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Glosario

Agrupamiento o Clustering: método de clasificacion que se basa en reunir objetos
(observaciones, datos, etc.), que comparten una caracteristica en comun, en cllsteres o grupos. Es

comunmente utilizado en la técnica de logica difusa.

Algoritmo: serie de pasos finitos, precisos y ordenados cuya intencién es dar soluciéon a un
problema. En el dmbito de la programacién, es una herramienta de comunicacion entre

programadores.

Automatizar: delegarle a un programa o maquina que lleve a cabo tareas repetitivas, simples,
complejas o extensas que se realizaban antes por personas o de manera manual reduciendo el

trabajo humano.

Axon: parte de la neurona que sirve como canal, paso o transmisor de la informacion, en forma de

impulso eléctrico, hacia las otras neuronas.

Breakout: la rotura o quiebre de la pared del pozo, alrededor de la broca de perforacién, debido a
un esfuerzo horizontal desigual en la formacion. Se forma preferencialmente en la direccion del
esfuerzo minimo horizontal (Shmin). La identificacion de su orientacion es muy importante ya que
a partir de ella se determina la orientacion del esfuerzo horizontal maximo (es perpendicular al

breakout).

Caracteristica: cualidad o peculiaridad que puede ser cualitativa o cuantitativa y que sirve para

distinguir a un individuo de un grupo.
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Clasificar: accion de integrar un individuo u objeto a una categoria o grupo teniendo en cuenta

ciertos criterios de seleccion y las caracteristicas propias del individuo.

Cadigo: en programacion, es el conjunto de instrucciones de un algoritmo que son escritas en un
lenguaje de programacion, respetando una sintaxis determinada, con el objetivo de que sea

interpretado por la maquina para que se lleven a cabo dichas instrucciones. Puede ser modificado.

Coeficiente de determinacion (R?): cuando se construye un modelo para un conjunto de datos
dispersos se espera que este se acople a todos los datos, sin embargo, esto no sucede a menudo. El
coeficiente de determinacion es la medida del ajuste del modelo a los datos y va de 0 a 1, donde 1

significa que se ajusta perfectamente y 0 significa que no se acopla.

Covarianza: valor que posibilita la comparacién de 2 variables distintas pero que a su vez tienen
un grado de dependencia. Es la variacion conjunta de 2 variables aleatorias teniendo como base en

sus promedios.

Datos: representacion de la informacion, en forma cualitativa o cuantitativa, que permite realizarle
diferentes tratamientos con el objetivo de clasificarla, analizarla, compararla, estudiarla, tabularla,

etc.

Dendrita: parte de la neurona encargada de la recepcion de informacion que viene en forma de

impulso eléctrico. También es la encargada de la alimentacion celular en la neurona.

Entrenamiento: cuando se aplican modelos con base en ciencia de datos o aprendizaje
automatico, se le denomina entrenamiento a la fase de desarrollo, adaptacién, mejora y

estructuracion del modelo a través de datos suministrados.
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Epoch: concepto que se usa en el sistema de inferencia adaptativa neuro-difusa (ANFIS) y define
la cantidad de iteraciones que se ejecutan durante el entrenamiento del modelo. Este valor se define

con base en el error tolerable y el nimero de conjuntos de datos.

Error porcentual absoluto promedio (MAPE): herramienta estadistica que permite medir la
precision de un conjunto de estimaciones o predicciones respecto a datos experimentales o de
referencia. Permite visualizar de manera global el error porcentual absoluto presente en el modelo,

formula o regresion que se quiera implementar.

Estocastico: hace referencia a la probabilidad, es decir, cuando un proceso es estocastico es

equivalente a decir que el suceso es probabilistico o que tiene una probabilidad asociada.

Estructura: para el caso de un programa informatico, se define como la cantidad, complejidad y
el orden de los bloques o partes que lo conforman, donde cada bloque es un conjunto de objetos

y/o funciones que tienen una tarea determinada.

Interpolacion: operacién que consiste en encontrar nuevos datos a través de informacion
disponible; lo anterior se lleva a cabo a través de una aproximacion matematica y grafica del
comportamiento de los datos. La interpolacién se centra en determinar un nuevo punto que esta

dentro del intervalo de datos suministrados.

Iteracion: repeticion de una instruccion o proceso de calculo. En un programa o procedimiento
numérico, el nimero de iteraciones esta definido por una meta que a su vez se representa como un

error maximo permitido o tolerable para el valor calculado.
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Ldgica: en el contexto de la programacion, es un concepto que se basa en que las instrucciones de
un programa, método o procedimiento se desarrollen de forma coherente, de acuerdo con el

contexto actual y sin que haya contradicciones entre ellas.

Maquina: en términos generales, es cualquier objeto fabricado que lleve a cabo o facilite un
trabajo, por ejemplo, la polea. Dentro del contexto de las técnicas de la ciencia de datos y el
aprendizaje automatico, la palabra maquina hace referencia a dispositivos electrénicos donde, en

la mayoria de los casos, se refiere a computadores.

Modelo: solucién o abstraccion matematica de un fenémeno determinado, es decir, una férmula,
relacion o ecuacion que busca representar o generar una teoria sobre el suceso o fenémeno que se

quiere estudiar.

Patrén: conjunto de objetos o sucesos que se repiten 0 que son recurrentes respetando una

secuencia determinada.

Prediccion: se define como una estimacion o calculo que se proyecta al futuro con el fin de

pronosticar un suceso, evento o resultado.

Procedimiento: sucesion de pasos; método o manera de llevar a cabo una accion especifica.

Procesamiento: dentro de la computacidn, es la aplicacion de una serie o conjunto de operaciones
sobre un grupo de datos, esto a través de un procesador, con el objetivo de obtener la informacion

0 respuesta deseada.

Programa: serie de instrucciones o pasos para que el computador desarrolle una tarea o solucione
un problema. Se diferencia del algoritmo en la necesidad de estar escrito en algin lenguaje de

programacion, es decir, el algoritmo es sélo una descripcion del programa en lenguaje humano.
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Regresion: en términos generales, es la aproximacion para definir la relacion entre 2 0 més
variables a través de un conjunto de datos y un modelo matemético que puede ser lineal,
polindmico, exponencial, etc. Una buena herramienta para realizar una regresion es graficando la

informacion suministrada para visualizar una posible tendencia.

Sensor: dispositivo electronico capaz de detectar estimulos externos y transformar esas
detecciones en sefiales eléctricas para transmitirlas a un computador u otro dispositivo para su

posterior analisis.

Simulacién: visualizacién y ejecucion de un experimento digital en una computadora utilizando
datos, modelos, suposiciones, restricciones y bases tedricas con el objetivo de extraer nueva

informacion a partir de los resultados de este proceso.

Sistema: en términos generales, se puede definir como un objetivo que tiene una frontera o limite
demarcado, sea de manera fisica 0 imaginaria, ademas posee una composicién, estructura y

entorno definidos.

Técnica: aquel procedimiento que requiere conocimientos previos para ser ejecutado, ademas de
que en algunos casos es necesario precisar de recursos o cualidades especificas de quienes lo

ejecutan.

Telemetria: es una de las bases del internet de las cosas (10T) y comprende los procesos, funciones
y dispositivos que se pueden medir 0 monitorear a distancia a través de una conexion inalambrica

(internet).

Validacion: fase final del desarrollo de un modelo donde se utilizan datos experimentales o de

referencia, que han sido previamente verificados, con el fin de determinar la desviacion de los
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resultados obtenidos a través del modelo y la informacién suministrada. Si el error no excede el

criterio establecido, el modelo sera aceptado.

Variable: en computacion, se define como el espacio de memoria que contiene un dato al cual se

le hace referencia a través de un identificador llamado nombre de variable.

Varianza: valor estadistico que expresa la dispersion de un conjunto de datos, es decir, qué tan

separados estan los unos de los otros si se graficaran y se analizara su tendencia.
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Resumen

Titulo: Estudio exploratorio de la aplicacion de la ciencia de datos en las materias del ciclo
profesional del pénsum de la carrera de ingenieria de petrdleos de la Universidad Industrial de

Santander”
Autor: Brian Ferney Ballesteros Barragan, William Felipe Sanchez Rondén™

Palabras Clave: data science, machine learning, inteligencia artificial, O&G, redes neuronales

artificiales, algoritmos.

Descripcion: La ciencia de datos es una disciplina que combina la estadistica, las matematicas y la
computacion para procesar y analizar grandes volimenes de datos y extraer informacion util de ellos.
Promete beneficios muy interesantes que, en general, contribuyen a la toma de decisiones, a la optimizacion
de procesos y a la automatizacion de tareas; lo anterior se traduce en un incremento de la productividad y
una disminucion de costos, por lo que diferentes industrias la han estado implementando con el fin de hacer
mas rentable su actividad econémica. La industria petrolera no podria ser la excepcion.

El presente proyecto de investigacion se enfoca en estudiar las posibles aplicaciones de la ciencia de datos
en los procedimientos de ingenieria que se realizan en las asignaturas profesionales del programa de
ingenieria de petréleos de la UIS. Para ello, se empieza por definir detalladamente los conceptos
fundamentales relacionados con esta disciplina; luego, se continla revisando el pénsum del programa de
ingenieria de petréleos y se identifican los procedimientos que son potenciales candidatos para aplicar en
ellos técnicas de la ciencia de datos, ademas, se eligen algunos de esos procedimientos y se proponen
ejemplos en los cuales se compara la metodologia tradicional y la metodologia basada en la previamente
mencionada ciencia para llevar a cabo tales procedimientos y los resultados obtenidos con cada una, todo
ello apoyandose en estudios publicados en la literatura cientifica de la industria petrolera; posteriormente,
se describe metodoldgicamente el proceso de implementacion de las mas importantes técnicas y algoritmos
de la ciencia de datos; finalmente, con el propésito de demostrar los beneficios de su aplicacion, se
presentan algunos casos que se encuentran publicados en diversas revistas cientificas de renombre cuyos
resultados ponen de manifiesto el potencial de la estudiada disciplina.

* Trabajo de Grado
™ Facultad de Ingenierias Fisicoquimicas. Escuela de Ingenieria de Petréleo. Director: Fernando Enrique Calvete
Gonzélez. Magister en Informatica.
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Abstract

Title: Exploratory study of the application of data science in the subjects of the professional cycle

of the pensum of the petroleum engineering career of the Industrial University of Santander”
Author(s): Brian Ferney Ballesteros Barragan, William Felipe Sanchez Rondén™

Key Words: data science, machine learning, artificial intelligence, O&G, artificial neural

networks, algorithms.

Description: Data science is a discipline that combines statistics, mathematics, and computing to process
and analyze large volumes of data and extract useful information from them. It promises very interesting
benefits that, in general, contribute to decision making, process optimization and task automation; this leads
to an increase in productivity and a decrease in costs, which is why different industries have been
implementing it in order to make their economic activity more profitable. The oil industry could not be the
exception.

This research project focuses on studying the possible applications of data science in the engineering
procedures carried out in the professional subjects of the UIS petroleum engineering program. To do this,
it begins by defining in detail the fundamental concepts related to this discipline; then, the pensum of the
petroleum engineering program is reviewed and the procedures that are potential candidates for applying
data science techniques are identified, in addition, some of these procedures are chosen and examples are
proposed in which they are compared the traditional methodology and the methodology based on the
aforementioned science to carry out such procedures and the results obtained with each one, all based on
studies published in the scientific literature of the oil industry; later, the process of implementation of the
most important technigques and algorithms of data science is methodologically described; finally, in order
to demonstrate the benefits of its application, some cases, that are published in various renowned scientific
journals, are presented and the results of which reveal the potential of the studied discipline.

* Degree Work
™ Faculty of Physicochemical Engineering. School of Petroleum Engineering. Director: Fernando Enrique Calvete
Gonzélez. MSc in Informatics.
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Introduccion

La situacion actual de la industria del petréleo, caracterizada por una disminucién de las
reservas de hidrocarburos convencionales y un costo creciente en las operaciones de exploracion
y explotacion como consecuencia de la mayor dificultad para el aprovechamiento de fuentes
alternativas como los yacimientos en aguas ultraprofundas, las formaciones de shale o los crudos
extrapesados o la necesidad de implementar técnicas y tecnologias para seguir produciendo los
campos maduros, sumada al hecho de que esta industria es responsable de suplir el 56% de la
demanda energética mundial (BP, 2021), constituyen una fuerte motivacion para los profesionales
de la industria petrolera que se ven impulsados a buscar soluciones innovadoras y eficientes que
contribuyan a aumentar la productividad y disminuir los costos.

En tal sentido, la ciencia de datos se presenta como una excelente opcidn a considerar, ya
que promete interesantes beneficios como lo son el aumento de la produccion mediante la
automatizacion de los procesos, operaciones mas seguras gracias al monitoreo constante de
equipos y procedimientos y el reemplazo de personal humano por maquinas auténomas en labores
de alto riesgo y, finalmente, la reduccion de costos asociada a un menor requerimiento de personal,
mantenimientos preventivos a los equipos que evitan dafios mayores en los mismos y la
anticipacion a problemas graves como podrian ser una falla severa en las estructuras, un reventon
0 el colapso del pozo, problemas tales que podrian costar vidas humanas y hasta el fracaso del
proyecto.

Atendiendo a los motivos previamente expuestos, surge la necesidad de realizar un estudio
sobre la potencial aplicacion de la ciencia de datos en los procedimientos (generalmente, de calculo
o disefio) que se llevan a cabo en el desarrollo de las diferentes asignaturas que forman parte del

ciclo profesional del programa de ingenieria de petroleos de la Universidad Industrial de
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Santander. Tal estudio podria suponer el punto de partida para realizar una reestructuracion del
plan de estudios del programa en la cual se considere la inclusion de la formacion en ciencias de
datos dentro del mismo con el fin ltimo de dotar de herramientas y habilidades a los profesionales
que se gradian de la carrera 'y que se enfrentan a un panorama laboral en el que cada vez cobran
maés relevancia las tecnologias de la cuarta revolucion industrial, dentro de las que se incluye,
evidentemente, la ciencia de datos.

El estudio se desarrolla en cuatro etapas bien diferenciadas: la primera etapa consiste en
definir detalladamente cada una de las técnicas de la ciencia de datos (a saber, Machine Learning,
redes neuronales artificiales, mineria de datos, Big Data Analytics, algoritmos genéticos y logica
difusa) y algunos conceptos que son aplicaciones directas de la ciencia de datos a la industria
petrolera, tales como los pozos inteligentes y los campos de aceite y gas digitales, entre otros; la
segunda etapa se enfoca en determinar a cuales de los procedimientos de ingenieria de las
asignaturas del programa de ingenieria de petréleos de la Universidad Industrial de Santander se
les puede aplicar técnicas de la ciencia de datos; la tercera etapa presenta la metodologia general
para la implementacion de las técnicas y algoritmos de la ciencia de datos; finalmente, en la cuarta
etapa se presentan algunos casos documentados de la aplicacién de la ciencia de datos a diferentes
procedimientos de la industria petrolera que demuestran la utilidad de emplear esta ciencia y los

beneficios que ello conlleva.
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1. Objetivos

1.1 Objetivo General
Realizar un estudio que permita definir la aplicacion de las técnicas de la ciencia de datos
a los diferentes procedimientos de ingenieria que se efectlian en las materias del ciclo profesional

del pénsum de la carrera de ingenieria de petréleos de la Universidad Industrial de Santander.

1.2 Objetivos Especificos

Definir, de manera clara, concisa y detallada, las técnicas de la ciencia de datos que existen
en la actualidad.

Definir los procedimientos de disefio de ingenieria en las materias del pensum de la carrera
de ingenieria de petréleos donde se puedan aplicar las técnicas de la ciencia de datos.

Describir metodoldgicamente la aplicacion de las técnicas de la ciencia de datos en cada
uno de los procedimientos de disefio de ingenieria de petréleos seleccionados.

Comprobar con ejemplos de la literatura los resultados obtenidos en la aplicacién de las
técnicas de la ciencia de datos a algunos procedimientos de la ingenieria de petréleos analizados

en este proyecto de grado.
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2. Marco tedrico

2.1 Ciencia de datos

2.1.1 Definicion

Como su nombre lo sugiere, la ciencia de los datos o data science, que es como se le conoce
mas comunmente, se fundamenta en los datos y es absolutamente dependiente de ellos, por tal
motivo se hace necesario que, antes de pasar a definir formalmente esta ciencia, se explique el
concepto de los datos en si.

Segun (Kelleher y Tierney, 2018), los datos, en su forma mas basica, son abstracciones de
una entidad del mundo real (personas, objetos o eventos). Se suelen usar indistintamente los
términos variable, caracteristica o atributo para denotar abstracciones individuales. Es importante
tener en cuenta que cada entidad es descrita por un nimero de atributos. En otras palabras, los
datos son informacion sobre los atributos que describen a una entidad.

Los datos pueden presentarse en dos formas diferentes:

e Datos estructurados: son datos que pueden ser almacenados en una tabla, y cualquier
instancia en la tabla tiene la misma estructura, es decir, el mismo conjunto de atributos.
Por ejemplo, los datos demogréficos de una poblacion estaran presentados en una tabla
donde cada fila describe a una persona y consiste de los mismos atributos (nombre,
edad, fecha de nacimiento, direccion, etc.) que se aplicaran a todas las personas y en el
mismo orden. Los datos estructurados son mas faciles de almacenar, organizar, buscar,

registrar y unir con otros datos estructurados.
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e Datos no estructurados: son datos donde cada instancia en el conjunto de datos puede
tener su propia estructura interna y la estructura no es necesariamente la misma entre
las diferentes instancias. Por ejemplo, un conjunto de datos de paginas web, donde cada
pagina web tiene su propia estructura, pero tal estructura puede ser diferente en las
demas péginas.

Ahora que esta claro lo que son los datos, es posible definir la ciencia de los datos de forma
satisfactoria. En palabras de (Ozdemir, 2016, pag. 4), data science es “el arte o la ciencia de
adquirir conocimiento a partir de los datos™.

Este autor ofrece una definicién un poco mas detallada y dice que la ciencia de los datos
involucra todo lo relacionado con cdmo se obtienen los datos, la manera como se obtiene
conocimientos de ellos y los usos que se le dan a ese conocimiento, los cuales son, principalmente,
tomar decisiones, hacer predicciones, entender el pasado o el presente y crear nuevas industrias o
productos.

Por otra parte, segun (Sarkar et al., 2018), la ciencia de datos es un campo muy diverso e
interdisciplinario que engloba multiples campos como lo son la inteligencia artificial, la mineria
de datos, la estadistica, la neurocomputacion, entre otros. Basicamente, la ciencia de los datos se
ocupa de los principios, metodologias, procesos, herramientas y técnicas para obtener
conocimiento o informacién de los datos. Lo anterior puede evidenciarse en la Figura 1.

Figural

La ciencia de datos como un campo multidisciplinario
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Nota. La figura muestra a la ciencia de datos como un campo multidisciplinario donde convergen diferentes y variados
campos Y disciplinas. Adaptado de (Tierney, 2012).

Presentacién

2.1.2 Componentes de la ciencia de datos

De acuerdo con (Conway, 2010), la ciencia de datos posee tres componentes principales y
corresponde, ademas, a la interseccién de dichos componentes, tal como se ilustra en la Figura 2.
Figura 2

Los tres componentes de la ciencia de datos

Experiencia sustantiva

Nota. Adaptado de (Conway, 2010)
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En laFigura 2, los conocimientos matematicos y estadisticos tienen que ver con las diversas
técnicas matematicas y estadisticas computacionales y cuantitativas que permiten extraer
conocimiento de los datos. Las habilidades de programacion hacen referencia a la capacidad de
manejar, procesar, manipular y transformar los datos en formatos faciles de entender y de analizar.
Finalmente, la experiencia sustantiva es, basicamente, el conocimiento que se posee sobre el area
a la cual pertenece el problema a tratar y es la que permite aplicar los conceptos e interpretar los
resultados de una manera significativa y eficaz.

2.1.3 Proceso para resolver problemas de ciencia de datos
Figura 3

El mapa de ruta de la ciencia de datos

Data Science

El mapa de ruta de

Enmarcar Entender | Extraer Modelar
el NieNderios M .. o cteristicas [ \ y
datos analizar

problema valiosas
Implementar
codigo

Nota. La figura resume el proceso a seguir para resolver problemas de ciencia de datos. Adaptado de (Cady, 2017).
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Para resolver un problema de ciencia de datos, el primer paso es enmarcar el problema, es
decir, comprender la situacion que se tiene y definir uno o méas problemas analiticos a partir de
esta. Posteriormente, se continda con una etapa extensa donde se tratan y procesan los datos
teniendo presente siempre las cosas del mundo real que describen, para que se puedan extraer
caracteristicas significativas. Finalmente, las caracteristicas extraidas se incorporan a herramientas
analiticas que generan resultados numéricos concretos (Cady, 2017).

De la Figura 3, es importante aclarar dos cosas: lo primero es que en el paso de “Modelar
y analizar” se genera un bucle que regresa al inicio del proceso. Ello se hace para refinar el proceso
y obtener mejores resultados. Lo segundo es que hay dos posibilidades para terminar el mapa de
ruta: presentar resultados e implementar codigo; la eleccion de una u otra posibilidad depende de
la naturaleza del problema, es decir, si lo que se est& haciendo es un analisis de datos y se requiere
conocer respuestas sobre el problema, entonces se presentan resultados. Si, por el contrario, el
problema tiene que ver con el desarrollo de un software para una maquina, entonces se hace

implementacién de codigo.

2.1.4 Ciencia de datos e Inteligencia Artificial

Los campos de la ciencia de datos y de la inteligencia artificial estdn estrechamente
relacionados debido a que el primero aprovecha técnicas de analisis de datos que pertenecen a la
inteligencia artificial, tales como la mineria de datos o el aprendizaje automatico, para hacer el
respectivo procesamiento a los datos y extraer de ellos informacién Gtil. Por tal motivo, en esta
seccion se tratara lo relacionado con la inteligencia artificial con el fin de proporcionar una visién
general sobre la misma.

2.1.4.1 Definicion. En palabras de (Frankish y Ramsey, 2014), la inteligencia artificial es

“un enfoque interdisciplinario para comprender, modelar y replicar la inteligencia y los procesos
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cognitivos humanos aprovechando diversos dispositivos y principios computacionales,

matematicos, 16gicos, mecanicos e incluso biologicos”.

Por su parte, (Franceschetti, 2018) define la inteligencia artificial de acuerdo con la

disciplina a la cual se aplica, asi:

Para las ciencias computacionales, inteligencia artificial hace referencia al
desarrollo de programas que presenten comportamiento humano. Dichos
programas pueden planificar inteligentemente, traducir idiomas, actuar como
expertos, por ejemplo, al seleccionar el mejor vino para la cena, entre otras
habilidades.

En ingenieria, la inteligencia artificial tiene que ver con construir maquinas que
ejecuten tareas a menudo realizadas por humanos. Esas tareas pueden ser
actividades especificas en una fabrica, sistemas de vigilancia, labores en
condiciones extremas de presién o temperatura, etc.

Para la ciencia cognitiva, inteligencia artificial se refiere a desarrollar modelos de
inteligencia humana para entender mejor el comportamiento de los humanos.
Inicialmente, los modelos eran simbdlicos y se enfocaban en la psicologia cognitiva
y la filosofia partiendo de la idea de que las regiones del cerebro realizan un
razonamiento complejo procesando simbolos. Los modelos mas recientes son
modelos de cognicion humana desarrollados para reflejar el funcionamiento del

cerebro como una computadora electroquimica.

2.1.4.2 Ramas de la inteligencia artificial. La inteligencia artificial es un campo muy

amplio que abarca una gran variedad de subcampos o disciplinas orientadas a resolver problemas
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muy diversos, que van desde tareas de bdsqueda y optimizacion hasta procesos de automatizacion
industrial a gran escala. La Figura 4 ilustra el alcance de la inteligencia artificial.
Figura 4

Principales ramas de la inteligencia artificial
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Nota. Adaptado de (Sarkar et al., 2018).

A continuacion, se presenta una breve descripcion de cada uno de los subcampos que se
aprecian en la ilustracion.
2.1.4.2.1 Machine Learning. El aprendizaje automatico o Machine Learning es un campo

de investigacion proveniente de la interseccion de la estadistica, la inteligencia artificial y las
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ciencias computacionales y tiene como finalidad la obtencidn de conocimiento a partir de datos.
También es conocido como “analisis predictivo” o “aprendizaje estadistico” (Muller y Guido,
2016). Consiste en desarrollar algoritmos de prediccion precisos y eficientes que aprovechan la
experiencia para mejorar el desempefio de los mismos; aca, el término “experiencia” hace
referencia a informacién pasada, disponible usualmente en datos electrénicos, que es analizada y
procesada (Mobhri et al., 2012).

2.1.4.2.2 Data Mining. La mineria de datos, a veces también llamada “descubrimiento de
conocimiento a partir de datos” (Knowledge Discovery from Data, KDD, en inglés), es el proceso
de descubrir patrones y conocimientos interesantes a partir de grandes cantidades de datos. Las
fuentes de datos pueden incluir bases de datos, depdsitos de datos, la web, otros repositorios de
informacion o datos que se transmiten dindmicamente al sistema (Han et al., 2011).

2.1.4.2.3 Robdtica. Es un campo cientifico interdisciplinario relacionado con el disefio,
desarrollo, operacion y valoracién de dispositivos electronicos que ejecutardn acciones que
normalmente requieren de intervencion humana. Generalmente, se usan estos dispositivos en
automatizacion de procesos consistentes en tareas repetitivas. Los dispositivos reciben el nombre
de robots y consisten, generalmente, de al menos tres partes: una estructura metalica (a menudo
un brazo que ejecuta determinadas labores) que es la que permite al robot interactuar con el medio;
sensores que recogen las propiedades fisicas tales como sonido, temperatura, presion, movimiento,
etc.; y algun tipo de sistema de procesamiento que transforma los datos adquiridos por los sensores
en instrucciones sobre las acciones a realizar (Franceschetti, 2018).

2.1.4.2.4 Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP, por sus siglas en inglés). Es un
campo multidisciplinario que combina conceptos de linguistica computacional, ciencias

computacionales e inteligencia artificial y consiste en la habilidad de hacer que las maquinas
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procesen, entiendan e interactden con los lenguajes naturales humanos. El principal objetivo de las
aplicaciones o sistemas basados en NLP es permitir la interaccion entre las maquinas y los
lenguajes naturales que han evolucionado a lo largo del tiempo (Sarkar et al., 2018).

2.1.4.2.5 Sistemas expertos. Son sistemas capaces de ofrecer soluciones a problemas
especificos en un dominio determinado o que son capaces de asesorar, en una forma y nivel
comparables a los de los expertos en la materia. Los problemas en los campos para los cuales son
desarrollados los sistemas expertos son aquellos que requieren de una considerable experiencia
humana para su desarrollo y, entre estos, algunos de los mas comunes son: el diagndstico médico
de enfermedades, el asesoramiento financiero o el disefio de productos (Lucas y van der Gaag,
1991).

2.1.4.2.6 Sistemas de vision. En inteligencia artificial, un sistema de vision es una
combinacion de software y hardware que pretende imitar la vision humana. En el caso de la vision
humana, el ojo captura la imagen y el cerebro la procesa y, al final, se obtiene como resultado una
prediccion de los componentes de la imagen basada en los datos extraidos de la misma. De manera
analoga, en un sistema de vision artificial existen dispositivos sensores que hacen las veces del
0jo, pudiendo ser estos una cdmara, un radar, rayos X o cualquier dispositivo que le proporcione
al sistema la escena completa del entorno donde ejecutara la tarea. Ademas, 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, 2020).

2.1.4.2.7 Planificacion y programacion. La planificacion es el proceso de poner en una
secuencia u orden parcial un conjunto de actividades o acciones que cumplan unas restricciones

de tiempo y recursos requeridas para lograr un objetivo determinado. Por su parte, la programacion
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es la asignacion de tales actividades o acciones a lo largo del tiempo de acuerdo con ciertos
criterios de desempefio (Spyropoulos, 2000).

2.1.4.2.8 Busqueda y optimizacién. En inteligencia artificial, encontrar la solucion a un
problema se considera como un proceso de busqueda por el espacio de las posibles soluciones. Por
otro lado, en matemaéticas e ingenieria, a esto se le considera como un proceso de optimizacion, es
decir, encontrar la mejor solucién o una solucién éptima al problema. Asi las cosas, la bisqueda y
optimizacion cosiste en buscar en el espacio de las posibles soluciones la solucién a un problema
Yy que esta sea, ademas, la més eficiente (Chandel y Sood, 2014).

2.1.4.3 Tipos de inteligencia artificial. De acuerdo con (Mueller y Massaron, 2018), la
inteligencia artificial puede categorizarse en cuatro grupos:

2.1.4.3.1 Sistemas que actian como humanos. Un sistema que actlia como humano refleja
el test de Turing, el cual mide la capacidad del sistema para presentar un comportamiento
inteligente similar al de un ser humano y es aprobado cuando la diferenciacion del comportamiento
del sistema y del humano no es posible. Se emplea en tecnologias tales como procesamiento de
lenguaje natural, representacion de conocimiento, razonamiento automatizado y aprendizaje
automatico.

2.1.4.3.2 Sistemas que piensan como humanos. Cuando un sistema piensa como humano,
puede realizar tareas que requieren la inteligencia de un humano para tener éxito, como conducir
un carro. Para determinar si un sistema piensa como humano, se requiere disponer de algin método
para determinar como piensan los humanos, lo cual lo define el enfoque de modelado cognitivo.
Dicho modelo se fundamenta en tres técnicas: introspeccion, pruebas psicologicas e imagen mental

(monitorear la actividad cerebral). Este tipo de 1A es utilizado a menudo en psicologia y otros
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campos en los cuales el modelamiento del pensamiento humano es esencial para crear
simulaciones realistas.

2.1.4.3.3 Sistemas que piensan racionalmente. Un sistema que piensa racionalmente se
basa en los comportamientos registrados para crear una guia sobre como interactuar con un entorno
de acuerdo con los datos que tenga disponibles. El objetivo de este enfoque es resolver los
problemas de manera l6gica, siempre que sea posible. Muchas veces, este enfoque permite la
creacion de una técnica de referencia para resolver un problema, la cual luego puede ser modificada
para resolver realmente el problema, lo que implica que, a menudo, resolver un problema en la
practica es diferente de como se hace en teoria. Los sistemas expertos pertenecen a este grupo.

2.1.4.3.4 Sistemas que actudan racionalmente. El estudio de cdmo los humanos acttan en
circunstancias particulares bajo condiciones especificas permite determinar cuales técnicas son
mas eficientes y efectivas. Un sistema que actla racionalmente se apoya en las acciones registradas
para interactuar con el medio en funcién de las condiciones, los factores ambientales y los datos
existentes.

2.1.4.4 Aplicaciones de la inteligencia artificial. La inteligencia artificial, al ser un campo
de las ciencias computacionales tan amplio, como ya se evidencio previamente, tiene gran cantidad
de aplicaciones, muchas de ellas en el sector industrial, especialmente, en la automatizacion de
procesos, aungue también se utiliza en gran medida en el sector médico, financiero y en la industria
de los videojuegos.

A continuacion, se presentan algunas de las aplicaciones mas frecuentes de la inteligencia
artificial (Mueller y Massaron, 2018, pags. 70-71):
Figura 5

Aplicaciones mas comunes de la inteligencia artificial
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2.1.5 Técnicas de la ciencia de datos

De acuerdo con la definicién dada a la ciencia de datos en la seccién 2.1.1, esta ciencia

consiste en un enfoque multidisciplinario que aprovecha técnicas de otros campos,

particularmente, de la estadistica, de la inteligencia artificial y de la mineria de datos, para extraer

informacion valiosa y util mediante el procesamiento y anélisis de grandes volimenes de datos.

Por lo tanto, las técnicas de la ciencia de datos son, en esencia, técnicas o disciplinas de los otros

campos.
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2.1.5.1 Machine Learning.

2.1.5.1.1 Definicion. La definicién de Machine Learning (o aprendizaje automatico, en

espafiol) mas ampliamente aceptada es la proporcionada por Arthur Samuel en 1959: Machine

Learning es un campo de estudio que le da a los computadores la capacidad de aprender sin ser

explicitamente programados (Samuel, 1959).

La definicion ofrecida por Samuel contiene la esencia del aprendizaje automatico, es decir,

que gracias a ello los computadores poseen la habilidad de aprender por si mismos, sin una

programacion previa, sin embargo, esta definicion es muy general, razén por la cual varios autores

posteriores han desarrollado y presentado sus propias definiciones, méas especificas y detalladas.

A continuacion, se exponen algunas de ellas:

Segln (Muller y Guido, 2016), el aprendizaje automatico o Machine Learning es
un campo de investigacion proveniente de la interseccidn de la estadistica, la
inteligencia artificial y las ciencias computacionales y tiene como finalidad la
obtencion de conocimiento a partir de datos. También es conocido como “analisis
predictivo” o “aprendizaje estadistico”.

Para (Bhavsar et al., 2017, pag. 283), Machine Learning es “una coleccion de
métodos que permiten a las computadoras automatizar la creacion y programacion
de modelos basados en datos a través de un descubrimiento sistematico de patrones
estadisticamente significativos en los datos disponibles”.

(Mohri et al., 2012) definen Machine Learning como un conjunto de métodos
computacionales que utilizan la experiencia para mejorar el rendimiento o para
hacer predicciones mas precisas. Para ellos, experiencia se refiere a informacion

previa disponible para el software aprendiz, la cual, generalmente, se encuentra en
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forma de datos recopilados y puestos a disposicion para su andlisis. La calidad y
precision de las predicciones realizadas estan determinas por la cantidad y calidad
de la informacidn que se le suministro al sistema durante su entrenamiento.
2.1.5.1.2 Machine Learning vs Programacion tradicional. En la programacién
tradicional, al computador se le proporcionan como datos de entrada los datos del tema a estudiar
y uno 0 mas programas, generalmente codificados mediante algin lenguaje de programacion. Los
programas le permiten al computador trabajar sobre los datos, realizar célculos y, finalmente,
generar resultados.

Por otra parte, en Machine Learning, al computador se proporcionan como datos de entrada
los datos del tema a estudiar y los posibles resultados (aunque a veces estos Ultimos no se
proporcionan, lo que se denomina “aprendizaje no supervisado”) y con ellos el computador
intentar descubrir los patrones inherentes a los datos para, finalmente, generar un modelo, que seria
el equivalente al programa en programacion tradicional.

En resumen, en programacion tradicional con los datos y uno o varios programas se
generan unos resultados, mientras que en Machine Learning se usan los posibles resultados y los
datos para generar un modelo (o programa). Lo anterior se puede apreciar mejor en la Figura 6.
Figura 6

Programacion tradicional vs Machine Learning
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Nota. Adaptado de (Sarkar et al., 2018).

