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cuando la presion en el fondo es suficiente para im-

pulsar su produccion hasta la superficie. Los pozos
surgentes hacen uso de algunas restricciones en la super-
ficie para regular la velocidad del flujo expulsado, de ma-
nera que el rendimiento general de un pozo es funcién de
varias variables. Por ejemplo, el tamario de la tuberia, el
tamario del estrangulador, la presion en la cabeza, el tama-
fio de la linea de flujo y la densidad de perforacion, entre

U n pozo estd en surgencia natural (pozo surgente)



En el presente trabajo se realizé el
analisis de las curvas de presion

en la cabeza utilizando ciencia de
datos, con el objetivo de predecir el
comportamiento de la curva de presion
e identificar, de manera temprana, las
anomalias que podrian presentarse. Y
asi trabajar en su rapida correccion.

otros. Esto implica que el cambio de cualquiera de estas
variables alterara el rendimiento del pozo.

Una de las técnicas para el andlisis de la produccion es
estudiar el comportamiento de la declinacién que presenta
la presion en la cabeza del pozo, ya que, en condiciones de
flujo critico, el caudal es una funcion de la misma. A partir
de esta grafica se puede identificar el comportamiento de
cada pozo y determinar la presencia de parafina u otros
materiales que afecten su produccion o, en el peor de los

casos, causen la suspensién del proceso de extraccion.

Este trabajo realiz6 el analisis de las curvas de presion en
la cabeza utilizando ciencia de datos, con la finalidad de ha-
cer la prediccién del comportamiento de la curva de presién
y la identificacion temprana de las anomalias que se pudie-
ran presentar con el fin de aplicar una rapida correccion.

Se tomaron los datos de 130 pozos surgentes corres-
pondientes al NOC Oil Sur. Se inicié con un proceso de fil-
trado de la curva de presién, con dos objetivos especificos:
primero eliminar valores atipicos de la serie de tiempo y el
segundo suavizar la curva de manera que se pueda realizar
predicciones a futuro.

A continuacion, se aplico la metodologia ARIMA (auto-
regressive integrated moving average) con la finalidad de pre-
decir valores de la curva. Se basa en los valores pasados de
la serie de tiempo correspondiente a la curva de presion
para inferir los valores futuros, se aprovecho la caracteris-
tica de tendencia de la curva para aplicar este algoritmo.

Luego, para identificar la anomalia se disefié un mode-
lo basado en la declinacién de la curva. La curva de decli-
nacién de presion es un exponencial descendente, por lo
cual la primera y la segunda derivada indican la tendencia
(ascendente-descendente) y curvatura (concava o con-
vexa), respectivamente. Una vez que se tienen estos valo-
res a la mano se procede a clasificarlos segiin la anomalia:
parafinamiento, incrustacién y obstruccién.

Finalmente, el modelo se estd probando en la actua-
lidad en la sala de control en Loma Campana, y entrega
una probabilidad de ocurrencia de alguna de las anomalias
nombradas cada hora.

Metodologia

Origen de datos

Para este estudio se dispone de datos de presion en la
cabeza de 130 pozos de NOC Oil Sur. Estos datos censados
presentan periodos en los cuales la amplitud de la curva
varia de manera abrupta, generando ruido. Esto dificul-
ta su analisis sin antes realizar una limpieza de los datos,
quitando estos picos y dejando una curva suavizada para
luego trabajar en un modelo predictor.

La figura 1 muestra la curva de presion de cabeza desde
el 1 de enero de 2018 hasta el 22 de marzo de 2018. Este
pozo, en particular, presenta una elevacion en la curva de
presion.

Con el fin de eliminar el ruido (valores atipicos) de la
serie temporal, se aplica un filtro Running Median como se
observa en la figura 2. Este filtro se utiliza comanmente
para suavizar las curvas con picos muy altos dentro de la
serie de tiempo.

