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RESUMEN
La inyeccidn ciclica de vapor es un método de recobro mejorado altamente utilizado en
campos de crudo pesado a nivel mundial. Los campos de crudo pesado del Valle Medio
del Magdalena tienen las condiciones propicias para la implementacién de este método
de recobro sin el cual el crudo no tendria la posibilidad de fluir a superficie y el factor de

recobro seria casi nulo.

El campo de estudio implemento la inyeccion ciclica de vapor casi desde el inicio de su
desarrollo y cuenta con mas de 20 afios de produccidon asociada al recobro térmico a
través de la inyeccion ciclica de vapor. Este desarrollo ha implicado que en promedio se
tengan 18 ciclos de inyeccion por pozo, lo cual a medida que va incrementando en
namero de ciclos, va disminuyendo la eficiencia entre el volumen inyectado de vapor y

el aceite recuperado durante el respectivo ciclo.

El presente estudio tiene como objetivo desarrollar un modelo basado en inteligencia
artificial que permita determinar el volumen a recuperar en futuros ciclos de inyeccion.
Para la construccion de este modelo se determinaron las principales variables que
afectaban el recobro de aceite durante un ciclo de inyeccién y como a partir de estos
calculos se podria determinar si un determinado pozo se encuentra en condiciones de
tener un nuevo ciclo de inyeccion y cual seria su expectativa de valor, asi mismo, generar
ranqueo de pozos a inyectar, una vez cumplan ciertas condiciones para realizar un nuevo

ciclo de inyeccion.

Palabras clave: Inyeccion ciclica de vapor, recuperacion térmica, inteligencia artificial,

recobro mejorado.
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INTRODUCCION
Los campos de crudo pesado de la Cuenca del Valle Medio del Magdalena (VMM),
aunque son campos maduros, tienen factores de recobro por debajo del 10%, debido a
esto, se deben plantear diferentes alternativas de desarrollo para incrementar este factor

de recobro.

Historicamente estos campos han estado sometidos a inyeccion ciclica de vapor como
método de recobro mejorado que ha permitido la recuperacion del crudo pesado.
Técnicamente estos campos de crudo pesado son aptos para realizar inyeccion continua
de vapor bajo las condiciones actuales, sin embargo, los altos costos en las inversiones,
la transicion energética, la dificultad para la compra de los altos volimenes de gas
requeridos para la generacién de vapor y la fluctuacién de los precios, hacen que sea
poco probable el desarrollo de un proyecto de recobro térmico de esta envergadura. Es
alli, donde se deben revisar alternativas de explotacion e incremento del factor de
recobro. Una de ellas es mejorar el entendimiento y andlisis para proyectar de una forma
mas precisa el volumen de aceite a recuperar por un futuro ciclo de inyeccién para un

pozo en especifico.

Para lograr el entendimiento requerido, se debe realizar un analisis pozo a pozo, el cual,
en campos en esta etapa de madurez se hace inviable, ya que son campos que cuentan
con mas de 100 pozos cada uno y que al integrarse con los otros campos pueden resultar

en alrededor de 1000 pozos a analizar.

Debido a esto, se debe recurrir a herramientas tecnolégicas como la analitica de datos
y la inteligencia artificial que permitan el manejo y analisis de una gran cantidad de data
histérica con el fin de mejorar el entendimiento de los parametros y procesos que influyen
en la maximizacion del volumen de crudo a recuperar por un ciclo de inyeccion de vapor.
Esto cobra mayor relevancia cuando se posee una gran cantidad de data historica y los
pozos cuentan con mas de 15 ciclos de inyeccion lo cual comienza a generar una

disminucién en la eficiencia del proceso.
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1. OBJETIVOS
1.1. Objetivo general
Generar un modelo basado en inteligencia artificial para la prediccion del volumen de
aceite incremental por inyeccion ciclica de vapor en un campo de crudo pesado del Valle

Medio del Magdalena.

1.2. Objetivos especificos

e Determinar las variables que impactan el rendimiento del proceso de inyeccion ciclica
de vapor a partir de analitica descriptiva y diagnostica en un campo de crudo pesado
del Valle Medio del Magdalena.

e Desarrollar un modelo basado en inteligencia artificial para la prediccion de la
variacion de produccién de aceite asociado a la inyeccién ciclica de vapor
entrenandolo con los datos historicos del campo.

e Validar la representatividad del modelo construido compardndolo con los datos

histéricos de inyeccion de vapor no usados en la calibracion.
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2. MARCO TEORICO

La necesidad de aumentar las reservas de petréleo del pais, el potencial petrolifero en
campos de crudos pesados y los bajos factores de recobro logrados, ha generado la
necesidad de buscar oportunidades en tecnologias emergentes, para mejorar los
procesos de recobro implementados en la industria. A enero de 2022, segun la Agencia
Nacional de Hidrocarburos (ANH), en Colombia se tiene un factor de recobro del 19%.
Sin embargo, con la aplicacién de estas tecnologias y con precios del petréleo mayores
a 80 USD/Bbl es posible llegar al 40 %.

2.1. Yacimientos de crudo pesado

La dificultad en el descubrimiento y adicion de reserves a través de nuevos yacimientos
de petréleo en el mundo, obliga a la industria a tomar medidas en la inversién de
desarrollo de tecnologias que permitan convertir los recursos de petroleo contingentes a
reservas. Los yacimientos de crudos pesados, extrapesados, arenas petroliferas y
bitumen conforman aproximadamente un 70 % de los recursos de petréleo totales del

mundo como se muestra en la jError! No se encuentra el origen de la referencia. [17]

El crudo pesado se define como petréleo con 22.3° APl o menor densidad. Los petréleos
de 10° API o menor densidad se conocen como extrapesados, ultra pesados o

superpesados porque son mas densos que el agua. [17]

Actualmente Colombia cuenta con 7 cuencas sedimentarias que producen petréleo, 3 de
ellas producen crudo pesado (API < 22°), como lo es la cuenca de los Llanos Orientales,
gue cuenta con densidades API entre 12.1 y 18.6°; la cuenca del Valle Medio del
Magdalena tiene una produccién de crudo pesado de 65 %; en la cuenca del Valle
Superior del Magdalena se produce 29.5% de crudo pesado, distribuyéndose 10

departamentos entre estas cuencas [18].
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Figura 1
Distribucién de reservas de petréleo en el mundo

Total de reservas de petréleo del mundo

Petréleo convencional Petroleo pesado
30% 15%

Nota. En la figura se observa la distribucion de reservas mundial segun el tipo de crudo. Tomado de: Y.
Wu et al, "Feasibility of SAGD as a Follow-Up Process to CSS for a Massive Deep Bitumen Reservoir,"
SPE Conference Papers, vol. SPE Canada Heavy Oil Technical Conference, pp. 13, 2018. Available:
https://acortar.link/BCHpu6;1.0. DOI: 10.2118/189750-MS.

2.2. Recobro Mejorado
“El desarrollo de un yacimiento de petréleo obedece a tres etapas, segun los métodos
de produccién que se estén implementando en el campo como lo es el recobro primario,

secundario y terciario o recobro mejorado” [19].