2.1.5.1.3 Tipos de Machine Learning. De acuerdo con (Géron, 2019), los diferentes tipos

de modelos de Machine Learning pueden ser clasificados en las siguientes 4 categorias:

Aprendizaje supervisado: incluye algoritmos de aprendizaje que toman muestras de
datos y los resultados asociados a cada muestra durante el proceso de entrenamiento
del modelo. La finalidad es aprender un mapeo o relacion entre los datos de entrada
y sus respectivos resultados y de esa manera poder predecir un resultado para
cualquier nuevo dato de entrada basandose en el conocimiento adquirido
previamente. El método se denomina “supervisado” porque el modelo aprende de
muestras de datos cuyos resultados se conocen de antemano. Su mayor aplicacién es
en analisis predictivo. Se utiliza en tareas de regresion y clasificacion.

Aprendizaje no supervisado: este método se aplica cuando no se dispone de
resultados ni datos de entrenamiento preetiquetados. Se denomina no supervisado
porque el modelo intenta aprender estructuras latentes inherentes, patrones y
relaciones a partir de los datos disponibles y sin disponer de ninguna ayuda o

supervision como las que proporcionan los resultados conocidos de antemano.
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Este método de aprendizaje tiene mas que ver con intentar extraer informacién o
conocimientos Utiles de los datos antes que intentar predecir los resultados basandose
en datos de entrenamiento supervisado previamente disponibles. Los resultados
presentan mayor incertidumbre. Puede ser utilizado para agrupamiento (clustering),
asociacion y deteccién de anomalias.

e Aprendizaje semisupervisado: es un método hibrido que utiliza datos etiquetados
(datos de entrada con su respectivo resultado) y datos no etiquetados (los datos de
entrada no poseen un resultado conocido). En este método, primero se entrena el
modelo usando los datos etiquetados de la misma manera que se hace en el
aprendizaje supervisado y luego se aplica el modelo entrenado a los datos no
etiquetados para predecir sus posibles resultados y de esa manera obtener méas datos
etiquetados.

e Aprendizaje por refuerzo: este método es diferente de los métodos de aprendizaje
supervisado y no supervisado, ya que su objetivo es optimizar un sistema en cierto
contexto. El aprendizaje por refuerzo se enfoca en encontrar estrategias y acciones
Optimas en una determinada situacion basandose en la retroalimentacion o en la
recompensa que obtiene del entorno al ejecutar ciertas acciones o tomar determinadas
decisiones. Este método se suele utilizar para desarrollar juegos de l6gica como
ajedrez, Go o poker.

2.1.5.1.4 Algoritmos de Machine Learning mas utilizados. Segun (Ray, 2017), los
algoritmos de Machine Learning mas comdnmente utilizados son los que se listan a continuacion:
e Regresion lineal: este algoritmo se usa para estimar valores reales basandose en

variables continuas. Para ello, se establece una relacion entre las variables
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dependientes e independientes ajustando la mejor linea, la cual se denomina linea
de regresion y es representada por la ecuacion lineal y = mx + b, donde “y” es la
variable independiente, “m” es la pendiente, “x” es la variable dependiente y “b”
es el intercepto. Los términos “m” y “b” se obtienen mediante la minimizacion de
la suma de la diferencia al cuadrado de la distancia entre los puntos de datos y la
linea de regresion. Una vez conocidos “m” y “b”, es posible estimar el valor de la
variable independiente a partir de los valores de la variable dependiente.

e Regresion logistica: pese a su nombre, la regresion logistica no es un algoritmo de
regresion sino de clasificaciébn. Se usa para estimar valores discretos
(especificamente, valores binarios tales como Si/No, 0/1, Verdadero/Falso) a partir
de un conjunto dado de variables independientes. Este algoritmo predice la
ocurrencia de un evento al ajustar los datos a una funcion logistica, motivo por el
cual sus valores de salida estan entre 0 y 1. En otras palabras, predice la
probabilidad de que la muestra dada pertenezca a un grupo o clase particular.

e Arboles de decision (Decision Trees, DT): pertenece a los algoritmos de
aprendizaje supervisado y se usan principalmente en problemas de clasificacion,
aungue también pueden usarse en problemas de regresion. Pueden usarse con
variables dependientes categdricas y continuas. La clase de un objeto en particular
estd determinada por una serie de preguntas, usualmente, con respuestas Si/No.

e Maquinas de Vectores de Soporte (Support Vector Machine, SVM): son
algoritmos de aprendizaje supervisado que pueden ser utilizados tanto en tareas de
clasificacion como en tareas de regresion. Consiste en graficar cada elemento del

conjunto de datos como un punto de un espacio n-dimensional (siendo n el nimero
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de caracteristicas disponibles) con el valor de cada caracteristica siendo el valor de
una coordenada particular.

La finalidad de este algoritmo es encontrar la linea (Ilamada hiperplano) que separe
los datos en diferentes grupos, cumpliendo como criterio que la distancia que haya
entre los puntos (de ambos grupos) mas cercanos al hiperplano sea la méxima
posible. Las lineas paralelas al hiperplano que contienen los puntos mas cercanos a
este reciben el nombre de vectores de soporte.

Naive Bayes: es un algoritmo de clasificacion que esta basado en el teorema de
Bayes y que asume una independencia entre las caracteristicas, es decir, que la
presencia 0 ausencia de una caracteristica no tiene relacion con la presencia o
ausencia de las demas caracteristicas. En este algoritmo, se considera que cada
caracteristica contribuye de manera independiente a que la variable de interés
pertenezca a una determinada clase. Es muy Util para conjuntos de datos muy
grandes.

k-Nearest Neighbors (KNN): en espafiol se conoce como algoritmo de los k
vecinos mas cercanos y se utiliza en problemas de clasificacion y de regresion, sin
embargo, su uso mas amplio es en clasificacion. Se fundamenta en almacenar una
gran cantidad de casos conocidos y clasifica a los nuevos casos en el mismo grupo
al que pertenecen la mayor cantidad de sus vecinos méas préximos. Por ejemplo, un
nuevo elemento cuyos vecinos son 3 circulos y dos triangulos sera clasificado
como circulo, ya que la mayoria de sus vecinos son circulos. Los elementos son
considerados vecinos de acuerdo con una funcion de distancia; algunas funciones

de distancia son: euclidiana, Manhattan, Minkowski, Hamming, entre otras.
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K-medias (K-means): es un algoritmo de aprendizaje no supervisado para
problemas de agrupamiento o clustering (en inglés). Clasifica los datos
agrupandolos de manera que los elementos dentro de un grupo son homogéneos
entre si, pero heterogéneos a los de otros grupos. Su finalidad es clasificar un nuevo
elemento dentro de los grupos (o clusteres) generados durante el entrenamiento del
algoritmo.

Bosque aleatorio (Random Forest, RF): este algoritmo estd compuesto por un
conjunto o coleccion de arboles de decision (de ahi que se llame “bosque”). Para
clasificar un elemento que posee cierta cantidad de caracteristicas, se selecciona
aleatoriamente algunas de sus caracteristicas y se evalta en uno de los arboles que
componen el bosque para que este haga su clasificacion particular. Posteriormente
se repite el proceso con otro arbol, pero tomando otras caracteristicas (ya que se
hace aleatoriamente) y asi se obtiene su clasificacion; el proceso se repite con todos
los arboles del bosque. Finalmente, se clasifica el elemento en la clase que mas se
repita, por ejemplo, si 5 arboles clasificaron un elemento como “fruta” y otros 3
como “verdura”, entonces el elemento se clasifica como fruta.

Algoritmos de reduccion de dimensionalidad: como se puede inferir de su nombre,
la finalidad de estos algoritmos es reducir la cantidad de variables aleatorias de un
problema a fin de obtener ventajas tales como facilitar el procesamiento, disminuir
el ruido (distorsion) de los datos, facilitar la interpretacion de los resultados, entre
otras. Para reducir la dimension, se pueden aplicar métodos como: seleccion de
caracteristicas (se escoge un subconjunto de las caracteristicas originales de

acuerdo con ciertos criterios), derivacion de caracteristicas (consiste en crear
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nuevas caracteristicas a partir de las originales) y agrupacion o clustering de
muestras (se agrupan elementos que posean caracteristicas similares).

Algoritmos de Aumento de Gradiente (Gradient Boosting Algorithms): estos
algoritmos son, en esencia, una coleccién de algoritmos de aprendizaje que, por si
solos, generan predicciones debiles (poco precisas) pero que al estar combinados
producen una unica prediccion robusta y fuerte (alta precision). Algunos
algoritmos que pertenecen a este grupo son los siguientes: Gradient Boosting

Machine (GBM), XGBoost, LightGBM y Catboost.

Ademas de los algoritmos de Machine Learning previamente mencionados, existen otros

que son muy utilizados en las diferentes industrias y que en la industria de los hidrocarburos se les

da un uso extenso en aplicaciones de ciencia de datos. Tales algoritmos son los siguientes:

Redes Neuronales Artificiales (RNA): estos algoritmos muy populares de Machine
Learning estan inspirados en las redes neuronales bioldgicas. Estdn compuestas
por unidades de procesamiento conectadas entre si llamadas neuronas, las cuales
pueden ser representadas como una funcion que posee varias entradas y una salida.
Las RNA constituyen una de las técnicas de la ciencia de datos mas utilizadas por
lo que son tratadas en profundidad en la siguiente seccion.

Regresion de Procesos Gaussianos (Gaussian Process Regression, GPR): Williams
y Rasmussen (2006) definen el algoritmo GPR como “una regresion no lineal o
técnica de interpolacion que modela los nuevos valores estimados basandose en un
proceso gaussiano determinado por una funcion de covarianza” (Como se Cito en

Shadravan et al., 2015, pag. 4).
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e Andlisis de componentes principales (Principal Components Analysis, PCA): este
algoritmo pertenece al grupo de los algoritmos de reduccion de dimensionalidad y
consiste de un conjunto de métodos utilizados en tareas de clasificacion al intentar
realizar una reduccion dimensional en los datos. También puede utilizarse para
acelerar otros algoritmos al disminuir el tamafio del vector de la muestra. Los
principales componentes de un conjunto de datos son las direcciones en las cuales
la varianza es mayor y representan, de algun modo, la estructura subyacente
(Merayo et al., 2019).

e Regresion de minimos cuadrados parciales (Partial Least Squares Regression,
PLSR): es un algoritmo similar al de PCA, lo que implica que es también un
algoritmo de reduccidn de dimensionalidad. Este algoritmo identifica componentes
principales basados tanto en los datos de entrada como en los resultados, con lo
cual consigue una reduccion de dimensionalidad que estd supervisada por los
resultados. Los componentes principales son usados para ajustar el modelo de
regresion.

Es conveniente para conjuntos de datos cuyas variables de entrada estan altamente
relacionadas entre si. EI nimero de componentes principales se suele elegir
mediante validacion cruzada (cross-validation). Los datos de entrada y los
resultados deben ser estandarizados para hacer comparables las variables
(Kassambara, 2017).

2.1.5.2 Redes Neuronales Artificiales (RNA).

2.1.5.2.1 Definicion. Son uno de los algoritmos més populares de Machine Learning y se

fundamentan en intentar simular el mecanismo de aprendizaje de los organismos bioldgicos. El
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sistema nervioso humano contiene células, denominadas neuronas, las cuales se conectan entre si
mediante axones y dendritas; la region entre los axones y las dendritas se Ilama sinapsis. Las
fortalezas de las conexiones sindpticas a menudo cambian en respuesta a estimulos externos y
gracias a estos cambios es como se lleva a cabo el aprendizaje en los organismos vivos.

Este mecanismo bioldgico se simula en las redes neuronales artificiales, que contienen
unidades de célculo que se denominan “neuronas”. Las unidades de calculo estan conectadas unas
a otras mediante “pesos”, los cuales desempefian el mismo papel que las fortalezas de las
conexiones sinapticas en organismos bioldgicos. Cada entrada a una neurona se escala con un
peso, que afecta la funcion calculada en esa unidad. La Figura 7 ilustra lo anteriormente
mencionado.

Figura7

Neurona bioldgica vs Neurona artificial
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Nota. La figura relaciona los componentes en una neurona biolégica con los componentes de una neurona artificial.
Adaptado de (Aggarwal, 2018).

Una red neuronal artificial calcula una funcién de las entradas al propagar los valores

calculados desde las neuronas de entrada a las neuronas de salida y utilizando los pesos como
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pardmetros intermedios. El aprendizaje ocurre cuando se cambian los pesos que conectan las
neuronas. Asi como se necesitan estimulos externos para aprender en organismos biologicos, el
estimulo externo en redes neuronales artificiales es proporcionado por los datos de entrenamiento
que contienen ejemplos de pares de entrada-salida de la funcién a aprender (Aggarwal, 2018).
2.1.5.2.2 Estructura de una red neuronal artificial. Normalmente, una red neuronal
artificial se compone de una capa de entrada, una capa de salida y una 0 méas capas ocultas. Los
datos con los que se alimenta a la red neuronal son recibidos en la capa de entrada, donde se
detectan las caracteristicas amplias. Las capas ocultas son las encargadas de analizar y procesar
los datos y estdn compuestas por varias neuronas. De acuerdo con los calculos realizados
previamente, los datos se van simplificando a medida que pasan por cada capa oculta. Finalmente,
los resultados o salidas son mostrados en la capa de salida (Theobald, 2017).
Figura 8

Estructura de una red neuronal artificial

Capas ocultas

Nota. La figura muestra una red neuronal artificial con una capa de entrada que recibe tres pardmetros, dos capas
ocultas con 4 neuronas cada una y una capa de salida con 2 resultados. Adaptado de (Theobald, 2017).
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2.1.5.2.3 Funciones de activacion. Son uno de los componentes mas importantes de una
red neuronal artificial puesto que se encargan de decidir si se activa 0 no una neurona.

Especificamente, la funcidn 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.

En si, las neuronas no poseen ninguna informacion sobre qué tan razonable es el resultado
que obtuvo tras hacer los calculos ni cuéles son los rangos aceptables para ese valor. Asi, es la
funcion de activacion la que proporciona esa informacion dentro de una red neuronal (Géron,
2019). Existen diversas funciones de activacion y, segun (Heaton, 2015), las mas comunes son las

gue se muestran en la Figura 9.

Figura9
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Funcion de activacion de
Unidades Lineales
Rectificada (ReLU)

Es muy recomendaba debido a sus mejores
resultados de entrenamiento. Tiene mejor
desempefio en las capas ocultas que las otras
funciones de activacion mencionadas previamente.
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2.1.5.2.4 Tipos de redes neuronales artificiales. Las redes neuronales pueden ser de muy

diversos tipos, sin embargo, y de acuerdo con (Géron, 2019), los tipos mas comunes son las redes

neuronales prealimentadas o feed-forward, las redes neuronales recurrentes (RNR) y las redes

neuronales convolucionales (RNC). Cada tipo de RNA posee sus caracteristicas particulares y su

propio nivel de complejidad, lo que la hace aplicable a determinados problemas. La Figura 10

proporciona informacién mas detallada sobre los tipos de RNA.

Figura 10

Tipos de redes neuronales artificiales
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Figura 11

Red Neuronal prealimentada (feed-forward)

\¥Y procesamiento de imagenes.

(Es una de las primeras redes neuronales que |

fueron desarrolladas vy  utilizadas. Se
caracterizan porgue la informacion se
propaga en una uUnica direccion: desde la
capa de entrada a la capa de salida. Un claro
ejemplo de este tipo de red neuronal artificial
son los perceptrones multicapa (Multilayer

\ perceptron, MLP).

/Toman como entrada series temporales oY

cualquier serie que esté estructurada
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Capa de entrada Capa oculta Capa de salida
Variable - #1 O
Variable - #2 O
O Q Resultado
Variable - #3 O
Variable - #4 O

Nota. La direccion de las flechas en la figura ilustra el flujo de la informacion dentro de la red neuronal: desde la capa
de entrada hacia la capa de salida. Adaptado de (Mdiller y Guido, 2016).

Figura 12

Red Neuronal Recurrente (RNC)
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Nota. (a) La figura muestra una red neuronal recurrente en su representacién compacta y resalta su naturaleza iterativa.
(b) Se ilustra la red neuronal recurrente en su forma expandida para entender mejor su funcionamiento: aplicar las
mismas operaciones (representadas por “A”) a cada elemento que pertenece a la serie de tiempo (indicados por X,
hasta X;). Adaptado de (Olah, 2015).
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Figura 13

Red Neuronal Convolucional

A,
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Nota. La figura muestra las diferentes capas que componen una red neuronal convolucional y expone el principio
basico de este tipo de redes neuronales: segmentar la informacion en partes cada vez mas pequefias y numerosas y
procesarla en las diferentes capas ocultas que posee, que son las de convolucién y de agrupacion. En la capa de
conexién completa se recolecta toda la informacion procesada en las capas anteriores y se le aplica una funcién de
activacion para, finalmente, generar el resultado. Adaptado de (Zhan et al., 2020).

2.1.5.2.5 Deep Learning. En espafol se traduce como aprendizaje profundo y es un
subcampo de las redes neuronales artificiales que se fundamenta en las redes neuronales profundas.
No existe un consenso claro sobre cuando una red es considerada profunda ya que, mientras
algunos expertos consideran que toda red que tenga mas de una capa oculta debe ser considerada
como profunda, otros tantos consideran que la red debe tener varias capas para ser considerada
como tal (entiéndase por “varias” a mas de dos capas) (ActiveWizards, 2019).

El aprendizaje profundo se basa en la cantidad de capas de representaciones (son formas
diferentes de representar o codificar la informacion), que a su vez facilitan las tareas impuestas.
Basicamente, este enfoque resuelve problemas al introducir representaciones que se expresan en

términos de representaciones mas simples, por ejemplo, se puede representar el concepto de
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imagen de una persona combinando conceptos méas simples, como esquinas y contornos, que a su
vez se definen en términos de bordes (Goodfellow et al., 2016).

Las redes neuronales recurrentes (RNR) y las convolucionales (RNC) pertenecen al
aprendizaje profundo, ya que poseen multiples capas ocultas para procesar los datos. Asi, algunas
de las principales aplicaciones de este subcampo son el reconocimiento de voz y texto
(aplicaciones propias de las RNR) y el procesamiento y reconocimiento de imagenes (aplicaciones
de las RNC).

La Figura 14 ilustra la posicién del aprendizaje profundo dentro del campo de la
inteligencia artificial.

Figura 14

Aprendizaje profundo y la inteligencia artificial

a Inteligencia Artificial N

Machine Learning

Deep
Learning
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Nota. Adaptado de (ActiveWizards, 2019).

2.1.5.3 Mineria de datos (Data Mining).
2.1.5.3.1 Definicion. La mineria de datos o data mining puede definirse, en breves
palabras, como el proceso de descubrir patrones y conocimientos interesantes a partir de grandes

cantidades de datos. Aca, la palabra clave es “descubrir”, ya que la esencia de la mineria de datos
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es, a partir de datos en bruto, extraer informacion (til, no trivial y, sobre todo, nueva. De hecho, a
la mineria de datos también se le conoce como Knowledge Discovery from Data (KDD), lo que en
espafiol se traduce como “descubrimiento de conocimiento a partir de los datos”, una expresion
que engloba muy bien la esencia de la técnica (Han et al., 2012).

En la préactica, los dos objetivos principales de la mineria de datos tienden a ser la
prediccion y la descripcion. La prediccion implica el uso de algunas variables o campos en el
conjunto de datos para predecir valores desconocidos o futuros de otras variables de interés. La
descripcidn, por otro lado, se enfoca en encontrar patrones que describen los datos que pueden ser
interpretados por humanos. Las técnicas de extraccion pueden ser clasificadas en cualquiera de
estas 2 categorias (Kantardzic, 2020).

2.1.5.3.2 El proceso de la mineria de datos. El procedimiento de descubrimiento de
conocimientos se muestra como una secuencia iterativa de los siguientes pasos:

1) Limpieza o purificacion de datos: consiste en la remocion de datos redundantes o

inconsistentes.

2) Integracion de datos: permite la combinacion de multiples fuentes de datos.

3) Seleccion de datos: los datos relevantes para la tarea de analisis se recuperan de la base

de datos.

4) Transformacion de datos: donde los datos se transforman y consolidan en formas

apropiadas mediante la realizacion de operaciones de resumen o agregacion.

5) Extraccion de patrones: un proceso esencial donde se aplican metodos inteligentes para

extraer patrones de datos.

6) Evaluacion de patrones: se centra en identificar los patrones verdaderamente Utiles que

representan el conocimiento basado en medidas de interés.
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7) Presentacion del conocimiento: donde se utilizan técnicas de visualizacion vy
representacion de la informacion tratada y extraida que se mostraré a los usuarios.
La Figura 15 ilustra el anterior proceso en forma resumida.
Figura 15
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2.1.5.3.3 Técnicas de la mineria de datos. La mineria de datos se apoya en las técnicas o
algoritmos que provienen de la inteligencia artificial y la estadistica, tales como los arboles de
decision, las redes neuronales, el algoritmo K-means, el algoritmo K-Nearest Neighbors, las
regresiones, etc. Tales algoritmos ya fueron definidos en la seccién 2.1.5.1.4.

2.1.5.4 Algoritmos genéticos.

2.1.5.4.1 Definicion. (AlJuboori et al., 2020, pag. 4) definen los algoritmos genéticos como
“un tipo de técnica de optimizacion que resuelve problemas de optimizacién restringidos y no
restringidos a través del proceso de seleccion natural basado en el concepto de biologia evolutiva,
incluidos los procesos fundamentales de seleccién, cruce y mutacion”.

Para una mejor y més detallada definicion de los algoritmos genéticos es primordial tener
claro el concepto de algoritmo evolutivo (AE). Este algoritmo evolutivo se basa en un proceso
iterativo y estocastico que opera sobre un conjunto de soluciones (poblacién) enfocadas a un
problema determinado. Cada solucién (individuo) se obtiene mediante un mecanismo de
codificacion y decodificacion. Inicialmente la poblacion se genera aleatoriamente y a cada
individuo se le asigna, mediante una funcién de bondad o aptitud (fitness), un valor que es una
manera de cuantificar la eficacia de dicha solucién con respecto al problema en cuestion, ademas
de que el algoritmo lo utiliza como una guia para la busqueda.

Por su parte, los algoritmos genéticos son un tipo especial de algoritmo evolutivo que no
solo lleva a cabo los procesos mencionados anteriormente, sino que tienen la particularidad de
generar nuevas soluciones a partir de la seleccion, cruce y mutacion de los primeros individuos,
similar a la creacion de nuevos individuos en el campo de la ingenieria genética (Sivanandam y

Deepa, 2008).
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La mayor utilidad de aplicar algoritmos genéticos es para encontrar respuestas a problemas

que tienen espacios de busqueda realmente grandes generando continuamente soluciones

candidatas, evaluando qué tan bien se ajustan las soluciones al resultado deseado y refinando las

mejores soluciones. Al resolver un problema con un algoritmo genético, en lugar de pedir una

solucién especifica, se proporcionan caracteristicas que debe tener la solucion o reglas que debe

pasar para ser aceptada. Cuantas mas restricciones agregue, mas soluciones potenciales se

bloguearan y mejor serd el resultado (Sheppard, 2016).

2.1.4.5.2 Proceso del algoritmo genético. Un proceso de implementacion de algoritmo

genético tiene los siguientes pasos:

a)

b)

d)

Generacion de la poblacion inicial: se genera el conjunto de individuos
(soluciones), generalmente, en forma aleatoria.

Evaluacion de los individuos: se aplica la funcién fitness para evaluar los
individuos.

Criterio de optimizacion: se aplica un criterio de optimizacion que determina si el
individuo, es decir, la solucién, cumple con las condiciones deseadas. Si cumple,
se detiene el proceso; si no, se procede al paso siguiente.

Seleccién de los individuos: los mejores individuos, segln el paso anterior, son
seleccionados.

Reproduccion: se cruzan los individuos seleccionados mediante la funcion de cruce
(crossover), lo cual genera nuevos individuos con caracteristicas ligeramente
diferentes basadas en las caracteristicas de sus padres.

Mutacion: se realizan pequefios cambios en las caracteristicas de algunos de los

nuevos individuos.



ESTUDIO EXPLORATORIO DEL USO DE DATA SCIENCE 61

g) Nueva poblacion: los individuos mutados constituyen un nuevo conjunto de
soluciones que son, por lo general, mejores que las anteriores.
h) Se procede al paso b.

2.1.5.5 Big Data Analytics.

Este término hace referencia a la aplicacion de técnicas, métodos y algoritmos que permitan
procesar y analizar voliumenes inmensos de datos (lo que se denomina big data) a fin de obtener
de ellos patrones, tendencias, correlaciones o cualquier otra informacion valiosa que ayude a la
toma de decisiones o0 a entender mejor los eventos pasados.

El término clave en esta disciplina es big data, el cual se define como grandes colecciones
de conjuntos de datos cuyo volumen, velocidad o variedad son tan grandes que es dificil (puede
que imposible) almacenar, administrar, procesar y analizar utilizando bases de datos y
herramientas de procesamiento de datos tradicionales. Una solucién para el tratamiento de esta
informacion es el uso de sistemas informaticos basados en la nube que facilita el almacenamiento,
acceso y manejo de dicha cantidad de datos (Bahga y Madisetti, 2019).

Es importante resaltar que el término “analisis” abarca los procesos, tecnologias, marcos y
algoritmos para extraer informacién significativa de los datos. Los datos brutos en si mismos no
tienen significado hasta que se contextualizan y procesan en informacion atil (Bahga y Madisetti,
2019). Dentro del actual contexto, se encuentran 4 tipos de analisis:

e Analisis descriptivo: comprende el estudio de datos pasados generalmente en
forma de reportes o alertas con el objetivo de definir lo que ha acontecido.

e Analisis diagndstico: al igual que el anterior tipo se centra en el estudio de eventos
pasados, sin embargo, su fin es diagnosticar las razones por las cuales se

presentaron ciertos sucesos.



ESTUDIO EXPLORATORIO DEL USO DE DATA SCIENCE 62

e Andlisis predictivo: a traves del uso de modelos de prediccion busca pronosticar o
predecir la ocurrencia de un evento o el resultado probable de un evento; también
es posible obtener valores futuros de un proceso.

e Analisis prescriptivo: mientras que el anterior tipo se basa en un modelo de
prediccion para obtener el resultado probable de un evento, esta categoria utiliza
multiples modelos para determinar varios resultados, y a su vez, definir el mejor
curso de accion para cada resultado.

La Figura 16 ilustra el proceso de Big Data Analytics, el cual puede resumirse como el
tratamiento que se aplica a los grandes volimenes de datos para obtener de ellos informacion util
y completa.

Figura 16
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2.1.5.6 Logica difusa (Fuzzy Logic, FL).

2.1.5.6.1 Definicion. (Alavala, 2007) define la I6gica difusa como una logica multivalor
que permite definir valores intermedios a las evaluaciones convencionales tales como
Verdadero/Falso, Si/No, Alto/Bajo, 1/0, etc. Gracias a esta l6gica es posible utilizar nociones como
“bastante grande”, “muy rapido”, “poco espacio”, etc., las cuales serdn formuladas
matematicamente y procesadas por los computadores.

Segun el mismo autor, la I6gica difusa esta relacionada con la incertidumbre, la imprecision
y la vaguedad de las variables de entrada y proporciona herramientas formales para tratar con ello.

2.1.5.6.2 Caracteristicas de la légica difusa.
Figura 17

Caracteristicas de la I6gica difusa
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conjunto de restricciones
difusas sobre una
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Nota. Adaptado de (Alavala, 2007)
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2.1.5.6.3 Conjuntos difusos. Son aquellos donde un objeto puede tener un grado de
pertenencia a un conjunto que oscila entre la pertenencia total (indicada por un valor de 1) y la no
pertenencia (indicada por un valor de 0); lo anterior introduce una nueva teoria: la de los conjuntos
difusos. Dicha teoria permite que un elemento pertenezca de forma parcial a un conjunto y no de
forma absoluta, como en la teoria clasica de conjuntos, lo que implica que una proposicién no es
completamente cierta ni completamente falsa sino que estara expresada en un grado que va desde
0 hasta 1, donde 0 se le asigna a elementos que estan completamente fuera del conjunto y 1 a los
que estdn completamente dentro del conjunto; los valores entre 0 y 1 se asignan a elementos que
estan parcialmente dentro del conjunto (Pinzon y Martinez, 2019).

2.1.5.6.4 Sistema de Inferencia Adaptativa Neuro-Difusa (Adaptive Neuro-Fuzzy
Inference System, ANFIS). Segun (Elzenary et al., 2018), ANFIS es un tipo de red neuronal
artificial que se basa en el sistema de inferencia difusa de Takagi-Sugeno. El sistema integra los
principios de la légica difusa y de las redes neuronales artificiales por lo que posee los beneficios
de ambas técnicas.

Basicamente, lo que hace es aproximar los parametros de logica difusa mediante la
utilizacion de redes neuronales artificiales. Su sistema de inferencia corresponde a un conjunto de
reglas SI - ENTONCES (IF -THEN) con la capacidad de aprendizaje para aproximar funciones no

lineales, lo que implica que ANFIS es considerado como un estimador universal.

2.1.6 Otros conceptos relacionados con la ciencia de datos

2.1.6.1 Internet de las cosas (Internet of Things, 10T). Encapsula una vision de un mundo
en el que billones de objetos con inteligencia integrada, medios de comunicacién y capacidades de
deteccidn y actuacion se conectaran a través de redes IP (Protocolo de Internet). Los objetos de la

vida diaria, mejorados con microcontroladores, transceptores oOpticos y/o de radio, sensores,



ESTUDIO EXPLORATORIO DEL USO DE DATA SCIENCE 65

actuadores y pilas de protocolos adecuados para la comunicacion, se conectarian a internet,
permitiendo asi la generacion de informacién y, ademas, la interaccién del mundo virtual con el
mundo fisico (Cirani et al., 2018).

El también llamado “internet de los objetos” se basa en la conexion de todos los objetos
electrénicos presentes en un conjunto determinado a través de la internet, para lo cual es necesario
no so6lo que estos estén adaptados, sino que ademas posean una forma Unica de identificacion para
que puedan ser abordados de manera individual o colectiva, es decir, que posean capacidad de
deteccion y actuacion gracias a dicha conexién para trabajar de manera singular o en grupo. Este
enfoque promete no s6lo iniciar una nueva era de la comunicacion, también proyecta un cambio
en la cotidianidad de las personas facilitando mucho mas sus tareas diarias (Tan y Wang, 2010).

El enfoque de esta tendencia radica en maquinas, sensores o dispositivos que permitan
recopilar, procesar y distribuir datos por la red a la que estén conectados con el objetivo de mejorar
diferentes procesos a traveés de una toma de decisiones mas precisa donde el usuario no
necesariamente debe intervenir de manera directa. Con lo anterior en cuenta, se puede afirmar que
el campo de aplicacion de esta tecnologia es bastante amplio (fabricacion, transporte, servicios
publicos, etc.) y que su impacto en la economia seréa notable (Kranz, 2017).

Segun (Barrio, 2018), los dispositivos u objetos dentro de una red encaminada a loT deben
presentar los siguientes rasgos o caracteristicas:

e Comunicacién y cooperacion: se basa en la conexién de los objetos que no solo es entre
ellos mismos, sino también con los recursos de internet, lo que a su vez permite aprovechar
los datos y servicios que hay disponibles para una constante actualizacion.

e ldentificacién: es importante que los objetos puedan identificarse de manera Unica, es decir,

que puedan distinguirse como individuos. Lo anterior es con el fin de que dichos objetos
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estén relacionados con la informacion asociada a un criterio o bien concreto y de esa
manera los datos puedan ser recuperados de un servidor aprovechando la conexion a una
red.

e Direccionamiento: se centra en que los dispositivos puedan ser ubicados y dirigidos de tal
manera que se les pueda dar un manejo remoto para extraer informacién y/o configurarlos.

e Deteccion: es la capacidad de los objetos de recopilar datos del entorno que los rodea a
través de sensores, lo que permite inclusive que estos reaccionen de manera automatica.

e Actuacion: permite que los dispositivos ejecuten acciones de manera remota gracias a que
pueden alterar fisicamente su entorno a través de actuadores, por ejemplo, cuando
convierten las sefiales eléctricas en movimiento mecénico.

e Procesamiento de informacidn integrado: este item se basa en el procesador del objeto que
permite guardar, tratar e interpretar los datos adquiridos ademas de llevar un registro de las
acciones o procesos ejecutados.

e Localizacion y rastreo: se basa en que los dispositivos puedan ser ubicados o ellos mismos
almacenen informacion de su propia ubicacion fisica; un ejemplo de lo anterior es el GPS
(Global Positioning System) en automéviles o teléfonos moviles.

e Interfaces de usuario: es el puente de comunicacion entre el usuario y el objeto, que puede
ser de manera directa (suponiendo que el dispositivo en cuestion presente un teclado o una
pantalla para ese fin) o de manera indirecta (que puede ser a través de un Smartphone o un
computador aprovechando la conexion a internet).

El 10T no sélo aporta a la transformacién digital del mundo, también ayuda a reducir costos
optimizando los procesos en lo que estos estén involucrados. A lo anterior se le agrega la ventaja

de la automatizacion de diferentes tareas que requieren mano de obra, volviéndolas mas eficientes
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y precisas, lo que se traduce en una reduccién de tiempo y una mayor calidad en el producto final
(Kranz, 2017).
Figura 18

Esquema de las caracteristicas de los dispositivos en 10T
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Nota. Adaptado de (Barrio, 2018)

2.1.6.2 Sistemas inteligentes. Se definen como sistemas informéticos basados en técnicas
no convencionales provenientes de la inteligencia artificial aplicados a maquinas tecnolégicamente
avanzadas (Pollo Cattaneo et al., 2016). El valor de los sistemas inteligentes radica en que el
dispositivo o la méaquina tenga la capacidad de recibir informacién de su entorno para
posteriormente procesarla y dar un diagnéstico preciso, en algunos casos toma una decision

respecto a la ejecucién de una accion o protocolo frente a una eventualidad.
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Para profundizar este concepto se utilizard un ejemplo de aplicacién a casas inteligentes,
aunque, en general, cualquier edificio de tipo administrativo, industrial o residencial posee un
grupo de sistemas diferentes que se encargan de cumplir unas funciones o tareas determinadas.
Entre més grande sea el conjunto o volumen de estas actividades, mayor sera la complejidad al
momento de gestionar dichos edificios, lo que se traduce como un aumento en los costos de
mantenimiento, reparaciones y personal encargado de tal fin.

La solucion ante la anterior problematica es la de automatizar la mayor cantidad de
funciones que se puedan, con el fin de obtener un sistema integrado auténomo de gestién que
permita centralizar y proporcionar una interfaz comdn de acceso y control para todos los equipos,
electrodomésticos, dispositivos, sensores o similares, lo que facilita la ejecucion de dichas tareas
pero, ademas, permite un ahorro de recursos, una simplificacion de la gestion, una reduccion en el
error humano, respuestas mas rapidas y precisas frente a eventos catastroficos (incendios,
terremotos, inundaciones, etc.) y, en general, un entorno mas seguro y comodo para los huéspedes.
Lo anterior se conoce como casa o edificio inteligente y proporciona al usuario un nuevo tipo de
interaccion entre la persona y los sistemas de la casa basados en una interfaz facil de usar que
permite manipular toda la red de dispositivos mediante una pequefia cantidad de comandos
(Lytvyn et al., 2019).

