y la toma de decisiones en el area
de produccion de petroleo y gas, debido a su capacidad para procesar grandes volumenes de datos y
extraer informacion valiosa que permite a las empresas petroleras mejorar su competitividad, reducir

costos y maximizar la produccién de manera sostenible.

Los resultados de la implementacion tanto de la red neuronal artificial como del modelo de
I6gica difusa fueron evaluados comparativamente con el IPR calculado mediante la correlacion de
Fetkovich. Se encontr6 que el error porcentual promedio asociado a cada modelo de IPR fue de 13,5%
para Fetkovich, 12,6% para la red neuronal y 1,22% para la ldgica difusa. Estos hallazgos sugieren que
la técnica de ldgica difusa es la mejor opcion para abordar este problema, dado que exhibe la menor

desviacidon en relacion con los datos reales y el menor error porcentual promedio.
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7. Recomendaciones
Se sugiere a la escuela de ingenieria de petréleos la inclusién de una materia o contexto centrado
en la aplicacion de la ciencia de datos en el area de produccidn. Esto se debe a que medida que avanza el
tiempo se ha evidenciado un crecimiento significativo de estas técnicas dejando atrds los métodos
convencionales. El proposito es mantener actualizado a los estudiantes con las Gltimas tecnologias y

tendencias en ciencia de datos especificamente en el sector petrolero.

Dado que el presente estudio constituye una investigacion exploratoria y, por consiguiente,
general, se recomienda llevar a cabo un estudio socioeconémico que demuestre el ahorro obtenido al
emplear la ciencia de datos en el area de ingenieria de petr6leos en comparacion con los métodos
convencionales. Para ello, podria realizarse un estudio sobre la aplicacion de una técnica de ciencia de
datos en particular en el cual se evidencie el potencial, por ejemplo, las redes neuronales artificiales o

arbol de decisiones.

Se recomienda utilizar algoritmos de machine learning para realizar prondsticos de produccion
en campos petroleros colombianos. Asimismo, se aconseja a las investigaciones futuras llevar a cabo

una exploracion de los beneficios obtenidos al aplicar la ciencia de datos en los sectores colombianos.
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ANEXos

e Ecuacion. Ley de Darcy para flujo Pseudoestable.

Q% 0.00708K,h
P —Pys  HoBoLn(0.472 X +5)

J =

Fuente: Beggs, H.D. 2003. Production Optimization Using NODAL Analysis, Tulsa, Oklahoma. p. 5-

35
J: Indice de productividad, BOPD/psi h: Espesor del yacimiento, ft.
Q,: Caudal de petroleo, BOPD U, Viscosidad del petrdleo, cP.
P.: Presion del yacimiento, psi. B, Factor Volumétrico del petréleo, BY/BN.
P,,¢: Presion de fondo fluyente, psi. X: Factor de forma, adimensional.
K,: Permeabilidad efectiva al petroleo, mD. S: Factor de dafio, adimensional

e Ecuacion. Correlacion IPR de Vogel.

G _ 1-0.2 (ﬁ) —-0.8 (M)

Q, max P. P.

2

Fuente: Vogel, J.V. 1968. Inflow Performance Relationships for Solution—Gas Drive Wells SPE

1476.
Q,: Caudal de petroleo, BOPD. P, ¢ Presion de fondo fluyente, psi.
Q, max: Caudal de petréleo maximo (P, = P, Presion del yacimiento, psi

0), BOPD
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e Ecuacion. Correlacién IPR de Standing para pozos con Factor de Dafio.

_ In(0.472 X)
" Ln(0472X)+S)
FE > 1;Pozo Estimulado
FE < 1;Pozo con Dafio de formacion

=FE (1.8—1.8A4) — 0.8 FE*(1 — 2A + A?)

Qo

Q, max

A= bwr
P,

Pysi = P. — FE (B. — Pyy)
Fuente: Standing, M.B. 1970. Inflow Performance Relationships for Damaged Wells Producing

by Solution — Gas Drive SPE 3237.

Q,: Caudal de petroleo, BOPD. X: Factor de forma, adimensional.
Q, max: Caudal de petréleo maximo (P, = S: Factor de dafio, adimensional.
0), BOPD

Py Py cuando FE=1, psi.