Los procesos de recobro mejorado generalmente se dan luego de la implementacion de
algun proceso de recobro secundario (Inyeccién de agua o Inyeccién de gas), sin
embargo, esto no implica que el yacimiento siempre tenga esta secuencia en los

procesos de recuperacion a los que se somete.

“El recobro terciario consiste en la inyeccion de gases miscibles, quimicos y procesos
térmicos para desplazar petréleo adicional después de la recuperacion secundaria
dejara de ser rentable. En los yacimientos de crudos pesados no es factible la inyeccion
de agua, por lo que el uso de procesos térmicos podria ser la Unica forma de recuperar
una cantidad significativa de petréleo” [20]. En este caso de estudio, nos enfocaremos

en los procesos térmicos aplicados en un campo maduro de crudo pesado.
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2.3. Recobro térmico

Uno de los problemas mas relevantes de los yacimientos de crudos pesados son las
propiedades fisicas del fluido, una de ellas es la viscosidad del petréleo, es por eso que
la industria se ha enfocado en desarrollar tecnologias para afectarla directamente a

través del incremento de la temperatura, en los procesos de recobro térmico.

“Los procesos de recuperacion térmica consisten en el uso de energia térmica para
aumentar la temperatura del yacimiento, reduciendo la viscosidad del petréleo,
mejorando la movilidad del fluido al pozo productor; los procesos que mas se han
implementado para este método son la inyeccion ciclica de vapor y la combustion in-situ”
[20].

2.3.1. Inyeccién Ciclica de Vapor

“La Inyeccion Ciclica de Vapor también llamada Huff and Puff, es un método de
recuperacion térmica que implica la inyeccién ciclica de vapor con el fin de calentar el
yacimiento cerca del pozo, mediante un pozo que se utiliza como inyector y productor;
Un ciclo consta de 3 etapas: inyeccion, remojo y produccion, se repite para mejorar la
tasa de produccion de petréleo” [21], como se muestra en la jError! No se encuentra el

origen de la referencia..
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Figura 2
Esquema del proceso de Inyeccion ciclica de vapor

HUFF (Injoction phaso) SOAK (shut-in phase) PUFF (Production phase)
days 10 woeks days weeks 10 months

Dissipating

Nota: La figura muestra esquematicamente el proceso de inyeccion ciclica de vapor en el yacimiento,
siendo el pozo inyector el mismo productor. Tomado de: Johannes Alvarez and Sung-Yun Han, (Jul
01,2013)."Current Overview of Cyclic Steam Injection Process." Journal of Petroleum Science
Research.Available: https://acortar.link/ArTSCO

En la literatura D. Green y G. Willhite en su libro Enhanced Oil Recovery, describen el
proceso de la siguiente manera; “Inicialmente se inyecta vapor en un pozo de produccién
durante un periodo de 2 a 4 semanas. El pozo se cierra dejandolo en remojo antes de
volver a produccidn. La tasa inicial de extraccion de petréleo es alta debido a la reduccion
de la viscosidad del petréleo al aumentar la temperatura del yacimiento y la presion cerca
del pozo” [20]. Sin embargo, este método también se implementa en un sistema
compuesto por un pozo inyector y un productor, como se muestra en la jError! No se
encuentra el origen de la referencia., siguiendo la misma metodologia mencionada

anteriormente.
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Figura 3
Esquema pozo inyector de vapor — pozo productor

Injector Producer

544

Distilled Steam
Components Condensate

Nota. La figura muestra esquematicamente el proceso de inyeccion ciclica de vapor en el yacimiento.
Tomado de: D. W. Green and G. P. Willhite, Enhanced Oil Recovery. Texas: Society of Petroleum
Engineers, 1998.6.

Las aplicaciones de la inyeccion ciclica de vapor pueden realizarse en yacimientos de
crudos pesados que se encuentren con potencial de energia natural del reservorio o en
aquellos que estén depletados y con bajas tasas de produccion. El comportamiento tipico
de los caudales de produccion de aceite es de un incremental inicial en la cantidad de
fluido producido después del periodo de remojo, luego el comportamiento del caudal
disminuye por la pérdida de calor en el sistema, debido al fluido producido y la
transferencia de calor con las formaciones adyacentes, resultando en un
comportamiento de produccion como se observa en la jError! No se encuentra el origen
de la referencia., que corresponde al campo Mene Grande en Venezuela, primer campo

sometido a inyeccion ciclica de vapor.
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Figura 4
Respuesta de la produccion de un pozo a la inyeccion ciclica de vapor

Wall MeCulloch M&M Mo, 7 Completed April 8, 1921; Initial Proeduction =25 B/D
00 205 1t of 410-Mt zone open to production
o0 |— N — —
-L- — - | creee ] SR —
m &\ .
!\ a
o 100 ' _é Y S — B ————
o o 2 b - =™ —-—
- — % T S 53_._ S — . — ﬁl
% 30 23 wH
I N i ———
g i :
[=}
i E .
1=} ) % ﬁ' B — — — =
g £ ———+
R i -| 8% - =
! ] o 0 5 ] C] ) i 4 F 3 A ] ] + & E) [ ] []
1BEE e e e .'=[—' 1968
Fig. 8.12—Response of production well to cyelic steam stimulation,?!

Nota. En la figura se muestra un comportamiento tipico de las tasas de produccion de crudo pesado luego
de un ciclo de inyeccion de vapor. Tomado de: D. W. Green and G. P. Willhite, Enhanced Oil Recovery.

Texas: Society of Petroleum Engineers, 1998.6

2.4. Criterios de seleccién de yacimientos para un proyecto de Inyeccién Ciclica
de vapor

En la literatura se han dedicado varios trabajos a establecer criterios para la seleccion
de yacimientos apropiados para la implementacién de proyectos de inyeccién de vapor,
teniendo en cuenta “factores geoldégicos (Barreras de shale, estratificaciéon de
permeabilidades, contenido de agua en formaciones adyacentes, espesores de la zona
de interés), mecanismo de produccién (Sistema de levantamiento) y las caracteristicas
del yacimiento (Presiones, Saturaciones, presencia de gas, temperatura, entre otros)”

[22], como se ve en la Tabla 1.
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2.5. Problemas en lainyeccion de vapor

Los pozos maduros con mas de 15 ciclos de inyeccion de vapor presentan
inconvenientes por la alteracion inducida entre la interaccion de la roca, el fluido y la
energia del yacimiento, se ha evidenciado en varios casos de campos en los que se
implementa este tipo de recobro térmico, dejando consigo lecciones documentadas para
prever estas situaciones y tener mejores planes de manejo para optimizar el rendimiento

de la operacidn. Unos de estos problemas se mencionan a continuacion:
Tabla 1.