En los sistemas inteligentes, se destaca como principal caracteristica su capacidad de
adaptacion al entorno, pero también es necesario que posean 3 facultades basicas que son: razonar
(interpretar informacion para definir sus propias conclusiones y tomar decisiones), aprender (se
centra en la adquisicion de nuevos datos de manera empirica) e interactuar (ya sea con otros
sistemas o con el usuario). Con base en lo anterior, el sistema puede recibir datos y generar

respuestas que luego determinara cuéles de estas tuvieron mayor aceptacion por parte del usuario
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para, posteriormente, guardar las experiencias en su memoria y generalizar, con el fin de crear
protocolos frente a diferentes situaciones (Ticona, 2017).

En la Tabla 1 se presentan las diferencias entre un sistema convencional y un sistema
inteligente:
Tabla 1

Diferencias entre un sistema inteligente y un sistema convencional

Sistema inteligente

Sistema convencional

Su estructura de funcionamiento es
independiente de la base de
conocimiento.

Suele incluir estructuras de
explicacion de las conclusiones.

Algunos problemas son resueltos
utilizando conocimiento heuristico.
Puede presentar errores.

Métodos declarativos y no
deterministicos.

Intentan seguir lineas de
razonamiento similares a las del ser
humano aprendiendo e interactuando
con su entorno.

Interpretan datos.

Usa heuristica y l6gica como
estrategias de resolucion.

Puede operar con informacion
incompleta.

Selecciona un lenguaje de
representacion del conocimiento y lo
escribe en dicho lenguaje.

Usa las consecuencias del
conocimiento para resolver el
problema.

Se integra la funcionalidad y la
informacion.

No existen estructuras de explicacion.

Los problemas son resueltos por
algoritmos especificos. No presenta
errores.

Métodos procedimentales y
deterministicos.

Se centran en la solucién y no en la
forma en que se obtiene.

Manipulan datos.

Se ejecuta paso a paso mediante
procesos predecibles, fiables y exactos.

Opera con informacion completa.

Selecciona un lenguaje de
programacion y escribe el algoritmo.

Ejecuta el programa.

Nota. Tomado de (Ticona, 2017).
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2.1.6.3 Data-driven modeling (DDM). En espafiol se conoce como modelado basado en
datos y es una técnica que se basa en el analisis de los datos sobre un sistema, en particular, en la
busqueda de conexiones entre las variables de estado del sistema (variables de entrada, internas y
de salida) sin conocimiento explicito del comportamiento fisico (Solomatine et al., 2008).

Estos modelos se basan en los métodos de inteligencia computacional y aprendizaje
automatico y, por lo tanto, implican la presencia de una cantidad considerable de datos que
describen la fisica del sistema modelado (Solomatine y Ostfeld, 2008).

DDM construye modelos que pueden complementar e, incluso, reemplazar los modelos
fisicos. Los modelos pueden ser generados empleando un algoritmo de Machine Learning que
determina la relacién entre las entradas y salidas de un sistema utilizando un conjunto de datos que
es representativo del comportamiento encontrado en todo el sistema. Posteriormente, el modelo
puede ser probado utilizando un conjunto de datos no utilizados con anterioridad para determinar
qué tan bien generaliza el modelo los datos no vistos.

Las técnicas mas populares en DDM pertenecen a la inteligencia artificial y al aprendizaje
automatico y son las siguientes: redes neuronales artificiales, sistemas basados en l6gica difusa,
algoritmos genéticos (para optimizacion), entre otras.

2.1.6.4 Digital oil and gas fields (DOF).

2.1.6.4.1 Definicion. (Carvajal et al., 2018) definen los campos de aceite y gas digitales
(DOF) como “un sistema tecnoldgico que integra la adquisicion y transmision de datos de gran
volumen en tiempo real para usar datos en centros de operaciones, sistemas informaticos
distribuidos y tecnologias moviles. Desde estos destinos, los datos se reproducen en modelos
virtuales y se visualizan en un entorno colaborativo multidisciplinar mediante flujos de trabajo

automatizados, comunicacion de maquina a maquina, agentes inteligentes y sistemas analiticos
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predictivos. Lo anterior permite a la empresa mantener sus operaciones de petrdleo y gas en

condiciones operativas dptimas y seguras y, en ultima instancia, maximizar el potencial financiero

con una intervencion humana minima”.

2.1.6.4.2 Principales componentes y &reas de un sistema DOF

La adopcion e implementacion de un sistema DOF requiere de tres componentes

imprescindibles: los procesos de trabajo, la arquitectura tecnoldgica y la organizacion (personas).

El conjunto de tales componentes constituye la esencia del sistema DOF.

Por otra parte, un sistema DOF posee 5 areas fundamentales que deben trabajar

completamente sincronizadas para que la adopcién del sistema sea exitosa. Segun (Carvajal et al.,

2018), estas areas son:

Instrumentacion, sensores remotos y telemetria de procesos en tiempo real: se
centra en el equipo y la tecnologia de las operaciones de produccion de gas y aceite
necesarios la telemetria, la recoleccion remota y la transmision de los datos que
permitiran el monitoreo, la optimizacién y la automatizacion de procesos. Los
principales elementos de esta area son los sensores, los paneles de control, los
cables y los dispositivos de transmision de datos de manera inaldmbrica (routers,
por ejemplo).

Manejo y transmision de datos: el principal elemento de esta area es la terminal
SCADA (Supervision, Control y Adquisicion de Datos) que se encarga de
recolectar y procesar la informacion proveniente de los sensores del campo. Un
software denominado “historiador” (historian, en inglés) se encarga de limpiar y

acondicionar los datos mediante algoritmos que eliminan el ruido, los valores
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atipicos y deméas anormalidades a fin de garantizar su calidad y luego los organiza
y almacena en diferentes capas estructuradas para su posterior uso.

e Automatizacion del flujo de trabajo: esta area se encarga de realizar de manera
automatica tareas repetitivas que, de hacerlas manualmente, tomarian demasiado
tiempo. Algunas de estas tareas son: recoleccion de informacion de diferentes
fuentes y filtrado, realizacion de pruebas de ensayo y error, validacion de datos y
calibracion de un modelo, ejecucion de diferentes escenarios de un mismo modelo,
entre otras.

La automatizacion del flujo de trabajo se hace mediante el uso de rutinas de
lenguajes de programacidn de alto nivel que se aplican sobre los procesos manuales
y que pueden, por ejemplo, poblar y actualizar modelos de forma automatica.

Por otra parte, la automatizacion del flujo de trabajo debe poder captar en tiempo
real alarmas y alertas para generar acciones inmediatas, realizar monitoreos,
diagnosticos y optimizaciones de procesos. Ademas, a menudo también se requiere
gue esta automatizacion posea un caracter predictivo y capacidad de prever futuros
problemas operacionales.

e Interfaces de usuario y visualizacion: muestran la informacién mas relevante de
los procesos mediante graficas, tablas y mapas altamente interactivos, ademas de
ofrecer diagndsticos y analisis relacionados con las acciones operacionales para
facilitar la toma de decisiones. Tambien poseen los botones que permiten el control
operacional.

e Colaboracion y organizacion de las personas: la comunicacién eficiente y la

colaboracion entre los miembros que componen las diferentes disciplinas en un
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proyecto O&G es esencial para la implementacion exitosa de un sistema DOF. La
colaboracién implica estar conectados con el centro de operaciones, en didlogo
abierto, contribuyendo a la discusion, cooperando con los deméas miembros para
encontrar soluciones y comunicando los resultados; en tal aspecto, la tecnologia
actual facilita la comunicacion al permitir videollamadas y videoconferencias entre
los miembros del equipo sin importar donde se encuentren. Por otra parte, la
organizacion busca formar equipos de trabajo eficientes mediante la identificacion
de habilidades, la definicion de roles y la asignacion de responsabilidades, tanto de
los profesionales como del personal del apoyo.
Las 5 areas que conforman un sistema DOF y sus elementos mas representativos son
ilustradas en la Figura 19.
Figura 19

Elementos de un sistema DOF
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Nota. La figura ilustra los principales elementos de las 5 areas que conforman un sistema DOF: adquisicion,
transmision y recoleccion de datos, procesamiento de datos, automatizacion del flujo de trabajo, colaboracion,
visualizacion y generacion de modelos de prediccion y, finalmente, la elaboracion de planes de accion con diferentes
modos de control. Adaptado de (Carvajal et al., 2018).
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2.1.6.4.3 Ventajas del uso del sistema DOF

e Reduce los riesgos y minimiza la exposicion de los operadores y profesionales a
accidentes laborales.

e Aumenta la produccion: para ello, monitorea continuamente los procesos para
asegurar que estan funcionando eficientemente; si se presentan fallos en algun
proceso, aplica los planes correctivos y/o alerta al personal sobre los
inconvenientes. También puede prever fallos y aplicar medidas preventivas antes
de que sucedan, asi se evitan paradas en la produccion.

e Aumenta la eficiencia del proceso de trabajo: ello es conseguido mediante la
anticipacion de fallos (que evita que el flujo de trabajo se detenga) y también
mediante la automatizacién de los procesos.

e Aumenta la eficiencia del personal del proyecto: la automatizacién de tareas
repetitivas permite al personal centrarse en otras labores mas importantes como la
solucion de fallos o la busqueda de alternativas para aumentar la productividad.
Ademas, el sistema DOF puede indicarle al personal cuéles son los problemas con
mayor prioridad y la manera mas eficiente de abordarlos.

e Disminuye costos operacionales: esto se logra mediante diagnosticos preventivos
que evitan dafios severos en el equipo. Asi mismo, el incremento de la eficiencia
de trabajo disminuye los costos operacionales de cada proyecto ya que se requiere
menos tiempo para llevarlo a cabo.

2.1.6.5 Pozos inteligentes (Smart Wells).
2.1.6.5.1 Definicion. Son pozos que utilizan dispositivos mecanicos que permiten controlar

la presion y las tasas en el fondo del pozo con el fin de optimizar el rendimiento de la produccién
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y, en Ultima instancia, mejorar el recobro del yacimiento. Los pozos inteligentes se instalan con

dispositivos de fondo de pozo, es decir, son equipos mecanicos y electronicos que permiten a los

operadores controlar los pozos de forma remota, sin intervencion, utilizando plataformas o tuberia

flexible (coiled tubing). (Carvajal et al., 2018).

2.1.6.5.2 Principales componentes de un pozo inteligente.

Dispositivos de control de flujo en fondo de pozo: como su nombre lo indica, son
los encargados de regular el flujo en el fondo de pozo y lo hacen de acuerdo con
los datos que se reciben en el sistema SCADA provenientes de los sensores
instalados en el pozo. Son, en esencia, valvulas con tamafio variable de orificio y
controladas remotamente, siendo la valvula ICV (Interval Control Valve) una de
las mas utilizadas.

Sensores de fondo de pozo: son dispositivos electrénicos 0 mecéanicos que miden
pardmetros como presion, temperatura, pH, etc., y envian los valores en forma de
sefiales eléctricas.

Cables: son los encargados de llevar desde el fondo de pozo hacia superficie los
datos medidos por los sensores y también para llevar desde el centro de control
hasta el fondo de pozo el pulso que controla las valvulas ICV. Suelen estar
integrados en la empacadura (packer).

Empacaduras: conocidas en inglés como packers, son utilizadas para aislar entre si
las secciones productoras del pozo perforado; también llevan embebidos los cables

de transmision de datos y de control.
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Figura 20

Principales componentes de un pozo inteligente
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Nota. La figura presenta el esquema de un pozo vertical con completamiento inteligente usando como dispositivo de
control de flujo un conjunto de valvulas ICV. Adaptado de (Carvajal et al., 2018).

2.1.6.5.3 Principio de funcionamiento de los pozos inteligentes

Figura 21

Funcionamiento de los pozos inteligentes

El equipo de fondo de pozo,
compuesto  por  sensores,
cables y dispositivos de
control de flujo, es conectado
al panel de control en
superficie a través del tubing.

El panel de control recibe
los datos de presion vy
temperatura en tiempo
real para los segmentos
del pozo que han sido
completados con ICV’s.

Dentro del panel de
control, la unidad
terminal remota (RTU)
envia la sefial de
presidn y temperatura
al sistema SCADA.

El ingeniero o la IA decide cual
vdlvula requiere ser intervenida, asi
que envia una sefal al panel de
control para cambiar el tamafio del
didmetro de la ICV.

En el sistema SCADA, el ingeniero de
produccion o la IA encargada (si la
hubiera) utiliza un modelo basado en
la tasa de flujo e infiere cual
segmento del pozo esta fluyendo y el
tipo de fluido en él.

El proceso representado en el diagrama de flujo anterior se ilustra en la Figura 22.



ESTUDIO EXPLORATORIO DEL USO DE DATA SCIENCE 77

Figura 22

Operacion de un pozo inteligente controlado por ICV.
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Nota. Adaptado de (Carvajal et al., 2018).

2.1.6.5.4 Aplicaciones de los pozos inteligentes
Tabla 2

Aplicaciones de los pozos inteligentes

Aplicacién Descripcion

Control del influjo de gaso  Uno de los principales usos de los pozos inteligentes es el control

agua de la invasién temprana de agua o gas en el recobro primario o
secundario. Es particularmente Gtil en pozos horizontales, ya que
el agua o el gas se encuentran en la parte superior debido a la
diferencia de densidad. El uso de controladores de flujo, como
valvulas ICV e ICD, ayudan a reducir la caida de presién o, al
menos, la igualan a lo largo de la seccion lateral.
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Aplicacion Descripcion
Control de mezcla de Los pozos inteligentes aumentan la eficiencia de explotacion de
fluidos producidos en pozos pozos verticales que producen de multiples zonas, ya que
verticales permiten aislarlas unas de otras mediante las empacaduras vy,

gracias al uso de los dispositivos de control de flujo, pueden
bloguear o controlar el flujo en cualquier zona que esté
presentando invasion por gas o agua, con lo cual se mantiene el
GOR y/o el corte de agua en los niveles deseados.

Auto-inyeccion de gas lift La técnica de auto-inyeccion de gas lift se puede emplear en
pozos que producen de una zona donde la parte superior contiene
gas y la parte inferior, aceite. En estos casos, se aislan las dos
zonas y se pone una valvula ICV en la seccidn superior para
controlar el volumen de gas necesario para elevar el aceite desde
yacimiento hasta superficie.

Cuando el pozo produce de una zona con aceite y agua, puede
usarse un arreglo similar, aislando la seccién de agua de la
seccidn de aceite. Se utiliza el agua de la seccién superior para
reinyectarla en la seccion de aceite y asi energizar el yacimiento.

Optimizacion EOR/IOR En este caso, el uso de pozos inteligentes puede contribuir en
gran medida al incremento del factor de recobro. La aplicacién
puede llevarse a cabo en dos formas: por un lado, se pueden
instalar valvulas ICV y las respectivas empacaduras para aislar
zonas con diferentes permeabilidades, asi, se puede disminuir o
cerrar el orificio de las ICV para evitar excesiva produccion de
agua o gas; por otra parte, pueden usarse valvulas ICV en pozos
inyectores a fin de mejorar la distribucion del agua inyectada y
lograr que esta realice el barrido, especificamente, en la zona de
interés.

Monitoreo de la produccion  Los pozos inteligentes equipados con sensores de presion y de

en tiempo real temperatura pueden analizar las pérdidas de presion, minimizar
los periodos de cierre del pozo durante pruebas de presién de tipo
build-up y recolectar instantaneamente datos para cierros de
pozo no planeados. Lo anterior contribuye a reducir los tiempos
de inactividad en la produccion.
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3. Metodologia para la seleccion de los procedimientos de disefio de ingenieria

En este capitulo se presenta la metodologia aplicada para la seleccion de los procedimientos
de disefio de ingenieria de las asignaturas de la carrera de ingenieria de petroleos de la Universidad
Industrial de Santander.

En primer lugar, se presenta una tabla con el contenido todas las asignaturas que componen
el ciclo profesional de la carrera de ingenieria de petréleos de la Universidad Industrial de
Santander. Posteriormente, se lista un conjunto de procedimientos (de disefio, de célculo y de
medicidn) que se realizan en la industria petrolera, cuyas fuentes son el “Petroleum Engineering
Handbook” de la Sociedad de Ingenieros de Petroleo (SPE) y el “Standard Handbook of Petroleum
and Natural Gas Engineering” (Lyons et al., 2015); la tabla con el contenido de las asignaturas
presentada al comienzo es cotejada con el conjunto de procedimientos previamente mencionado a
fin de extraer los temas que corresponden a procedimientos de disefio de ingenieria (y
relacionados). Finalmente, a dichos procedimientos se les aplican ciertos criterios de seleccién
para obtener Gnicamente aquellos procedimientos de ingenieria a los cuales se les puede aplicar

alguna técnica de la ciencia de datos.

3.1 Contenido de las asignaturas del ciclo profesional de ingenieria de petroleos

Para empezar, es fundamental tener en cuenta que, de acuerdo con (Escuela de Ingenieria
de Petréleos - UIS, 2015), el ciclo profesional de la ingenieria de petréleos de la UIS esta
compuesto por 4 areas fundamentales, a saber: area de operaciones, area de procesos, area de
yacimientos y area de asignaturas de administracion y complementarias.

Para el desarrollo de este proyecto de investigacion se decidi6 unir las areas de procesos y

de operaciones en una unica area denominada “de operaciones”, debido a que las asignaturas que
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componen cada una de las areas mencionadas estan fuertemente relacionadas entre si y al estar en
conjunto permiten entender el proceso que posibilita la explotacion de los yacimientos de
hidrocarburos; en otras palabras, estas asignaturas son las que describen todas las operaciones y
procesos que se efecttan para llevar los hidrocarburos descubiertos desde el yacimiento hasta la
superficie.

De acuerdo con lo anteriormente establecido, las areas que componen el ciclo profesional
de la ingenieria de petroleos y las respectivas asignaturas que forman parte de cada una de las areas
son las siguientes:

e Area de yacimientos: analisis petrofisicos, propiedades de los fluidos, evaluacion
de formaciones, ingenieria de yacimientos, laboratorio de fluidos, analisis de
presiones, simulacion de yacimientos, métodos de recobro.

o Area de operaciones: lodos de perforacion, perforacion de pozos, completamiento
de pozos, métodos de produccion, ingenieria del gas, facilidades de superficie.

e Area de asignaturas de administracion y complementarias: ingenieria econémica,
evaluacion de proyectos, politica petrolera, responsabilidad social, gestion integral
de la industria petrolera, electivas profesionales (corrosién y su control, estructura
y propiedades de los materiales, geomecénica y su aplicacion a la industria del
petréleo, operaciones costa afuera, simulacién avanzada de yacimientos, medicién
de hidrocarburos).

En la Tabla 3 se presenta el contenido de las asignaturas del ciclo profesional que
pertenecen al pénsum de la carrera de ingenieria de petréleos de la Universidad Industrial de
Santander. La informacion esta basada en el documento denominado “Proyecto Educativo de

Reforma Académica del Programa Ingenieria de Petroleos” (Escuela de Ingenieria de Petroleos -
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UIS, 2015) y complementada con datos del plan de estudios que se encuentra disponible en la
pagina de la escuela de ingenieria de petrdleos’™.
Tabla 3

Contenido de las asignaturas del ciclo profesional de ingenieria de petrdleos

Asignatura [area] Contenido
Anélisis petrofisicos [yacimientos] Descripcidn litologica
Analisis granulométrico
Porosidad

Permeabilidad

Fabricacion de tapones sintéticos
Saturacion

Propiedades eléctricas de la roca
Permeabilidad relativa
Mojabilidad y tension interfacial
Presion capilar

Lodos de perforacion [operaciones] Fluidos de perforacion
Propiedades fisicas del lodo de
perforacion
Quimica de las arcillas
Reologia de los fluidos de perforacion
Propiedades de filtracion
Contaminantes y tratamiento
Lodos salados
Lodos dispersos y no dispersos
Lodos base calcio
Lodos base aceite
Prueba de azul de metileno y resistividad
del lodo
Propiedades de una lechada de cemento

Ingenieria econdmica [administracion y Conceptos basicos

complementarias] Interés
Equivalencias
Anualidades
Gradiente

T Mas informacion en: http://petroleos.uis.edu.co/eisi/, en la ruta /Pregrado/Ingenieria de Petrdleos/Escuela de

Ingenieria de Petr6leos/1.3 Plan de estudios.
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Asignatura [area]

Contenido

Propiedades de los fluidos [yacimientos]

Evaluacién de formaciones [yacimientos]

Perforacién de pozos [operaciones]

Inflacion y devaluacion
Punto de equilibrio
Evaluacion econémica y financiera

Comportamiento de fases

Fluidos del yacimiento

Propiedades de los fluidos (aceite, agua y
gas)

Fundamentos de equilibrio de fases
Depositacion de orgénicos

Fundamentos de petrofisica
Anatomia de un registro

Registros litologicos en hueco abierto
Registros de porosidad en hueco abierto
Registros resistivos en hueco abierto
Registro de resonancia magnética
nuclear

Evaluacién de formaciones en pozos
entubados

Correlacion de registros para su
interpretacion integral

Evaluacion de cemento

Evaluacion de corrosion del
revestimiento

Descripcion del equipo de perforacién
Calculos adicionales sobre el equipo
Hidraulica y disefio

Técnicas de deteccion de presiones
anormales

Drill Stem Test

Estudio de brocas

Corazonamiento

Gradiente de presion y de fractura
Pruebas de Leak Off Test

Problemas en pozos durante la
perforacion

Control de pozo

Perforacion direccional y horizontal
Perforacion costa afuera

Coil tubing

Instrumentacion, sistemas de control y
medicion
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Asignatura [area]

Contenido

Laboratorio de fluidos [yacimientos]

Evaluacién de proyectos [administracion
y complementarias]

Politica petrolera [administracion y
complementarias]

Responsabilidad social [administracion y
complementarias]

Completamiento de pozos [operaciones]

Toma de muestras de fluidos
Salinidad, BSW & °API
Viscosidad

Punto de fuego y relampagueo
Pruebas de botella

Punto de fluidez

Presion de vapor REID
Anélisis cromatografico
Analisis y tratamiento de aguas
residuales

Analisis PVT

Gestidn de proyectos

Evaluacion financiera

Evaluacién bajo incertidumbre y riesgo
Evaluacion econdmica y social tasa
social de descuento

Evaluacion ambiental

Herramienta OILPROJ-G

Politica petrolera mundial

Politica petrolera nacional
Fiscalizacion petrolera

Entidades gubernamentales y no
gubernamentales involucradas en el
sector de hidrocarburos

Legislacion petrolera

Responsabilidad social individual
Responsabilidad social empresarial en el
sector de los hidrocarburos

Descripcion de herramientas

Manejo de manuales y tablas de
elementos tubulares

Disefio de revestimiento

Operaciones de cementacion

Analisis de la calidad de la cementacion
Operaciones de cafioneo

Fluidos de completamiento
Configuracién de los completamientos
Arboles de navidad

Arenamiento de los pozos de petrdleo
Tratamiento de acidificacion

83
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Asignatura [area]

Contenido

Ingenieria de yacimientos [yacimientos]

Gestion integral de la industria petrolera
[administracion y complementarias]

Analisis de presiones [yacimientos]

Métodos de produccion [operaciones]

Operaciones de fracturamiento
Otras técnicas de estimulacion y
limpieza de pozos

Yacimientos de hidrocarburos
Yacimiento de gas

Yacimientos de gas condensado
Yacimientos de aceite subsaturados
Yacimientos de aceite con empujes
simultaneos

Intrusion de agua

Curvas de declinacion

Manejo y uso de la informacion
Caracterizacion de yacimientos

Seguridad industrial

Salud ocupacional

Medio ambiente

Norma NTC ISO 9001:2008
Normas lideres nacionales e
internacionales en HSE

Fundamentos de flujo en medios poroso
Pruebas de ascenso de presion (buildup)
Pruebas de descenso de presion
(drawdown)

Curvas tipo

Pruebas en pozos de gas

Otras pruebas

Disefio y herramientas de prueba
Pruebas de presion en yacimientos
naturalmente fracturados

Sintesis directa de Tiab

Manejo de software e interpretacion de
pruebas de presion (Fast Welltest,
PanSystem)

Curvas de declinacion de la produccion
Comportamiento de entrada de los
fluidos al pozo (IPR)

Flujo multifasico en tuberias

Anélisis nodal

Bombeo mecénico

S
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Asignatura [area]

Contenido

Ingenieria del gas [operaciones]

Simulacion de yacimientos [yacimientos]

Facilidades de superficie [operaciones]

Métodos de recobro [yacimientos]

Sistema de levantamiento artificial por
bombeo neumatico (Gas lift)

Cavidades progresivas

Bombeo hidraulico tipo piston y tipo jet
Bombeo electrosumergible

Generalidades

Equipos de proceso en la industria del
gas

Plantas de tratamiento de gas

Plantas de procesamiento de gas
Sistemas de transporte de gas

Antecedentes

Informacion necesaria para utilizar un
simulador

Clasificacion de los simuladores
Principios bésicos y ecuaciones
fundamentales

Modelo numeérico usando diferencias
finitas

Solucidn de sistema de ecuaciones
Modelos en diferencias finitas
Aspectos practicos de simulacion de
yacimientos

Simulador de aceite negro

Problemas de pozo

Depodsitos de parafinas y asfaltenos
Limpieza de la arena

Generalidades de recoleccion y
tratamiento de aceite y gas

Proceso de separacion

Tratamiento de sistemas hidrocarburos
Tanques

Bombas

Tratamiento del agua producida

Factores que influyen en un proyecto de
recuperacion mejorada

Heterogeneidad en yacimientos
Eficiencias de desplazamiento
Generalidades método de recobro
mejorado de aceite
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Asignatura [area]

Contenido

Corrosién y su control [administracion y
complementarias]

Estructura y propiedades de los materiales
[administracion y complementarias]

Geomecanica y sus aplicaciones a la
industria del petroleo [administracion y
complementarias]

Facilidades de superficie

Patrones de inyeccion

Mecanismos de desplazamiento con
fluidos inmiscibles

Relacion tasas inyeccion vs. Presiones de
inyeccion

Métodos de prediccion del
comportamiento de la inyeccion de agua
en los yacimientos

Tratamiento de aguas de inyeccién y de
produccion

Problemas asociados a la inyeccion de
agua

Fuentes de agua de inyeccién

Casos historicos — pruebas en pozos de
inyeccion

Inyeccion de vapor

Introduccion

Termodinamica y potencial de electrodo
Cinética electroguimica en corrosién
Pasivacion de aleaciones

Métodos para medir la velocidad de
corrosion

Tipos de corrosion

Corrosién marina y en suelos
Proteccion catodica

Introduccidn a la ingenieria de los
materiales

Estructura atdbmica y enlaces
Estructura cristalina y amorfa en los
materiales

Propiedades mecénicas de metales
Aleaciones mas usadas en ingenieria de
petréleos

Integridad de materiales en la industria
de los hidrocarburos

Corrosion de materiales

Generalidades de la geomecanica
Esfuerzo
Deformacion
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Asignatura [area] Contenido

Relaciones constitutivas y constantes
elasticas

Resistencia de las rocas y criterios de
falla

Presion de poro

Compactacion y subsidencia
Estabilidad de pozos

Fracturamiento hidraulico y produccion

de arena
Operaciones costa afuera [administracion Introduccidn operaciones offshore
y complementarias] Introduccion operaciones costa afuera

Perforacion en costa afuera
Produccién en costa afuera
Economia petrolera

Simulacién avanzada de yacimientos History matching

[administracion y complementarias] Simulacion de yacimientos cerca al
punto critico
Principios fundamentales para la
simulacion de procesos de recobro
Datos necesarios para la simulacion de
procesos de recobro
Simulacion de procesos quimicos
Simulacién de procesos térmicos de
recuperacion mejorada
Gerenciamiento y prediccion del
comportamiento del yacimiento

Medicién de hidrocarburos Conceptos basicos, regulaciones y
[administracion y complementarias] estandares
Medicion estatica
Medicion dinamica de liquido
Medicion dinamica de gas
Anélisis de laboratorio
Balances y conciliaciones

3.2 Procedimientos de disefio de ingenieria
Se entiende por procedimiento de disefio, en ingenieria de petréleos, a aquel procedimiento

que permite efectuar calculos numéricos y no numeéricos a fin de obtener resultados con variables
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que son de importancia para cumplir con un disefio en la mencionada ingenieria; tales disefios son
fundamentales para cumplir el objetivo del campo de la ingenieria de petrdleos donde aplican.
Acd, la palabra disefio hace referencia a la actividad de proyectar el aspecto, caracteristicas,
funcionalidad y posibles resultados de un objeto, sistema o proceso.

Cabe aclararse que en el presente proyecto de investigacion se tendran en cuenta no sélo
procedimientos de disefio de ingenieria sino también aquellos procedimientos de calculo, de
andlisis y/o de medicion que estén fuertemente relacionados con los procedimientos de disefio,
toda vez que su ejecucion es indispensable para realizar un determinado disefio; por ejemplo, la
determinacion de las propiedades de los fluidos presentes en un yacimiento no es un procedimiento
de disefio sino un procedimiento de medicidn, sin embargo, tal procedimiento es fundamental para
el disefio de las facilidades de superficie.

3.2.1 Procedimientos de ingenieria mas importantes en la industria petrolera

A continuacion, se presentan tres tablas que contienen procedimientos de calculo, analisis,
medicion y disefio que se llevan a cabo en el sector upstream (exploracion y produccion) de la
industria petrolera. Los procedimientos son agrupados por las areas definidas en la Seccion 3.1 del
presente documento.

Los procedimientos fueron extraidos de dos fuentes confiables y que constituyen un
referente dentro de la industria O&G, como lo son el “Petroleum Engineering Handbook” de la
SPE (Lake, 2007) y el “Standard Handbook of Petroleum and Natural Gas Engineering” (Lyons
et al., 2015). Se hace la aclaracién de que la lista de procedimientos presentados no es exhaustiva,
sino que tiene como proposito exponer aquellos procedimientos que son mas frecuentes y/o

importantes y que, por tanto, tienen mayor impacto en la industria del petréleo.
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Tabla 4

Procedimientos de ingenieria en el &rea de yacimientos

89

Area de yacimientos

Procedimiento

¢Presente en el plan
de estudios? *

Anélisis de nucleos.
Anélisis de presion usando curvas tipo.

Anaélisis de pruebas de pozo: buildup, drawdown, falloff, multitasa,
interferencia.

Anaélisis del movimiento de fluidos en inyeccion de agua.
Anaélisis SARA del crudo.

Célculo de la eficiencia de barrido (de desplazamiento, volumétrica, de
area o de patron, vertical o de invasion).

Calculo de la eficiencia de recobro.

Célculo de la inyectividad e indice de inyectividad.
Célculo del almacenamiento del pozo.

Célculo del factor de dafio (skin).

Calculo del factor de recobro.

Calculo/estimacion de las propiedades de la roca (porosidad, volumen
de poro, permeabilidad, permeabilidad relativa, capacidad,
transmisibilidad, resistividad y conductividad eléctrica,
compresibilidad).

Célculo/medicion de la presion capilar.

Calculos en yacimientos naturalmente fracturados: intensidad de
fractura, apertura de la fractura, porosidad de la fractura, permeabilidad
de la fractura, longitud de la fractura.

Calculos para la inyeccion de agua.

Célculos para la inyeccion de vapor.

Determinacion de heterogeneidades en yacimientos.
Corazonamiento (extraccion de ndcleos).
Determinacion de la tension superficial e interfacial.

Determinacion o calculo de las propiedades de los fluidos del
yacimiento (agua, aceite, gas): densidad, viscosidad, compresibilidad,
factor de formacion.

Disefio de los patrones de inyeccion.
Disefio del espaciamiento de pozos.

Si
Si
Si
Si
No
Si

Si
No
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Area de yacimientos

Procedimiento

¢Presente en el plan
de estudios? *

Disefios de laboratorio para recobro mejorado.

Estimacion de hidrocarburos en sitio mediante la ecuacién de balance
de materiales para diferentes tipos de yacimientos.

Estimacion de reservas en fuentes no convencionales.

Estimacidn del aceite residual (tras inyeccion de agua): balance de
materiales, pruebas de pozo, analisis de nucleos.

Estimacidn del recobro en inyeccion de agua mediante balance de
materiales.

Estimacién/medicion directa de la saturacion de fluidos.
Exploracion geofisica
Generacion de curvas de permeabilidad relativa.

Interpretacion de registros de pozo en hueco abierto: potencial
espontaneo (SP), laterolog, microrresistivos, gamma ray, sonicos,
densidad (density), neutron (neutron), resonancia magnética nuclear
(NMR), registro de buzamiento (dipmeter).

Interpretacion de registros de pozo en hueco revestido: registro de
neutrones pulsados, registro de espectroscopia natural gamma, registro
de adherencia del cemento y registro de densidad variable (CBL-
VDL), registro caliper, registros electromagnéticos de inspeccion,
registros de potencial eléctrico, registros de produccién.

Interpretacion sismica.
Medicion directa de las propiedades de la roca.
Medicién directa de las propiedades de los fluidos del yacimiento.

Método volumetrico para la estimacion del aceite y del gas original en
sitio (OOIP, OGIP).

Métodos de recobro en yacimientos naturalmente fracturados
Métodos de recobro mejorado.

Modelamiento numerico de yacimientos.

Prediccion del recobro primario en yacimientos con empuje por agua.

Prediccion del recobro primario en yacimientos con empuje por gas en
solucion.

Preservacion de nucleos.

Pruebas de laboratorio para medicion de las propiedades de los fluidos.

Seleccion de la técnica de recobro mejorado.
Simulacién de procesos de recobro mejorado

No
Si

No
No

Si
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Area de yacimientos

Procedimiento ¢Presente en el plan
de estudios? *

Seleccion de yacimientos donde es aplicable el recobro mejorado. Si
Simulacién dindmica de yacimientos. No
Toma de muestras de fluidos del yacimiento. No

Nota. * Esta columna indica si el procedimiento en cuestion se encuentra dentro del contenido de alguna de las
asignaturas del programa de Ingenieria de Petroleos de la Universidad Industrial de Santander.

Tabla b

Procedimientos de ingenieria en el area de operaciones

Area de operaciones

Procedimiento ¢Presente en el plan
de estudios? *
Anélisis de curvas de declinacion. Si
Anélisis de curvas IPR. Si
Anadlisis de dinagramas.
Analisis del rendimiento de las arcillas en los fluidos de perforacion. Si
Anaélisis nodal. Si
Balanceo de tapones de lechada de cemento. No
Calculo de la trayectoria del pozo en perforacion direccional. Si
Célculo del desempefio de la unidad de bombeo. Si
Calculo del posicionamiento del pozo (coordenadas geograficas, Si
sistema UTM, sistema de coordenadas geodésicas).
Célculo del volumen de lechada requerido. Si
Calculos de hidraulica de brocas. Si
Célculos de hidraulica de perforacién y completamiento (regimenes de  Si
flujo, pérdidas de presion, etc.).
Célculos para coiled tubing. No
Célculos y procedimientos para despegar la sarta. Si
Completamientos no convencionales: pozos horizontales con No

fracturamiento hidraulico.
Criterios de disefio de casing: colapso, estallido, tension, compresion.  Si
Deteccidn de patadas de pozo. Si
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Area de operaciones

Procedimiento

¢Presente en el plan
de estudios? *

Determinacion de la presion y temperatura a la cual se forman los
hidratos.