P,, - Presion de fondo fluyen I. S . .
wy: Presion de fondo fluyente, psi FE: Eficiencia de flujo, % o fraccion

P.: Presion del yacimiento, psi.

e Ecuacion. IPR de Wiggins para flujo de petréleo, gas y agua.

P Pyr\°
Q _4_ 0.519167( Wf) — 0.481092 ( Wf)
Q, max B P,

T T

2

Qw

Qw max

P P
= 1-0.722235 ( ;”f) —~0.284777 (Plf)

T T

Fuente: Wiggins, M. 1993. Generalized Inflow Performance Relationships for Three-Phase

Flow, SPE 25458, University of Oklahoma.

Q,: Caudal de petroleo, BOPD. Quw max: Caudal de agua maximo BWPD.

Q, max: Caudal de petroleo maximo BOPD. P, ¢ Presion de fondo fluyente, psi.

Qw: Caudal de agua, BWPD. P.: Presion del yacimiento, psi



CIENCIA DE DATOS EN LA PRODUCCION DE HIDROCARBUROS 127

e Ecuacién. Correlacién IPR de Fetkovich.

Q _(, P
Q, max P?

Fuente: Elias et al. 2009. New Inflow Performance Relationship for Solution-Gas Drive Oil

n

Reservoir, SPE 124041, El Cairo University.
Q,: Caudal de petroleo, BOPD. P, ¢ Presion de fondo fluyente, psi.
Q, max: Caudal de petroleo maximo P, Presion del yacimiento, psi.

BOPD.
N: pendiente de grafica Qo vs (Pr? — Pwf?) en formato Log-Log

e Ecuacién. Correlaciéon IPR de Klins y Majcher.

Qo (ow) (ow)
=1-0.295 —0.705
Q, max P. P.

Pr
N1= 0.284+0.72 (ﬁ) (1.235 + 0.001 Pb)

N1

Fuente: Klins, M.A; Majcher, M.W. 1992. Inflow Performance Relationships for

Damaged or Improved Wells Producing Under Solution-Gas Drive, SPE 19852.

Q,: Caudal de petroleo, BOPD. PB.: Presion del yacimiento, psi.
Q, max: Caudal de petr6leo maximo N1: Pardametros del petréleo para la
BOPD. ecuacion de Kilins.

P,,¢: Presion de fondo fluyente, psi.
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e Ecuacién. Correlacion IPR de Sukamo y Wisnogroho.

P P, \* P,:\°
Q% g (1 —0.1489 ( Wf) — 0.4416 (Lf> — 0.4093 (Lf) )
Qo max(s=o) P. P. P.
P P, \° P, N\
f f
FE:a0+a1(PLr)+a2<;i) +a3(gf)

a; = bOi + bliS + bziSZ + b3i53

Fuente: Sukarno, P.; Wisnogroho, A. 1995. Generalized Two-Phase IPR Curve

Equation under Influence of Non-linear Flow Efficiency.

Q,: Caudal de petroleo, BOPD. PB.: Presion del yacimiento, psi.
Q, max: Caudal de petr6leo maximo S: Factor de dafio adimensional.
BOPD.

a,a,a, a;: Constantes adimensionales.

FE: Eficiencia de flujo, % o fraccion. . .
O, % by;b1;b,;bs;: Constantes adimensionales.

P,,¢: Presion de fondo fluyente, psi.

e Ecuacién. Correlaciéon IPR de Elias et al.

Si P, <1600 psia
1

~ —0.98P. —152.585

Si B- > 1600 psia

a = —0.0043065 + 4.98E — 06B. — 2.41E — 09P2 + 5.69E — 13P,s — 6.48E — 17B*

+ 2.85E — 21P°
Q, Ln (a P,y + 1)
Q,max " In (aP-+1)

a

Fuente: Elias et al. 2009. New Inflow Performance Relationship for Solution-Gas Drive

Oil Reservoir, SPE 124041, El Cairo University.

Q,: Caudal de petroleo, BOPD. PB.: Presion del yacimiento, psi.
Q, max: Caudal de petr6leo maximo a: Parametro IPR del petrdleo,
BOPD. adimensional.