Criterios de Seleccién de Yacimientos para Inyeccién Ciclica de Vapor

Criterios de Seleccién Yacimiento para Inyeccion
Ciclicade Vapor

Espesor de la arena =30 pie
Profundidad <3000 pie
Porosidad >30 %
Permeabilidad 1000 - 2000 mD
Tiempo de remojo 1-4 dias
Tiempo de inyeccion 14-21 dias
Ndmero de ciclos 3-5

Saturacion de Petroleo 1200 Bbl/acre-pie
Calidad del vapor 80 -85 %
Gravedad API <15 °API

Viscosidad del petroleo

(Condiciones de yacimiento) <4000 cP
Presion de Inyeccion <1400 Ipc
Longitud de los ciclos ~6 meses
Inyeccién de vapor / ciclos 7000 Bls
kh mD — pie
— <200 —_—
H cP

Nota. En la tabla se presentan los criterios de seleccién de un yacimiento para proyectos de Inyeccién
Ciclica de Vapor. Tomado de: D. Alvarado, C. Banzer and A. Rincén, Recuperacion Térmica De
Petréleo. (8th ed.) Caracas: 2002.

2.5.1. Baja inyectividad

La alteracion de las condiciones iniciales del pozo y del yacimiento producto de la
produccion de hidrocarburos es un factor que en los procesos de Inyeccion Ciclica de
Vapor tiene repercusiones negativas, principalmente en la limitacion en la inyectividad
de vapor a la formacién; Un caso de estudio realizado entre Mansarovar Energy y

Ecopetrol identificaron que una de las principales causas de la baja inyectividad son las
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malas propiedades del yacimiento, la alta presion, el hinchamiento de la arcilla y el
blogueo de la malla durante la fase de perforacién [1]. Por lo que disefiaron una
metodologia basada en analisis de los equipos de ingenieria de yacimientos de ambas

compairiias, como se muestra en la Figura 5.
Figura 5.

Metodologia para Baja Inyectividad de Vapor
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Nota. En la figura se presenta un diagrama de flujo para tratar los problemas de baja inyectividad en
yacimientos con Inyeccion de Vapor. Tomado de: E. Trigos, E. Lozano and A. M. Jiménez, "CSS:
Strategies to Recovery Optimization," Day 4 Thu, June 14, 2018, 2018. DOI: 10.2118/190791-ms.
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Figura 6.
Metodologia para evitar canalizacion del vapor entre pozos
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Nota. En la figura se presenta un diagrama de flujo para evitar canalizacién de vapor entre pozos. Tomado

de: E. Trigos, E. Lozano and A. M. Jiménez, "CSS: Strategies to Recovery Optimization," Day 4 Thu, June
14,2018, 2018. DOI: 10.2118/190791-ms.

2.5.2. Reduccidn en la eficiencia del vapor

La reduccion en la eficiencia de vapor se evidencia principalmente en la disminucion de
la Relacion Vapor-Aceite (OSR), es decir, se necesita mas vapor para recuperar la
misma cantidad de aceite incremental, esto se da como consecuencia del aumento en
el nimero de ciclos de inyeccion. No obstante, existen varias alternativas para

contrarrestar este fenémeno y metodologias para evaluar y disefiar alternativas como, la
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modificacién del esquema de inyeccidn, variando el contenido del fluido a inyectar (Vapor
junto con nitrégeno, espuma o gel o inyeccion continua de Vapor), a continuacion, en la
Figura 7 se presenta un diagrama de flujo con la metodologia mencionada
anteriormente.

Figura 7.

Metodologia para evaluacion de las alternativas
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Nota. En la figura se presenta un diagrama de flujo para evaluar las alternativas para aplicar en pozos con
baja eficiencia del vapor. Tomado de: E. Trigos, E. Lozano and A. M. Jiménez, "CSS: Strategies to
Recovery Optimization," Day 4 Thu, June 14, 2018, 2018. DOI: 10.2118/190791-ms.

La busqueda de oportunidades de aplicacién de tecnologias modernas a la cadena
productiva de la industria petrolera requiere tener bases conceptuales sdlidas para
entender y comprender la funcionabilidad de estas e identificar los beneficios en su

implementacion. La incertidumbre es de los factores que mas limitan los proyectos, es
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por eso, que estas tecnologias pueden tener un papel relevante para soportar planes de

desarrollo.

2.6. Codigo de programacion

<<El cbédigo de programacion es el conjunto de instrucciones que un desarrollador
ordena ejecutar a un computador. Este codigo esta estructurado segun las reglas
correspondiente de cada lenguaje de programacion (Sintaxis del lenguaje). La
traduccion del lenguaje de programacion a las instrucciones binarias que entienden las
maquinas se realiza mediante compiladores de codigo o mediante intérpretes de
cbdigo, segun él lenguaje de programacién y el entorno elegido>> [23]

2.7. Lenguajes de programacion
Como se mencion6 anteriormente, la existencia de diferentes lenguajes de programacion
se da principalmente porque cada uno esta disefiado para una necesidad en especifico.

Actualmente, los lenguajes mas destacados son:

2.7.1. Python

Es un lenguaje interpretado y de propdsito general que fue desarrollado a principios de
los afios 90 por Guido Van Rossum en Holanda. Este lenguaje es de los mas utilizados
actualmente en el desarrollo y construccién de aplicaciones web, desarrollo de software,

la ciencia de datos, analisis de datos y Machine Learning (ML). [24]

Los beneficios que hacen de este lenguaje el mas usado son:

e Facilidad en la lectura y comprension de su sintaxis.

e Optimizacion de la cantidad de lineas de cédigo para escribir un programa.
e Cuenta con una biblioteca estandar con codigos reutilizables.

e Funcionalidad en otros lenguajes de programacién como Java, C y C++.

e Capacidad de operar en diferentes sistemas operativos.

2.7.2. Java

Es un lenguaje de programacion de proposito general, tipado, multiplataforma vy
orientado a objetos, adicionalmente es utilizado en la codificacion de paginas web,

software empresariales y aplicaciones de macrodatos y tecnologias del servidor.
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Generalmente se utiliza para el desarrollo de videojuegos, computacién en la nube,

Macrodatos, Inteligencia artificial (IA) e Internet de los dispositivos. [25]

273. R

Es un lenguaje de programacion ampliamente utilizado en el contexto Data Science
e Inteligencia Artificial por tener una comunidad open source muy activa y disponer de
gran cantidad de paquetes que disponibilizan, de forma sencilla, algoritmos de
prediccidn, clasificacion, optimizacion, etc. Su mayor aplicacién se da en areas como lo
son [26]:

e Investigacion cientifica

e Manipulacion de datos

e Analisis estadistico

¢ Inteligencia Atrtificial (I1A)

e Machine Learning

e Técnicas graficas

e Modelado y predicciones

2.7.4. Co C++

Es un lenguaje de programacion compilado, multiparadigma, de tipo imperativo y
orientado a objetos desarrollado en 1980, y con amplia aplicacién en los sistemas
operativos Windows, Mac OS X y Linux, bases de datos, compiladores y navegadores
web. [27]