Determinacion de las pérdidas de filtrado.

Disefo de “arboles de navidad”.

Determinacion de las propiedades de la lechada.

Disefo de acidificacion de matriz (operaciones de remediacion).
Disefio de BHA para control direccional.

Disefio de bombas (reciprocantes, giratorias y centrifugas).
Disefio de brocas.

Disefio de completamientos inteligentes (Smart Wells).
Disefio de compresores (centrifugos, reciprocantes, etc.).
Disefio de deshidratadores de gas con desecantes sélidos.
Disefo de deshidratadores de gas con glicol.

Disefio de equipos de separacion de solidos.

Disefio de estabilizadores.

Disefio de estaciones de compresion.

Disefio de intercambiadores de calor.

Disefio de la sarta de perforacion: tamafios de drill collar y drill pipe,
seleccion de conectores, seleccion de grados de la tuberia, etc.

Disefio de la torre de perforacion (estructura, capacidad de carga,
material de fabricacion, etc.).

Disefio de lechada para cementacion remedial (squeeze).
Disefio de levantamiento artificial con bombeo hidraulico.
Disefio de levantamiento artificial con gas lift.

Disefio de lineas de flujo y tuberias de recoleccion.
Disefio de oleoductos.

Disefio de plantas de endulzamiento con aminas.

Disefio de rimadores (reamers).

Disefo de separadores (verticales, horizontales, esfericos).
Disefio de tanques de almacenamiento.

Disefio de tratadores.
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Area de operaciones

Procedimiento

¢Presente en el plan
de estudios? *

Disefio de tubing o tuberia de produccion: seleccion de grado y espesor
de pared; aplicacion de los criterios de disefio (colapso, estallido,
tension, corrosion)

Disefio del bombeo mecanico.

Disefio del proceso de fracturamiento: formulacion del fluido de
fracturamiento, seleccién de propantes, andlisis de propagacion de
fracturas, etc.

Disefo del programa de casing o revestimiento: seleccion del tamafio
del casing y de las respectivas brocas, establecimiento de las
profundidades de asentamiento del casing, seleccion del grado del
casing, etc.

Disefio del sistema de izamiento/elevacion.

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

Disefio del sistema de levantamiento artificial con bombas
electrosumergibles (ESP).

Disefio del sistema de levantamiento artificial plunger lift.
Disefio del sistema de recoleccion de gas.

Disefio del sistema eléctrico del campo.

Disefio e instalacion de teas.

Disefio y seleccidn de cabezal de pozo.

Disefio y seleccién de guaya.

Elaboracion de mud report y mud record.

Estimacion del indice de productividad.

Evaluacion del tratamiento de acidificacion.

Evaluacién econdmica de brocas (costo por pie perforado).
Evaluacion de la corrosion en el revestimiento.

Formulacion de la lechada de cemento: cantidad de sacos de cemento
por volumen de agua; masa de aditivos, etc.

Evaluacién de las propiedades reoldgicas del fluido de perforacion.
Formulacion del fluido de completamiento y workover.
Formulacion del fluido de perforacion.

Formulacion/disefio del fluido espaciador.

Fracturamiento con acido.

Si
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Area de operaciones

Procedimiento

¢Presente en el plan
de estudios? *

Fracturamiento en pozos horizontales y desviados.
Instalacion de sistemas de seguridad.

Limpieza de tuberias (pigging).

Mantenimiento de equipos.

Medicién del contenido de agua en el gas.
Medicién del flujo de gas.

Métodos de control de arena.

Operacion de cafioneo.

Operaciones de “pesca”.

Operaciones de cementacion de casing multietapa.
Operaciones de cementacion de casings de gran diametro.

Operaciones de completamiento (limpieza del hueco, desplazamiento
del fluido de completamiento, completamiento superior e inferior)

Operaciones de estimulacién de pozos (fracturamiento hidraulico).

Prediccion de IPR: Vogel, Fetkovich, Standing (modificado),
Fetkovich-Vogel, método unificado.

Prediccion de la formacion de hidratos.

Prevencion de la formacién de hidratos.

Prevencion y control en caso de pérdidas de circulacion.
Procedimiento de cementacion primaria.

Procedimiento de cementacion secundaria.
Procedimiento de la cementacidn tipo squeeze.

Procedimientos de control de pozo (método del ingeniero, método del
perforador, método volumétrico).

Proceso de inhibicion de la formacién de hidratos.

Pruebas al fluido de perforacion (peso, viscosidad, esfuerzo de gel,
filtracion, contenido liquidos y sélidos, prueba quimica, etc.).

Seleccion de brocas.

Seleccion de martillos de perforacion (drilling jars).
Seleccion del equipo.

Seleccion del fluido de completamiento.

Seleccion del fluido de perforacion.

Seleccion del procedimiento de control de pozo.

No
No
No
No
Si
Si
Si
Si
Si
No
No
Si

Si
Si

Si
Si
Si
Si
Si
No
Si

Si
Si

Si
Si
Si
Si
Si
Si
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Area de operaciones

Procedimiento ¢Presente en el plan
de estudios? *
Seleccion e instalacion de empacaduras (packers). Si
Tratamiento de emulsiones. Si

Nota. * Esta columna indica si el procedimiento en cuestién se encuentra dentro del contenido de alguna de las
asignaturas del programa de Ingenieria de Petroleos de la Universidad Industrial de Santander.

Tabla 6

Procedimientos de ingenieria en el &rea de administracion y complementarias

Area de administracion y complementarias

Procedimiento ¢Presente en el plan
de estudios? *

Analisis de riesgo (cualitativo y cuantitativo). Si
Analisis de valor presente neto (VPN). Si
Arboles de decision. No
Célculo de esfuerzos. Si
Caracterizacion de residuos. Si
Consideraciones ambientales para las operaciones de perforacion: Si
seleccidon del lugar, identificacion y comprension de la regulacion
gubernamental aplicable, facilidad para obtener los recursos requeridos
para la operacion.
Construccion del modelo geomecanico. Si
Corrosion en operaciones de produccion. Si
Corrosion en operaciones offshore. Si
Deteccion de breakouts y fracturas por tension. Si
Determinacion de la orientacion de los esfuerzos. Si
Determinacion del limite econémico de un proyecto. Si
Determinacion del retorno de la inversion (ROI) y de la tasa internade  Si
retorno (TIR).
Disefio de BOP para perforacién offshore. No
Disefio de plataformas. No
Disefio e instalacion de facilidades offshore. No
Estimacion de la cantidad de hidrocarburos producibles. S

Estimacion de produccion futura. S
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Area de administracion y complementarias

Procedimiento ¢Presente en el plan
de estudios? *
Evaluacién econémica de proyectos. Si
Manejo de aguas de produccion. Si
Manejo de residuos (metodos). Si

Obtencidn de permisos de explotacion. No

Prediccion de la corrosion. Si
Prediccidn de la estabilidad del pozo. Si
Prevencién de la contaminacion del agua. Si
Prevencién y control de derrames. Si
Produccion en offshore. No
Programa de casing offshore. No
Prondstico de precio de venta. Si
Remediacion del sitio de produccién. No
Seleccion del método de control de corrosion. Si
Seleccion de facilidades para operaciones offshore. Si
Simulacién Montecarlo. No
Técnicas de mitigacion de corrosion. Si
Transporte de hidrocarburos en offshore. No
Tratamiento de residuos (lodos utilizados y aguas de produccion) en No

offshore.

Nota. * Esta columna indica si el procedimiento en cuestion se encuentra dentro del contenido de alguna de las
asignaturas del programa de Ingenieria de Petroleos de la Universidad Industrial de Santander.

3.2.2 Procedimientos de ingenieria presentes en el plan de estudios

Como resultado de cotejar el contenido de cada una de las diferentes asignaturas del plan
de estudios del programa de ingenieria de petréleos de la UIS, el cual se encuentra en la Tabla 3,
con los procedimientos de ingenieria presentados en las Tablas 4, 5y 6, se extrajo aquellos temas
que corresponden a procedimientos de ingenieria, ya sean de célculo, de andlisis, de medicién o

de disefio, que son tratados durante el desarrollo de las mencionadas asignaturas.
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En las Tablas 7, 8 y 9 se presentan los temas que corresponden a procedimientos de
ingenieria y las respectivas asignaturas a las cuales pertenecen dichos temas.
Tabla 7

Procedimientos de ingenieria en el &rea de yacimientos (plan de estudios)

Asignatura Procedimiento

Anélisis petrofisicos — Descripcion litologica (composicion, textura y densidad de la
roca)

— Determinacion de la porosidad

— Determinacion de la permeabilidad

— Determinacion de la saturacion

— Determinacion de la permeabilidad relativa

— Determinacion de la mojabilidad y la tension interfacial
— Determinacion de la presion capilar

Propiedades de los — Calculo de las propiedades de los fluidos del yacimiento (agua,
fluidos aceite y gas)

Evaluacion de — Interpretacion de registros en hueco abierto

formaciones — Interpretacion de registros en hueco entubado

— Evaluacion de corrosion del revestimiento

Ingenieria de — Estimacion de reservas en yacimientos de gas mediante
yacimientos método volumétrico y ecuacion de balance de materiales
(EBM)

— Estimacién de reservas en yacimientos de gas condensado
mediante método volumétrico y ecuacion de balance de
materiales (EBM)

— Estimacidn de reservas en yacimientos de aceite subsaturados
mediante método volumeétrico y ecuacion de balance de
materiales (EBM)

— Estimacion de reservas en yacimientos de aceite con empujes
simultaneos mediante ecuacién de balance de materiales
(EBM)

— Estudio de la intrusion de agua en los yacimientos
— Caracterizacién de yacimientos

Laboratorio de fluidos — Toma de muestras de los fluidos del yacimiento
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Asignatura

Procedimiento

Anélisis de presiones

Simulacioén de
yacimientos

Métodos de recobro

Pruebas de laboratorio a los fluidos del yacimiento (salinidad,
BS&W, °API, viscosidad, punto de fluidez, etc.)

Analisis cromatografico

Tratamiento de emulsiones (prueba de botella)
Analisis y tratamiento de aguas residuales
Analisis PVT

Anaélisis de pruebas de ascenso de presion (buildup)
Anaélisis de pruebas de descenso de presion (drawdown)
Analisis e interpretacion de curvas tipo

Anaélisis de pruebas de presion en pozos de gas

Analisis de pruebas de presién en pozos con fracturas
Anaélisis de pruebas de interferencia, multitasa y de pulso

Simulacién numérica de yacimientos
Interpretacion de los resultados de la simulacion

Determinacion de la heterogeneidad del yacimiento
Determinacion de la eficiencia de desplazamiento
Patrones de inyeccion

Estudio del desplazamiento con fluidos inmiscibles

Prediccion del comportamiento de la inyeccién de agua en los
yacimientos

Tratamiento de aguas de inyeccion y de produccion
Célculo de la inyectividad e indice de inyectividad.
Célculos para la inyeccion de agua

Caélculos para la inyeccion de vapor

Tabla 8

Procedimientos de ingenieria en el area de operaciones (plan de estudios)

Asignatura

Procedimiento

Lodos de perforacion

Formulacion del fluido de perforacion (lodo)

Pruebas al lodo (peso, viscosidad, esfuerzo de gel, filtracion,
contenido liquidos y sélidos, prueba quimica, etc.)

Determinacién del rendimiento de arcillas
Evaluacién de la reologia del lodo
Tratamiento de contaminacion del lodo
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Asignatura

Procedimiento

Perforacion de pozos

Completamiento de
pozos

Métodos de produccién

Determinacion de las pérdidas de filtrado

Célculos sobre el equipo de perforacion (torre, cables, bombas,

motores, etc.)

Calculos de hidraulica de perforacion
Disefio de la sarta de perforacion
Deteccidn de presiones anormales
Deteccion de patadas de pozo

Estudio de brocas (disefio, hidraulica, costo por pie perforado,

seleccidn, bit record, etc.)
Métodos de control de pozo
Célculos de perforacion direccional

Soluciones a problemas de pozo (pegas, reventones, pérdidas

de circulacion, desviaciones)

Disefo de revestimiento o casing

Disefo de tuberia de produccion o tubing
Procedimientos de cementacion

Disefio de la lechada de cemento

Disefio de la operacion de cafioneo
Formulacion del fluido de completamiento

Configuracion de los completamientos (simples, a hueco
abierto, duales, triples, etc.)

Estudio y control del arenamiento

Disefio de arboles de navidad

Disefo del tratamiento de acidificacién
Disefio de la estimulacion por fracturamiento
Control de parafinas y asfaltenos

Anélisis de curvas de declinacion de la produccion
Comportamiento de entrada de los fluidos al pozo (IPR):

determinacion del indice de productividad, prediccion del IPR,

analisis de curvas IPR.

Estudio del flujo multifasico en tuberias
Analisis nodal

Disefio del sistema de bombeo mecanico
Disefo de instalaciones de gas lift

Disefio del sistema de levantamiento artificial por bombas de

cavidades progresivas (PCP)
Disefio del sistema de bombeo hidraulico
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Asignatura Procedimiento

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
Facilidades de superficie — Prevencién y control de la depositacién de asfaltenos y
parafinas
— Disefio de estaciones de recoleccion de hidrocarburos
— Disefo y seleccion de separadores (bifasicos y trifasicos)

— Disefio y seleccion de tratadores (térmicos y
termoelectrostaticos)

— Tratamiento de emulsiones

— Disefio y seleccion de tanques de almacenamiento
— Disefio de bombas

— Tratamiento del agua de produccién

— Disefio de oleoductos

Tabla 9

Procedimientos de ingenieria en el &rea de administracion y complementarias (plan de estudios)

Asignatura Procedimiento

Ingenieria econdmica — Calculo de los diferentes tipos de interés (simple, compuesto,
nominal, efectivo, maltiple, continuo)

— Calculo de equivalencias

— Célculo de anualidades

— Calculo de gradientes

— Caélculo de la inflacion y la devaluacion
— Evaluacién econdémica de proyectos

Evaluacién de proyectos Evaluacién financiera de proyectos
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Asignatura

Procedimiento

Gestion integral de la
industria petrolera

Corrosién y su control

Estructura y propiedades
de los materiales

Geomecanicay su
aplicacion a la industria
del petréleo

Operaciones costa afuera

Simulacién avanzada de
yacimientos

Medicion de
hidrocarburos

Gestion de proyectos
Evaluacion y analisis de riesgos
Evaluacién econdémica y social
Evaluacion ambiental

Diagndstico de condiciones de trabajo o0 panorama de riesgos
Anélisis de trabajo seguro

Plan de manejo ambiental

Plan de contingencia

Disposiciéon y manejo de residuos

Manejo de derrames hidrocarburos

Meétodos para control de corrosion: proteccion catodica
Medicion de la corrosion

Disefio y seleccion de materiales

Técnicas de evaluacion de la integridad de los materiales
Estudio de la corrosion de los materiales (en tuberias de
transporte y distribucion, en casing y tubing, en tanques de
almacenamiento, en el proceso de refinacion)
Determinacion/calculo de los esfuerzos

Aplicacion de los criterios de falla

Prediccidn de la presion de poro

Anadlisis de estabilidad de pozo

Determinacion de la orientacion de los esfuerzos
Construccion del modelo geomecéanico de estabilidad del pozo
Construccion e interpretacién del circulo de Mohr

Well planning en costa afuera
Seleccion de facilidades en costa afuera

Simulacién de procesos quimicos en recobro mejorado
Simulacién de procesos térmicos en recobro mejorado
Prediccion del comportamiento de un yacimiento
Medicion estatica de liquido

Medicion dinamica de liquido

Medicion dinamica de gas

101
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3.3 Seleccidn de los procedimientos de disefio de ingenieria

Debido a que los procedimientos de ingenieria sobre los cuales se pueden emplear técnicas
de la ciencia de datos son muy variados, precisamente a causa de la extensa aplicabilidad que tiene
la ciencia de datos, se hace necesario escoger un limitado numero de ellos para ser presentados por
cada una de las areas del ciclo profesional de la ingenieria de petrdleos.

La seleccion de los procedimientos se lleva a cabo atendiendo a las siguientes razones: que
existan estudios previos sobre la aplicacion de alguna técnica de la ciencia de datos al
procedimiento en cuestion, es decir, estudios publicados en la literatura cientifica de la industria
petrolera, particularmente, en libros o revistas; que sean procedimientos representativos del area a
la que pertenecen (yacimientos, operaciones, complementarias); y, finalmente, que la aplicacion
de la técnica de la ciencia de datos signifique una ventaja en términos de calidad de resultados y/o
reduccion del tiempo de analisis o ejecucidn, con respecto a la manera convencional.

Los procedimientos que cumplen con los criterios antes mencionados se muestran en la
Tabla 10. En dicha tabla, es fundamental tener en cuenta lo siguiente:

a. Cuando la técnica corresponde a Machine Learning (abreviado como ML), se
consideran todos los algoritmos de ML, excepto las redes neuronales artificiales.

b. Cuando la técnica corresponde a las redes neuronales artificiales (abreviado como
RNA), se incluyen unicamente las RNA convencionales, especialmente, el perceptron
multicapa, lo que implica que se excluyen las redes neuronales profundas.

c. Cuando la técnica corresponda al aprendizaje profundo o Deep Learning, esta hara
mencion tanto a las redes neuronales recurrentes como a las redes neuronales
convolucionales.

d. A menudo, se abrevia el nombre de la técnica empleada y, seguidamente, entre
parentesis, se especifica el algoritmo o método utilizado. Por ejemplo, ML (DT) indica
que la técnica es Machine Learning y que se usa, especificamente, el algoritmo de arbol

de decision (Decision Tree, DT).
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Tabla 10

Procedimientos de disefio de ingenieria seleccionados
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Procedimiento Area [Asignatural Técnica(s) Fuente(s)
aplicable(s)
Disefo y seleccion de  Administracion y RNA, ML (DT, (Merayo et al.,

materiales

Evaluacion
econdémica y social
de proyectos

Estimacion de
propiedades
geomecanicas

Anélisis de
estabilidad de pozo

Criterios de falla

Analisis de trabajo
seguro

Well planning
offshore

Simulacién de
procesos quimicos

Simulacion de
procesos de recobro
mejorado

complementarias
[Estructura y propiedades
de los materiales]

Administracion y
complementarias
[Evaluacion de proyectos]

Administracion y
complementarias
[Geomecanica y sus
aplicaciones en la industria
del petroleo]

Administracion y
complementarias
[Geomecénica y sus
aplicaciones en la industria
del petroleo]

Administracion y
complementarias
[Geomecénica y sus
aplicaciones en la industria
del petréleo]

Administracion y
complementarias [Gestidn
integral de la industria
petrolera]

Administracion y
complementarias
[Operaciones costa afuera]

Administracion y
complementarias
[Simulacién avanzada de
yacimientos]

Administracion y
complementarias

K-means, PCA)

Data Mining

Data Mining,
RNA

RNA, ML (SVM)

ML (ANFIS,
SVM, SVR),
RNA

Big Data
Analytics

ML (clustering),

NLP

RNA

ML

2019)

(Bravo et al., 2020)

(Parapuram et al.,
2017)

(Okpo et al., 2016),
(Linetal., 2018)

(Alloush et al.,
2017), (Negara et
al., 2018)

(Loretti et al.,
2019), (Tarrahiy
Shadravan, 2016)

(Cumming et al.,
2020)

(Dang et al., 2018)

(Sierra et al., 2020)
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Procedimiento Area [Asignatural Técnica(s) Fuente(s)
aplicable(s)

[Simulacion avanzada de

yacimientos]
Disefio del Operaciones ML (LR, RF, (Pankaj et al.,
completamiento de [Completamiento de pozos] GB), RNA 2018), (Shelley et
p0zos al., 2021), (Porras

et al., 2020)

Operaciones de Operaciones RNA (He et al., 2019),
fracturamiento [Completamiento de pozos] (Rezaei et al.,

hidraulico

Operaciones de
cementacion

Disefio de plantas de
endulzamiento de gas

Disefio del fluido de
perforacion

Determinacion de las
pérdidas de
circulacion.

Estimacion de la
produccién de un
pozo

Disefio del equipo de
bombeo mecénico

Analisis del
comportamiento de
afluencia (IPR)

Disefio de
instalaciones de gas
lift

Operaciones
[Completamiento de pozos]
Operaciones [Ingenieria de
gas]

Operaciones [Lodos de
perforacion]

Operaciones [Lodos de
perforacion]

Operaciones [Métodos de
produccién]

Operaciones [Métodos de
produccién]

Operaciones [Métodos de
produccién]

Operaciones [Métodos de
produccién]

RNA, ML (GPR)

Big Data
Analytics

RNA, ML (GPR)

ML (PLSR),
RNA, Big Data
Analytics, Naive
Bayes

Data Mining,
RNA, Deep
Learning

ML (DT), RNA

RNA

GA

2020), (Pankaj et
al., 2018), (Shelley
etal., 2021),
(Porras et al., 2020)

(Shadravan et al.,
2015)

(Cadei et al., 2019)

(Shadravan et al.,
2017)

(Al-Hameedi,
Alkinani, Dunn-
Norman, Al-
Alwani, et al.,
2019), (Hou et al.,
2020), (Duarte et
al., 2018)

(Rahmanifard et
al., 2020), (Gupta
etal., 2021), (H.
Khan y Louis,
2021)

(Bangert, 2019)

(Basfar et al.,
2018)

(AlJuboori et al.,
2020)



su control

Disefio en
perforacion
direccional

Evaluacién de las
propiedades
reoldgicas del lodo

Calculos de
hidraulica de
perforacion (ECD)

Estudio de brocas:
Seleccion de broca

Disefio de sarta:
determinacion y/u
optimizacion de ROP

Determinacién de la
porosidad

Determinacion de la
permeabilidad

de pozos]

Operaciones [Perforacion
de pozos]

Operaciones [Perforacion
de pozos]

Operaciones [Perforacién
de pozos]

Operaciones [Perforacion
de pozos]

Operaciones [Perforacion
de pozos]

Yacimientos [Analisis
petrofisicos]
Yacimientos [Analisis
petrofisicos]

KNN), RNA, ML
(PCA, DT, SVM,
RF)

Deep Learning

Data Mining

RNA, ANFIS

RNA + GA, Big
Data Analytics

RNA, ML (RF,
SVR, GB), Deep
Learning

RNA

RNA, ML
(SVM), FL
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Procedimiento Area [Asignatural Técnica(s) Fuente(s)
aplicable(s)
Célculo del indice de  Operaciones [Métodos de RNA, FL (Alarifi et al.,
productividad produccion] 2015)
Anélisis de curvas de  Operaciones [Métodos de RNA, ML (PCA, (Liy Han, 2017),
declinacion produccion] RF, GB), Deep (Liang y Zhao,
Learning 2019), (Gupta et
al., 2021), (H.
Khan y Louis,
2021), (Masini et
al., 2019)
Seleccion del sistema  Operaciones [Métodos de ML (DT), RNA (Ounsakul et al.,
de levantamiento produccidn] 2019)
artificial
Problemas de pozosy Operaciones [Perforacion Data Mining (DT, (Alouhali et al.,

2018), (Hou et al.,
2019), (Alshaikh et
al., 2019), (Shi et
al., 2019)

(Pollock et al.,
2018)

(Al-Hameedi,
Alkinani, Dunn-
Norman, Flori, et
al., 2019)

(Elzenary et al.,
2018)

(Abbas et al.,
2019), (Tortrakul et
al., 2021), (Cornel
& Vazquez, 2020)

(Al-AbdulJabbar et
al., 2018), (Noshi,
2019), (Han et al.,
2019)

(Al-Abduijabbar et
al., 2020)

(Gholami et al.,
2014)
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Procedimiento Area [Asignatural Técnica(s) Fuente(s)
aplicable(s)

Determinacion de la  Yacimientos [Analisis RNA, ML (Sambo et al.,

saturacion de agua petrofisicos] (SVM), ANFIS 2018), (Anifowose
etal., 2019), (Khan
etal., 2018)

Interpretacion de Yacimientos [Evaluacion RNA (MLP), (Gupta y Soumya,

registros de pozo de formaciones] Deep Learning 2020), (Belozerov
etal., 2018)

Caracterizacion de
yacimientos

Calculo del factor de
recobro

Eficiencia de la
inyeccidn de agua
Determinacion de la
heterogeneidad del
yacimiento

Célculo de las
propiedades de los
fluidos del
yacimiento
Simulacién numérica
de yacimientos

Yacimientos [Ingenieria de

yacimientos]

Yacimientos [Ingenieria de

yacimientos]

Yacimientos [Métodos de

recobro]

Yacimientos [Métodos de

recobro]

Yacimientos [Propiedades

de los fluidos]

Yacimientos [Simulacion

de yacimientos]

Data Mining,
RNA, ML (LogR,
RF, DT, GB,
KNN, K-means,
SVM), GA, Deep
Learning

RNA, ML
(ANFIS-2, SVM)

ML (PSO)

ML (clustering)

RNA

Deep Learning,
ML

(Tavares et al.,
2019), (Aming,
2021), (Baldini et
al., 2020), (Ojukwu
et al., 2020),
(Mohamed et al.,
2019), (Suny
Belhaj, 2019),
(Miller et al., 2019)

(Noureldieny EI-
Banbi, 2015),
(Ahmed et al.,
2017)

(Chen et al., 2021)

(Konoshonkin et
al., 2020)

(Al-Amoudi et al.,
2019), (Liu et al.,
2021)

(Masoudi et al.,
2020)

Nota. En la tabla, las abreviaciones que aparecen en la columna “Técnica aplicable” son las siguientes:

ML: Machine Learning; RNA: Redes Neuronales Artificiales; PLSR (Partial Least Squares Regression): Regresion
de minimos cuadrados parciales; DT (Decision Tree): Algoritmo de arbol de decision; KNN: Algoritmo de K-Nearest
Neighbors; FL(Fuzzy Logic): Algoritmo de l6gica difusa; SVM (Support Vector Machine): Algoritmo de méquinas
de vectores de soporte; SVR (Support Vector Regression): Algoritmo de regresion de vectores de soporte; PCA
(Principal Component Analysis): Algoritmo de Andlisis de Componentes Principales; GA (Genetic Algorithms):
Algoritmos genéticos; ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System): Sistema de inferencia adaptativa neuro-
difusa; GPR (Gaussian Process Regression): Algoritmo de Regresion de Procesos Gaussianos; RF (Random Forest):
Algoritmo de bosque aleatorio; LogR (Logistic Regression): Algoritmo de regresion logistica; LR (Linear
Regression): Algoritmo de regresién lineal; GB (Gradient Boosting): Algoritmo de aumento del gradiente; NLP
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(Natural Language Processing): Técnicas de procesamiento de lenguaje natural; PSO (Particle Swarm Optimization):
Algoritmo de optimizacién por enjambre de particulas.

3.4 Ejemplos propuestos

En esta seccion se proponen algunos ejemplos por cada una de las areas que componen el
ciclo profesional del programa de ingenieria de petréleos ofrecido en la Universidad Industrial de
Santander. Los ejemplos fueron propuestos teniendo en cuenta las siguientes consideraciones:

1. Que sean procedimientos con abundantes estudios relacionados con la aplicacion de la
ciencia de datos sobre los mismos. Para ello, se tendra en consideracion los analisis
bibliométricos presentados en las Figuras 22 y 23.

2. Que sean procedimientos que se encuentren dentro del ciclo profesional del plan de
estudios de la ingenieria de petroleos de la UIS y que, adicionalmente, sean
procedimientos representativos de cada area del ciclo profesional (Tablas 7, 8y 9).

3. ldealmente, procedimientos que normalmente se lleven a cabo mediante el uso de
correlaciones ya existentes y probadas o mediante software comercial, a fin de poder
comparar resultados obtenidos mediante la aplicacién de las técnicas convencionales
(las correlaciones o el software comercial) y las técnicas que en este estudio se analizan
(técnicas de la ciencia de datos).

Figura 23

Analisis bibliométrico de OnePetro
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Areas de aplicacién de la ciencia de datos

Drilling fluid selection and formulation
Phase behavior and PVT measurements
Professionalism, Training, and Education
Fluid modeling, equations of state
Wellbore integrity

Chemical flooding methods

Directional drilling

Subsurface corrosion

Asset and Portfolio Management

Well Integrity

Wellbore Design

Offshore Facilities and Subsea Systems
Materials and corrosion

Artificial Lift Systems

Drilling Fluids and Materials
Production logging

Naturally-fractured reservoirs
Drillstem/well testing

Fluid Characterization

Environment

Pipelines, Flowlines and Risers
Exploration, development, structural geology

Areas de aplicacion

Shale gas

Reservoir geomechanics

Drilling Operations

Open hole/cased hole log analysis

Well & Reservoir Surveillance and Monitoring
Reservoir Fluid Dynamics

Reservoir Simulation

Improved and Enhanced Recovery
Hydraulic Fracturing

Unconventional and Complex Reservoirs
Seismic processing and interpretation
Formation Evaluation & Management

Reservoir Characterization

[s=]
g

1000 1500 2000 2500 3000

Frecuencia

Figura 24

Analisis bibliométrico de SCOPUS (Science Direct)
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Nota. La figura corresponde a una red bibliométrica generada mediante el software VOSviewer a partir de datos
bibliograficos obtenidos de la base de datos SCOPUS. Cuanto mayor es el tamafio de los circulos, mayor es la
frecuencia con que aparecen las palabras clave en los documentos considerados en el anélisis bibliométrico.

En las Figuras 23 y 24 se puede evidenciar que el area o sector de la industria petrolera
donde mas se utilizan las técnicas de la ciencia de datos y la inteligencia artificial es en
yacimientos, mas especificamente en la caracterizacion de los mismos; también se aprecia un alto
uso en el sector offshore, en las operaciones de perforacion, en el recobro mejorado y en el
fracturamiento hidréulico.

Siguiendo la idea anterior, se propondran 4 ejemplos para el area de yacimientos
relacionados con la caracterizacion, con la evaluacion de formaciones, con la estimacion de
reservas y con el recobro mejorado. Con respecto al rea de operaciones, se propondran 3 ejemplos

mas, los cuales tendrdn que ver con las operaciones de perforacion, con el fracturamiento
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hidraulico y con el comportamiento del pozo. Para finalizar, se planteardn 2 ejemplos para el area
de administrativas y complementarias asociados con la geomecéanica y con la evaluacion

econOmica de proyectos y la optimizacién de costos de los mismos.

3.4.1 Ejemplos para el area de yacimientos

3.4.1.1 Clasificacion de litofacies y estimacion de la permeabilidad.

Objetivo.

Con base en los registros de pozos y los datos de los nacleos, construir un modelo de
permeabilidad para reducir la incertidumbre en la caracterizacion de yacimientos a través de redes
neuronales probabilisticas y un modelo de regresion forzada generalizada.

Justificacion.

En la industria de los hidrocarburos uno de los mayores retos es la caracterizacion de
yacimientos, ya que estos no son homogéneos en ninguna de sus propiedades y al determinar
dichas caracteristicas en zonas especificas siempre estara presente la incertidumbre, por lo tanto,
reducir esta incertidumbre no sélo les da una mayor precision a los datos, sino que también permite
reducir riesgos a la hora de realizar procedimientos con base en esta informacion (ya que es de
mayor calidad). También, esta técnica permite clasificar las facies presentes en la formacién, lo
que permite obtener una vision mas amplia del yacimiento ademas de poder realizar una estimacion
eficiente de las propiedades petrofisicas en intervalos donde no han extraido nucleos o donde no
se pudieron realizar todos los registros requeridos.

Datos.

Los datos provienen de registros de pozo (neutron, gamma-ray y resistivo) y de mediciones
directas de las propiedades de varios nucleos.

Metodologia.
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A continuacion, en la Figura 25, se presenta la metodologia implementada para un
procedimiento convencional y para aquel basado en ciencia de datos.
Figura 25

Metodologia para el modelado de la permeabilidad.

De manera convencional. Mediante las técnicas de la ciencia de datos.

" Se deben normalizar los datos de |
entrada ya que al ser de diferentes

Se realiza la interpretacion de los registros del fuentes presentan escalas
pozo por el profesional o profesionales \ diferentes. J
encargados y con base en esto se determinan
las propiedades de las formaciones v
Fa N
presentes. Se emplea una red neuronal
probabilistica que consta 4 capas:
E ¥ N g entrada, patron, suma vy salida.
Con las pruebas de laboratorio realizada en
los nuicleos del pozo se corroboran las ¥
. : : - - -
propiedades estimadas con los registros. Este tipo de red neuronal es un
- 4 algoritmo estadistico que se emplea
como un modelo de clasificacion no
B : ¥ _ . \ lineal para las facies. J
Para realizar el modelo geoldgico es
necesario tener, por lo menos, informacion de v
registros de varios pozos distribuidos en la /De la red neuronal se obtiene una
" zona de interes. / distribucién discreta de las facies
l que seran los datos de entrada para
el modelo de regresion forzada
Con el modelo geoldgico y simulacion - generalizada (GBM) 4
numeérica se caracteriza el yacimiento.
W
l /" El GBEM aprovecha los datos de
enfrada para construir una relacion
En el caso donde hayan zonas en las cuales entre la permeabilidad y la
no exista informacion, es posible determinar informacion de los registros y los
sus propiedades a través de la simulacion " nucleos. o

nlmerica ¥ calculos computacionales.

Con la relacion anterior es posible
obtener un modelo de permeabilidad
que junto a la clasificacion de las
facies y su distribucion reduce la
incertidumbre en la caracterizacion
del yacimiento.

Resultados.
En el trabajo de (Al-Mudhafar, 2017) se analizan los resultados para 2 etapas. En la primera

etapa, que es la clasificacidn de las facies distribuidas, la prediccion puede ser correcta o incorrecta,
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la red neuronal probabilistica tuvo un 95,81% de tasa de éxito. En la segunda etapa, la
permeabilidad predicha se evalUa con la observada, para lo cual el indicador R cuadrado presentd
valor de 0,9953 lo que se traduce como una excelente correspondencia entre los datos reales y los
datos generados por el modelo. Finalmente, se demuestra que el método es recomendable para
caracterizacion de yacimientos heterogéneos que presentan intervalos sin datos de nicleos o
registros.

3.4.1.2 Estimacion de reservas.

Objetivo.

Calcular o estimar la cantidad de hidrocarburos producibles en un yacimiento no
convencional a través de las técnicas de la ciencia de datos.

Justificacion.