P, ¢ Presion de fondo fluyente, psi.
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e Ecuacion. REGION I: BAJAS PRESIONES: Cuando el gas tiene presiones por
debajo de 2000 psi

Kh(P? — Pyr)

C: T, 3
1422 (g Z) avg | L0 (ﬁ) ~3+S

K: Permeabilidad, md. P?: Presion promedio, psi.

h: Espesor de a arena, ft. Pvzvf: Presion de fondo fluyente a nivel de las

Qg4: Flujo de gas, Mscf/D perforaciones, psi.

7,: Radio de drenaje, ft. #g: Viscosidad de gas, cp.

r.,: Radio del pozo, ft. Z: factor de compresibilidad del gas

S: Factor de dafio.

e Ecuacién. REGION Il: PRESIONES INTERMEDIAS: Cuando el gas tiene
presiones entre 2000 y 3000 psi

Kh(yr —pwf)

1422 <Ln (%)) - % +S

g!

K: Permeabilidad, md. r,- Radio del pozo, ft.
h: Espesor de a arena, ft. Yr: Pseudo-presion, psi.
Qg4: Flujo de gas, Mscf/D Ywf: pseudo-presion de fondo fluyente a

. . nivel de las perforaciones, psi.
1.: Radio de drenaje, ft.

S: Factor de dafio.
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e Ecuacion. REGION IlI: ALTAS PRESIONES: cuando el gas tiene presiones por
encima de los 3000 psi
7.08x107°K h(P, — Pyyyr)

T, 3

(UQBg)aveg <Ln (E)) 4 +S5

Qg

K: Permeabilidad, md. P; ¢ Presion de fondo fluyente a nivel de las

h: Espesor de a arena, ft. perforaciones, psi.

0. Flujo de gas, Mscf/D g Viscosidad a la presion promedio, cp.
g '

By Factor volumétrico de la formacion a la

1.: Radio de drenaje, ft. _ _
presion promedio, bbl/scf.

1, Radio del pozo, ft.
S: Factor de dafio.

P?: Presion promedio, psi.
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e Figuras. Paso a paso de implementacion técnica ciencia de datos.

PRIMER PASO

Recoleccion de datos: Recopilar los datos
histdricos pertinentes para la serie
temporal que deseas prever.

SEGUNDO PASO

Indagacion de datos: realizar un analisis
preliminar de los datos para comprender
su estructura y cualquier patron o
tendencia evidente

TERCER PASO

Eleccion del enfoque: se
Selecciona un modelo de prevision
apropiado para tu serie temporal.

CUARTO PASO

Particion de datos: Se dividen los datos en
entrenamiento y en prueba

QUINTO PASO

Entrenamiento del modelo: se usan los
datos de entrenamientos para ajustar el
modelo seleccionado

SEXTO PASO

Verificacion del modelo: Se ensaya el
modelo utilizando los datos de prueba.

SEPTIMO PASO

Ajuste del modelo: si es necesario se
realiza un ajuste de los hiperperametros
del modelo.

OCTAVO PASO

Produccion de predicciones: Aplica el
modelo capacitado para generar
estimaciones para el lapso temporal
especificado.

NOVENO PASO

Evaluacion y mejora: Se compara los
pronostios generados con valores reales
observados y se ajusta el modelo segin
sea necesario.

SISTEMA

LOGICA DIFUSA

(=N =S

ANFIS se basa en dos conjuntos de parametros: premisa y
consecuencia. Su objetivo es encontrar de forma o6ptima estos
parametros para establecer una correlacion efectiva entre los
datos de entrada y generar resultados precisos. ANFIS ajusta
estos parametros de manera adaptable para reflejar el
comportamiento de los datos, permitiendo una modelizacidn
robusta y capacidad de prediccion adecuada.

1.Recopilacioén y preprocesamiento de datos:

« Reline un conjunto de datos que represente el problema
que estas tratando de resolver.

» Reprocesa los datos segin sea necesario, lo que puede
incluir normalizacién, eliminacion de valores
atipicos, etc.

2.Division de datos:

« Divide tus datos en conjuntos de entrenamiento,
validacion y prueba. El conjunto de entrenamiento se
utiliza para ajustar los parametros del modelo, el
conjunto de validacidon se utiliza para ajustar los
hiperperametros del modelo y el conjunto de prueba se
utiliza para evaluar el rendimiento final del modelo.