2.8. Algoritmo
Un algoritmo es un conjunto de instrucciones a seguir para resolver un problema
concreto. En el contexto de la Inteligencia Artificial, principalmente, utilizamos la palabra
algoritmo o pseudocodigo cuando nos referimos a los procesos de entrenamiento de
modelos de Aprendizaje Automatico o para documentar el disefio del programa.
2.9. Deep Learning
<<El Deep Learning se categoriza como una subfamilia de técnicas que buscan no
solamente entrenar un algoritmo para predecir un determinado problema a partir de

variables previamente generadas, sino que sea el propio algoritmo el que identifique
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los patrones que activaran o no una cierta caracteristica, actuando de la misma manera
que las variables en contextos mas tradicionales>> [24].
Un factor que impulso el desarrollo del Deep Learning fue el incremento continuo de los
datos operativos de las industrias, ademas de la necesidad de analizarlos e
implementarlos en el entrenamiento de algoritmos para mejorar la eficiencia de los
procesos.
2.10. Anélisis de datos
La obtencion de datos es un proceso natural en cada una de las actividades laborales o
cotidianas que los seres humanos desarrollamos, se afirma que mas del 92% de la
informacion correspondiente a datos se encontraba en medios digitales para el afio 2002;
la creacion de datos suele ser mas facil que la obtencién de cosas Utiles a partir de estos,
es alli donde surge la necesidad de analizar los datos que tiene como objetivo hallar la
informacién mas relevante de estos o informacion oculta a traves de diferentes métodos
como: muestreo, condensacion de datos, enfoques basados en densidad, enfoques
basados en cuadriculas, entre otros que a lo largo del desarrollo tecnolégico se han
logrado automatizar haciendo uso de software. Cabe sefialar que el proceso de analisis
de datos se lleva a cabo luego de la reunion, seleccion, preprocesamiento y

transformacion de datos [28] como lo muestra la Figura 8.

Figura 8.
El proceso de descubrimiento de conocimiento en bases de datos
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Nota. En la figura se esquematiza el proceso de analisis de datos. Tomado de: Tsai,C. et al, 2015)."Big

data analytics: a survey." Journal of Big Data
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2.11. Big data

La obtencion de grandes conjuntos de datos ha tenido lugar desde el afio 1960,

recopilando informacién a través de diferentes mecanismos, siendo fisicos o digitales,

esto ha demandado el uso de infraestructura digital en la actualidad que ha dado lugar
el nacimiento del término BIG DATA, que hace referencia al conjunto de datos con tres

caracteristicas principales [29]:

e Volumen: Grandes cantidades de datos con y sin relevancia, obtenidos a través de
diferentes mecanismos de lectura o registro, estos pueden llegar a ser decenas de
terabytes o petabytes.

e Velocidad: Se obtienen en cortos intervalos de tiempo, lo que demanda grandes
espacios de almacenamiento.

e Variedad: Pueden ser datos desde texto, imagenes, sonidos y hasta videos que luego
de ser interpretados se almacenan segun la necesidad, algunas veces son

informacion irrelevante que requiere procesos posteriores de refinacion.

2.12. Machine learning

Corresponde a un subconjunto de la Inteligencia Artificial (IA) que usa algoritmos
informaticos para realizar una actividad especifica mediante la experiencia y uso de
datos, experiencia que adquiere mediante patrones e inferencia de datos para hacer
predicciones futuras, con aplicaciones en todos los campos profesionales. Algunos
algoritmos de Machine Learning de uso frecuente son: regresion lineal, regresion
logistica, red neuronal artificial, arbol de decision, entre otros [30]. El siguiente diagrama
de flujo presenta el proceso general del uso de Machine Learning en un proyecto (Figura
9).
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Figura 9.
Proceso de Machine Learning
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Nota. En la figura se muestra el diagrama de flujo para la construccién de un modelo de Machine Learning.
Tomado de: Zhong,R., C. Salehi and R. Johnson, (Dec2022)."Machine learning for drilling applications: A
review." Journal of Natural Gas Science and Engineering.Available: https://acortar.link/fUiaCv DOI:
10.1016/j.jngse.2022.104807.

2.12.1. Métodos de Machine learning mas utilizados en la industria

En la industria del petréleo, la capacidad de analizar grandes volumenes de datos y
generar predicciones precisas es crucial para optimizar las operaciones, reducir riesgos
y mejorar la eficiencia en la toma de decisiones. Los avances en Machine Learning han
permitido a las empresas del sector aprovechar estas tecnologias para resolver

problemas complejos como la prediccion de la produccién de pozos, la caracterizacion
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de reservorios, la optimizacion de procesos de inyeccion y la interpretaciéon de datos
geofisicos.

Existen diversos métodos de Machine Learning que se adaptan a diferentes necesidades
y tipos de datos. Cada uno ofrece ventajas especificas en cuanto a su metodologia,
precision y aplicabilidad. A continuacion, en la Tabla 2 y 3 se presenta un cuadro
comparativo de los principales métodos utilizados en la industria del petréleo, evaluados
segun estos criterios para ayudar a seleccionar la técnica adecuada dependiendo del

objetivo y los datos disponibles. [31]

Tabla 2.

Principales métodos de Machine learning utilizados en la industria del petréleo

No.| Método Metodologia Precision Aplicabilidad
_ i Aplicado en la prediccion de reservas,
Conjunto de éarboles de L )
C . caracterizacion de formaciones vy
Random decisibn que mejora la _ . y )
1 o _ Alta estimacion de produccion, debido a su
Forest precision combinando _
o robustez ante datos ruidosos o
predicciones. )
complejos.
_ Altamente aplicables en predicciones
Modelos supervisados ) _ »
Redes o complejas como la simulacion de
inspirados en el cerebro o L
Neuronales yacimientos, la prediccion de la
2 o humano, capaces de/Muy Alta y o
Artificiales produccion a largo plazo y la optimizacion
aprender patrones no ] y
(ANN) ] ] de inyeccién de vapor o gas en pozos de
lineales complejos. i
petréleo.
Modelo supervisado que . L
i o Util para problemas de clasificacion y
Arboles deldivide los datos en ramas|Moderada a y o
3 L i o regresion, como la prediccion de reservas
Decision  |segun caracteristicas|Alta o »
) y la optimizacion de produccién de pozos.
importantes.
_ Moderada alUtlizada para modelar relaciones lineales
Modelo supervisado que ) o
» ) . Alta simples, como la prediccion de
Regresion |ajusta unalinearecta alos ) )
4 | _|(dependiendo |produccion de petrdleo basada en datos
Lineal datos para  predecir ] o ) y
. ] de la calidadhistéricos o la estimacion de reservas en
variables continuas. . ) . o
de los datos) [funcién de variables fisicas y geologicas.
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Tabla 2. (Continuacion).

No.| Método Metodologia Precision Aplicabilidad

] Ideal para interpretar datos sismicos,
Subtipo de redes o o o .
. imagenes geoldgicas y analisis de big
neuronales con mdultiples
Deep data. Usado en tareas como la
5 ) capas, adecuado paraMuy Alta L o o
Learning i clasificaciéon de imagenes sismicas y la

grandes volumenes de L )
prediccibn de fallas en equipos de
datos no estructurados. y y
perforacion y produccion.