Como consecuencia de la demanda energética actual, los yacimientos no convencionales
pasaron a estar en el punto de mira de la industria del petroleo debido a su gran contenido de
hidrocarburos y a los avances tecnoldgicos que permiten su explotacion. Una de las caracteristicas
mas importantes de un yacimiento son sus reservas, que son la base del estudio econémico previo
a cualquier proyecto que se quiera realizar (perforacién, estimulacion, recobro mejorado, etc.), por
lo que resulta crucial contar con un método de estimacion confiable. Los modelos basados en la
fisica (tedricos) han demostrado deficiencias para el disefio de operaciones en este tipo de
formaciones; por otra parte, la simulacion ha avanzado bastante en los ultimos afios pero presenta
ciertas desventajas como el gran esfuerzo para llevarla a cabo, los elevados costos y la subjetividad
de la misma hacen que sea imposible de implementar en todas las empresas o0 en todos los pozos,

por esto, una técnica basada en ciencia de datos es la mejor eleccion ya que posee adaptabilidad,
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precision, riesgos y esfuerzos menores para implementarla y costos moderados que, en conjunto,
beneficia a la industria.

Datos.

Los datos provienen de sismica, registros de pozo, nucleos, perforacion, completamiento y
produccion e incluye parametros tales como las coordenadas de la posicion del pozo, tipo de
hidrocarburo producido, saturacion, porosidad, espesor de la formacion, mddulo de Young,
gradiente de presion, relacion de Poisson, profundidad del pozo, gravedad del crudo, etc.

Metodologia.

A continuacion, en la Figura 26, se presenta la metodologia para el método que se realiza
de maneja convencional y el que se implementa con técnicas basadas en la ciencia de datos.
Figura 26

Metodologia para estimacion de reservas

Mediante las técnicas de la
ciencia de datos.

De manera convencional.

0 Y Fa
Identificar el tipo de yacimiento (gas ~ Entrada de datos de
diferentes areas (geologia,

seco, gas humedo, gas retrogrado, = -
geofisica, perforacion,

aceite volatil o aceite negro). .
i 4 . produccion, etc).

J

Definir el &rea de interés asi como &l ( ; )
‘ Refinamiento de los datos

(Normalizacion).

espesor de la formacion productora.

!

(" Precisar si el yacimiento esta
asociado a un acuifero activo o no y
de paso determinar su mecanismo o
mecanismos de produccion.

¢~ Se uliliza Ia técnica KNN
(Los vecinos k mas
cercanos) con el fin de

- determinar puntos aptimos

l para la estimacion y
- - _ ubicacion de perforaciones
Determinar propiedades propias de \_ futuras. Vi

la roca como la porosidad y de los

fluidos presentes en la formacion
como factor volumétrico y las =

v (" Con Ia técnica de bosque |

saturaciones de los mismos. .
aleatorio se genera el
modelo para un drea
L

- . determinada.
Dependiendo del caso se aplica la
correlacion de yacimiento
volumeétrico o No volumétrico para
calcular las reservas.

entrenamiento de dicho

Se lleva a cabo el ‘
modelo.

Se realiza el proceso de
validacién con las
predicciones del modelo y los
datos de campo. Se calcula
el error del modelo.
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Resultados.

El estudio de (Zhao y otros, 2020) se resume en 4 secciones: recopilaciéon de los datos,
refinamiento de datos (control de calidad), modelado de tendencias y modelado de regresion. Los
resultados se presentan comparando el error al estimar las reservas con las técnicas empleadas en
el mencionado estudio con un estudio previo realizado por los mismos autores en el afio 2019
(Liang y Zhao, 2019) basado en la técnica de Big Data Analytics. Las estimaciones de la actual
investigacién mostraron reducciones en el error cuadratico de 26% para petréleo y 56% para gas
en comparacioén con el proyecto de 2019y, en términos generales, la estimacion a partir del modelo
basado en ciencias de datos fue mas preciso que el resultado obtenido por el procedimiento
convencional.

3.4.1.3 Interpretacion de registros de pozo.

Objetivo.

Predecir la litologia de una formacion y la porosidad de la misma a partir de la
interpretacion de registros de pozo en hueco abierto mediante una red neuronal artificial.

Justificacion.

La interpretacion de registros de pozo es una labor de gran importancia dentro de la
ingenieria de yacimientos, ya que permite determinar propiedades del yacimiento tales como la
porosidad o la permeabilidad y también ayuda a identificar los fluidos presentes en la formacion,
tales como el aceite, el gas o el agua; lo anterior es vital para el posterior desarrollo del activo.

Esta tarea es colosal y requiere de profesionales con gran experiencia para interpretar los
valores medidos en los registros y convertirlos en informacion atil. Adicionalmente, se requiere
una gran cantidad de tiempo y los resultados, al estar sujetos a la interpretacion de una persona,

pueden ser subjetivos y erroneos. Considerando los motivos antes mencionados, se hace evidente
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la necesidad de disponer de una alternativa més eficiente en términos de tiempo y costo y que no
esté limitada por la subjetividad, por lo que el uso del machine learning se perfilacomo una opcion
a considerar.

Datos.

La informacion consiste en las medidas de los registros gamma-ray, neutron, density y
resistividad. Es necesario normalizar los valores.

Metodologia

En la Figura 27 se presentan las dos alternativas para abordar la interpretacion de los
registros de pozo: por la manera convencional y mediante la aplicacion de técnicas de la ciencia
de datos.
Figura 27

Metodologia para la interpretacion de registros de pozo

Mediante técnicas de

Melod_o ciencia de datos
convencional

| MNormalizar los dates y asignar
valores numéricos a las variables

no numéricas (arenisca, arcilla,
carbonato, etc.)

Dividir los datos en dos conjuntos: uno
para entrenamiento y otro para pruebas
{ J Uso de correlaciones Se recomienda  70% y  30%,
Analisis visual del registro gamma-ray respectivamente.
- Correlacion registro density (Ecuacion 1) Implementar una red neurcnal artificial™ de
tipo perceptrén multicapa.
- Correlacion registro neutron (Ecuacion 2)*
Litologia estimada - o e
{ J - Correlacion neutron-density (Ecuacion 3) Sus parémetros de entrada seran:
J, - Valores normalizados del registro gamma-ray.
- Valores normalizados del registro de resistividad.
- Valores normalizados del registro neutron.
Porosidad calculada - Valores normalizados del registro density.
- Valores del registro density sin normalizar

- Valores del registro neutron sin normalizar.

Sus parametros de salida seran
- Litologia

- Porosidad
Estimaciones de porosidad y
litologia

Nota. * Las ecuaciones indicadas se encuentra en el apéndice H. ** El proceso de implementar una red neuronal
artificial se presenta en el capitulo 4.1.
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Resultados.

Con el fin de comparar los resultados que se obtienen al realizar la interpretacion de
registros de pozo en hueco abierto mediante la manera convencional y aquellos obtenidos mediante
técnicas de la ciencia de datos, se aprovechara el estudio realizado por (Gupta y Soumya, 2020).

En este estudio, los autores utilizan un tipo de red neuronal artificial conocida como
perceptrén multicapa con 6 neuronas de entrada, siendo los pardmetros ingresados los valores
normalizados de los registros gamma-ray, density, neutron y resistivo y los valores sin normalizar
de los registros density y neutrén. La red permitia predecir la litologia de la formacion y su
porosidad y, segun los autores, las predicciones de la litologia fueron altamente precisas, mientras
que la calidad de las predicciones de la porosidad dependia en gran medida de la precision de los
datos de los registros. Ellos concluyeron que la alternativa estudiada tuvo buena precisién y un

potencial considerable en cuanto a reducir costos y tiempo en la interpretacion de los registros.

3.4.1.4 Determinacion del desempefio de la inyeccion de agua como método de
recobro.

Objetivo.

Desarrollar un modelo predictivo del indice de desarrollo de un pozo, el cual se utilizara
posteriormente para evaluar el desempefio de la inyeccion de agua.

Justificacion.

Cuando la presion de un yacimiento con mecanismo de produccion primaria comienza a
reducirse o esta cerca de hacerlo, es necesario una alternativa que permita conservar la energia de
la formacion para que se mantenga la produccion, siendo la inyeccion de agua la alternativa

empleada en la mayoria de los casos. Uno de los retos para cada campo es determinar el
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rendimiento de esta técnica antes de ser implementada para definir si es rentable aplicarla o noy
para ello se cuenta convencionalmente con el método de simulacion numerica.

Aunque la simulacion numérica produce resultados con aceptable precision, posee la
desventaja de requerir mucho tiempo, ser bastante compleja debido a todos los parametros y
apreciaciones que se deben tener en cuenta y depender del ajuste de los datos historicos. Con lo
anterior en cuenta, se propone como alternativa el uso de inteligencia artificial enfocada en Big
data para extraer informacion Util a partir de grandes volumenes de datos y definir el rendimiento
del proceso de inyeccion superando las desventajas que ya se mencionaron.

Datos.

La informacion para desarrollar el modelo predictivo se compone de datos de inyeccion,
de produccion, de fluidos, geoldgicos y de presion.

Metodologia.

A continuacion, en la Figura 28, se presentan la metodologia convencional y la
metodologia basada en técnicas de ciencia de datos empleadas para dar cumplimiento al objetivo
planteado.

Figura 28

Metodologia para evaluar el rendimiento de inyeccion de agua.
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De manera convencional. Mediante las técnicas de la ciencia de datos.
Se ingresan los datos de Los datos de entrada ze
entrada del yacimiento, los organizan en una base de

fluidos v los pozos. datos.
v v
Se define el modelo base: Se parte del modelo
modelo de resistencia- multicapa y se define como
capacitancia. objetivo estimar el coeficiente
de coneclividad para dar
AL solucion al modelo.
Se determina el gradiente de
presion de arrangue y el : 4
indice de produccion de Se utiliza un algoritmo de
liquidos. optimizacion por enjambre de
particulas (PS0)
v
Se parte de un modelo de un -
sola capa para_llegar al Con el algoritmo PSO
modelo multicapa. basado en iteraciones se
l calcula el coeficiente de
conectividad.
Con el modelo definido, se l
gjecuta la simulacion y se -
realizan las predicciones. Con la informacidn anterior

se aplica un método para la
prediccion del rendimiento.

!

Se valida el anterior modelo
con un modelo de referencia
de 3 capas y un patron de
pozos de 5 puntos inverso.

Resultados.

Se ha utilizado el estudio de (Chen et al., 2021) para presentar las ventajas de utilizar
técnicas de la ciencia de datos en el andlisis del desempefio de la inyeccion de agua con respecto
al uso de la simulacion numérica convencional. Los autores desarrollaron un modelo de
conectividad dinamica entre pozos y a partir de tal modelo propusieron un método para la
prediccién del indice de produccion dinamico. Ellos utilizaron su modelo varios campos del Mar
de Bohai y obtuvieron resultados con alta precision y en un tiempo muy inferior al que le tomaria

a un simulador numérico.
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3.4.2 Ejemplos para el area de operaciones

3.4.2.1 Prediccion de la tasa de penetracion (ROP) a partir de pardmetros de
perforacion.

Objetivo.

Predecir la ROP usando el minimo de pardmetros posibles mediante una red neuronal
artificial.

Justificacion.

La tasa de penetracion es la velocidad con la cual se rompe la roca por debajo de la broca
y mide el avance o progreso de esta mientras se perfora una formacion. Buena parte del
presupuesto de un pozo se gasta en la fase de perforacion, la cual depende, en gran medida, de la
ROP. De lo anterior se intuye que una acertada estimacion y posterior optimizacion de la ROP
puede llevar a disminuir los costos de la perforacion del pozo.

Datos.

El conjunto de datos se compone de los siguientes pardmetros: ROP, caudal de bombeo,
rotaciones por minuto (RPM) de la broca, presion en la tuberia vertical (Standpipe Pressure, SPP),
torque, peso sobre la broca (WOB) y la resistencia a la compresion no confinada (UCS).

Metodologia.

La Figura 29 ilustra los dos enfoques que pueden emplearse para determinar la ROP: el
enfoque convencional, que consiste de modelos matematicos, y el enfoque basado en el uso de
técnicas de la ciencia de datos.

Figura 29

Metodologia para determinar la tasa de penetracion (ROP)
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Mediante técnicas de

De manera convencional X X
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l'gl_lde'lTO de perforacién y descartar los de viaje y corrida de casing.
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Modelo de Maurer Calculo de la f./ Modelo de \.\ datos.
! (Ecuacion 4)° ROP mediante I:|I> [ Bourgoyne | 1
modelos '\\(Ecuac ion B)* /
— Dividir los datos entre datos para entrenamiento y datos
g para prueba; se sugiere 70% y 30%, respectivamente.
o — Implementar una red neuronal artificial
- - RNA e
/ Modelo de \ . 7 )
(AbdulJabbar et al. | - :
N\ (Ecuacion 7)° / [ Parametros de entrada de la
~— RNA:
- Caudal de bombeo
- RPM
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-WOB
-UCS
| Parametro de salida:
.- ROP
Realizar las predicciones
de ROP

Nota. *Las ecuaciones indicadas se encuentran en el Apéndice H. **EIl procedimiento para implementar una red
neuronal artificial se explica en la seccion 4.1.

Resultados.

(Al-AbdulJabbar et al., 2018) implementaron una red neuronal artificial prealimentada que
recibia como datos de entrada los 6 parametros indicados en la Figura 29, tenia una capa oculta
con 12 neuronas y su salida era la ROP. Ellos usaron la funcién de entrenamiento Levenberg-
Marquart y la funcién de activacion lineal. La red fue desarrollada con 1528 puntos de datos,
correspondientes a un pozo denominado “pozo A”, de los cuales el 70% se us6 en el entrenamiento
y el 30% en pruebas. Posteriormente, la red fue probada usando los datos del “pozo B”, el cual

tenia 2157 puntos de datos, y los datos del “pozo C”, con 849 puntos de datos.
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Como resultado, encontraron que el error porcentual absoluto promedio (AAPE) fue de
9.8%, 7.4%y 8.7% para los pozos A, B y C, respectivamente. Ademas, compararon los errores de
la RNA con los errores obtenidos mediante el modelo de Maurer (36.5%), el modelo de Bingham
(17.1%), el modelo de Bourgoyne (12%) y el modelo de AbdulJabbar et al. (10.9%) y concluyeron
que la prediccion de la ROP mediante una RNA tiene mayor precision que los modelos
convencionales y, ademas, la RNA tiene la ventaja de predecir la ROP de otros pozos basandose

en los datos de un Unico pozo.

3.4.2.2 Disefo de fracturamiento hidraulico.

Objetivo.

Desarrollar un modelo basado en inteligencia artificial que permita medir el impacto de
diversos parametros involucrados en el fracturamiento hidraulico y posibilite optimizar dicho
proceso. El impacto de los parametros se mide al estimar la produccién de aceite o gas de acuerdo
con el valor de los parametros ingresados al modelo generado.

Justificacion.

El fracturamiento hidraulico es una préactica que se emplea para estimulacion de pozos, con
lo cual se consigue aumentar la produccion y el recobro. Por otra parte, también es una técnica
fundamental en la explotacion de yacimientos de shale, donde las permeabilidades
extremadamente bajas caracteristicas de estos yacimientos requieren la creacion de fracturas
artificiales para poder producir los fluidos alli presentes.

El disefio del fracturamiento hidraulico es una tarea ardua y que normalmente requiere del
uso de simuladores numéricos para evaluar los diferentes escenarios, lo que implica un importante

gasto de tiempo y la necesidad de personal con suficiente experiencia para que pueda interpretar



ESTUDIO EXPLORATORIO DEL USO DE DATA SCIENCE 122

acertadamente los resultados de las simulaciones. El uso de inteligencia artificial y mineria de
datos se presenta como una alternativa para para hacer analisis basados en los datos y desarrollar
modelos que asistan en el disefio del fracturamiento hidréulico.

Datos.

Los datos corresponden a informacion del pozo (coordenadas, profundidad, azimut, etc.),
caracteristicas del yacimiento (porosidad, permeabilidad, espesor neto, etc.), propiedades
geomecanicas, propiedades del completamiento, propiedades operacionales (gas producido
acumulado, aceite producido acumulado, presion en cabeza del pozo) y propiedades del
tratamiento de estimulacién (presién de inyeccion, volumen de lechada inyectada, volumen de
propante, etc.).

Metodologia.

En la Figura 30 se ilustra metodologicamente las maneras como se lleva a cabo la
evaluacion de diferentes escenarios de fracturamiento hidraulico con el fin de elegir los parametros
que hagan mas eficiente el proceso, tanto de la manera convencional como usando técnicas de la
ciencia de datos.

Figura 30

Optimizacion del disefio de fracturamiento hidraulico
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De manera convencional Mediante técnicas de
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v

Con el modelo obtenido de la RNA,
evaluar diferentes escenarios variando el
valor de los parametros de interés.

v

Elegir los parametros de
fracturamiento hidriulico que
maximicen la produccion de
aceite o gas.

Nota. ** El procedimiento para implementar una red neuronal artificial se explica en la seccion 4.1.

Resultados.

Con la intencion de ofrecer una perspectiva sobre los beneficios de utilizar técnicas de la
ciencia de datos en el procedimiento de disefio y optimizacion del fracturamiento hidraulico, se
analizo el trabajo realizado por (He et al., 2019). Los mencionados autores desarrollaron un modelo

para evaluar el impacto de diversos parametros de estimulacion y completamiento con el fin de
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optimizar el proceso de fracturamiento hidraulico. EI modelo fue desarrollado mediante una red
neuronal artificial con datos tomados de 150 pozos de gas de la formacién de shale Marcellus.

El coeficiente de correlacidon de entrenamiento de la red neuronal fue de 0.93699, lo cual
es un valor aceptable e implica que el modelo obtenido con la red puede ser utilizado para evaluar
diferentes escenarios de fracturamiento hidraulico y es de esperar resultados con buena precision;
ademas, el tiempo que le toma al modelo evaluar cada escenario es inferior a 1 segundo, lo cual le

da una enorme ventaja con respecto a los simuladores numéricos.

3.4.2.3 Prediccion del comportamiento de afluencia (IPR) en pozos verticales de aceite
con empuje por gas en solucion.

Objetivo.

Predecir de manera rapida y confiable el IPR para yacimientos con empuje por gas en
solucioén.

Justificacion.

La prediccidon del IPR de un pozo de aceite es muy importante para determinar el esquema
dptimo de produccién y para el disefio de los equipos de produccidon y el sistema de levantamiento
artificial.

Datos

El conjunto de datos esta compuesto por valores de los siguientes parametros: tasas de flujo
de aceite, agua y gas, presion del yacimiento, gravedad API del aceite, presion de fondo fluyente
(Pwr) y su correspondiente tasa de flujo de aceite.

Metodologia
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La Figura 31 ilustra una comparacion entre los procedimientos para determinar el

comportamiento de afluencia del pozo (IPR), siendo el primero el método o manera convencional

y el segundo, una alternativa basada en técnicas de la ciencia de datos.

Figura 31

Metodologia para determinar el comportamiento de afluencia (IPR)
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"

Nota. *Las ecuaciones indicadas se encuentran en el Apéndice H. **EIl procedimiento para implementar una red
neuronal artificial se explica en la seccion 4.1. *** El procedimiento para implementar el algoritmo ANFIS se explica

en la seccion 4.6

Resultados

En el estudio realizado por (Basfar et al., 2018), los autores implementaron una red

neuronal artificial (RNA) de tipo perceptron multicapa con dos capas ocultas que recibia como

datos de entrada la presion de fondo fluyente, la tasa de flujo de gas y la densidad API del aceite
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y cuya salida correspondia a la tasa de flujo del aceite. Ademas, también implementaron un modelo
de logica difusa basado en el algoritmo ANFIS utilizando la funcion Genfis2, 500 epochs
(iteraciones) de entrenamiento y un radio de agrupamiento de 0.04.

Los autores evaluaron la calidad de la prediccion mediante el error relativo porcentual
promedio (APRE). Como resultado obtuvieron que, de las correlaciones empiricas, la mas precisa
fue la de Fetkovich, con un APRE de 13.5%; por otra parte, con el modelo basado en redes
neuronales artificiales el APRE fue de 12.67% y con el modelo basado en Idgica difusa se obtuvo
un APRE de 1.22%. Basandose en lo anterior, se concluyd que el modelo basado en I6gica difusa

es altamente preciso y supera ampliamente a las correlaciones empiricas existentes.

3.4.3 Ejemplos para el area de administracion y complementarias

3.4.3.1 Prediccién de parametros de falla de roca.

Objetivo.

Predecir o estimar la cohesion y el coeficiente de friccion interna de una roca para
determinar su criterio de falla a través de técnicas de la ciencia de datos: red neuronal artificial y
regresion de vectores de soporte (SVR).

Justificacion.

Mantener la estabilidad del pozo durante las operaciones de perforacion es una tarea crucial
puesto que en caso de que se den eventos de inestabilidad, como pueden ser los breakouts y las
fracturas inducidas, se pueden presentar pegas de tuberia, desvios de la trayectoria del pozo y
pérdidas de circulacién; tales problematicas se traducen en pérdidas econdmicas, aumento del

tiempo de perforacion y dafios en el pozo.
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Para evaluar la estabilidad del pozo se emplea un modelo constitutivo (con el que se
estiman los esfuerzos alrededor del pozo) en conjunto con un criterio de falla que es utilizado para
predecir la maxima resistencia de las rocas de la formacion. Uno de los criterios de falla més
utilizados es el criterio de Mohr-Coulomb, el cual se fundamenta, especialmente, en los parametros
de cohesidn y coeficiente de friccion interna.

La cohesion y el coeficiente de friccion interna son determinados mediante pruebas de
laboratorio. Las mediciones de laboratorio de estos pardmetros son altamente precisas y confiables,
sin embargo, también son costosas y toman bastante tiempo. En tal sentido, resulta atractivo
considerar la alternativa de emplear técnicas de la ciencia de datos para estimar los mencionados
parametros, toda vez que podria suponer una opcién rapida y de bajo costo.

Datos.

La informacion proviene de muestras de nlcleos a los que, a traves de pruebas de
laboratorio, se les extrae datos de densidad de grano, porosidad, densidad aparente, espectroscopia
elemental, coeficiente de friccion interna y cohesion (estos 2 ultimos pueden ser estimados a partir
de la envolvente de falla de Mohr-Coulomb).

Metodologia.

En la Figura 32 se presenta la metodologia abordada para la prediccion de parametros de
falla de rocas de manera convencional y a través de las técnicas de la ciencia de datos.

Figura 32

Metodologia para la estimacion de parametros de falla de roca
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Resultados.

Los autores (Negara et al., 2018) utilizaron las técnicas de red neuronal artificial
(especificamente, perceptron multicapa) y regresion de vectores de soporte (SVR) para generar
modelos con los cuales estimar la cohesion y el coeficiente de friccion interna. Ellos lograron

determinar que, al utilizar la densidad de grano, la porosidad y la espectroscopia elemental como
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pardmetros de entrada, tanto para entrenar los modelos de red neuronal artificial y SVR, se
obtienen los mejores resultados en la estimacion de la cohesion y el coeficiente de friccion interna.

De su estudio, pudieron concluir que el uso de la red neuronal artificial permite obtener
resultados mas precisos que aquellos obtenidos mediante SVR. Al momento de predecir el
coeficiente de friccion interna, obtuvieron un coeficiente de determinacion R? de 0.951 y un error
porcentual absoluto promedio (MAPE) de 9.185%. Por otra parte, durante la prediccién de la
cohesidn se obtuvo un R% de 0.888 y un MAPE de 12.501%. A partir de tales resultados se concluye
que el uso de redes neuronales artificiales y la regresién de vectores de soporte representa una
alternativa rapida, econémicay con buena precision para la estimacién indirecta de los parametros

de falla de la roca.

3.4.3.2 Evaluacion econémica y optimizacion de costos.

Objetivo.

Con base en un modelo predictivo de aprendizaje automatico y teniendo en cuenta los
ingresos y egresos a nivel de campo, plataforma o pozo realizar una planificacion presupuestaria
Optima para reducir gastos.

Justificacion.

La industria de los hidrocarburos depende en gran medida del precio del barril en el
mercado mundial, y este varia dependiendo de distintos factores, algunos de ellos directamente
relacionados con las caracteristicas del hidrocarburo como tal, como puede ser el tipo de crudo al
que se haga referencia, aunque también existen otros factores indirectos que juegan un papel muy

importante y tienen gran impacto, como la geopolitica. En ocasiones, se puede llegar a disminuir
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en gran medida el precio del barril, lo que conlleva a que las empresas se vean obligadas a aplicar
medidas radicales con el objetivo de mitigar el dafio financiero.

La evaluacion de los costos y el andlisis financiero es un componente vital para una
empresa, ya que define como se deben realizar las operaciones en el presente y en el futuro
inmediato. Es indispensable que estos procedimientos sean precisos, rapidos, confiables y
detallados, puesto que de ello depende la economia de la empresa. Teniendo en cuenta lo anterior,
la implementacion de las técnicas de la ciencia de datos en estos procesos puede ofrecer grandes
ventajas y proporcionar mejores resultados que los métodos convencionales, lo que se traduce
como un gran beneficio para la industria.

Datos.

Se utilizaron los datos de un campo compuesto de 600 pozos de petréleo y gas (produccion
convencional) y 50 instalaciones centrales de procesamiento. Cabe resaltar que cada empresa tiene
una forma diferente de organizar sus datos econémicos y que, en general, se busca integrar
distintos tipos de informacién de diferentes fuentes.

Metodologia.

En la Figura 33 se presenta la metodologia empleada en el proceso.

Figura 33

Metodologia para la optimizacion de costos
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Nota: Debido a que cada empresa define su manera de llevar a cabo la optimizacion de costos de forma convencional,

en ese caso, se aborda la metodologia de manera general.

Resultados.

Los autores (Klie et al., 2020) obtuvieron en el presente trabajo un ahorro de mas de 300000

$US mensuales como resultado que equivale a aproximadamente el 30% de los gastos en campo.

Todo lo anterior a través de procesos basados en inteligencia artificial que permiten flujos de

trabajo automatizados, formas rapidas y robustas de generar decisiones economicas y la capacidad

de visualizar oportunidades para optimizar los gastos de operacion.
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4. Metodologia para la implementacion de las técnicas y algoritmos de la ciencia de

datos a los procedimientos seleccionados

En este capitulo se presenta, de manera conceptual, el proceso de implementacion de los
diferentes algoritmos y técnicas de la ciencia de datos que pueden ser aplicados a los
procedimientos de ingenieria que han sido indicados en la Tabla 10 (Seccion 3.3). Como puede
notarse en la mencionada tabla, los diferentes procedimientos pueden ser abordados utilizando
diversas técnicas de la ciencia de datos, sin embargo, predomina el uso de las redes neuronales

artificiales y del Machine Learning y sus variados algoritmos.

4.1 Redes Neuronales Artificiales

Una red neuronal artificial es una técnica de Machine Learning que simula el
comportamiento del sistema nervioso humano para el aprendizaje. Este se conforma de unidades
computacionales llamadas neuronas, las cuales se conectan unas a otras a través de pesos que
afectan las funciones calculadas en la respectiva unidad. Una red neuronal sirve para la resolucién
de problemas complejos, tal como el reconocimiento de patrones, imagenes, predicciones a partir
de secuencias, entre otros (Aggarwal, 2018).

Los pasos para la implementacion de una red neuronal basica son los siguientes (Tulleken,
2009):

1. Seleccionar el tipo de red neuronal: existen diversos tipos con diferentes fines, por
ejemplo, esta el perceptron multicapa que es Gtil para clasificacion y reconocimiento de
patrones; otro muy conocido es la red neuronal recurrente, disefiada para tratar datos
secuenciales tales como textos, series de tiempo, secuencias bioldgicas, entre otros.

Tambien vale la pena nombrar las redes neuronales convolucionales cuyo enfoque es
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10.

utilizado para computacion visual por su alto rendimiento en el reconocimiento de
iméagenes.

Seleccionar las herramientas de implementacion: existen diversos lenguajes y librerias
que se pueden utilizar, por lo que hay que seleccionar las que se ajusten al problema a
resolver y dependeran del tipo de red que se construira.

Definir la arquitectura de la red: se debe establecer el nimero de capas ocultas y el
numero de neuronas iniciales en cada capa oculta.

Establecer los parametros de entrada y de salida: con base en el problema a resolver y
los datos disponibles, se establecen los datos de entrada a la red (parametros de entrada)
y el o los resultados que se obtienen (parametros de salida).

Obtener los datos: este dependera del tipo de problema a resolver, los datos pueden ser
imagenes, textos, numeros, clases, entre otros. Es importante contar con una buena
cantidad de datos significativos y correctamente depurados.

Codificar los datos: no importa el formato inicial de los datos, es importante convertirlos
en una representacion numérica para que puedan ser utilizados en la red neuronal;
comUnmente se utilizan vectores o matrices para la representacion.

Dividir los datos: se deben dividir entre datos de entrenamiento (es el conjunto con la
mayor cantidad, generalmente, 70%) y datos de prueba (conjunto con menor cantidad
de datos, generalmente, 30%).

Implementar la funcion de activacion: esta devuelve una salida que seré generada por la
neurona dada una entrada o conjunto de entradas.

Implementar algoritmo de pre-alimentacion: este paso es aplicable en redes que no
tienen bucles de retroalimentacion, tal como el perceptron multicapa, y se encarga de
propagar la informacién comenzando desde la capa de entrada, pasando por todas las
capas ocultas y generando una salida.

Implementar una funcion para inicializar los pesos: la forma mas comin de hacerlo
consiste en recibir un peso maximo, un alto y un ancho y retornar una matriz con pesos

asignados aleatoriamente segin el maximo asignado.
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11.

12.

13.

14.

Figura 34

Implementar una funcién para evaluar el error: el error cometido por la red neuronal
depende de los pesos y bias de las neuronas. Existen diversas maneras de calcularlo,
pero una de las mas comunes es el error cuadratico medio.

Implementar el algoritmo de aprendizaje o entrenamiento: este dependerd del tipo de
red seleccionada. Consiste en un algoritmo iterativo que ajusta cada uno de los pesos de
las entradas de todas las neuronas para que las respuestas de la capa de salida se ajusten
lo més posible a los datos correctos. Un algoritmo ampliamente utilizado es el de
propagacion hacia atrds o backpropagation, el cual compara la salida de la red con el
objetivo a alcanzar para producir un error, luego este error se propaga hacia atras
iterativamente hasta que converja la salida de dicha red. Durante la ejecucion, los pesos
y bias de las neuronas se van actualizando.

Validar el modelo: una vez entrenado el modelo, se realizan pruebas con los datos de
prueba para verificar que las respuestas obtenidas son las esperadas: si lo son, se procede
al dltimo paso; si no, se modifica la arquitectura de la red y, opcionalmente, se prueba
cambiando la funcion de activacion y el algoritmo de aprendizaje de la red.

Realizar las predicciones.

Proceso de implementacién de una red neuronal artificial
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4.2 Big Data Analytics

Realizar las
predicciones

135

Es un proceso mediante el cual se analizan grandes volumenes de datos que puedan ser

procesados y transformados en informacion relevante que permita dar respuesta a interrogantes
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segun los objetivos que se desean alcanzar. Los pasos fundamentales a seguir en este

procedimiento son los siguientes (Zhang, 2017):

1.

Establecer los objetivos: se plantean las preguntas e incognitas que se desean responder
mediante los datos; estas dependeran de las necesidades del estudio o problema a resolver.
Definir las medidas a realizar: dependeran de las preguntas planteadas en el paso anterior,
una vez conocido qué es lo que se desea responder, se debe elegir cual es el dato que
responderd dicha incognita; este podria ser, por ejemplo, tiempo, cantidad monetaria,
cantidad de objetos o personas, entre otros.

Especificar los criterios a seguir en las medidas: se deben especificar las unidades de
medidas que se manejaran, asi como también considerar los factores que se incluyen o no
en el célculo de los datos, tal como bonificaciones, descuentos, entre otros.

Recopilacion de datos: se debe recolectar los conjuntos de datos a utilizar de acuerdo con
las necesidades, medidas y criterios establecidos. Se recomienda comprobar si existen datos
disponibles que ya den respuesta a las preguntas establecidas para asi evitar datos
duplicados. Luego, se deben implementar métodos para obtener los datos faltantes, tales
como encuestas, pruebas de laboratorio, estudios de observacién o, incluso, buscar en
registros pasados. Este paso debe hacerse de la manera méas cuidadosa y organizada posible
evitando la redundancia y ambigliedad en los datos.

Limpieza de datos: en este paso se busca eliminar cualquier dato erréneo, duplicado,
incompleto, redundante o ambiguo en el conjunto de datos. Para esto se debe tener en cuenta
que todos los datos deben ser especificos y cuantificables, ademas, cada grupo de datos debe
tener un tipo especificado, ya sea nimero, texto, porcentajes, fechas, entre otros, para que
sean datos que la computadora pueda entender y calcular.

Seleccionar el método de andlisis que se aplicara: una vez teniendo los conjuntos de datos
limpios y listos para el analisis, se selecciona el método que se utilizara para analizarlos.
Existen diversos métodos dependiendo del objetivo, tales como mineria de datos,
inteligencia de negocios, visualizacion de datos, entre otros.

Analisis de datos: sea cual sea el método que se haya elegido para el analisis, el objetivo

final sera transformar los conjuntos de datos en informacion Gtil y entendible que permita a
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los analistas extraer las respuestas planteadas al inicio. Un ejemplo muy comin suelen ser
tablas resumidas o graficas, en el caso de la visualizacion de datos.

8. Interpretacion de resultados: una vez realizado el analisis, se procede a plantear las
conclusiones y extraer las respuestas a las preguntas planteadas. Si los datos logran
responder dichas preguntas, la investigacion se considera completa y los datos, definitivos.

Figura 35

Proceso de implementacion de Big Data Analytics
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4.3 Algoritmo de arbol de decision (Decision Tree)

Un arbol de decision es un algoritmo de machine learning que se utiliza en problemas de
clasificacion y decision. Consiste, basicamente, en crear una estructura jerarquica y secuencial que
modela todos los posibles caminos existentes. Este modelo jerarquico esta definido por una serie

de preguntas, donde cada una conducira a cierta etiqueta o valor una vez que se haya aplicado una
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observacion, hasta llegar a una etiqueta final que representa la respuesta a la pregunta o problema
inicial; la idea es tomar la mejor decision entre todas las posibles. Existen dos tipos de arboles de
decision: por una parte, estan los de clasificacion, los cuales utilizan valores discretos tales como
variables etiquetadas; por otro lado, estan los arboles de regresion, que utilizan valores continuos,
tipicamente numéricos (Cooper, 2018).

A continuacion, se muestran los pasos para la creacién de un arbol de decision:

1. Obtencidn de los datos: tal como en cualquier método de machine learning, se debe partir
de un conjunto de datos limpio y depurado. Estos conjuntos suelen ser una agrupacion de
caracteristicas o atributos que describen a un determinado objeto. Estos datos también
pueden ser numéricos, tales como precios, medidas dimensionales, peso, tiempo, entre otros
nameros asociados con un objeto o clase en particular.