Disefio del modelo ANFI

Un modelo ANFIS tipico tiene varias capas que
representan diferentes componentes del sistema:

Capa de nodos de entrada: cada nodo representa una
variable de entrada.

Capas de nodos de pertenencia difusa: cada nodo calcula
la membresia de la variable de entrada en un conjunto
difuso.

Capa de reglas: combina las salidas de los nodos de
pertenencia para formar reglas difusas.

Capa de nodo de salida: calcula la salida del modelo.
Inicializacion de parametros:

Inicializa los parametros del modelo, como los centros y
las anchuras de las funciones de pertenencia difusa, de
manera aleatoria o utilizando algin método heuristico.

Entrenamiento del modelo:
Utiliza el conjunto de entrenamiento para ajustar los
parametros del modelo.
Puedes utilizar algoritmos de optimizacidn como el descenso
de gradiente para minimizar una funcién de pérdida que mida
la discrepancia entre las salidas del modelo y los valores
reales.

. Validacion del modelo:
Utiliza el conjunto de validacion para ajustar los
hiperparametros del modelo, como el nimero de nodos en las
capas ocultas, la tasa de aprendizaje, etc.
Realiza ajustes en el diseno del modelo segin sea necesario
para mejorar el rendimiento en el conjunto de validacion.

7.Prueba del modelo:
* Evalda el rendimiento final del modelo utilizando el

conjunto de prueba.

Calcula métricas de evaluacion como el error cuadratico
medio, el coeficiente de determinacién, etc., para
evaluar la precision del modelo.

. Ajuste fino y optimizacion:

Realiza ajustes adicionales en el modelo segin sea
necesari para mejorar su rendimiento, como 1la
seleccion de diferentes funciones de pertenencia, 1la
optimizacion de los parametros del modelo, etc.




1. Definir el problema y los objetivos: Identifica claramente el problema
que estas tratando de resolver y establece los objetivos que deseas
lograr con el andlisis de Big Data. Esto ayudara a enfocar tus esfuerzos y
a determinar qué datos son relevantes.

2. Recoleccién de datos: Retne todos los datos relevantes para tu

problema. Esto puede incluir datos estructurados (por ejemplo, de bases

de datos relacionales), datos semi-estructurados (por ejemplo, archivos

CSV) y datos no estructurados (por ejemplo, texto, imagenes, videos).

3. Almacenar los datos: Decide cémo almacenarés los datos. Esto
puede ser en un sistema de almacenamiento distribuido o en una nube.
4. Preprocesamiento de datos: Limpia y prepara tus datos para el
anélisis. Esto puede implicar eliminar valores faltantes, corregir errores,
normalizar datos y transformar datos en un formato adecuado para el

anélisis.

5. Procesamiento y andlisis de datos: Utiliza herramientas de
procesamiento de Big Data. Esto puede incluir la realizacion de
consultas complejas, el procesamiento de datos en tiempo real, el
anélisis de grafos, etc.

6. Visualizacién de datos: Visualiza los resultados de tu anlisis
porqué ayudan a comprender los patrones en los datos y a

comunicar los resultados de manera efectiva.

7. Modelado y prediccion: Si es necesario, utiliza técnicas de modelado
predictivo o de aprendizaje automatico para construir modelos que
puedan predecir resultados futuros o identificar patrones en los datos.
Esto puede incluir el uso de algoritmos como regresion, clasificacion,
agrupacion, etc.

8. Optimizacién y ajuste fino: Ajusta tus modelos y técnicas de andlisis

segUn sea necesario para mejorar la precision y el rendimiento.

.

9. Implementacion y despliegue: Implementa tus soluciones en
produccion y despliégalas para su uso en entornos reales. Aseglrate de

que tus soluciones sean escalables, seguras y efici en términos de

recursos.
10. Monitoreo y mantenimiento: Monitorea el rendimiento de tus
soluciones en produccion y realiza mantenimiento regular para garantizar
que sigan siendo efectivas con el tiempo. Esto puede implicar la
monitorizacién de métricas clave, la deteccién y correcciéon de

problemas, y la actualizacion de modelos y anélisis seglin sea necesario.
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Es importante comenzar con un

conjunto de datos limpio y bien
organizado. Estos conjuntos de
datos consisten en caracteristicas
o atributos que caracterizan un
objeto especifico. Pueden incluir
datos numéricos como precios,
dimensiones, peso y tiempo, entre
otros, asociados con un objeto o
clase particular.