Nota. En la tabla se presentan los principales métodos de machine learning utilizados en la industria del
petréleo, su precision y aplicabilidad segun las necesidades del estudio.
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3. METODOLOGIA Y DATOS

En este capitulo se presenta la metodologia utilizada en esta investigacion explicativa,

enfocada en mejorar la precision en la prediccion del volumen de aceite recuperado

mediante inyeccion ciclica de vapor (ICV). Para ello, se adopta un enfoque cuantitativo

orientado a estimar la produccion incremental de aceite mediante la construccion de un

modelo basado en Inteligencia Artificial. La metodologia implementada consta de seis

fases para alcanzar los objetivos del proyecto.

1. Fase 1: Descripcion del area de estudio y del proceso de Inyeccion Ciclica de Vapor.
2. Fase 2: Identificacion y parametrizacion de las variables mas relevantes del proceso.
3. Fase 3: Seleccién de las variables con mayor impacto en la produccion de aceite en

el campo de estudio.
4. Fase 4. Construccion del modelo basado en Inteligencia Artificial para estimar la

produccién de aceite asociada a ICV.
5. Fase 5: Validacién del modelo con informacion real del area.
6. Fase 6: Conclusiones y recomendaciones
Figura 10.
Metodologia para el desarrollo del proyecto

FASE 1 FASE 2 FASE 3
Descripcion del area de Identificaciéon y Seleccidn de las variables
estudio y del proceso de || parametrizacion de las [ | con mayor impacto en la
Inyeccion Ciclica de variables mas relevantes produccion de aceite en
Vapor. del proceso. el campo de estudio.
v
FASE 4

Construccion del modelo FASE 5 FASE 6

basado en Inteligencia | | Validacion del modelo | - :

Artificial para estimar la con informacién real del r;%?ﬁgﬁs&gzﬁ)sngs

produccion de aceite area.
asociada a ICV.

Nota. La figura muestra los diferentes pasos considerados en la metodologia de evaluacion para la

construccion del modelo basado en inteligencia artificial para la prediccion del volumen de aceite

incremental por inyeccién ciclica de vapor en un campo de crudo pesado del Valle Medio del Magdalena.
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3.1. Fase 1. Descripcion del &rea de estudio y del proceso de Inyeccion ciclica
de Vapor.

3.1.1. Generalidades geoldgicas del campo

El primer pozo exploratorio del Campo de estudio se perforo en el afio 1982 otorgandose
comercialidad en el afio de 1987, en el Flanco Oeste de la Cuenca del Valle Medio del
Magdalena (VMM), entre las cordilleras Central y Oriental, estratigraficamente el campo
tiene formaciones productoras pertenecientes a los paquetes arenosos de las
Formaciones Mugrosa y Colorado (Informe del operador), que se originan en el periodo
Pale6geno Superior, como se muestra en la Figura 11, bajo un ambiente sedimentario
de valle fluvial con amplios canales principales y tributarios con desarrollo de facies
asociadas, y con intercalaciones de arcillolitas verdosas. Estas formaciones se
encuentran en zonas someras lo que ha permitido que el desarrollo del campo se haya
enfocado en la inyeccion ciclica de vapor.

En el desarrollo del campo, el cual inici6 en el afio 2000, se definieron dos zonas
reservorio basadas en limites estratigraficos. La zona superior se caracteriza por tener 7
paguetes de conglomerados y areniscas conglomeraticas liticas, estratificadas en
bancos gruesos y con intercalaciones de arcillosas grises, por su parte, la zona inferior
se compone de 7 paquetes de arenas que se ubican estratigraficamente en equivalencia
con la formacion mugrosa, lo que hace que se caractericen por ser cuerpos lenticulares

de arenisca de grano fino a medio, interestratificados con lodolitas. [32]
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Figura 11.
Columna estratigrafica Campo de estudio
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Nota. Columna estratigrafica de la Cuenca del Valle Medio del Magdalena. Tomado de: D. Barrero, A.
Pardo, C. Vargas, y J. Martinez, Colombian Sedimentary Basins: Nomeclature, Boundaries and Petroleum
Geolofy, a New Proposal. ANH and B&M Exploration Ltda.,2007.
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3.1.2. Generalidades petrofisicas del campo

En la cuenca del Valle Medio del Magdalena se ha logrado documentar que el 97% de
Rocas Reservorio presente en varios de los campos, pertenecen a las areniscas del
paledgeno superior, entre ellas se encuentran las formaciones Mugrosa y Colorado, las
cuales se caracterizan por tener porosidades del 15 — 20% y permeabilidades de 20 —
600 mD a nivel regional. [32]

En el afio 2015 en el campo de estudio se perforaron 4 pozos nuevos, de los que se
intervinieron 2 para la toma de nudcleos y andlisis petrofisicos detallados de la zona
superior. De lo anterior, tras la implementacion del modelo de porosidad efectiva se
determind que las porosidades presentes en el campo se encontraban entre 20 - 24%,
teniendo en cuenta modelos de densidad con matriz de arenisca (Informe del operador).
Asi mismo, bajo el modelo de permeabilidad basado en registros de Sw y funciones J
definidas a partir de datos de presion capilar, se identificd una relacion apropiada entre
Sw y permeabilidad, obteniendo un rango de trabajo de permeabilidades entre 200 a
2,000 mD y saturaciones de aceite entre 60 y 90%. Las principales caracteristicas del

campo se presentan en la Tabla 3:
Tabla 3.

Caracteristicas y propiedades del area de estudio

Caracteristicas Area de estudio
Profundidad 1500 - 2000 ft TVDss
Presion inicial 700 - 1000 psi
T yacimiento 102 - 104 °F
Fluidos del Yacimiento
API 12 - 14 °API
Viscosidad 2000 - 4000 cP @ T yto
Desarrollo del campo
Ciclos de Inyeccion por pozo 12 -27

Nota. La tabla presenta las principales caracteristicas del area de estudio en cuanto a sus presiones, tipo

de fluido y desarrollo del campo.

3.1.3. Historia de desarrollo y produccion

La historia de produccion del campo se retoma a los afios 80’s, con la perforacion de 6
pozos que permitieron identificar la presencia de crudo pesado, delimitar el yacimiento y
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dar comercialidad al mismo. Inicialmente, se plante6 una fase de desarrollo que contaba
con la perforacion de 103 pozos durante los afios 2000 y 2001.

Una vez realizada la perforacion en el campo, se inicio la produccion de crudo, la cual
se dio hasta junio de 2002. Debido a la complejidad en la composicion y la alta densidad
del petroleo producido, fue necesario comenzar la inyeccion ciclica de vapor seis meses
después.

Actualmente, el campo presenta un avanzado estado de maduracién en los procesos de
inyeccion de vapor por pozo, lo que ha representado una reduccion en la eficiencia del
proceso de recobro mejorado a medida que se aumentan los ciclos de inyeccion. En
septiembre de 2024, el campo contaba con mas de 400 pozos perforados, de los cuales
309 se encontraban activos. La produccién de aceite maxima alcanzada del campo fue
de 16.748 BOPD en mayo de 2008, junto con una produccion de agua de 20.590 BWPD,
un BSW del 53% y una inyeccion de 4.725 MBTUD en vapor de agua.