Con la finalidad de tener una serie de tiempo lo mas
suave posible, sin perder las caracteristicas de la curva, se
aplic6 un filtro pasabajos (descarta los valores altos). Con
esto las predicciones que se realizardn serdn lo mas cer-
canas al comportamiento de la presién. En la figura 3 se
muestra el resultado de este filtro.
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Figura 1. Presién de cabeza de pozo surgente.
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Figura 2. Curva de presion después de aplicar Running Median.
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Figura 3. Curva de presion después de aplicar filtro pasabajos.

Modelos

ARIMA

Al aplicar la metodologia ARIMA (autoregressive integra-
ted moving average) se construye un modelo predictor de
la serie de tiempo correspondiente a la presion de cabeza.
A partir de este modelo se realizard la prediccion de un
dia y medio hacia adelante. El modelo se puede ajustar
nuevamente con cada nueva medicién y tener una gréfica
actualizada.

En la figura 4 se muestra la curva original y la curva
estimada utilizando el modelo obtenido utilizando la me-
todologia ARIMA.
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TIEMPO

Diagnéstico de anomalias utilizando analisis
de tendencias

Las perturbaciones que se presentan a causa de para-
fina, erosién o interferencia en la serie suavizada se ob-
servan en las graficas de las derivadas de las curvas. En la
figura 5 se muestra la clasificacion segin la tendencia y
curvatura de la curva de presion, esto se realiza para asig-
nar una clase a cada una de las anomalias.

Para el célculo de las derivadas se procedié de la si-
guiente manera:

® Se toman los valores de presion. Estas lecturas se rea-
liza cada 10 min.
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Figura 4. Arriba: curva original de presion de cabeza. Abajo: curva estimada mediante ARIMA.

® Se toman ventanas de 12 h (72 mediciones de 10 min)
y se calcula una funcién que describa la curva de pre-
si6on en esas 12 h. Se calculan la primera y segunda
derivada de esa funcion.
® Dependiendo de los signos de la primera y segunda
derivada se asigna una letra, segan la figura 5.
® Letra A: Comportamiento normal
® Letra B: Parafinado
® Letra C: Interferencia
® Letra D: Incrustacion

Una vez asignada la letra (clase) a cada ventana de 12
h, tomando en cuenta que no solamente basta con asignar

(-,+)

una letra por los valores de la derivada, sino también se
debe tomar en cuenta la duracion del evento, se asigna
la clase definitiva. Para este estudio, si la tendencia de la
curva se mantiene por dos dias (cuatro letras iguales conse-
cutivas) se establece que efectivamente existe un problema
y se asigna una clase como se muestra en la figura 6.

Con la finalidad de etiquetar el tipo de anomalia que
se presentara, se realiza un proceso de aprendizaje super-
visado, es decir, que a partir de un conjunto de datos con
una clase asignada, el modelo “aprende” a distinguir los
diferentes casos de anomalias presentadas.

En la tabla 1 se detalla la distribucién inicial de las cla-
ses dentro del conjunto de datos.
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Figura 5. Clases para los casos, segtn el valor de sus derivadas.

B A

Figura 6. Asignacion de clases a la curva basado en la duracion de la
tendencia.
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Clase A 3945
Clase B 2907
Clase C 308
Clase D 429

Tabla 1. Distribucion de clases.

Alli se observa que el conjunto de datos se encuentra
desbalanceado. Esto significa que no se posee un ntiimero
similar de observaciones para cada clase.

Los clasificadores (modelos de clasificacién) no resuel-
ven per se el problema de desbalanceo de clases, sino que
son muy sensibles a las proporciones de las diferentes cla-
ses. Como consecuencia, estos modelos tienden a favore-
cer la clase con la mayor proporcién de observaciones.

Para realizar el balanceo de las clases en el conjunto
de datos se utiliza la técnica SMOTE (técnica de sobre-
muestreo de minorias sintéticas). Si bien esta técnica esta
pensada para el sobremuestreo de la clase minoritaria, en
este caso al tener mas de dos clases, se submuestrea la clase
mayoritaria a fin de no crear demasiadas muestras sintéti-
cas, sino contar con la mayor parte de mediciones reales.
Esto logra un mejor rendimiento del clasificador.