2

SELECCION DE

VARIABES

Al crear un arbol, existen diferentes
métodos para determinar la mejor
manera de dividir cada nodo. Esto
puede incluir evaluar el Error de
Clasificacién, el indice Gini o la
Entropia. El valor de estas métricas
en cada nodo guiard la forma en
que se dividen los caminos del
arbol.

ELEGIR EL NODO

INICIAL DEL ARBOL

Esto implica utilizar la variable de
clasificacion en todo el conjunto
inicial para realizar la primera
division.

132

[ESTABLECER NODOS
FINALES

Es crucial determinar la
profundidad adecuada del arbol,
especialmente en conjuntos de
datos grandes, para evitar que se
convierta en wuna estructura
excesivamente compleja. Esto se
logra utilizando criterios como la
profundidad maxima del arbol o
el nimero total de nodos para
detener su crecimiento. Cada vez
que se evalia dividir un
subconjunto, se considera este
criterio para decidir si continuar o
detenerse en un nodo terminal.
Una vez que el arbol no puede
dividirse mas, se elige un criterio
para seleccionar la prediccion
final, a menudo basada en el dato
mas comun entre las opciones
posibles. 5

LABORAR EL ARBOL

DE DECISION

Se puede lograr utilizando un
algoritmo recursivo que, dado un
conjunto de registros de
entrenamiento en un  nodo,
determina si pertenecen a una sola
clase (en cuyo caso se considera
un nodo terminal) o a mudltiples
clases. En el segundo caso, se
dividen los datos en subconjuntos
mas pequefios segun la variable de
clasificacion elegida. Este proceso
se repite hasta que se alcancen
todos los nodos terminales
necesarios.
6

HACER LAS

PREDICCIONES

Se pueden llevar a cabo mediante
la aplicacién de un algoritmo
recursivo que analiza cada nodo del
arbol segun los datos de entrada,
seleccionando el camino correcto
en cada nodo hasta llegar a un
nodo terminal. En este nodo
terminal se obtiene la prediccion
final.
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SVM MAaQVINAS DE
VECTORES SOPORTE

Support vector machine

4. CORRELACION DE
DATOS

Colerraciona datos a un
espacio de caracteristicas
de grandes dimensiones.
En la figura se observa un

ejemplo (los puntos de
datos corresponden a dos

categorias)

2. AJUSTE

Se ajustaa un
hiperplano de
separacion entre
las dos clases.
En la figura se
observa los datos |
con un separador =2

afiadido

3. SELECCION
DEL mMODELO

SVM, Se elige este algoritmo de

aprendizaje supervisado que se

utiliza en muchos problemas de
clasificacion y regresién

4. FASE DE
ENTRENAMIENTO

Se selecciona un hiperplano 6ptimo
que busca maximizar la distancia
euclidiana a los puntos de datos méas
cercanos en cada lado del plano. Estos
puntos de datos mas cercanos a cada
lado del hiperplano son referidos
como vectores de soporte.

Tras la transformacion, el limite
entre las dos categorias se define
por un hiperplano, como se
muestra en la figura

5. VALIDACION
DEL MODELO

Viene dada por la funcién matematica
de Kernel, Segin M.R. Alam:

S (\1)=L§M;Ca K (%44
=1
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Definicién del Gemelo
Digital: Comienza por
definir claramente qué
objeto fisico o sistema
deseas replicar
digitalmente.

I

Digitalizacién: se usan
técnicas como escaneo
3D, fotogrametria,
LIDAR (Deteccién y
Teledeteccién por Luz y
Alcance), etc.

Integracioén de Datos:
Integra los datos
recopilados, como
informacién de sensores,
registros de mantenimiento
y cualquier otra
informacién relevante, en
el modelo digital

Conectividad y
Actualizaciéon en Tiempo
Real: Establece una

conexién entre el gemelo
digital y el objeto fisico
para permitir la
recopilacién continua de
datos en tiempo real y la
actualizacién.