Por su parte, la inyeccion promedio maxima de vapor en el campo se dio en agosto de
2008 con un total de 5.841 MBTUD, lo que represento una produccion promedio de
15.704 BOPD de aceite y 24.231 BWPD de agua. El histérico de produccién de petroleo,

agua e inyeccién de vapor del campo se muestra en la Figura 12.
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Figura 12.

Historia de produccion del campo de estudio
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Nota. Produccion de aceite, agua e inyeccion de vapor, tomado de las bases de datos del Operador.

e Esquemay distribucion de pozos en el campo

Durante la implementacion del plan de desarrollo, la necesidad de delimitar y cuantificar
los recursos presentes en el campo y optimizar la forma de produccion del crudo pesado
alli presente, no se implemento un patron particular de perforacion de los pozos, teniendo
en cuenta que el método de recobro mejorado pensado para incrementar la
productividad del yacimiento podia ser versatil en el uso de la infraestructura de los
pozos. Es decir, que cada pozo productor tenia la capacidad de convertirse en un pozo
inyector de vapor sin afectar la operacion de cada uno de los ciclos. El esquema general
de la distribucién de pozos en el campo se muestra en la Figura 13.
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Figura 13.

Mapa del area de estudio
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Nota. La figura muestra la ubicacién de los pozos del area de estudio, tomado de las bases de datos del

Operador

e Ciclos de Inyeccién

Desde los inicios de produccién del campo, se identificé que el mecanismo de produccién
primaria del yacimiento podria verse afectada si no se implementaban procesos externos
para incrementar las tasas de produccion. Por lo que, la implementacion de inyeccion
ciclica de vapor temprana fue fundamental para lograr los factores de recobro que tiene
actualmente el campo.

La implementacion de ciclos de inyeccion de vapor en el campo tuvo un crecimiento

exponencial entre los afios 2003 y 2008, donde se inici0 con 28 ciclos por afio y se
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alcanzo un total de 371 ciclos por afio, que influencio en alcanzar la tasa maxima de

produccion de aceite de 16.727 BODP, como se observa en la Figura 14. En promedio
Figura 14.

Ciclos de inyeccién de vapor del campo de estudio

OIL Rate dbl'd por Date

/.f\,
-
. g ‘ N\
2 /J__-,_./' '\\ / .’ v\—\‘—..\
3 / e

s \_‘_\ -

/ ey

Dat

No CICLOS
JINIQUEID » L . L L . - o > . o ’
]
e il ~—
8 — = V- rTTrT
3 s R EEE G a— S S S S T — 8 —8
£ —— ‘——'—"_"—_—-_-g_—=-g—___‘_—__"-—-""'——.~_"—
= ol =—_-=’————————————E_=

]

|
t

Nota. La figura muestra el nimero de ciclos de inyeccién realizados anualmente en el campo de estudio,

tomado de las bases de datos del Operador.

3.2. FASE 2. Identificacion y parametrizacion de las variables del proceso.

En esta fase se identifican y parametrizan las variables mas relevantes del proceso de
inyeccion ciclica de vapor (ICV) en el campo de estudio. El proceso comienza con la
recopilacion y organizacion de los datos histéricos de produccion almacenados en el
software Oil Field Manager (OFM) y en bases de datos adicionales. Para ello, se utiliza
el cuaderno Jupyter Notebook basado en cédigo Python que emplea uso de librerias
como pandas, numpy, matplotlib.pyplot, seaborn,missingno entre otros. Estas librerias
incluyen modelos de estadistica descriptiva que permiten filtracién de datos para obtener
mayor calidad de los modelos de aprendizaje.

Esta fase incluye la aplicacion de técnicas para comprender los conjuntos de datos y
determinar la estadistica descriptiva como valores maximos, minimos, percentiles (25%,
50%, 75%) y desviacion estandar, aplicadas a las variables mencionadas anteriormente.
Organiza

El proceso de limpieza de datos (Data Cleaning) incluye la deteccion y correccion de
valores atipicos o nulos, la eliminacién de datos duplicados, la estimacion de valores

faltantes y la verificacidbn de la consistencia y coherencia de los datos y unidades
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utilizadas. Lo anterior, busca garantizar la calidad de los datos que seran empleados en

el andlisis.

Con los datos validados, se realiza un analisis descriptivo de las variables operativas del

campo, utilizando herramientas estadisticas y de visualizacion de datos. Esto permite

generar un resumen estadistico de las variables seleccionadas y definir los rangos de
datos que se utilizaran en las siguientes fases planteadas.

Dentro del seguimiento que se realiza en campo de la inyeccion ciclica de vapor se

manejan unas variables calculadas las cuales son determinantes para identificar la

eficiencia del proceso, algunas de estas son:

e Steam-Oil Ratio (SOR): Es la relacién entre el volumen de vapor inyectado,
expresado en barriles de agua equivalente y el aceite producido en barriles. Esta
relacion determina cual es la eficiencia del proceso, un SOR mas bajo indica un
proceso mas eficiente, ya que se necesita menos vapor para extraer la misma
cantidad de petréleo. Este parametro es crucial para la evaluacion economica y
operativa de los proyectos de inyeccién de vapor. Basados en informacion historica
de los campos que han utilizado la inyeccion ciclica de vapor como método de
recobro mejorado, un SOR menor a 3 durante un ciclo de inyeccion es eficiente y

genera un VPN positivo al proyecto.

BWeq iny
SOR = ———F—
oil prod cum

e Production-Injection Ratio (PIR): Es la relacion entre el volumen producido total
(aceite y agua) expresado en barriles y el de vapor inyectado, expresado en barriles
de agua equivalente. Esta relacion permite tener un balance de materia de cuanto
fluido se esta incorporando al yacimiento con respecto al que se esta produciendo.
Valores menores a 1 indican ineficiencia en el proceso ya que se esta inyectando
mas de lo que se estd produciendo y se estaria aumentando la presion en el
yacimiento, lo cual, para los procesos de inyeccién de vapor no es conveniente,
puesto que, a mayores presiones, se requiere mayor temperatura para tener el vapor
en estado gaseoso y que no se presenten condensaciones tempranas. Asi mismo,
un valor mayor a 1 indica una eficiencia en cuanto a recobro de fluido, sin embargo,

esto no necesariamente indica una eficiencia en cuanto a recuperacion de aceite.
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Fluido producido
PIR =

BWeq iny
Estas variables calculadas son indispensables para un buen seguimiento del proceso de
inyeccion ciclica de vapor y debido a esto, se deben incluir dentro de la elaboracion de
los modelos para predecir el aceite incremental asociado a un futuro ciclo de inyeccién.
En las bases de datos iniciales, se identificaron variables asociadas al proceso de ICV,
incluidas aquellas calculadas a partir de otros parametros operativos. Las variables de
trabajo definidas inicialmente fueron las siguientes:

Tabla 4.
Variables exportadas de las bases de datos originales

Variable Nomenclatura
Nombre del Pozo
Liquidos Acumulados 'LIQ CUM bbl'
Vapor Acumulado VAP CUM MMBTU'
Caudal inicial qgi'
Inyecciéon de agua equivalente acumulada BWEiny CUM'
PICO DE PRODUCCION'
Petréleo Acumulado OIL CUM bbl'
Agua inyectada equivalente acumulada WAT INY EQ CUM bbl'

Nota. Variables exportadas de las bases de datos originales

-(;?)tr)lltiﬁécién - Variables exportadas de las bases de datos originales
Variable Nomenclatura
Produccion acumulada de petréleo por ciclo Np por ciclo (total)'
Relacion Vapor-Petréleo por ciclo SOR por ciclo'
DURACION MESES CICLO
Agua Acumulado ‘WAT CUM bbl'
NUMERO DE CICLO
Relacion Vapor-Petréleo Acumulado 'SOR cum'’
Relacion Produccion liquidos-Inyeccion por ciclo 'PIR por ciclo'

PICO DE PRODUCCION DE AGUA

Relacién Produccién liquidos-Inyeccion acumulada PIR cum'

ESPESOR NETO

Energia por ciclo MMBTU Ciclo'
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Energia por pie MMBTU/PIE'

Produccion acumulada de agua por ciclo Wp por ciclo'

Nota. La tabla muestra las variables exportadas de las bases de datos con las cuales se iniciaron los

analisis estadisticos.

Aunque el desarrollo del campo de estudio inici6 en el 2000, los primeros pozos
perforados tuvieron data de produccién en 1997, fecha en la que se dio comercialidad al
campo. De esta forma, de la base de datos de OFM se extrajeron 90318 datos
mensuales entre septiembre de 1997 y septiembre del 2024, con un total de 6016 ciclos
de inyeccion distribuidos entre los pozos productores del campo. En promedio 16 ciclos
de inyeccion de vapor por pozo.

Ademas, se generan diagramas de cajas y bigotes (box plots) e histogramas que
permiten identificar de forma visual la dispersion, tendencia central y presencia de datos
atipicos para cada variable. Este tipo de visualizacion es crucial para comprender las
caracteristicas de los datos, identificar donde esta el dato a revisar y fundamentar la
depuracion de datos y variables.

La aplicacion de esta fase busca aumentar la calidad de los datos cada vez que es
aplicada a una base en especifico. Es de resaltar que esta metodologia puede aplicarse
varias veces en funcién de los resultados que se vayan obteniendo en los modelos

desarrollados y en las siguientes fases del proceso.

3.3. FASE 3. Seleccién de las variables con mayor impacto en la produccién de
aceite en el campo de estudio

Teniendo en cuenta los resultados de la fase anterior, se aplicaran graficos como
diagramas de dispersion y mapas de calor (heatmaps) a las variables y datos obtenidos
segun sea necesario para explorar correlaciones entre variables y su impacto en la
produccién acumulada de petréleo.

Para identificar las variables con mayor impacto, se grafica cada una de estas en funcion
del nimero de ciclos y se aplican mapas de calor. Los mapas de calor muestran la
correlacion que existe entre dos variables a partir del coeficiente de correlacion o
dispersion (R?). El coeficiente de correlacién mide la relacion lineal entre dos conjuntos
de datos, y su valor oscila entre -1y 1. Las ecuaciones mas comunes para calcular estas
correlaciones son el Coeficiente de correlacion de Pearson, Coeficiente de correlacion

de Spearman, Coeficiente de correlacion de Kendall, Matriz de correlaciéon. Un
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coeficiente de 1 indica una correlacion perfecta de forma directa, un coeficiente de -1
indica una correlacion perfecta de forma inversa y un coeficiente de O indica que no
existe ninguna correlacidon entre las variables.

El criterio de seleccidn de las variables a utilizar en los modelos, se determinaran a partir
del R? el cual debe tener como minimo un + 0,5. Adicionalmente, se tendran en cuenta
las variables calculadas como el SOR y el PIR los cuales determinan la eficiencia del
proceso de inyeccion en cada uno de los ciclos.

Ademas, se realizaran diagramas de dispersion que relacionan las variables con la
cantidad de ciclos, junto con histogramas y resumenes estadisticos para cada variable y
ciclo.

Asi mismo, con el fin de determinar la importancia y seleccionar las variables para el
desarrollo del modelo, se implementa un andlisis de importancia de variables a través
del algoritmo de machine learning, Random Forest Regressor, ranqueando las variables
con mayor impacto sobre el aceite acumulado por ciclo (Np por ciclo).

Las fases 2 y 3 del del proyecto es la aplicacion de la técnica de analisis de datos
exploratorio (EDA o “Exploratory Data Analysis”), que incluye entre otros los pasos
descritos anteriormente y una vez finalizado se cumple con él primer objetivo especifico
del proyecto.

3.4. FASE 4. Construccion del modelo basado en Inteligencia Artificial para
estimar la produccién de aceite asociada a ICV

Para la construccion del modelo de prediccion, se plante6 el uso de un enfoque basado
en inteligencia artificial. Durante el desarrollo del proyecto, se determind que la
generacion de multiples modelos de machine learning seria el enfoque mas adecuado
para aprovechar los datos histéricos del campo de estudio.

Para ello se incorpora la base de datos procesada en las fases anteriores y se sigue el
diagrama de flujo presentado en la figura 15, el cual detalla los pasos necesarios desde
la preparacion de los datos hasta la evaluacion del modelo.

Del diagrama de flujo presente en la figura 15, se destaca que para la preparacion de
datos se usan las bases de datos organizadas y depuradas en la fase anterior,
asegurando su formato, calidad y la normalizacion de las variables. Adicionalmente, se

genera una division de los datos en dos conjuntos:
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Conjunto de entrenamiento: Se compone del 80 % del conjunto de datos histéricos
del campo.
Conjunto de prueba: Se compone del 20 % restante, que servira para validar y

evaluar el rendimiento del modelo.

Figura 15.

Metodologia general de entrenamiento del modelo de inteligencia artificial

Modelo basado en
Inteligencia Artificial

Recopilar y preparar
datos para el modelo

Bases da datas
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Exploracion de
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Interpretacion y
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Nota. El diagrama muestra el flujo de trabajo para la elaboracion del modelo de inteligencia artificial

Con los resultados obtenidos después de aplicar lo mencionado anteriormente, se evalla

cada modelo, teniendo en cuenta indicadores como el RMSE (Root Mean Squared

Error), el error absoluto medio (MAE) y el coeficiente de determinacion (R?), permitiendo

identificar el modelo definitivo para realizar las predicciones y validaciones posteriores.