Este proceso se lleva a cabo en cada una de las vali-
daciones (iteraciones) que realiza el algoritmo de entrena-
miento del modelo, de manera que no se sobreentrena el
modelo (overfitting). De esta forma se espera que las estima-
ciones sean mads precisas, tomando en consideracién que
las lecturas de presion que lleguen al modelo serdn desba-
lanceadas (no siempre se presentan casos de parafinado o
interferencia de pozo).

114 | Petrotecnia.?2 - 2019

El modelo desarrollado consiste en un ensamble de
modelos: Distributed Random Forest (DRF), Deep Learning y
Gradient Boost Machine (GBM). (Nota de la Redaccién: DRF
es una herramienta de clasificacion y regresion que con los
datos genera un “bosque de arboles” en lugar de un arbol
Gnico; mas arboles reduciran la varianza al tomar la predic-
cién promedio para una prediccién final.

GBM obtiene resultados predictivos a través de aproxi-
maciones cada vez mas refinadas al construir en paralelo
cada arbol de regresion.

Un ensamble de modelos es una técnica de combinacion
de dos 0 més modelos llamados bases. Cada uno de los mo-
delos base tienen una “comprension” diferente al momento
de clasificar. Cada uno de ellos realiza estimaciones variadas
en funcién de su propio enfoque del problema.

Predicciones
finales

Modelos F

Predicciones D1 Predicciones D2 Predicciones D3

Modelo D1 Modelo D2 Modelo D3
\ Datos de entrenamiento /

Figura 7. Esquema de stacking de modelos.
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sobre otra, donde cada uno de los modelos pasa sus pre-
dicciones al modelo de la capa superior y este toma las
decisiones basado en las salidas de los modelos de las capas
debajo de él.

El modelo de la capa superior se selecciona realizando
varias pruebas moviendo el orden de los modelos de la pila
y midiendo la precision de las estimaciones en las diferen-
tes combinaciones generadas. Al final se establece el orden
de la pila en la cual la precisién sea mayor (Figura 7).

Pruebas realizadas

Actualmente el modelo se encuentra funcionando en
modo de prueba en la sala de control de Loma Campana,
realiza predicciones de 130 pozos surgentes y entrega una
respuesta cada hora.

En la figura 8 se muestra la curva de presioén del pozo
SOIL-0314, en un periodo de un mes. Se puede destacar
que al final se observa la declinacion de la curva de manera
concava decreciente.

En la figura 9 se observan las probabilidades de ocu-
rrencia de cada clase. Se resaltan los valores reales medidos
y las predicciones realizadas en ese lapso.

En este caso se puede observar que las predicciones a
futuro benefician la clasificacién de la clase “A”, pero esta
clasificacion se puede corregir cada vez que ingrese un va-
lor real de presion.

Conclusiones

El trabajo presentado muestra un modelo que estima
fallas en pozos surgentes utilizando andlisis de tendencias.

Para este trabajo se utilizaron los datos historicos de la
curva de presion en la cabeza del pozo con datos corres-
pondientes a 130 pozos surgentes en Loma Campana.
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Figura 9. Tabla de probabilidades de ocurrencia de cada clase.

Se realizo en primera instancia una limpieza de la curva
utilizando filtros pasabajos y un filtro de mediana. Para la
prediccion de los valores de presion a futuro se utilizo el
algoritmo de ARIMA vy para el clasificador se emple6 un
ensamble de modelos.

En las pruebas realizadas se tiene una clasificacién co-
rrecta del 78% en cuanto a la clase designada al segmento
de curva en ventanas de 12 h. Se hace énfasis en indicar
que para que se diagnostique la falla se debe mantener una
tendencia. Este valor lo fijan los expertos en el tema en
Loma Campana.

Adicionalmente, es de destacar que el modelo a pesar
de que utiliza balanceo de clases y uno de sus algoritmos
utiliza una penalizacién de clasificacién por pesos hacia la
clase mayoritaria, podria presentar sobre-muestreo, por lo
cual su efectividad mejorara al entrenarlo con mas casos
de fallas. M
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