@

Aplicacion y  Uso: &
aplica el gemelo digital
en entornos practicos
donde pueda utilizarse
Eijk optimizacién de
procesos, analisis de
rendimiento, mantenimiento
predictivo, formacién y
simulacién, Etc.

Recoleccion de Datos:
Recolecta datos del objeto
fisico utilizando diversas
fuentes.

Modelado 3D: Se utiliza
un software de modelado
3D para crear un modelo
digital preciso basado en
los datos recopilados.

Implementacion de
Algoritmos y Simulaciones:
Implementar algoritmos vy
simulaciones que permitan
al gemelo digital emular
el comportamiento del
objeto fisico en
diferentes condiciones vy
escenarios.

Validacion y Verificacion:
Realiza pruebas
exhaustivas para validar y
verificar la precisién vy
la eficacia del gemelo
digital en 1la emulacién
del objeto fisico en
diferentes condiciones y
escenarios.

Revisién y Mejora
Continua: Se revisa el
rendimiento del gemelo
digital en uso practico y
realiza mejoras continuas
seglin sea necesario para
garantizar que siga siendo
preciso y efectivo en su
funcioén.
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BOSQUE

ALEATORIO

Redes NEURONAIES ARtificiales

01

DEfiNICION del
pPRrRoblEma 02

Es importante tener claro el
problema abordar ya sea una tare
de clasificacion, regresion u otra,

1.0BTENCION DEL .l
CONJUNTO DE =
DATOS %

PREpaRacioN de
datos
Reunir los datos relevantes para el
problema y asegurarse de que estén
limpios, ~ coherentes y  bien
estructurados. esto se divide 70%
entrenamiento y 30% prueba.

2. AGRUPACION DE 03

LOS DATOS DE ) .
EIECCION dE REC

MUESTRA 04

Decidir el tipo de RNA, para ello se
debe observar el numero de capas L.
ocultas y de neuronas en cada capa, INicio de

PaRaMEIROS

3. ELECCIO’N DE LA al igual que las funciones de
CANTIDAD DE activacion etc
R e | aleatoria o utiizando ~ software
IMPLEMENTAR | especificos

Inicializa los pesos y sesgos de la
RNA, generalmente de manera

4. ASIGNACION DE
ALEATORIDAD PARA
CADAARBOL

DEfINIR l[a pErdida y El
algoritmo de optimizacioN 06

! ENIRENaMIENTIO dE
cruzada para clasificacion error

cuadratico medio para regresion) y un RNA
algoritmo de optimizacién (como SGD, Usar los datos de entrenamiento
Adam, RMSprop) para minimizar esta para ajustar los pesos y sesgos de la

5. DETERMINACION
DE SUBCONJUNTOS Y
NODOS DE CADA
ARBOL

6. ADQUISICION DE
UNA PREDCCION
SUAVE

7. CALCULO DEL
PROMEDIO DE LAS
PROBABILIDADES

8. RESULTADOS DEL
BOSQUE ALEATORIO
IMPLEMENTADO

funcion.

Elige una funcién de pérdida adecuada
para tu problema (por ejemplo, entropia

07

Validacion de
ParRaMEIROS

Usar los datos de validacion para
evaluar el rendimiento de la RNA
en un conjunto de datos
independiente.

0ic)

IMplEMENtacioON de
RNA

Si la RNA ha sido entrenada y
evaluada satisfactoriamente, puedes
implementarla en tu aplicacién o
sistema para hacer predicciones en
tiempo real

RNA. para que las predicciones sean
mas precisas a medida que se
minimice la funcion de pérdida.

08

EvaluacioN de RNA

Una vez que estés satisfecho con
el rendimiento de la RNA en los
conjuntos de entrenamiento y
validacién, evalGa su rendimiento
final utilizando los datos de
prueba.

10

MONItOREAR Y
MaNIENER la RNA:

Es importante  monitorear el
rendimiento de la RNA en
produccién y realizar ajustes seglin
sea necesario para garantizar que
siga siendo precisa y efectiva.