2. Seleccionar la variable de clasificacion: cuando se construye el arbol, hay varias maneras
de obtener la mejor division para cada nodo, por ejemplo, se puede considerar el Error de
Clasificacion, el indice Gini o la Entropia. El valor de esta variable para cada nodo es el que
determinara de qué manera se dividiran los caminos del mismo.

3. Seleccionar laraiz del arbol: esto puede hacerse utilizando la variable de clasificacion sobre
todo el conjunto inicial para obtener la primera division.

4. Crear nodos terminales: es importante decidir qué tan profundo sera el arbol; esto dependera
de la cantidad de datos en el conjunto: usualmente, cuando la cantidad de datos es muy
grande, se utilizan criterios para detener la creacién del arbol en cierto punto y que asi no
se convierta en una estructura de datos demasiado pesada. Dichos criterios pueden ser la
profundidad del arbol (cantidad de niveles del mismo) o la cantidad de nodos totales. De
esta forma, cada vez que se va a crear un subconjunto hay que evaluar el criterio elegido
para decidir si se sigue dividiendo o si se ha llegado a un nodo terminal. Cuando ya no es
posible seguir dividiendo el arbol, ya sea por profundidad méaxima o cantidad de nodos
maximo, se debe tener un criterio para seleccionar el dato que quedara como prediccién

final, usualmente se selecciona el dato mas comun entre las opciones posibles.
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5. Construir el &rbol de decision: esto se puede hacer mediante la aplicaciéon de un algoritmo
recursivo donde, dado un conjunto de registros de entrenamiento de un nodo, si pertenecen
a la misma clase, se considera un nodo terminal, pero si pertenecen a varias clases, se
dividen los datos en subconjuntos mas pequefios en funcion de la variable de clasificacion
seleccionada. El proceso se repite hasta que se hayan conseguido todos los nodos terminales.
6. Realizar las predicciones: estas pueden hacerse implementando un algoritmo recursivo que
reciba una entrada y haga un recorrido del arbol evaluando cada uno de los nodos para elegir
el camino adecuando dependiendo de los datos de entrada, y asi sucesivamente hasta llegar

a un nodo terminal, el cual tendr la prediccion final.

Figura 36

Metodologia para la implementacion del algoritmo de arbol de decision
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4.4 Algoritmos geneticos

Los algoritmos genéticos constituyen un método de optimizacién que imitan el proceso

de la evolucién natural al modificar una poblacion de soluciones individuales. EI método

selecciona aleatoriamente algunos individuos de la poblacidn inicial para que sean “padres” y los

usa para producir “hijos” para la siguiente generacion. Con el paso de varias generaciones, se llega

a una solucion éptima debido a que en cada generacién los individuos se van haciendo mejores

(evolucionan) (Mokhatab et al., 2014).

La implementacion de un algoritmo genético tiene los siguientes pasos:

1.

Generacion de la poblacién inicial: se genera el conjunto de individuos (soluciones),
generalmente, en forma aleatoria.

Evaluacion de los individuos: se aplica la funcién fitness para evaluar los individuos.
Criterio de optimizacion: se aplica un criterio de optimizacion que determina si el
individuo, es decir, la solucion, cumple con las condiciones deseadas. Si cumple, se
detiene el proceso; si no, se procede al paso siguiente.

Seleccion de los individuos: los mejores individuos, segin el paso anterior, son
seleccionados.

Reproduccion: se cruzan los individuos seleccionados mediante la funcion de cruce
(crossover), lo cual genera nuevos individuos con caracteristicas ligeramente diferentes
basadas en las caracteristicas de sus padres.

Mutacion: se realizan pequefios cambios en las caracteristicas de algunos de los nuevos
individuos.

Nueva poblacion: los individuos mutados constituyen un nuevo conjunto de soluciones

que son, por lo general, mejores que las anteriores.
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8. Se procede al paso 2.
Figura 37

Proceso de implementacidn de un algoritmo genético
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4.5 Algoritmo KNN (K-Nearest Neighbors)

Este algoritmo usa datos de entrenamiento para generar un modelo que hara una prediccion
para un nuevo conjunto de datos; esto lo hace encontrando un punto de entrenamiento (referencia)
que esté mas cerca del nuevo punto de datos. A continuacion, se presentara la serie de pasos que

sigue el algoritmo KNN (Miiller y Guido, 2016):
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10.

11.

Figura 38

Obtencion de los datos: se recibe la informacion que va a ser tratada.

Division de datos: generalmente, la informacion es agrupada en 2 categorias que son
entrenamiento y prueba. A partir de los datos de entrenamiento se estructurara el
modelo y con los datos de prueba se verificara su adecuado funcionamiento.
Normalizacion de datos: se puede aplicar si asi se requiere. Lo que se busca es que
todos los datos se integren facilmente al modelo aplicandoles una serie de reglas.
Definicion del clasificador K: se define como el nimero de clases o etiquetas donde se
agrupan los datos; el usuario determina su valor.

Entrada de datos de entrenamiento: se ingresa el conjunto de datos con el objetivo de
comenzar a estructurar el modelo.

Extraccién de la informacion de los datos: se separan las principales caracteristicas,
tanto individuales como grupales, de los datos a analizar.

Generacion del modelo de ajuste: se hacen las respectivas correcciones con la
informacidn de entrada y salida con el objetivo de calibrar el modelo para la entrada de
nuevos datos.

Entrada de los nuevos datos: se ingresa la informacion de prueba o validacion.
Seleccion de los datos: la seleccion de los mismos se hace con base en la distancia entre
los datos analizados (K-vecinos) y el dato de referencia (entrenamiento), también se
debe tener en cuenta el valor de K.

Ubicacién del punto de entrenamiento mas cercano al punto de datos nuevos: para
Ilevar a cabo el proceso de prediccidn, es necesario ubicar el punto de entrenamiento
que esté mas cercano al nuevo punto de datos.

Generacion de predicciones para el nuevo punto: se obtienen los resultados para los

nuevos datos.

Proceso de implementacidn del algoritmo KNN (K-Nearest Neighbors)
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4.6 Algoritmo ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System)

La estructura de ANFIS se basa en el aprovechamiento de 2 grupos de parametros: premisa
y consecuencia. El objetivo de este algoritmo es encontrar dichos parametros para obtener una
correlacion de los datos y a partir de ella generar los resultados.

La secuencia que sigue este proceso es la siguiente (Karaboga y Kaya, 2018):

1. Obtencidn del conjunto de datos.
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Figura 39

Primera division de los datos: en esta primera separacion, los datos se agruparan en dos
conjuntos: datos de entrenamiento y datos de prueba.

Segunda division de los datos: en la segunda separacion que se hara al conjunto de
entrenamiento y prueba por igual, los datos se separan en datos de entrada (X) y salida
(Y).

Capa 1: también denominada capa de “fuzzyficacion”, se usa para determinar los
grados de pertenencia a partir de los valores de entrada, pero para ello es necesario
establecer los pardmetros de premisa, que son los que determinan la forma de la funcién
de pertenencia.

Capa 2: también denominada capa de regla, se usa para determinar las fuerzas de
disparo para cada regla a partir de los valores de pertenencia calculados en la capa
anterior.

Capa 3: también denominada capa de normalizacion, tiene como objetivo obtener un
valor normalizado de las fuerzas de disparo calculadas en la capa anterior.

Capa 4: también denominada capa de “desfuzzyficacion”, aprovecha los valores
normalizados de la capa anterior y los pardmetros de consecuencia (que son 1 méas que
los de premisa, es decir, si los de premisa son 3 para cada regla, los de consecuencia
deben ser 4) para obtener los valores ponderados de las reglas.

Capa 5: también denominada capa de suma, es la que finalmente obtiene los resultados

sumando las salidas obtenidas para cada regla en la capa anterior.

Proceso de implementacidn del algoritmo ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System)
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4.7 Algoritmo SVM (Support Vector Machine)

Es un algoritmo de aprendizaje automatico que puede ser usado para clasificacion,
generando un modelo que prediga la clase de un dato o grupo de datos. También puede ser utilizado
para procedimientos de regresion, aunque en este caso se le llama algoritmo “Support Vector

Regression” (Regresion de vectores de soporte) y su implementacion es similar.



ESTUDIO EXPLORATORIO DEL USO DE DATA SCIENCE 146

A continuacion, se muestran las fases de este algoritmo (Brownlee, 2017):

Figura 40

Obtencidn del conjunto de datos: se obtiene la informacion que se desea procesar.
Definicion de las entradas numéricas: este modelo sélo acepta valores numericos, en
caso de ser una entrada categorica, esta debe tener un valor asociado para ser procesada.
Definicion de la cantidad de clases: el usuario debe especificar cuantas clases tendré el
algoritmo y asociar un valor a cada una de ellas.

Determinacion de los coeficientes B1 y B2: estos coeficientes son parte de la ecuacién
de una linea recta y se determinan a partir de los datos de entrada.

Construccion de la ecuacion de la linea: a partir de los coeficientes obtenidos en el paso
anterior, se determina la ecuacion de la recta que es la que permite estimar la distancia
que hay entre las clases.

Entrada de los datos en la ecuacién de la linea: con los coeficientes y los datos de
entrada se obtiene un valor que hace referencia a uno de los valores asociados a las
clases o categorias.

Clasificacion de los datos: finalmente, cada dato es clasificado de acuerdo al valor

obtenido y a los valores asociados a cada clase.

Proceso de implementacion del algoritmo SVM (Support Vector Machine)
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4.8 Algoritmo de regresion logistica

Se basa en obtener una variable de respuesta respecto a si un evento va a suceder 0 no.

Tiene un enfoque predictivo asociado con probabilidad, ademés de ser un método aplicable a datos

que no presentan una distribucién normal.

De acuerdo con (Hackeling, 2014), los pasos de este algoritmo son:

1.
2.

Figura 41

Ingreso de datos: se ingresan los eventos a ser analizados.

Planteamiento del parametro t: este parametro es una combinacién lineal de las
variables explicativas (Bo, Bx). Al calcular este parametro se genera una normalizacion
de los datos que garantiza que todos los calculos de probabilidad realizados
permanezcan en el intervalo de [0,1].

Aplicacion de la funcién logistica F(t): al ingresar el parametro t del paso anterior es
posible obtener los valores de probabilidad asociado a los datos de entrada.
Aplicacion de la funcion logit g(x): con el objetivo de obtener de vuelta una
combinacidn lineal de las variables explicativas, se aplica esta funcion que es el inverso
de la funcién logistica.

Obtencion de las probabilidades de los datos ingresados: finalmente, se obtienen de
manera completa los datos ingresados relacionados con su respectiva probabilidad y
las variables explicativas asociadas.

Proceso de implementacién del algoritmo de Regresion Logistica
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4.9 Algoritmo de bosque aleatorio

Este algoritmo es una alternativa a la tendencia que presentan los &rboles de decisién de

sobreajustarse a los datos de entrenamiento y reducir la precision de los resultados obtenidos. El

bosque aleatorio es un conjunto de arboles de decision que poseen ligeras diferencias entre si y

cada uno tiene una aleatoriedad asociada.

Para estructurar un bosque aleatorio, se deben tener en cuenta los siguientes pasos (Muller

y Guido, 2016):

1.
2.

Obtencién del conjunto de datos.

Agrupacion de los datos en muestras: los datos se integraran en diferentes conjuntos
denominados “muestras”. En este caso, a pesar de que 2 muestras tengan los mismos
datos, el orden de los datos dentro de las mismas las hara diferentes.

Determinacion de la cantidad de arboles a construir: el usuario definira cuantos arboles
tendra su bosque dependiendo del problema que esté abordando.

Asignacion de aleatoriedad para cada arbol: cada arbol tendré su estructura definida y
su propia tendencia a elegir o no ciertas muestras, inclusive algunos usaran una misma
muestra en repetidas ocasiones.

Determinacion de subconjuntos de caracteristicas: cada arbol tomara su propio
subconjunto con las caracteristicas que él prefiera. Gracias a la aleatoriedad asociada,
los arboles tendran diferentes subconjuntos y sus resultados también seran distintos.
Cada arbol posee nodos: estas partes se encargan de tomar decisiones, cada uno toma
una decision basada en el subconjunto de caracteristicas elegido por el arbol. Un arbol
posee varios nodos, por ende, cada arbol tendra su propia gama de decisiones.
Obtencion de una prediccion suave: hace referencia a una prediccion que tiene su
propia probabilidad asociada de manifestarse.

Caélculo del promedio de las probabilidades: debido a que cada arbol genera su propia
prediccidn suave, es necesario calcular un promedio para tener un valor mas preciso y

que también tenga en cuenta el aporte de todos los arboles.
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9. Resultados: finalmente, se tomard como respuesta la prediccion con la probabilidad
promedio mas alta.
Figura 42
Proceso de implementacién del algoritmo de Bosque Aleatorio (Random Forest)
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4.10 Algoritmo PCA (Principal Component Analysis)

El enfoque del PCA va dirigido a la reduccion de la dimensionalidad, es decir, transformar
las funciones en un espacio de menor dimension para posteriormente ser procesadas.

Para llevar a cabo este método se debe seguir la siguiente estructura (Tharwat, 2016):

1. Obtencidn de los datos.

2. Division de los datos: se agruparan los datos en 2 grupos que son entrenamiento y
validacién. A ambos se le aplicaran los mismos procedimientos.

3. Organizacion de los datos en una matriz: para un mejor procesamiento, la informacién
debe ser tabulada en una matriz, generalmente de 2 columnas.

4. Normalizacion de datos: proceso necesario para evitar datos redundantes o irrelevantes.

5. Calculo de la covarianza: se estructura una matriz simétrica de covarianza donde se

representa la desviacion de cada variable del valor promedio.
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6. Célculo de los vectores propios y los valores propios: la matriz de covarianza
estructurada en el inciso anterior es resuelta a traves del calculo de los vectores propios
y valores propios.

7. Ordenamiento de los vectores propios: los vectores propios deben organizarse de
manera matricial.

8. Calculo de nuevas caracteristicas: se efecta a través de la creacion de nuevas
proyecciones.

9. Generacion de un nuevo conjunto de caracteristicas: finalmente, en el conjunto de las
nuevas caracteristicas o proyecciones se eliminan los datos irrelevantes y se reduce la

robustez de las funciones.

Figura 43

Proceso de implementacién del algoritmo PCA (Principal Component Analysis)
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4.11 Algoritmo K-means

Es un algoritmo de clasificacién o agrupamiento que consiste en dividir los datos en K

grupos (previamente definidos) y procesarlos.

A continuacion, se presentan los pasos a seguir (Pascual et al., 2007):

1.
2.

Figura 44

Obtencion de los datos.

Establecimiento del nimero de grupos K y centroides: para cada grupo se define un
centroide.

Asignacion de los objetos a los centroides méas cercanos: los centroides sirven como
referencia para ubicar los puntos en la clase de acuerdo con el que esté més cercano.
Cambio de posicidn del centroide: es un proceso iterativo, es decir, se repite el proceso
de cambio de posicion de centroide hasta que ya no haya un cambio en los grupos al
realizar la iteracion.

Generacién de los resultados: se muestran los datos clasificados.

Proceso de implementacién del algoritmo K-means
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5. Casos documentados de la aplicacion de las técnicas de la ciencia de datos en la
industria petrolera

De acuerdo con lo expuesto en capitulos anteriores del presente trabajo de investigacion,
se ha evidenciado que el uso de técnicas de la ciencia de datos supone importantes beneficios a
aquellas industrias o sectores donde son aplicadas. Dentro de los mencionados beneficios, los mas
destacables son: la reduccién del tiempo invertido, la disminucion de costos, una mayor precision
en los calculos, la posibilidad de utilizar paquetes muy grandes de informacion y que provienen
de distintas fuentes y la automatizacion de diversas metodologias que se lleven a cabo, entre otros.

Este enfoque de la informaética es relativamente nuevo, sin embargo, debido al gran campo
de aplicacion que maneja, los investigadores lo han empleado en distintos procesos, que van desde
el diagnostico y la simulacion hasta la optimizacion de equipos y practicas, con el fin de mejorar
todos los sistemas 0 medios que provean o requieran informacion en su funcionamiento.

En este ultimo capitulo se presentaran los resultados de varios estudios realizados por
diferentes autores sobre la aplicacion de técnicas de la ciencia de datos en diversas areas de la

industria petrolera, tales como la exploracion, perforacién y la produccion.

5.1 Andlisis del impacto de las propiedades reoldgicas del lodo en la tasa de penetracion
mediante mineria de datos

(Al-Hameedi, Alkinani, Dunn-Norman, Flori, et al., 2019) realizaron un estudio enfocado
en la tasa de penetracion (ROP), que es uno de los factores méas importantes en la perforacion vy,
por ende, tiene un impacto directo en los costos de la misma. La ROP se puede definir como la
distancia que avanza la broca mientras penetra la formacion por unidad de tiempo o como “el
volumen removido de roca por unidad de area por unidad de tiempo™. Por lo tanto, este parametro

es una medida del avance del taladro hasta llegar al yacimiento y a su vez tiene un efecto
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significativo en los tiempos no productivos. Es importante resaltar que hay varios factores que
afectan la ROP, entre los cuales destacan las propiedades reoldgicas del fluido de perforacion que,
por su parte, tienen la posibilidad de ser modificadas o controladas con la finalidad de precisar su
impacto en la tasa de penetracion y poder optimizarla, todo esto a través del uso de la técnica de
mineria de datos, que es el objetivo del presente trabajo.

Para lograr dicho fin fue necesario realizar un analisis de sensibilidad y estadistico para un
conjunto de datos considerable (informacion de méas de mil pozos perforados en el &rea de Basora,
en Irak). Estos campos representan aproximadamente el 83% de la produccion total del pais,
convirtiendo esta zona en un lugar de alto interés econémico donde cualquier método que se
aplique para resolver un problema o mejorar un proceso representa una ganancia economica
notable. En la Tabla 11, se presentan los pozos que se tuvieron en cuenta para este estudio:
Tabla 11

NUmero de pozos de cada campo petrolero para este estudio

Nombre del Campo NuUmero de Pozos
Usados
Rumaila Sur 300
Rumaila Norte 300
Nahur Umar 30
Luhais 75
Tuba 80
Sindbad 20
Ratawi 50
Zubair 150
Qurna Oeste 1 100
Qurna Oeste 2 50
Pozos totales 1155

Nota. Tomado de (Al-Hameedi, Alkinani, Dunn-Norman, Flori, et al., 2019).
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Los parametros que influyen en la ROP son el contenido de solidos (SC), el peso del lodo
(MW), el caudal (Q), la viscosidad plastica (PV), strokes por minuto (SPM), punto de fluencia
(Yp), fuerza de gel, densidad equivalente de circulacion (ECD), peso sobre la broca (WOB) y
tamafio y geometria de las boquillas. Estas variables tienen la ventaja de poder ser modificadas
antes de la perforacion, pero presentan la desventaja de que no se puede alterar una propiedad sin
afectar las demas.

En la presente investigacion se recopilaron datos de informes diarios de perforacion
(DDR), registros de lodo, informacion geoldgica y de completamiento. Ademas, toda esta
recopilacion se combino en un solo conjunto para realizar el respectivo procesamiento previo.

En la Tabla 12 se presenta la combinacion de los datos utilizados en los 1155 pozos
tabulados en intervalos con su correspondiente desviacion estandar:

Tabla 12

Propiedades de los datos utilizados en este estudio

Parametro Minimo Maximo Desviacion Estandar
PV (cP) 6 29 3,41
Yp (Lb/100 pies) 11 30 4,45
SC (%) 2 10 1,86
ROP (m/h) 2 13 2,49

Nota. Tomado de (Al-Hameedi, Alkinani, Dunn-Norman, Flori, et al., 2019).

El procedimiento basado en Data Mining que se lleva a cabo es:

1. Se realiza un andlisis descriptivo con el fin de entender el efecto del contenido de
s6lidos, la viscosidad plastica y el punto de fluencia (yield point).

2. Se eliminan los valores atipicos (valores por fuera del intervalo evidenciado en la tabla
12) con el uso de diagramas de caja.

3. Se determina si la distribucion de los datos es normal o no.
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4. Si los datos no presentan una distribucion normal es necesario convertirlos o
normalizarlos.
5. En el caso que no sea posible convertir los datos a una distribucién normal, se deben
aplicar las correlaciones de Kendall, Spearman o Hoeffding (presentan limitaciones).
6. Se utiliza el método de correlacion de Pearson para distribuciones normales para
calcular el coeficiente de correlacion (CC) con el fin de determinar la relacién o
dependencia de cada parametro (SC, Yp & PV) con la ROP.
Después del anterior tratamiento, realizaron el respectivo analisis de sensibilidad y
obtuvieron la gréfica mostrada en la Figura 45:
Figura 45
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Nota. En la ilustracién se aprecia que el parametro que tiene mayor impacto en la ROP es el contenido de sélidos
(SC). Tomado de (Al-Hameedi, Alkinani, Dunn-Norman, Flori, et al., 2019).

Los autores concluyeron que las propiedades reologicas del lodo tienen un impacto
negativo en la ROP (ya que la disminuyen y lo que generalmente se busca es aumentarla o

mantenerla), donde el contenido de solidos tiene la mayor influencia. La viscosidad plastica y el



ESTUDIO EXPLORATORIO DEL USO DE DATA SCIENCE 156

punto de fluencia también presentan una relacion inversa con la tasa de penetracion, pero con un
menor impacto. Finalmente, se recomienda monitorear continuamente estos parametros y

mantener el pozo limpio para que el contenido de sélidos permanezca en el valor minimo.

5.2 Interpretacion de registros de pozos mediante redes neuronales de aprendizaje profundo

Los registros de pozos son una herramienta que permite evaluar formaciones y yacimientos
para reducir la incertidumbre respecto a las propiedades de la roca y a los fluidos como petroleo,
gas y agua. Con base en lo anterior, se puede esperar un volumen de datos considerable, ademas
de que su interpretacidn se vuelve una tarea bastante compleja que necesita de ingenieros altamente
experimentados para convertirlos en informacion valiosa que, utilizada de manera adecuada, puede
mejorar, optimizar o reducir gastos en procesos de perforacion, produccién, completamiento,
mantenimiento de pozos, entre otros.

En el presente trabajo, (Gupta y Soumya, 2020) plantean el uso de la inteligencia artificial
basada en la aplicacién de una red neuronal artificial para proporcionar un método mas preciso,
econodmico y eficiente en el area de la interpretacién de registros. Una ventaja de esta técnica es la
posibilidad de encontrar una solucion a los problemas de anélisis de registros, aunque algunos
datos no estén disponibles inicialmente.

Las redes neuronales son sistemas de reconocimiento, transmision y prediccion de
informacion basados en el funcionamiento del cerebro humano, por lo tanto, es necesario un
proceso de retroalimentacion o entrenamiento para que estas funcionen de manera adecuada y no
se presenten errores inaceptables.

Para la aplicacion de esta técnica se debe realizar el siguiente procedimiento:

1. Normalizar los datos de entrada: debido a que esta informacion viene de diferentes

tipos de registros, es necesario normalizarlos para que la red pueda integrarlos y
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analizarlos como un conjunto. En el presente estudio se desea identificar la litologia de
las formaciones examinadas (datos no numericos), por lo tanto, es necesario definir un
valor para cada clasificacion dentro de la red (clases de numeracion), por ejemplo, para
la arenisca con contenido de agua se le asigna el valor de 1, al esquisto el valor de 2,
etc. Los registros utilizados fueron: gamma-ray, de resistividad, de neutrones y de
densidad. Para el célculo de porosidad no s6lo se emplearon los datos de los 4 registros
normalizados, ademas fueron necesarios valores reales de las técnicas de neutrones y
densidad.

2. Disefar o definir el programa: este programa puede descifrar patrones o relaciones vy,
ademés, modelar funciones complejas. También, se deben definir las neuronas de
entrada que son los valores de los registros gamma-ray (11), resistividad (12), neutrones
(13), densidad (14), y los valores reales de neutrones (15) y densidad (16); asi mismo,
las neuronas de salida que son litologia (O1) y porosidad (02).

3. lgualmente, se deben definir los pesos para la informacion de entrada. En el caso de la
litologia, que no depende de los datos reales de los registros neutrones y densidad, de
esa manera el peso asignado para I5 e 16 debe ser cero. Para el caso de la porosidad,
que so6lo depende de 15 e 16, el peso asignado para 11, 12, 13 e 14 debe ser cero.

4. Entrenamiento del programa: como se especificO previamente, es necesario
retroalimentar el programa y para ello es preciso dividir aleatoriamente el conjunto de
datos (70% para entrenamiento y 30% para la prueba). También es importante definir
tres factores de formacion que son tasa de aprendizaje, numero de iteraciones y
porcentaje de error. Cuanto mas grande sea el volumen de datos de entrenamiento,

mayor sera la calidad de los resultados. Para evitar errores de memorizacion de
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soluciones por parte del programa, se debe reservar una parte de los datos para usarse
como conjunto de validacion.
En este trabajo, el error aceptable de litologia fue de 0,1% y el de porosidad fue 0,01%.
Figura 46

Proceso de las redes neuronales en la interpretacion de registro de pozos

NelaEl P21« Datos numéricos y no
datos de numeéricos de diferentes

entrada registros.

Disefar el [ Definir neuronas de entrada y
programa salida.

Entrenamiento . -
» Retroalimentacion

del programa

Nota. Adaptado de (Gupta y Soumya, 2020).

Los autores concluyeron que los resultados obtenidos fueron de alta precision, lo que se
manifiestan como una mejor prediccion de la litologia, con el valor agregado de una reduccion del
tiempo invertido en todo el proceso. Adicionalmente, el calculo de la porosidad depende de la
calidad de los registros. Gracias a esto, se cumple el objetivo del proyecto que es la disminucion
del error humano y la optimizacién del tiempo. Se proyecta para un futuro cercano que se puedan
estimar mas propiedades con el uso de mas informacion, por ejemplo, la utilizacién del registro

SP para calcular volumenes.



ESTUDIO EXPLORATORIO DEL USO DE DATA SCIENCE 159

5.3 Prediccion de pérdidas de volumen en formaciones naturalmente fracturadas utilizando
inteligencia artificial

(Al-Hameedi, Alkinani, Dunn-Norman, Al-Alwani, et al., 2019) definen las pérdidas de
circulacién como la cantidad de lodo que se introduce en una 0 mas formaciones geoldgicas sin
posibilidad de retorno, dando como resultado una disminucion del volumen de circulacion, lo cual
se asocia con problemas financieros, riesgo de patadas o reventones, dafio a la formacion,
problemas de colapso, imprecisiones en los registros, aumento del tiempo no productivo, entre
otros.

Los métodos que se pueden aplicar contra estos problemas de pérdidas se clasifican en
preventivos, correctivos y avances de tecnologia de perforacion. Es indispensable controlar o
minimizar esta problemaética y, generalmente, se logra a través del ajuste de pardmetros de
perforacion y propiedades de los fluidos, es decir, se maneja un enfoque predictivo para lo cual la
mejor opcion es la creacion de modelos a traves de la inteligencia artificial (Machine Learning).

Para la aplicacién de esta técnica se generaran relaciones matematicas cuya finalidad es
pronosticar las pérdidas de fluido de perforacion, la densidad de circulacion equivalente (ECD) y
la tasa de penetracion (ROP). Con el fin de lograr estimaciones precisas de los pardmetros
mencionados, los datos a utilizar para este trabajo provienen de 500 pozos perforados en el campo
Rumalia, en Irak, y se presentan en la Tabla 13:

Tabla 13

Datos de entrada

Parametro Min Max  Desviacion estandar
Peso del lodo (MW) (g/cc) 1,12 1,17 0,01
Densidad de circulacién equivalente (ECD) (g/cc) 1,13 1,19 0,01

Viscosidad plastica (PV) 9 21 3,19
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Parametro Min Max  Desviacion estandar
Punto de fluencia (Yp) (Lb/100 ft2) 13 32 5,33
Tasa de penetracion (ROP) (m/h) 3 17 3,31
Revoluciones por minuto (RPM) 60 110 11,34
Peso de la broca (WOB) (Ton) 5 22 3,55
Caudal (Q) (L/min) 1760 2816 271,70
AP pérdidas (Kg/cm?2) 1,6636 9,029 1,46
Boquillas TFA (pulg2) 0,45 10,6 2,35
Pérdidas de lodo (m3/h) 0 88 24,56

Nota. Tomado de (Al-Hameedi, Alkinani, Dunn-Norman, Al-Alwani, et al., 2019)

A continuacion, se describe el proceso de modelamiento basado en Machine Learning

avanzado que utilizaron los autores del presente estudio:

1. Metodologia de regresion: en este inciso se plantea el uso del método de minimos

cuadrados parciales (PLSR), un tipo de regresion especial que se utiliza para crear modelos
aprovechando los datos de entrada y los resultados de salida, todo esto a través de la
generacion de factores (componentes principales).

Elegir los factores numéricos: para asegurar un buen desempefio en el modelo, es necesario
encontrar el nimero ideal de factores, por lo tanto, se definieron 2 criterios. El primero es
la raiz media de la suma de cuadrados residual predicha (PRENSA), que debe ser
minimizada, y el segundo es la existencia de una relacion entre las variables “X” e “Y”
manifestada en cada grafico de puntuacion. Ambos criterios se deben cumplir para la
correcta estimacion del namero de factores.

Elegir las variables: es posible realizar esta accion gracias al tipo de regresion
implementado (LPSR) que permite llevarlo a cabo en funcion de la importancia de la
variable de proyeccion (VIP), la cual se puede calcular para cada parametro y debe ser

superior a 0,8 (en caso contrario la variable sera eliminada).
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4. Anélisis de sensibilidad: se aplica con el objetivo de cuantificar y entender el efecto de
cada pardmetro en el modelo. Al modificar una variable, se analiza el cambio generado en

los resultados; para esto se decidié aumentar o disminuir cada pardmetro en un 10%.
(Al-Hameedi, Alkinani, Dunn-Norman, Al-Alwani, et al., 2019) obtuvieron resultados
satisfactorios gracias a los 3 modelos predictivos que se desarrollaron, los cuales, a su vez, fueron
validados con datos nuevos de 30 pozos demostrando una excelente correspondencia con los datos
reales para pérdidas de lodo, ECD y ROP. También se hizo una comparacion con otros modelos
que ya habian sido desarrollados donde los resultados generados por inteligencia artificial. Con el
andlisis de sensibilidad fue posible determinar que, para minimizar las pérdidas de fluido de
perforacion, es imprescindible modificar el peso del lodo (MW). La tasa de penetracion, por su
parte, depende de peso sobre la broca (WOB) y de la viscosidad plastica (PV), ademas de que las

boquillas (TFA) tienen una influencia negativa sobre la ROP.

5.4 Deteccion temprana de patadas de pozo mediante mineria de datos

Durante la perforacion, uno de los peores escenarios que se pueden presentar son los
reventones, que se definen como el flujo incontrolado dentro del pozo que puede ir hacia superficie
0 hacia una formacidon expuesta con menor presion. Debido a su magnitud, este problema debe ser
tratado con un enfoque preventivo, el cual se basa en la deteccion de las patadas (aumentos
anormales de presion de los fluidos de formacién) para seguir los protocolos establecidos y
recuperar el control del pozo. Entre més precisas y rapidas sean las predicciones de estos amagos
de reventon, mayor sera el tiempo que tendran los trabajadores para controlar esta anomalia, lo
cual es una ventaja para mantener la perforacion bajo control logrando un desempefio seguro y

optimo.
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Para llevar a cabo dicho proceso predictivo, (Alouhali et al., 2018) proponen la técnica de
mineria de datos para tratar el enorme conjunto de datos recopilados y generados en tiempo real
que, ademas, provienen de distintos lugares del pozo, dependiendo de la ubicacién de los sensores
instalados. Para la aplicacion exitosa de la mineria de datos, es necesario refinar la informacion,
es decir, clasificar los sucesos (instancias) registrados en “Kick” o “No Kick™ con el objetivo de
generar un conjunto de datos de entrenamiento. Se parte de una agrupacion de mas de un millon
de instancias y después de dicho refinamiento se reduce a aproximadamente 120000, con el
beneficio de que se eliminaron los valores atipicos y se mejoro la productividad de la técnica.

Con base en lo anterior, se procede a aplicar la mineria de datos de la siguiente manera:

1. Lo primero es definir los criterios de evaluacion. Para este trabajo se seleccionaron 5
modelos, los cuales son: arbol de decision, K-Nearest Neighbors (KNN), algoritmo de
optimizacion minima secuencial (SMO), red neuronal artificial (ANN) y la red
bayesiana. Con el fin de visualizar una comparacién méas profunda, se delimitaron 4
parametros:

a. Verdadero positivo (TP): instancias clasificadas correctamente como “Kick”
(patada).

b. Falso positivo (FP): instancias clasificadas incorrectamente como “Kick”
(patada).

c. Verdadero negativo (TN): instancias clasificadas correctamente como “No
Kick” (no patada).

d. Falso negativo (FN): instancias clasificadas incorrectamente como “No Kick”

(no patada).
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2. Posteriormente se debe cuantificar el rendimiento y para ello se establecen las

siguientes métricas:

e Precision: se basa en la relacion de los valores positivos reales entre todos los
valores analizados.

e Recuerdo: se centra en las instancias relevantes y es definido como los sucesos
positivos reales entre todos los sucesos revisados.

e Medida o puntuacion F: es un valor que permite relacionar y unificar las 2
métricas anteriores.

e Coeficiente de correlacion de Mathews (MCC): a partir de una matriz donde se
tienen en cuenta los 4 parametros previamente mencionados, se calcula una
medida entre lo real y lo estimado, donde 1 significa coincidencia perfecta, -1
denota que no hay coincidencia y cero se traduce como prediccion aleatoria.

e Area ROC: aunque puede presentar imprecisiones para clases desequilibradas,
es un buen indicador de precision para un modelo, sobre todo si el valor de esta
métrica es cercano a 1. El calculo se efectla a partir del area bajo la curva de la
caracteristica del operador del receptor (ROC).

e Area PRC: la curva de recuperacion de precision (PRC) maneja la misma
metodologia que la métrica anterior, pero con diferencias tales como el enfoque
y el hecho de que no presenta desventaja alguna frente a clases desequilibradas.

e Estadistico Kappa: este valor se define como la comparacion entre la medida

esperada (obtenida estocasticamente) y la medida observada.

En la Tabla 14 se resume los resultados obtenidos para los 5 modelos:
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Tabla 14

Valores de las métricas para cada modelo analizado

Métrica Valor M1  Valor M2  Valor M3 Valor M4 Valor M5
Precision 0,989 0,992 0,767 0,754 0,988
Recuerdo 0,972 0,987 0,919 0,51 0,852
Medida F 0,98 0,99 0,836 0,609 0,915
MCC 0,98 0,989 0,838 0,617 0,917
Area ROC 0,993 0,999 0,998 0,754 0,928
Area PRC 0,971 0,988 0,919 0,39 0,878
Estadistico Kappa 0,98 0,989 0,834 0,606 0,914

Nota. En la tabla se presentan los valores de las métricas para cada modelo donde M1 corresponde al modelo del &rbol
de decision; M2 es K-Nearest Neighbors (KNN); M3 es red bayesiana; M4 es optimizacion minima secuencial (SMO);
M5 es red neuronal artificial (ANN). Tomado de (Alouhali et al., 2018).

Los autores pudieron concluir que el mejor algoritmo es el arbol de decisiones, ya que
refleja valores altos en todas las métricas, ademas de contar con una alta precision y presentar una
menor complejidad en términos de potencia computacional requerida. Una alternativa viable es el
uso del algoritmo KNN, ya que posee una precision ligeramente mayor, pero es un poco mas
complejoy el tiempo de tratamiento de datos es mas alto, junto a una mayor exigencia de hardware.
A excepcion de la optimizacion minima secuencial, todos los modelos propuestos pueden aplicarse

en la deteccion de patadas dando el tiempo suficiente para tomar las medidas preventivas.

5.5 Optimizacién del sistema de gas lift utilizando algoritmos genéticos

En la industria del petroleo una de las variables mas importantes a mantener es la tasa de
produccidn, la cual depende de la presion del yacimiento y, con el paso del tiempo, esta tiende a
disminuirse, lo que a su vez reduce la tasa de produccion, por lo que se hace necesario el uso de
un método de levantamiento artificial para mantener el caudal de aceite y con ello la rentabilidad.

La simulacion es una herramienta poderosa para visualizar, analizar y optimizar cualquier proceso
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de recuperacion secundaria o terciaria, pero es imprescindible invertir tiempo y recursos, ademas
de contar con la suficiente cantidad de datos para llevar a cabo dicha simulacion.

Para llevar a cabo la optimizacion de este procedimiento existen varios métodos (por
ejemplo, programacion lineal, de pendiente, algoritmo de programacion dindmica, entre otros), sin
embargo, la mayoria de los métodos poseen diversas limitaciones y no tienen en cuenta factores
importantes como la contrapresion ejercida. Por su parte, los algoritmos genéticos (GA), que
también son un método de optimizacién, poseen una alta capacidad para integrar eficazmente la
informacion y no son afectados por las limitaciones que tienen los otros métodos.

(AlJuboori et al., 2020) estudian el uso de algoritmos genéticos para optimizar el sistema
de levantamiento artificial de gas lift en un campo del Medio Oriente. Su técnica propuesta parte
de un conjunto de soluciones de las cuales se generan nuevos grupos 0 generaciones que seran
sometidas a un proceso de seleccion natural (concepto de biologia evolutiva) hasta obtener la
solucién 6ptima global. Este proceso de aplicacion se define a continuacion:

1) Generacion de la poblacion inicial: para este caso, se generan 4 tasas de inyeccion de gas
diferentes que seran tratadas como cromosomas, es decir, pasaran por fases de seleccion,
cruce y mutacion.

2) Evaluacion de la funcién de aptitud: este criterio permite cuantificar la eficiencia de la
solucion dentro del procedimiento. En el actual contexto, el caudal de aceite es la
representacion de dicho concepto.

3) Finalizacion del proceso: en el caso de que los resultados cumplan con los requerimientos

para la optimizacion, la técnica GA habra culminado.
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4) Si aln no se cumplen los criterios: es necesario seleccionar 2 cromosomas que seran
cruzados (y en algunos casos mutados) para obtener una nueva generacion con su
respectiva desviacion estandar.

5) Método iterativo: el paso anterior se repite cuantas veces se precise hasta llegar a un
resultado éptimo global que se manifieste con un valor aceptable en la funcién de aptitud.
Al cumplir dicha condicion el proceso habra finalizado.

Con base en lo anterior, se procede a realizar el modelado y la simulacién numérica, para
lo cual se considerd una red con sistema de inyeccién de gas lift para 43 pozos de un campo
petrolero del Medio Oriente. Para esta seccion se debe contar con informacion del yacimiento
(reservas, presion, profundidad, si estd o no asociado a un acuifero, etc.), tasa de produccién
promedio, propiedades de los fluidos, datos de completamiento, tuberias, indice de productividad,
informacion PVT, entre otros; para obtener modelos de flujo de pozo, construccién de pozo, disefio
de elevacién de gas y construccion de campo. Ademas, se debe realizar un analisis de sensibilidad
para el corte de agua y presion del yacimiento.

Los resultados se pueden visualizar en la Figura 47:

Figura 47

Resultados de la simulacion para la tasa de produccién de aceite para cada pozo
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Nota. Adaptado de (AlJuboori et al., 2020)

Con el objetivo de determinar la viabilidad de todo el proyecto, se llevo a cabo un analisis
financiero que, a su vez, complementa todo el proceso de mejoramiento rentable del campo.

Tras realizar el estudio, los autores concluyeron que la técnica de algoritmo genético
permite modelar de manera eficiente un volumen considerable de datos para maximizar la
produccién de petréleo mediante la determinacion de la tasa de gas a inyectar. A partir del analisis
de resultados se afirma que, en pozos con corte de agua relativamente alto, el sistema de gas lift
presenta mejores valores de recuperacién de aceite. Finalmente, gracias al estudio econémico, se
logro establecer un beneficio neto respecto a la produccién de petréleo antes y después de aplicar

el levantamiento artificial, ademas de aumentar el ciclo de vida del campo.
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5.6 Diagndstico y prediccion de problemas en sistemas de bombeo mecanico mediante el uso
de Machine Learning

El bombeo mecénico es un método de levantamiento artificial ampliamente usado en la
industria a nivel mundial. Este tipo de recuperacion se basa en el uso de una bomba de varilla o de
subsuelo reciprocante para generar la presion suficiente para que el fluido del yacimiento pueda
desplazarse desde el fondo hasta superficie. Estos equipos son muy eficientes, sin embargo, pueden
presentar fallas de varios tipos por distintas causas, por lo tanto, es necesario predecir todas estas
problemaéticas antes de que se manifiesten para aplicar un mantenimiento adecuado. Gracias a la
informacion recopilada en superficie, es posible conocer el estado de la bomba a través del calculo
de las condiciones de fondo del pozo.

(Bangert, 2019), en su estudio, busca generar predicciones acertadas en ese sistema que,
generalmente, utiliza un diagrama denominado tarjeta de dinamémetro. En un solo pozo, la
cantidad de informacién no es grande, pero en el caso de varias perforaciones el volumen de datos
generados aumenta, aspecto que complica un diagndstico confiable y eficaz pero que puede ser
alcanzado a través del Machine Learning. Para emplear esta técnica, primero se debe reducir la
cantidad de datos mediante la ingenieria de caracteristicas y, posteriormente, se procede a generar
el modelo que debe ser retroalimentado con datos de entrenamiento y de prueba para asegurar
resultados satisfactorios. A fin de clasificar y operar las entradas (caracterizar las tarjetas de
dinamometro) se pueden usar los siguientes metodos:

e Meétodos basados en la biblioteca: se genera un conjunto de categorias conocidas y cada
nueva entrada sera clasificada de acuerdo a una funcién de distancia (métrica) donde se
compara el valor de la nueva tarjeta con cada miembro de la biblioteca. Sus desventajas

radican en que, para mediciones en tiempo real, los conjuntos deben ser pequefios y es
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dificil elegir la funcion de distancia. Para este caso se emplearon 2166 tarjetas dando un
error del 5%.

e Métodos basados en modelos: uno de estos es basado en la division en segmentos y la carga
promedio de cada segmento (para 6101 tarjetas llegd a un error de 2,2%). Otro método es
basado en el centroide, donde se calculan areas para luego utilizar Machine Learning
apoyado en una red neuronal (230 tarjetas de entrenamiento y 100 de prueba), logrando un
error del 11%. La Gltima opcion es utilizar una serie de Fourier para descomponer la tarjeta
(se manejaron 102) y se tuvo un error del 5%.

e Meétodos basados en segmentos: se enfoca en determinar los puntos clave de las tarjetas
(apertura y cierre). Para ello, existen 2 métodos, el codigo cadena (geometria pura) y otro
fundamentado sobre aleatoriedad. Se utilizaron 6132 tarjetas clasificadas manualmente y
se obtuvo un error de 24%. En otro caso se implementd el algoritmo de maquinas de
vectores de soporte (SVM) y con un numero bastante menor de entradas (88 de
entrenamiento y 40 de prueba) se obtuvo un error del 2%.

e Otros métodos: para estos casos se formulan en términos de valores exactos para que

puedan evaluarse en un sistema informatico automatizado.

Figura 48

Elementos de un proceso de clasificacion
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Después de una revision exhaustiva, (Bangert, 2019) define la serie de Fourier de un

momento combinada con las coordenadas del centroide como modelo elegido, con una tasa de

precision de 99,8 + 0,1%. Con el objetivo de ser validado, este modelo debe pasar por cuatro fases

especificas: recopilacion de datos, generacion de datos de entrenamiento, generacién de funciones

y aprendizaje automatico. Finalmente se ejecuta la técnica con 35292 tarjetas clasificadas

manualmente utilizando 85% de la informacion para entrenamiento y el 15% restante para prueba.

El autor afirma que el modelo es lo suficientemente preciso para aplicarlo en un campo

real con la ventaja de generar una alerta automatica ante cualquier anormalidad, ahorrandoles a los

expertos el trabajo de monitorear y diagnosticar y permitiendo pasar directamente a la etapa de

mantenimiento preventivo.
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5.7 Uso de Machine Learning para mejorar la perforacion direccional

La perforacion direccional es un proceso que aborda una dificultad mayor respecto a la
convencional (perforacion vertical): mantener una tasa de penetracion adecuada (ROP) junto a la
conservacion de una trayectoria 6ptima (angulo). Cualquier desviacion en el plan de perforacion
acarrea un aumento de costos inmediato. Con la intencion de evitar estos desvios, es necesario
ejecutar acciones precisas y oportunas para llevar a cabo este procedimiento de manera eficiente,
para lo cual, una alternativa a considerar es la implementacion de la inteligencia artificial.

El aprendizaje automético o Machine Learning se aplica en este caso con el objetivo de
mantener un sistema de perforacion controlado y, a su vez, sostener una ROP maxima y minimizar
las acciones correctivas de direccion. Para este estudio, el tipo de perforacion aplicada es basada
en motores de fondo de pozo, donde la sarta manejara 2 operaciones distintas (rotar y deslizar),
ademas, los datos de entrada fueron obtenidos a partir de datos histéricos y simulaciones.

Para este proyecto, (Pollock et al., 2018) implementaron un sistema de aprendizaje
automatico que entrena una red neuronal artificial, especificamente, un perceptron multicapa. Lo
que se busca es que el sistema logre emular la capacidad de un perforador direccional experto para
tomar decisiones frente a sucesos nuevos o inesperados. Esta técnica automatizada requiere llevar
a cabo las siguientes tareas: formulacion de informacion (preparacion y analisis de datos),
construccién y evaluacion de redes neuronales, simulacién y retroalimentacion y, de esta manera,
ofrecer la posibilidad de asesorar a un perforador a través de la supervision.

El primer paso consiste en dividir los datos recopilados en 3 grupos: entrenamiento,
validacion y prueba para alimentar y entrenar la red de manera adecuada, de tal forma que esta

pueda partir de la informacion de entrada para llegar a los datos objetivo (acciones que tomo el
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ingeniero de perforacion frente a un problema determinado). Los resultados de la red se comparan
con las decisiones que hubieran tomado los expertos para verificar la eficiencia de la misma.

El segundo paso consiste en interconectar el sistema con un programa de simulacion y
verificar su desempefio, es decir, cumplir con el objetivo propuesto minimizando las desviaciones,
retrasos o problemas técnicos que se puedan presentar.

El tercer paso es realizar una demostracion con guia humana directa, en otras palabras, el
sistema se evaluard con un perforador direccional experto a partir de las veces que este se vea
obligado a cambiar el curso de la perforaciéon (realizar ajustes) y de su propio criterio para
considerar si el programa es Util y confiable.

Como resultado de la implementacion de la red neuronal artificial, fue posible predecir las
decisiones de perforadores direccionales expertos con un error de s6lo 3%, gracias a lo cual los
autores pudieron concluir que el enfoque de aprendizaje automaético utilizado posee un gran
potencial como sistema de recomendaciones para perforadores direccionales y, cuando sea
refinado y perfeccionado, podria ser utilizado en una plataforma de perforacion totalmente

automatizada.

5.8 Prediccion del IPR en pozos verticales de aceite mediante el uso de inteligencia artificial

(Basfar et al., 2018) realizaron un estudio enfocado en el comportamiento de afluencia de
los fluidos al pozo (IPR), el cual representa una poderosa herramienta para el area de produccion
y se basa en la creacion e interpretacion de una curva que relaciona la presion con el caudal de los
fluidos producidos. A partir de este medio, se puede disefiar el equipo de produccién y los sistemas
de levantamiento artificial, ademas de poder definir el mejor esquema para la extraccion de
hidrocarburos. Un parametro muy importante que se debe establecer es el indice de productividad

(), que se entiende como la capacidad de un pozo para producir, es decir, el cambio que se presenta
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en el flujo volumétrico cuando se varia la diferencia de presion entre el pozo y el yacimiento. Es
posible determinar el IPR mediante correlaciones empiricas tales como Vogel, Fetkovich, Klins-
Clark, Wiggins, Elias y colaboradores, Khasanov y colaboradores, entre otras, sin embargo, estas
tienden a ser bastante imprecisas y estan limitadas a ciertas condiciones, por lo que surge la
necesidad de buscar alternativas que permitan predecir el IPR de manera confiable y rapida para
optimizar este proceso.

Con lo anterior en cuenta, (Basfar et al., 2018) propusieron dos soluciones basadas en la
inteligencia artificial: red neuronal artificial (RNA) y la técnica de l6gica difusa (FL). La primera
se centra en el uso de neuronas (puntos de tratamiento y transmision de informacion) para hallar
relaciones con base en los datos de entrada. Por su parte, la segunda alternativa se enfoca en la
creacion de un modelo que permite pronosticar pardmetros a través de la informacion de entrada
y salida.

En este trabajo se utilizaron un total de 207 puntos coordenados para un yacimiento que
tiene empuje por gas en solucién y el pozo es vertical, con propiedades PVT variables y
permeabilidad relativa definida.

Para la preparacion y procesamiento de datos, se toma la tasa real de los pozos (que estan
produciendo por debajo de la presién de burbuja). Los parametros a tener en cuenta son: presion
del yacimiento, API del crudo, presién del fondo del pozo y los caudales de petrdleo, gas y agua.
Para ambas técnicas se agruparon los datos en 3 conjuntos: 70% entrenamiento, 15% validacion y
15% para prueba. Con el objetivo de definir cual es el mejor modelo predictivo, se llevo a cabo
una comparacion entre las 2 técnicas propuestas, los datos histéricos de campo y un método

convencional para obtener el IPR (Fetkovich).
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Los resultados de la implementacion de la red neuronal artificial y el modelo de l6gica
difusa son comparados con el IPR calculado mediante la correlacion de Fetkovich (que fue la mas
precisa para los datos analizados) y con el IPR real del campo. Lo anterior se puede evidenciar en
la Figura 49:

Figura 49

Comparacion del IPR (real, Fetkovich, RNA y ldgica difusa)
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Nota. Adaptado de (Basfar et al., 2018).

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 légica difusa. Se concluye que la técnica de logica
difusa es la mejor eleccién para resolver este problema, ya que presenta la menor desviacion

respecto a los datos reales y el menor error porcentual promedio.
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5.9 Estimacion de la porosidad de un yacimiento utilizando redes neuronales artificiales

La porosidad es la relacion entre el volumen poroso (espacio de la roca que puede ser
ocupado por fluidos) y el volumen total de la roca. Esta propiedad es fundamental para la
caracterizacion de yacimientos y puede ser estimada por varios métodos: registros de pozo,
corazonamiento, simulacion, entre otros; sin embargo, pese a que estos suelen ser efectivos,
requieren tiempo y costos adicionales. Una propuesta es utilizar como punto de partida los
parametros de perforacion para determinar las propiedades de la formacion, aunque esto representa
un nuevo reto debido a la dificultad para generar o encontrar una conexién o dependencia entre los
datos de perforacion y las caracteristicas del yacimiento.

A fin de enfrentar el desafio de procesar y tratar los datos para encontrar relacion entre los
parametros de perforacion y las propiedades de la formacion, (Al-Abduijabbar et al., 2020) deciden
recurrir a la inteligencia artificial y, en particular, a las redes neuronales artificiales (RNA), ya
que estas pueden superar las limitaciones impuestas por la informacion disponible al imitar el
sistema nervioso biolégico para resolver problemas complejos de ingenieria y establecer las
interacciones entre las variables dependientes e independientes dentro de un procedimiento.

La técnica de RNA aprovechd los datos suministrados de pozos horizontales, llamados A
y B, separados 5 kilometros uno de otro y ubicados en la misma seccidn de carbonato. El proceso
que se lleva a cabo se describe de la siguiente manera:

1. Preparacion de los datos: se calculd la porosidad a partir de la interpretacion de
registros obtenidos a través de sensores de fondo de pozo (LWD). Solo se tienen en
cuenta los datos de perforacion medibles en superficie, es decir, que puedan ser
tomados en tiempo real como la tasa de penetracion (ROP), peso de la broca (WOB),

tasa de bombeo (GPM), velocidad de rotacion (RPM) y presion del tubo vertical (SPP).
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Posteriormente se hace un filtrado teniendo en cuenta sélo el tramo perforado de interés
y, finalmente, se normalizan los datos, dando como resultado 2000 puntos disponibles
del pozo A 'y 800 puntos disponibles del pozo B para un total de 2800.

2. Retroalimentacion: los datos se distribuyeron de tal manera que 70% de ellos se
destinaran para entrenamiento y 30% para prueba (solo se usaron los del pozo A). El
modelo ANN consta de una capa de entrada, dos ocultas y una de salida (cada nivel
oculto cuenta con 30 neuronas).

3. Validacion: para este caso se utiliz6 unicamente la informacion del pozo B donde se
emplearon los pardmetros de perforacion medidos en superficie para estimar la
porosidad y después se compararon los registros de la herramienta de fondo (LWD).

En la Figura 50 se presenta la comprobacion del modelo en el tramo especificado:
Figura 50

Porosidad estimada y real a lo largo de la longitud lateral del pozo B (validacion del modelo)
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Nota. La gréafica ilustra la comparacion entre la porosidad estimada por el modelo de RNA (linea azul) y la porosidad
real (linea roja), presentando un coeficiente de correlacion de 0,91 y un error cuadratico medio de 0,035. Adaptado de
(Al-Abduijabbar et al., 2020).

Los autores concluyeron que el uso de esta técnica es muy prometedor debido a sus
resultados. Ademas, segun ellos, es posible mejorarla con el entrenamiento de pozos adicionales

y la integracion de un modelo desarrollado para obtener la estimacion en tiempo real de la
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porosidad mientras se perfora. EI modelo actualmente sélo puede ser usado para predecir

porosidad y para nuevos conjuntos de datos que compartan el mismo rango.

5.10 Prediccién y prescripcion de la operacién en la unidad de endulzamiento de gas H2S
mediante Big Data Analytics

En un estudio realizado por (Cadei et al., 2019), los autores abordan el problema del
sulfuro de hidrogeno (H.S) que se presenta en el gas producido. Este gas es asociado con
dificultades como generar impacto ambiental, poseer capacidad corrosiva que dafia los equipos y
ocasionar inconvenientes en el transporte, ya que el gas de venta no debe exceder cierto limite para
el contenido de H»S, segun la norma vigente para transporte por gasoductos. El proceso de
endulzamiento consiste en separar este contaminante toxico del flujo de hidrocarburos a través de
varios mecanismos como son: aminas, solventes, tamices moleculares, membranas, etc.

Los autores proponen una técnica que se basa en una poderosa infraestructura de Big Data
donde se aplicara el Machine Learning (Deep Learning) y mineria de datos, que a su vez se
alimenta de datos suministrados en tiempo real, con el fin de predecir eventos casi al instante
dentro del sistema de endulzamiento.

Para este caso de estudio, se toman los datos de un campo de petréleo y gas en el sur de
Europa que actualmente cuenta con 5 lineas de produccion que tratan el flujo multifasico (petréleo,
gas y agua) proveniente de 27 pozos productores con 0,5 - 1,5% de contenido molar de HoSy 5 -
30% de CO.. Para llevar a cabo el proceso, se contara con sensores para un monitoreo antes y
después del procesamiento del flujo.

A continuacion, se presenta la secuencia que sigue la técnica:

1. Recopilacion y agregacion de datos: dentro de la planta de tratamiento se hizo un

enfoque al procedimiento de endulzamiento del gas para reducir el conjunto de datos.
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Se aplica interpolacion inteligente y una correcta limpieza para garantizar un flujo
limpio y constante de informacion a la infraestructura de Big Data. También, es posible
enriquecer los datos con fuentes externas como analisis quimicos e informes de
mantenimiento.

2. Ingenieriay seleccion de caracteristicas: el objetivo de esta fase es extraer informacion
adicional mediante la transformacion de datos. A su vez, la entrada pasa por diferentes
fases que son: generacion de caracteristicas autorregresivas, generacion de
caracteristicas sintéticas y seleccion de caracteristicas.

3. Modelo de aprendizaje automatico: para esta fase, las caracteristicas seleccionadas en
la anterior fase (tanto las sintéticas como las originales) sirven como entrenamiento del
modelo. Posteriormente, se efectla una validacion cruzada teniendo en cuenta los
requisitos impuestos por administradores y operadores de la planta.

4. Visualizacion: finalmente, se programa el modelo para que se ejecute con frecuencia
horaria determinada. Los resultados son presentados en tablas, pero, ademas, cada
punto se clasifica en tres clases respecto al umbral de concentracion de acido sulfirico
(bajo, medio y alto), cada una representada con un color (verde, amarillo y rojo
respectivamente).

Los resultados del sistema implementado se pueden apreciar en el panel de control del

programa que se presenta en la Figura 51:
Figura 51

Panel de control para los operadores del sitio que monitorean la prediccion de H.S
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Nota. La ilustracidn corresponde a una muestra de la interfaz del sistema desarrollado. En la esquina superior derecha
se muestra, en tiempo real, el tipo de riesgo cuando la concentracién de H,S traspasa el umbral definido; en la esquina
superior izquierda, en el grafico de barras, se muestra la tendencia durante el Ultimo dia; en la esquina inferior
izquierda, se muestran los datos del sensor H,S para evaluar rapidamente el comportamiento de la unidad de
endulzamiento de gas y validar la prediccion del modelo; finalmente, en la esquina inferior derecha, en caso de una
prediccion positiva, se muestran los impactos de las caracteristicas. Tomado de (Cadei et al., 2019).

Finalmente, los autores determinaron que el algoritmo implementado en el sistema
desarrollado presenta una precisién del 78% en la prediccion del traspaso del H2S del limite
normativo establecido, con entre 2 y 10 horas de antelacion. Pese a que su precisién no es
completamente de fiar, los autores consideran que el sistema muestra un alto impacto potencial en
la gestion de activos, siendo especialmente Gtil en el mejoramiento del control de equipos, la
optimizacion de la produccion garantizando un alto nivel de calidad en el gas de venta 'y en la

reduccion de los riesgos potenciales asociados a la presencia del H2S en el gas de venta.
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6. Conclusiones

La conclusién méas importante a la cual se llegd tras haber realizado la investigacion es que
la utilizacion de la ciencia de datos puede generar resultados con gran precision, a menudo mayor
que aquella que poseen los resultados obtenidos mediante la metodologia convencional, ademas,
los produce en un tiempo significativamente menor, por lo que deberia considerarse la posibilidad
de incluir la formacién en la ciencia de datos dentro del pénsum de la carrera con lo que los futuros
profesionales, al entrar al ambito laboral, contarian con herramientas y habilidades que les
permitirian proponer soluciones innovadoras y eficientes a los problemas que, en el ejercicio de
su labor, puedan encontrar.

Existe un muy amplio y variado conjunto de técnicas de la ciencia de datos y, con
frecuencia, es posible utilizar diferentes técnicas con el propdsito de llevar a cabo un mismo
procedimiento. Sin embargo, el desempefio de las técnicas utilizadas para resolver un
procedimiento en particular puede variar significativamente al comparar unas con otras, por lo que
es tarea del investigador probar diferentes alternativas y elegir la que mejor se adapte a sus
necesidades.

Las redes neuronales artificiales son la técnica de ciencias de datos més utilizada, puesto
que es la mas versatil y la que suele ofrecer los mejores resultados en los procedimientos donde se
aplica. No obstante, puede presentar una alta dificultad para ser implementada en funcion de la
complejidad del problema que pretende resolver.

El area méas beneficiada actualmente por la ciencia de datos, es decir, aquella donde mas
estudios se han realizado, es la de yacimientos. Ello se debe a que las principales aplicaciones
corresponden a la caracterizacion de yacimientos, especialmente, la estimacion de las propiedades

de laroca y del fluido, y también la interpretacion de registros de pozo.



ESTUDIO EXPLORATORIO DEL USO DE DATA SCIENCE 181

La industria petrolera tiene un enorme potencial para la aplicacion de la ciencia de datos
considerando que es de las pocas industrias que generan enormes cantidades de datos todo el
tiempo y en todas las etapas de la vida Util de sus proyectos. Todos los datos que se han ido
almacenando a lo largo del tiempo podrian ser procesados con el fin de extraer informacién util y
potencialmente utilizable como soporte en la toma de decisiones o en la planeacion y disefio de

tareas y procedimientos.

7. Recomendaciones

Considerando que la presente investigacion corresponde a un estudio exploratorio y, por lo
tanto, general, se recomienda profundizar en el tema desarrollando un estudio detallado sobre la
aplicacion de técnicas de la ciencia de datos sobre algn procedimiento en particular e, idealmente,
utilizando informacién de campo, para asi poder medir el desempefio de las técnicas con
informacion de primera mano.

Como alternativa a la recomendacion anterior, podria realizarse un estudio sobre la
aplicacion de una técnica de la ciencia de datos en particular (por ejemplo, las redes neuronales
artificiales) sobre diferentes procedimientos de la ingenieria de petrdleos. Ello con el fin de
determinar el potencial de uso de dicha técnica dentro de la industria petrolera.

Se recomienda analizar el aporte que la ciencia de datos ha hecho a la industria petrolera
durante la situacion de pandemia y los beneficios que ha tenido su aplicacion.

Se sugiere realizar un estudio profundo y minucioso sobre las implicaciones que podria

tener la formacion en ciencia de datos dentro de la carrera de ingenieria de petroleos en la UIS.
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Ello implica un andlisis de los requisitos de hardware, software, capacitacion docente,
reestructuracion del plan educativo de la carrera, etc.

El presente proyecto de investigacion fue realizado considerando exclusivamente el sector
upstream (exploracion y produccion) de la industria petrolera. En consecuencia, se recomienda
investigar sobre el potencial de la aplicacion de la ciencia de datos en los otros sectores de la

industria.
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Apéndices

Apéndice A. Resumen de Inteligencia Artificial

I
INTELIGENCIA ARTIFICIAL (IA)

La inteligencia artificial es un enfoque interdisciplinario para comprender, modelar y
replicar la inteligencia y los procesos cognitivos humanos aprovechando diversos
dispositivos y principios computacionales, matematicos, l6gicos, mecanicos e incluso
biolégicos.

TIPOS DE IA:

")  Sistemas que actian como humanos:

< A
—

muestran comportamiento inteligente
e’ similar al de un humano.

Sistemas que piensan racionalmente: g Sistemas que actian racionalmente:

Sistemas que piensan como humanos:
pueden realizar tareas que requieren
la inteligencia de un humano para
tener éxito.

son sistemas que resuelven problemas , se apoya en las acciones registradas
de manera l6gica utilizando una guia fr ll' w para interactuar con el medio en funcién
N - -’

-1 "sobre c6mo interactuar con su entorno. de las condiciones, los factores
. ambientales y los datos existentes.

SUBCAMPOS

Planeacion

y
programacion

Sistemas
expertos

Machine Procesamiento Sistemas

: de Lenguaj age
Learning N:m;r,'?:?pe) de vision A % X/
, Data AN,
Robética i N
Mining L (o d

APLICACIONES

Visién por computador e Traduccion de idiomas

Busqueda

Y
optimizacion

« Diagnostico médico « Chatbots

« Automatizacion de procesos * Reconocimiento de voz
industriales « Robotica &

« Reconocimiento facial « Asistentes virtuales Y

« Videojuegos financieros w

Reconocimiento de escritura « Etc.
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Apéndice B. Resumen de Machine Learning

MACHINE LEARNING (ML)

Es un subcampo de la inteligencia artificial y, a la vez, es una
coleccion de métodos que permiten a las computadoras automatizar
la creaciéon y programacion de modelos basados en datos a través de

un descubrimiento sistematico de patrones estadisticamente

significativos en los datos disponibles.

METODOS MAS IMPORTANTES

APRENDIZAJE SUPERVISADO

El modelo aprende de muestras de E%
datos cuyos resultados se conocen 3
de antemano. Su mayor aplicacion
es en analisis predictivo.

APRENDIZAJE SEMISUPERVISADO

Es un método hibrido que

utiliza datos etiquetados y no
etiguetados y entrena el modelo:
normalmente, una pequefia
cantidad de los primeros y una
gran cantidad de los segundos.

APLICACIONES MAS
RELEVANTES

Clasificacion de
textos y
documentos
Reconocimiento
de vozy
verificacion del
hablante

Deteccion
de spam en
correas
electranicos

facial

) PROGRAMACION TRADICIONAL

Datos

Computador Resultados

A 4

Programas

Reconocimiento
de imagenes

Deteccion

APRENDIZAJE NO SUPERVISADO

En este método, los datos de
entrada no estan clasificados ni
etiguetados, es decir, no se conoce
el resultado para los mismaos.

APRENDIZAJE POR REFUERZO

En este método, el modelo realiza —
acciones y por ensayo y error |
aprende cudles son las mas optimas~< ¢ ¢

hasta perfeccionar el algoritmo.

Marketing
personalizado

Deteccian
de fraude en
transacciones y
tarjetas de

crédito

Motores
de bisqueda

Diagnostico
meédico

Analisis Sistemas
del mercado de de extraccion de
valores informacion

MACHINE LEARNING

Modelo
(programas)

Computador

v

Resultados
(opcional)
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Apéndice C. Resumen de Redes Neuronales Artificiales

REDES NEURONALES ARTIFICIALES (RNA)

Una RNA es un modelo computacional y una arquitectura que simula las
neuronas biolégicas y la forma en que funcionan en nuestro cerebro. Se
componen de una capa de entrada, una capa de resultados o de saliday una

o varias capas ocultas.

FUNCION DE ACTIVACION

Son uno de los componentes mas importantes
de una red neuronal artificial ya que son las
encargadas de decidir si se activa o no una
neurona. Las mas comunes son:

Funcién de activacion
de escalén o umbral

Funcién de activacion
lineal o identidad

Funcién de activacion
sigmoide o logistica

Funcién de activacion
tangente hiperbdlica

2

Funcilén de activacién de Unidades
Lineales Rectificada (RelLU)

AREAS DE APLICACION

Procesamiento de sefiales =

Reconocimiento de patrones

Medicina (emisién de diagndsticos)

Sintesis de habla (generacién de

voz)

Reconocimiento de voz

* Negocios Procesamiento de
imagenes

e Etc.

TIPOS DE RNA
Red neuronal prealimentada (feed-forward)

Capa de entrada Capa oculta

Variable - #1
Variable - 02
Variable - #3
Variable - #4

Redes Neuronales Recurrentes

Capa de salida

- O * Resultado

!

l

i
LA F{A A —
6 6 o

6

Redes Neuronales Convolucionales

Madulo
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Apéndice D. Resumen de Deep Learning

DEEP LEARNI

Es un subcampo de las redes neuronales artificiales que, a su vez, pertenecen al Machine
Learning. Se fundamenta en el uso de niveles jerarquicos o capas de representaciones, las
cuales facilitan las ejecucion de las tareas propuestas. Basicamente, este enfoque resuelve
problemas al introducir representaciones que se expresan en términos de representaciones mas
simples, por ejemplo, se puede representar el concepto de imagen de una persona combinando
conceptos mas simples, como esquinas y contornos, que a su vez se definen en términos de
bordes. Las redes neuronales recurrentes y convolucionales pertenecen al Deep Learning.

CARACTERISTICAS

Sus algoritmos son de naturaleza iterativa y su complejidad
aumenta dependiendo del niimero de capas y volumen de datos.

Posee un enfoque dinamico, es decir, tiene una capacidad de
mejorar y adaptarse continuamente a cambios en el patrén de
informacién implicito.

Representa una oportunidad de mejorar la precision y el
desemperio en aplicaciones.

Posibilidad de ser mas eficiente y simplificado en
operaciones analiticas existentes.

APLICACIONES

e Andlisis de imagenes
médicas.

e Bioinformatica.

e Salud plblica.

* |dentificacién de los niveles de
confianza de los clientes para

* Localizacion de caras e
identificacion de emociones

z empresas.
faciales. P

e Detecci6n, prediccion y prevencion de * Procesamiento y reconocimiento de
amenazas sofisticadas en tiempo real en texto.

el campo de la ciberseguridad. o
* Reconocimiento de voz.

* |dentificacion de clientes potenciales para
empresas.

* Etc. N
_"h 3

e Clasificacion de videos.
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Apéndice E. Resumen de Data Mining

DATA MINING

EL Data Mining es un conjunto de técnicas y tecnologias
que permiten explorar grandes bases de datos, de
manera automatica o semiautomatica, con el

objetivo de encontrar patrones repetitivos

206

El proceso del Data Mining se resume en: que expliquen el comportamiento

Limpieza o purificacion de datos:
consiste en la remocién de datos
redundantes o inconsistentes.

Integracion de datos:
permite la combinacién de mdiltiples fuentes de datos.

Seleccién de datos:
los datos relevantes para la tarea de andlisis

se recuperan de la base de datos.

Transformacion de datos:
donde los datos se transforman y consolidan en formas apropiadas
mediante la realizacidn de operaciones de resumen o agregacion.

Extraccion de patrones:
un proceso esencial donde se aplican métodos
inteligentes para extraer patrones de datos.

Evaluacién de patrones:

se centra en identificar los patrones
verdaderamente Utiles que representan el
conocimiento basado en medidas de interés.

Presentacion del conocimiento:
donde se utilizan técnicas de
visualizacién y representacién
de la informacién tratada

y extraida que se
mostrara a los
usuarios.

APLICACIONES

Marketing.

Predicciones bursatiles.

Industria de las telecomunicaciones.
Andlisis de datos financieros.

Educacién.

Salud.

Andlisis y prediccién de crimenes o delitos.

Andlisis de datos bioldgicos.
Etc.

de estos datos o permitan hacer
predicciones basandose en
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Apéndice F. Resumen de Algoritmos Genéticos

Un algoritmo genético es un proceso iterativo que parte de un conjunto de soluciones obtenidos de
manera aleatoria. A partir de ese conjunto cada solucién se trata como un individuo y dicho individuo
pasa por procesos de codificacion, seleccion, combinacion y mutacion para generar nuevas soluciones y
cada solucidén tendra un valor de eficacia (a partir de una funcién de de aptitud también conocida como
funcion “fitness”) con respecto a un problema predeterminado.

Todo este proceso se asemeja o se inspira en la idea de la evolucién en la rama de la genética, de ahi su
nombre.

CARACTERISTICAS

» Método de blsqueda dirigida basada en probabilidad.

e Las soluciones estan limitadas a un cierto rango porque su espacio de
blisqueda es discreto. Se puede usar en espacios de blisqueda continuos
cuando el rango de solucidn sea muy pequefio.

» Lafuncién de aptitud que marca el problema de optimizacién a
resolver (o funcién adaptativa segin su terminologia), siempre es
maximizada, y tiene que poder ser definida de forma que se nos
indique si es buena o no cierta solucién, premiando en el primer
caso y penalizando en el segundo.

« Cada solucidn va a ser codificada, normalmente en forma binaria. /

APLICACIONES

* Enrutamiento de trafico y envio.

* Robética.

* Optimizacion de procesos.

* Prediccion precisa de fallas en redes
eléctricas.

* Imagenes por resonancia magnética.

* Finanzas.

« Aeronautica.

« Disefio de redes de agua potable.

* Plegamiento de proteinas.

* Optimizacién de portafolios.

* Optimizacion de algoritmos de Machine
Learning

* Etc.
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Apéndice G. Resumen de Big Data Analytics

Big Data Analytics

Este término hace referencia a la aplicacién de técnicas, métodos y algoritmos que permitan
procesar y analizar volimenes inmensos de datos (lo que se denomina big data) a fin de
obtener de ellos patrones, tendencias, correlaciones o cualquier otra informacién valiosa
que ayude a la toma de decisiones 0 a entender mejor los eventos pasados.

Dentro de los analisis que se hacen a los datos, P
existen 4 tipos:

ANALISIS DESCRIPTIVO

A partir del estudio y analisis de los datos
pasados, se enfoca en explicar los eventos
que sucedieron.

ANALISIS DIAGNOSTICO
Su objetivo es determinar la causa, es decir, por

qué sucedi6 determinado acontecimiento.

ANALISIS PREDICTIVO
Busca pronosticar o predecir la ocurrencia de un

evento o resultado o, dicho de forma mas simple,

responde a la incognita de qué va a suceder. Ap I icaciones

» Administracion de la informacion de los clientes
ANALISIS PRESCRIPTIVO en g empresa.
Este tipo de andlisis se centra en definir o » Entendimiento y optimizacion de los procesos
encontrar la ruta o conjunto de procesos dentro de los negocios.
adecuado para lograr un resultado determinado. » Cuantificacion y optimizacion del rendimiento
A diferencia del analisis predictivo la pregunta personal (ejercicio fisico).
gue responde es como lograr que suceda. » Salud puiblica.

Rendimiento de maquinas y dispositivos.
Energia.

Seguridad en operaciones bancarias o de
compra y venta.

Mejoramiento de la seguridad ciudadana vy el
cumplimiento de la ley.

Optimizacién del flujo de trafico en las ciudades.

Etc. Q\
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Apéndice H. Ecuaciones utilizadas en los procedimientos de ingenieria

Ecuaciones para calcular porosidad a partir de registros de pozo

Ecuacion para el registro density

¢ — Pma—Pb
den Pma—Pf

Donde:

1)

@ gen: Porosidad calculada del registro density (fraccion)

Pma. Densidad de la matriz (g/cm?)

Py Densidad del registro (g/cm?3)

Py Densidad del fluido (Generalmente, el fluido es agua y la densidad es 1 g/lcm?®)

Densidad de matriz

Matriz Densidad (g/cm?)
Arena 2.65
Arena calcérea 2.68

Caliza 2.71
Dolomita 2.87
Anhidrita 2.92

Arcilla 2.2-2.85

Densidad de fluidos
Fluido Densidad (g/cm?)
Agua fresca 1
Agua salada (>200000 ppm) 1.1
Petroleo 0.6-0.9
Gas 0.01-0.35
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Ecuacion para el registro neutron
Pen = ¢Log — (Vsn * dsn) 2)

Donde:

¢.n: Porosidad efectiva en fraccion a partir del registro neutron.
®Log: Porosidad medida del registro
Vs Volumen de arcilla

¢y, Porosidad neutrén registrada en las arcillas

Ecuacion para el registro neutron-density

dn-p = ,/—(pN ;¢D 3)

¢n—p: Porosidad del neutrén densidad

Donde:

¢ Porosidad del neutrénico (Unidades de caliza)

¢p: Porosidad del perfil de densidad (Unidades de caliza)

Ecuaciones para calcular la tasa de penetracion (ROP)
Modelo de Maurer

K (W W2
ROP—S—Z*(d—b—E) « N (4)

Donde:

ROP: Tasa de penetracion

K: Constante de proporcionalidad

S: Resistencia a la compresion de la roca

W: Peso de la broca
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Wo: Umbral de peso de la broca
dy: Diametro de la broca

N: Velocidad de rotacion

Modelo de Bingham

ROP = K * (%)as «N (5)

Donde:

ROP: Tasa de penetracién

K: Constante de proporcionalidad (incluye el efecto de la resistencia de la roca)
W: Peso de la broca

dp: Didametro de la broca

as: Exponente de peso sobre la broca

N: Velocidad de rotacion

Modelo de Bourgoyne

abD

— = exp (a + X%, a5 %)) (6)

Donde:

D: Profundidad del pozo

t: Tiempo

a1: Resistencia de la formacion

a2: Compactacion de la formacion

as: Presion de poro

as: Presion diferencial

as: Exponente de peso sobre la broca
as: Velocidad de rotacion

a7: Desgaste de los dientes de la broca

as: Impacto de la hidraulica de la broca
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Modelo de AbdulJabbar et al.

16.96x*W3xN+«T+SSP*Q
dp%*p*PV+UCSD

ROP = ()

Donde:

ROP: Tasa de penetracion

W: Peso de la broca

N: Velocidad de rotacion

T: Torque

SSP: Presion en la tuberia vertical (Standpipe Pressure)
Q: Tasa de flujo

dp: Didmetro de la broca

p: Densidad del lodo

PV: Viscosidad plastica

UCS: Resistencia a la compresion uniaxial

a 'y b: Coeficientes que se obtienen mediante regresion no lineal

Ecuaciones para calcular el comportamiento de afluencia de un pozo (IPR)

Correlacion de Vogel

(Q?T =1-0.2 (%) ~0.8 (%)2 (8)
Donde:

Qo: Tasa de flujo de aceite (STB/d)

(Qo)max: Maxima tasa de flujo de aceite (STB/d)

Pwt: Presion de fondo fluyente (psig)

P.: Presion promedio del yacimiento (psig)

Correlacion de Fetkovich

Qo = (B — Pyp)" (9)
Donde:
Qo: Tasa de flujo de aceite (STB/d)

P.: Presion promedio del yacimiento (psig)
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Pwt. Presion de fondo fluyente (psig)
c: Coeficiente de flujo
n: Coeficiente de contrapresion

Para determinar el valor de los coeficientes n y ¢ se debe realizar una prueba multitasa.

Correlacion de Klins-Clark

D _1-0.295 (M) ~0.705 (M)d (10)

(Qo)max PT PT

Donde:
B,
d=10.28+0.72 o= || * (124 + 0.001F;)
b

Qo: Tasa de flujo de aceite (STB/d)

(Qo)max: Maxima tasa de flujo de aceite (STB/d)
Pwt: Presion de fondo fluyente (psig)

P.: Presion promedio del yacimiento (psig)

Pp: Presion en el punto de burbuja (psig)

Correlacion de Wiggins

% _q_ Pur) _ Pwr)?

S =1 0519167 ( A ) — 0.481092 ( - ) (12)
Donde:

Qo: Tasa de flujo de aceite (STB/d)
(Qo)max: Méxima tasa de flujo de aceite (STB/d)
Pwt. Presion de fondo fluyente (psig)

P,: Presion promedio del yacimiento (psig)

Correlacion de Khasanov et al.
n

- - (] g

(Qo)max B

Donde:

Qo: Tasa de flujo de aceite (STB/d)

(Qo)max: Maxima tasa de flujo de aceite (STB/d)
Pwt. Presion de fondo fluyente (psig)
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P.: Presion promedio del yacimiento (psig)
m: Se asume con un valor de 1.6 para fines practicos

n: Es un exponente de Fetkovich
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Apéndice I. Elaboracion de un analisis bibliomeétrico con SCOPUS y VOSviewer.

1.1 Requisitos previos

215

e Tener acceso al portal virtual de la biblioteca de la Universidad Industrial de
Santander (https://bibliotecavirtual.uis.edu.co/login). En caso de no tenerlo,
comunicarse con los encargados de la biblioteca.

e Tener descargado e instalado el software VOSviewer. Este software es libre y se

puede obtener en la pagina oficial del desarrollador (https://www.vosviewer.com/)

1.2 Procedimiento

Paso 1. Ingresar a la pagina web de la biblioteca y, en la seccion “Servicios”, acceder a los

recursos electronicos.

<. Biblioteca virtual UIS X 4+ - = X
= C A Noseguro | tangarais.edu.co f* kB »P
Continua haciendo uso de los servicios
de la Biblioteca UIS de forma | virtual

)
Servicios
Recursos Y)
Electrénicos
Més de 750.000 recursos electrénicos entre Accede al Catalogo Bibliogréfico y a todos Ayudas disponibles para la presentacion de
libros, revistas y videos en nuestras Bases los servicios de la biblioteca tradicional Trabajos de grado (normas, plantillas y
de Datos e guias)
.
iAqui!
Clic aquf 4 Clic aqui 4 Clic aquf

Paso 2. En la ventana que se abre, colocar las credenciales de acceso: usuario y contrasefia

y pulsar en el boton “Ingresar”.


https://bibliotecavirtual.uis.edu.co/login
https://www.vosviewer.com/
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B BIBLIOTECA VIRTUAL UIS X + TR

C @ bibliotecavirtual.uis.edu.co/login o % OB N ‘ :
DIDLIVIECA A
BASES DE DATOS

CA UIS |

La Biblioteca de la U de cuenta con material bibliografico actualizado en todas las areas del conocimiento y continiia en su
proceso de modernizacién, ofreciendo a sus usuarios no sélo material en formato papel, sino también una extensa coleccion de recursos electronicos de
alta calidad, como apoyo importante a la actividad académica y de investigacion de la Universidad

- Portal Web
Acceso al portal web de biblioteca tradicional, donde se encuentra el catalogo bibliografico con informacion detallada del material en fisico y los trabajos de
grado de la Universidad, ademas informacion general, noticias y la opcién para cambiar o recordar la contraseia de Ia Biblioteca

Biblioteca Virtual
Acceso a bases de datos bibliograficas para la consulta de articulos de revistas, libros electronicos, normas y otros tipos de contenido en todas Ias areas del
conocimiento, ademas herramientas de apoyo para la elap jey la ion

Nota: Con su ingreso a estos recursos esta las de uso que el editor y se compromete a usar el nombre de usuario y
contrasefia propio y no de otra persona.

s S| &
Clave wae. c

Ingresar .
Pulsar aqui una vez

ingresados el usuario y
la clave.

Paso 3. Primero, hacer clic sobre la pestafia “Herramientas” y, luego, seleccionar la

herramienta “SCOPUS”.

(B BIBLIOTECA VIRTUAL UIS x4+ e - o X
< C @ bibliotecavirtual.uis.edu.co/menu r Ok B » * i

[ | Pestaia “Herramientas” -
1 © cerrar sesion
LD R O I EEE e - T

BOOKLICK INSTITUCIONAL

Solucién eficaz y rapida que permite el acceso al material de la Institucion, con la posibilidad de
compartir apuntes propios, recomendar articulos y videos que faciliten el entendimiento de
cualquier tema o curso, en una sola interfaz amigable y familiar al estilo de una red social; lo cual

genera comunidad alrededor del contenido y el conocimiento.

Booklick Q

ProQuest
% R fW k Herramienta para gestionar referencias bibliogrificas en entorno web, que proporciona a los

investigadores recursos para simplificar el flujo de trabajo y maximizar la productividad en la
investigacién. Permite crear, editar e importar referencias de manera sendilla y eficiente.

RefWorks requiere crear una cuenta y registrarse utilizando su direccién de coreo electrénico
institucional.

Herramienta “SCOPUS” Q
SCOPUS /
Scopus T ——————

autor, perfil de institucién, rastreador de citas, indice h y analizador de revistas cientificas.

Engloba una coleccién multidisciplinar a nivel mundial de resimenes, referencias e indices de
literatura cientifica, técnica y médica.

Paso 4. Se abrird una nueva ventana con la herramienta SCOPUS. En esta ventana hay dos

campos fundamentales:
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e El campo de modo de busqueda 0 “Search within” (“Buscar dentro”): indica donde
se buscardn los términos que el usuario proporcione. Se recomienda la opcion
“Article title, Abstract, Keywords”, ya que esta opcion buscara los términos
ingresados por el usuario en el titulo, el resumen y las palabras clave de los
articulos que estan dentro de la base de datos de SCOPUS.

e EIl campo de busqueda: en este campo, el usuario ingresa los términos relacionados
con la tematica que desea investigar y sobre la cual hara el analisis bibliométrico.
Por ejemplo, un usuario que desea realizar un andlisis bibliométrico sobre la
COVID-19, pondra en el campo de busqueda términos como “covid”, “covid-19”,

‘“sars-cov-2”, etc.

B8 Scopus - Document search x 4+ (-] - [=} X
3 C @ bibliotecavirtualuis.edu.co:2150/search/form.uri?display=basickbasic W xRN @ H

41 Scopus Search Sources Lists Scival (OJPAN E m

Start exploring

Discover the most reliable, relevant, up-to-date research. All in one place

fd Documents 2 Authors & Affiliations

Campo de modo de busqueda Search tips @
Search within o Search documents *
Article title, Abstract, Keywords \
+ Add search field [¥] Add date range Advanced document search > Campo de bljsqueda

Search History Saved Searches

1 & 12,151 results
TITLE-ABS-KEY ( data-science L\ SetAler]® Save this searchiij Delete

Paso 5. Seleccionar el modo de busqueda en el campo de modo de busqueda v,

posteriormente, escribir los términos de la tematica que se desea investigar en el campo de
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busqueda. Los términos se pueden concatenar mediante el uso de operadores AND, OR, AND
NOT y el uso de paréntesis (para mas informacion, pulsar sobre la opcion de “ayuda de biisqueda™).

Una vez escritos los términos de busqueda, hacer clic sobre ¢l botoén “Search”.

B8 Scopus - Document search x s o - = X
> C @ bibliotecavirtualuis.edu.co:2150/search/form.uri?display=basic#basic B G R NP

Search Sources Lists Scival ® A E m

Start exploring

Discover the most reliable, relevant, up-to-date research. All in one place

Ayuda de busqueda

fd Documents A Authors & Affiliations \
Seleccionar el modo de busqueda \
Search tips @
Search within Search documents *
Atticle title, Abstract, Keywords v (data-science OR amﬂcra!-mtelleR ai) AND (petroleum OR "oil and gas")
~—
+ Add search field [¥] Add date range Advanced document search > Escnb'r.los términos de busquedayy los Reset
respectivos operadores, en caso de ser
necesario.

Search History Saved Searches

Paso 6. Tras realizar la busqueda, se procede a refinar los resultados, lo cual se hace con
el fin de obtener resultados mas precisos o que se ajusten mejor al interés del investigador. Para
ello, en la parte izquierda de la pantalla que aparecio tras hacer la busqueda, hay un conjunto de
opciones de refinamiento dentro de las que se incluye: afio de publicacion, nombre del autor, area

de interés, tipo de documento, nombre de la revista 0 medio, palabras clave, instituciones, etc.
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B8 Scopus - Document searchresu’ X (-] - =] X
< C & bibliotecavirtual.uis.edu.co:2150/results/results.uri?sid=da8b89588e9e22d5eead90297a8f87e 1 &isrc=s8isot=b&sdt=b&torigin=searchbasicBurr=8s1=958&s.. & % O & B » a :

# Edit B Save £ Setalert § < "
Opciones de refinamiento

Search within results Documents  Secondary documents ~ Patents
1lo Analyze search results Show all abstracts ~ Sort on: Date (newest)
Refine results
[JAlv  Export Download View citation overview Viewcitedby Addtolist == @& =X &
Open Access v Document title Authors Year Source Cited by
Year Ve D 1 Decentralized Edge Intelligence: A Dynamic Lim, W.Y.B,, Ng, J.S., Xiong 2022 |EEE Transactions on 0
Resource Allocation Framework for Z.,(...), Leung, C., Miao, C Parallel and Distributed
Author name v e Hierarchical Federated Learning Systems
33(3),9479786, pp. 536-550
Subject area v
View abstract~ View at Publisher Related documents
Document type v
licati v (]2 Prediction of Surface Oil Rates for Volatile Oil Al Dhaif, R., Ibrahim, A.F. 2022 Journal of Energy 0
Publication stage and Gas Condensate Reservoirs Using Elkatatny, S Resources Technology,
: Artificial Intelligence Techniques Transactions of the ASME
Source title v 144(3),033001
Keyword g View abstract v View at Publisher Related documents

Paso 7. Seleccionar las opciones de refinamiento que mejor se adapten a las necesidades
del investigador y, luego, hacer clic sobre una de las dos opciones que se habilitan: “Limit to”
reduce los resultados a sdlo aquellos que cumplen con las opciones de refinamiento; “Exclude”

descarta los resultados que cumplen con las opciones de refinamiento y muestra los restantes.

Scopus - Document search resu’ X + o - a X

&« C @ bibliotecavirualuis edu co-2150/results/results uri?sart=nlf-fAsre=<fisid=0c3c8dch86987723ad3cab20ea796c 14&sot=alsdt=aicluster=scosubjabbrk2.. B & O & B * a H

Refi | Seleccionar modo de lilts Show all abstracts  Sort on: Date (newest) -
Gl WCET refinamiento, segun convenga

[JAl~  Export Download Vi tion overview  View cit

Addtolist e« @ = 8

Open Access v Document title Authors Year Source Cited by

Year (7 selected) v [t Avplication of upscaling methods for fluid ~ Zhang, X., Ma, F, Yin, S., 2021 Applied Energy 0
flow and mass transport in multi-scale (...), Zhan, C_, Lu, X 303117603

Author name Vo« heterogeneous media: A critical review
Open Access

Subject area A
View absfract « View at Publisher Related documents

[m] Energy (529) >

[H] Engineering (360) > [J2 Evaluation of transfer leamning in data- Ashayeri, C., Jha, B. 2021 Journal of Petroleum Science and 0
driven methods in the assessi . . Engineering

Dgﬂfgf Flanetary (283 unconventional resources Seleccionar opciones de 207109178

- refinamiento

[ Computer Science (180) > View abstract~» View at Pul

[ Mathematics (61) >

View more D 3 Service chatbots: A systematic review Mohamad Suhaili, S, 2021 Expert Systems with Applications 0

Salim, N., Jambli, M.N. 184,115461
Document type v

View abstract v View at Publisher Related documents

Publication stage v
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Paso 8. En este paso, es posible realizar un anélisis de los resultados de la bdsqueda
aprovechando las opciones que ofrece la herramienta SCOPUS. La herramienta ofrece graficas
para los siguientes casos:

e Documentos por afio

e Documentos por afio por fuente (revistas y medios)
e Documentos por autor

e Documentos por afiliacion (instituciones)

e Documentos por territorio o pais

e Documentos por tipo

e Documentos por area tematica

e Documentos por patrocinador o financiador

Para realizar el analisis, hacer clic sobre la opcion “Analyze search results”

B8 Scopus - Document searchresul X < (-] = a X

& 5 C @ bibliotecavirtualuis.edu.co:2150/results/results.uri?sort=plf-fltsrc=s&inlo=&nir=8inls = &sid=9a6254942¢55c84a1bf43028bc2 1dalalisot=alisdt=cli&clus.. B ¥ O B B » @ H
Au» Scopus Search Sources Lists SciVal ® 4 E m

807 document results

data-science artificial-intelligence ) AN petroleum "oil and gas" N f "ENER"

"ENGI" N F 2, 2021 M P 2019) OF 2018
2017 2016 A 2015

# Edit B Save L4 Setalert

Clic sobre esta opcion

Search within results Documents  Secondary docu ts Patents View Mendeley Data (3068)
1o Analyze search results Show all abstracts  Sort on: Date (newest)
Refine results
JAl~ i Download
Open Access v Document title Authors Year Source Cited by
Year v
1 Application of upscaling methods for fluid  Zhang, X., Ma, F., Yin, S 2021 Applied Energy 0
flow and mass transport in multi-scale (...), Zhan, C, L4, X 303,117603
Author name v « heterogeneous media: A critical review

Open Access
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Al seleccionar la opcion indicada previamente abre una pantalla como la que se muestra a

continuacion. Se puede hacer clic sobre la gréafica deseada para maximizarla y editarla.

Scopus - Analyze search results X 4

< &)

Click on cards below to see additional data.

Documents by year

2015 200 207 2008 20W 2020 202

Documents by country/territory

United States.
China

Saudi Arabia

ran

United Kingdom
Russian Federaton
Carada

india

Malaysia

Scopus - Analyze search results X 4

<« s e
Analyze search results

< Back to results

Documents by author “

Abduiraheem, A.
Ekatatny. S

I
I
Mahmoud, M. NN
—
-
]
]
-
-
-

Tana. Z

iClic!

Hassan, A
Knan, MR
Al A

Documents by type

Documents by affiliation

ing Fang Univers:

Saudi Arabian O

China National Fet... IR
Universit Teknolog... I
University of Alberta [

[} EL 50

] Export

(=) Print

= a X

@ bibliotecavirtual.uis.edu.co:2150/term/analyzer.uri?sid=9a6254942c55c84a1bf43028bc2 1daladiorigin=resultslist&src=s&s=TITLE-ABS-KEY%28%28data-.. B v O B B » * H

7

"3

= X

@ bibliotecavirtual.uis.edu.co:2150/term/analyzer.uri?sid =9a6254942c55c84a1bf43028bc2 1dala&origin=resultslist&src=s&s=TITLE-ABS-KEY%28%28... B Q 0 ﬁ E » % H

X Email

TITLE-ABS-KEY ( ( data-science OR artificial-intelligence ) AND ( petroleum OR "ciland gas" ) ) AND (LIMIT-TO ( SUBJAREA, "ENER") OR LIMIT-TO { SUBJAREA | "ENGI" ) ) AND
(LIMIT-TO (PUBYEAR , 2021) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR , 2020) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR , 2019) OR LIMIT-TO { PUBYEAR , 2018 ) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR, 2017 ) OR LIMIT-

TO ( PUBYEAR . 2016 ) OR LIMIT-TO ( PUBYEAR. 2015))

807 document results

Author

Documents .-

[® Abdulraheem, A
= Elkatatny, S
Mahmoud, M.
Tariq, Z.

Leung. J.Y.

Castineira, D

B m N & &

Darabi, H.

i

42

27

20

Select year range to analyze: 2015

Documents by author
Compare the document counts for up to 15 authors.

Abdulraheem, A.
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Mahmoud, 1. I
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Darabi, H | N
Hassan, A. NG
khan, M.R. NG
ai A [N

to 2021

Elkatatny, S.

27 documents in Scopus

Click point o view document list
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En algunas ocasiones, no es suficiente con las opciones de graficas ofrecidas por SCOPUS
y se requiere un analisis realizado sobre las palabras clave de los articulos obtenidos tras la
busqueda y refinamiento. En tales casos, es particularmente util la herramienta VOSviewer, ya que
permite elaborar redes bibliométricas basadas en palabras claves, entre otras opciones. La
utilizacion de tal herramienta se explica en los préximos pasos.

Paso 9. Exportar los resultados de busqueda de SCOPUS.

a. Seleccionar los resultados a exportar. Para seleccionarlos todos, se marca la casilla

“All”.

b. Hacer clic sobre la opcion “Export”.

B Scopus - Document search resu’ X + o - 0o X
€& - C @ bibliotecavirtual.uis.edu.co:2150/results/results.uri?sort=plf-fsrc=s8nlo=&nir=8inls=&sid=9a6254942c55c84a1bf43028bc2 1daladisot=alsdt=c B a v OB » e’ H
2016 2015 *
# Edit B Save L4 Setalert

Casilla “All”

) within results. chuments Secondary documents  Patents ata (3068
2 1ljAnalyze search results Show all abstracts ~ Sort on: Date (newest
Refine results
Al Export Download View citation overview View cited by AddtoList e o = B
P4 “w ”

Open Access v Document title Opcion “Export Authors Year Source Cited by
Year >4 m| 1 Application of upscaling methods for fluid flow  Zhang, X., Ma, F, Yin, S., 2021 Applied Energy 0

and mass transport in multi-scale (...). Zhan, C., LG, X. 303,117603
Author name v « heterogeneous media: A critical review

Open Access
Subject area A

View abstract v View at Publisher Related documents
[CJEnergy (529) >
[]Engineering (360) > [m] 2 Evaluation of transfer leaming in data-driven Ashayeri, C., Jha, B 2021 Joumnal of Petroleum Science and 0
| - S methods in the assessment of unconventional Engineering
|__|Earth and Planetary (283) > 07 100178
e tences resources 207,109178
[]computer Science (160) > View abstract v View at Publisher Related documents
[ mathematics (61) >
View more m| 3 Service chatbots: A systematic review Mohamad Suhaili, S 2021 Expert Systems with Applications 0

o Salim, N., Jambli, M.N 184,115461

c. Seleccionar el método de exportacion. Para utilizar VOSviewer se requiere que se
exporte en formato RIS (RIS format) o en formato .CSV. Para este ejemplo, se utilizara

el formato RIS.
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d. Seleccionar la informacién a exportar. Para la generacion de una red bibliométrica
basada en palabras clave, se recomienda marcar todas las opciones de “Abstract &
keywords” y las opciones “Document title” y “Author(s)”, tal como se ilustra en la
siguiente figura.

e. Para finalizar, dar clic en el botdén “Export”.

f. Al final de la exportacion, se descargara un archivo llamado “scopus.ris”.

B8 Scopus - Document search resu’ X + [+] - g X
< C @& bibliotecavirtual.uis.edu.co:2150/results/results.uri?sort=pli-f8src=s&sid=91d22285ccfa0261e97890d96dS &sdt=cl@cluster=scopubyr.. @ Q %+ O & B » e H
Export document settings @ X &
You have chosen to export 807 documents Meétodo de exportacion
Select your method of export
() & MENDELEY extibnis @ Jcsv (O BibTeX () Plain Text
WetWorks Exce ASCIl in HTML

lnformaciérla exportar

What information do you want to export?

1

| ‘ Citation information Bibliographical information M| Abstract & keywords Funding details | | Other information
[W] Author(s) [] Afiliations (W] Abstract [] Number [[] Tradenames & manufacturers
[] Autnor(s) 1D Serial identifiers (e.g. ISSN) M| Author keywords Acronym [7] Accession numbers & chemicals
[W] Document titie || PubMed ID M| Index keywords || sponsor [] conference information
[ | year Publisher Funding text B/ Include references
[Jeo Editor(s)
[ source title (] Language of original document
[] volume, issue, pages Corresp ce address
[T Citation count 77 Abbreviated source title
[[] source & document type Hacer clic aca una vez seleccionado el
[] Publication Stage método de exportaciény la

[a]e] . 23
0 4 informacién a exportar
[] open Access

* Archivo descargado tras la \
/importacién

Paso 10. Abrir el software VOSviewer.
Paso 11. En la parte izquierda de la ventana, asegurarse que se encuentra en la pestafia

“File”. Luego, hacer clic en el boton “Create...”.
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. VOSviewer

Pestafa “File”

/

File | ltems | Analysis

Map

Open..
Save...

Screenshot...

Info ——————
About VOSviewer

224

= a X
Netwark Qverlay Vi Density Vi

Visualization

Scale

—_—
Clic aqui Labels

Size variation:

—_—

@ Circles

@ Frames

Max. length: | w g

Colors

(D Black background

VOSviewer version 1615 |  Update to version 1,617

Paso 12. En la ventana que se abre, seleccionar la opcion “Create a map based on

bibliographic data” y pulsar en el boton “Next”.

File ||_ltems || Analysis

Map
Open...

Save.

Screenshot...

Info

Manual
About VOSviewer

=]
[ Network Visualization || Overlay Vi Density
Visualization
Create Map X Scale:
[— o sl
6% Choose type of data
2 Labels —————————
Seleccionar Size variation:
.2 © Create a map based on network data PR —
esta opcion
\ Choose this option to create a map based on network data. @ Circles
™ © Frames
'® Create a map based on bibliographic data 2 -
Max. length: 30§
Choose this option to create 2 keyword citation,
coupling, or co-citation map based on bibliographic data. Font:
© Create a map based on text data Colors
Choose this option to create a term co-occurrence map based on text data. () Black background
>

<ok Fonith

VOSviewer version 1.6.15

Update to version 1.6.17
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Paso 13. Seleccionar la opciéon “Read data from reference manager files” vy,

posteriormente, hacer clic en el boton “Next”.

Network | Qvertay || Density
Visualization
Create Map X Scale:
=0

[y

&, Choose data source
File | ltems | Analysis b Labels
e — Size variation:

'M‘P ‘ seleccionar esta © Read data from bibliographic database files
Create...

(e Optm—) opcion ~

Supported file types: Web of Science, Scopus, Dimensions, and PubMed, @ Circles

© Frames
™. ® Read data from reference manager files b
Max. length: 30
Supported file types: RIS, EndNote, and RefWorks.
Font: [OpenSans v
© Download data through APl

Infq

p=___ Supported APls: Microsoft Academic, Crossref, Europe PMC, Semantic Scholar, OCC, COCI, and Colors

[ Manual ) Wikidata. () Black background

[ Aboutvosviewer |

Luego, hacer
clic aqui

[ <Back | [ Next> ] | Finish [ Cancel |

VOSviewer version 1.6.15 Update to version 1.6.17

Paso 14. Hacer clic en el lugar indicado en la imagen para buscar el archivo scopus.ris que
se descargd en el paso 9. Normalmente, tal archivo se guarda en la carpeta “Descargas” del

computador. Finalmente, hacer clic en el boton “Next”.

Network Visualization || Overlay Visualization | Density Visuzlization

Hacer clic aqui

Visualization
C Create Map X | para buscar el Scale:
ampo para . N —_
| ph' P & . archivo scopus.ris = -
el archivo en Select files
Fle || ftems || Analysis o descargado Labels

formato RIS. ; Size variation:
Map RIS | EndNote = RefWorks pre\namente_ e

( po— ] — - L~ @ Circl
( Fre— ] el = BK o

Max. length: 30

enshot

Font:  [OpenSans W

Colors
(0 Black background

Info

| Manual |

About WOSviewer |

Botdn “Next”

<Back | [ Mext> | [ Finish Cancel

VOSviewer version 1.6.15 Update to version 1.6.17
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Paso 15. En tipo de andlisis, seleccionar “Co-occurrence” y en el método de conteo,

seleccionar “Full counting”. Luego, hacer clic en el boton “Next”.

| Network Vi Qverlay Density

J%., Choose type of analysis and counting method

File || ltems || Analysis Labels
f Size variati
Map Type of analysis: Unit of analysis:
| Create... @ Co-authorship ® Keywords @ cir
— . Co-occumence © Frames
L & Seleccionar s
. ; Max, length: RS
= estas opciones
—— Font:  [OpenSans |
untin -

pafo Colors

:
[ Manwa | L &= () Black background
| About VOSviewer | >
Botdn “Next”
[ <Back | [ Next> | [ Finish Cancel

VOSviewer version 1.6.15 Update to version 1.6.17

Paso 16. Seleccionar el minimo numero de ocurrencias de las palabras clave, es decir, la
cantidad minima de veces que aparecen las palabras clave en el titulo, resumen y seccion de
palabras clave de todos los documentos que fueron tenidos en cuenta tras la busqueda y
refinamiento en los pasos 5, 6 y 7. Esta condicién dependera de las necesidades del investigador.

Finalmente, hacer clic en el boton ‘“Next”.

Ietwork Visualization | Querlay Visualization | Density Visualization

Create Map

Indicar el nimero minimoe

a .
5 Choose threshold de ocurrencias

File |_ttems || Analysis Labels
T —— Size variati
Map Minimum number of occurrences of a keyward 15§ —_—
Create.
OF the 6397 keywords, 127 meet the threshold. ® Circles
Open... O Frames
S Max. length: 0 g
Indica la cantidad de palabras o Opensans ¥
- que cumplen con la condicién
e Colors
Manual O Black background

About VOSviewer

Botdn “Next”

[ <Back | [ Next> | [ Finish | Cancel
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Paso 17. En la ventana que aparece, hacer clic en el boton “Next”.

227

Network Visuali Overlay Density Vi
Visualization
Create Mzp X Scale
—_—n
&’5 Choose number of keywords
File || ltems || Analysis Labels
Size variation:
Map For each of the 127 keywords, the total strength of the co-occurrence links with other keywords will o
be calculated. The keywords with the greatest total link strength will be selected. .
— ircles
. =
Number of keywords to be selected: 127 3 @ Frames
Save. Max. length: | 30 ¢
Screenshot Font: OpenSans v
e Colors
O Black background

Hacer clic en “Next”

< Back Finish Cancel

VOSviewer version 1.6.15 | Update to version 1.6.17

Paso 18. En la columna “Selected”, desmarcar aquellas palabras que no sean relevantes

para el estudio y que, por lo tanto, no se tendran en cuenta en la red bibliométrica. Finalmente,

hacer clic en el boton “Finish”.

Network Querlay Vi Density
Visualization
Create Map X Scale:
= ——
g}::, Verify selected keywords e
File || kems || Analysis abels
B Marcar/desmarcar Sioe variations
gos | Selected Keyword Occurrences | 1Hink —
C_ewe ) palabras o I .
@ [onificialintelligence 446 2475 IES
&  |forecasting 140 1248 © Frames
Save. & | gesindustry 160| 1234 Max. length: 30 $
— & | petroleum reservoirs 127 1064 —
N ’ petroleum industry 137 1038 .
# | machine leaming 140 1011
\ ] gasoline 123 a71 (Gt
@ petroleum reservoir engineering 107 952 O Black background
[C]) neural networks 116 936 >
@ |petroleum reservoir evaluation 17 936
&  |leaming systems 107 826
& oil wells 66 623
[C]) oil and gas industry 83 605
&  |offshore oil well production 7 601
@  |infill drilling 70 582
& | welllogging 58] 573
@ petroleum prospecting 79 548
&  |leaming algorithms. 67| 543
(] support vector machines 49 486
[ci qases 58 4n
~

Botdn “Finish”

VOSviewer version 1.6.15 Update to version 1.6.17
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Paso 19. jLa red ha sido generada! Con las opciones en el costado derecho de la ventana
del software se puede personalizar la red: tamafio de fuente, colores, lineas, etc. En las opciones
del costado izquierdo de la ventana del software es posible guardar la red actual para visualizarla

luego, hacer una captura de pantalla o, bien, crear una nueva red.

M. VOSviewer - scopus.ris - =] X
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Visualization
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