Entre los modelos a evaluar se encuentran las regresiones multivariables (MLR), Elastic

Net, Redes Neuronales (MLP Regressor) y Random forest. A continuacion, se describe

cada uno de los modelos propuestos, algunas de sus caracteristicas, hiper parametros

implementados, entre otros:
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3.4.1. Regresiones Lineales multiples (MultiOutputRegressor):

El modelo de regresion lineal multiple (MLR) propuesto se combina con la funcionalidad
Recursive Feature Elimination (RFE) y bibliotecas de Statsmodels para optimizar la
seleccion de variables y mejorar la interpretacion estadistica de los resultados. El
enfoque sigue tres etapas principales.
Inicialmente, como se menciona en el articulo de Aguilar,F, el modelo entrena una
regresion lineal multiple basica; luego, se seleccionan las variables mas relevantes
mediante RFE con validacion cruzada; y finalmente, el modelo se refina y analiza los
datos en profundidad con statsmodels. [34]
La Regresion Lineal Mdltiple permite modelar la relacion entre una variable dependiente
y multiples variables independientes. La ecuacion general que la describe es la siguiente:
y=pL0+B1x1+2x2 + -+ fnxn+€
donde Bo es el intercepto, Bi son los coeficientes de regresion que representan el efecto
de cada variable independiente eny, y € es el error residual [34]. Para entrenar el modelo,
en el cadigo se implementa el scikit-learn de la siguiente manera:
Ir_model = LinearRegression()
Ir_model.fit(X_train, y_train)
y_pred_Ir = Ir_model.predict(X_test)
La implementaciéon de scikit-learn permitira minimizar el error de los siguientes
indicadores a determinar para evaluar la representatividad del modelo: Error Absoluto
Medio (MAE), la Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE) y el Coeficiente de
determinacion R2.
Por otra parte, para mejorar la precision del modelo y evitar el sobreajuste, se aplica la
funcionalidad Recursive Feature Elimination (RFE) con validacion cruzada teniendo en
cuenta 3 particiones de los datos. Con este método se busca seleccionar las variables
mas relevantes y eliminar progresivamente aquellas que tienen menor impacto en la
variable objetivo para la prediccion.
Luego de seleccionar las variables, el modelo se reentrena utilizando statsmodels [35],
permitiendo obtener un analisis mas detallado de los coeficientes e intervalos de
confianza. Los coeficientes en statsmodels se basan en la siguiente ecuacién matricial:
B=&TX)"XTy
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donde X es la matriz de variables independientes y y es el vector de la variable
dependiente [35]. Al final, se espera que el statsmodels muestre los valores p de las
variables seleccionadas, lo que indica la significancia de cada variable en el modelo. Si
un valor p es menor que 0.05, la variable es estadisticamente significativa. También se
incluyen métricas como el estadistico F, que evalla si el modelo en su conjunto es
significativo, y criterios de seleccién de modelos como el Akaike Information Criterion
(AIC) y el Bayesian Information Criterion (BIC), que penalizan la complejidad del modelo
para evitar sobreajuste [35].

Finalmente, se calculan nuevamente los indicadores para evaluar el desempefio del

modelo con las caracteristicas optimizadas.

3.4.2. Elastic Net: model.ElasticNet

Este modelo combinara la regularizaciéon Lasso (L1) y Ridge (L2) para penalizar los
coeficientes del modelo, controlando el sobreajuste y conservando interpretabilidad [36].
Adicionalmente, se utiliza validacion cruzada (Cross-Validation, CV) y optimizacién de
hiperparametros con GridSearchCV para entrenar el modelo. La regresion Elastic Net
afiade términos de regularizacion L1 y L2 a la regresién lineal tradicional. La funcion
utilizada es:

n
: T 2
min {Z(Vi —X; B+ As?_ gl T A2sp_ 2
i=0

j=1%j

Donde:
e y;: Variable dependiente para la observacion i
e X;: Vector de caracteristicas de la observacion i
e [3: Vector de coeficientes del modelo
e J;: Parametro de penalizacién L1 (Lasso) que controla la seleccion de caracteristicas
e 1,. Pardmetro de penalizaciéon L2 (Ridge) que controla la reduccion de los
coeficientes para evitar sobreajustes.
Adicionalmente el modelo Elastic Net incluye un pardmetro a que controla la mezcla
entre la penalizacion L1y L2, y se define como:
MA=al yAh=0-a)k
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donde si a=1, el modelo se comporta como Lasso, si a=0se comporta como Ridge, y si

O<a<1, se combinan ambas regularizaciones.

Para la definicion de los hiperparametros, se implementa GridSearchCV, evaluando

distintas combinaciones de a y A. Los principales hiperparametros que se optimizan son:

e a: Controla la mezcla entre Lasso y Ridge, I11_ratio.

e cv: Numero de folds en la validacion cruzada.

e Scoring: métrica utilizada para evaluar los modelos, R? o MSE (Mean Squared Error).

Los hiperparametros que ajustan el modelo son los siguientes:

e Controlar el balance entre Lasso (L1) y Ridge (L2): 0.1, 0.5, 0.7, 0.9

e Numero de valores de alpha explorados internamente en ElasticNetCV: 10, 50, 100
(Mas valores permiten una mejor busqueda de regularizacion)

e NuUmero maximo de iteraciones para convergencia:100, 500, 1000 (Afecta el tiempo
de entrenamiento y precision)

e Numero de folds para validacién cruzada dentro de ElasticNetCV: 3, 6, 10 (Entre
mayor numero de folds mejora la estabilidad del modelo, pero aumenta el costo

computacional).

3.4.3. Red Neuronal (MLP Regressor): sklearn.neural_network - MLPRegressor

En la investigacion realizada por X. Glorot y Y. Bengio, mencionan que estos modelos
de redes neuronales artificiales feedforward, a diferencia de la regresion lineal
tradicional, que asumen una relacién lineal entre las variables, las redes neuronales
pueden modelar relaciones no lineales entre las caracteristicas de entrada y la variable
de salida [37]. Adicionalmente, mencionan que estos modelos consisten en capas de
neuronas interconectadas, donde cada neurona aplica una transformacion matematica
a la informacion recibida y la transmite a la siguiente capa [37]. El entrenamiento del
modelo se realiza ajustando los pesos y sesgos de la red mediante un algoritmo de
optimizacién basado en descenso de gradiente.

En el modelo a desarrollar, se implementara una red neuronal utilizando la clase
MLPRegressor de scikit-learn, la cual se encapsula en un Pipeline para aplicar una
normalizacion robusta con RobustScaler. Se propone este tipo de escalado, con el fin de

reducir el impacto de valores atipicos en los datos. Posteriormente, se emplea
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GridSearchCV para optimizar los hiperparametros clave del modelo, incluyendo el

namero de neuronas en las capas ocultas, la funcion de activacion, el método de

optimizacién y el nimero maximo de iteraciones. La configuracién para el modelo es la

siguiente:

Configuracion de capas ocultas en la red neuronal:

e (50,): Una capa oculta con 50 neuronas

e (100,): Una capa oculta con 100 neuronas

e (50, 10): Dos capas ocultas con 50 y 10 neuronas

e (100, 50, 10): Tres capas ocultas con 100, 50 y 10 neuronas

Funcion de activacion de las neuronas:

e |dentity: Funcion lineal f(x)=xf(x) = xf(x)=x

e Tanh: Tangente hiperbdlica, ayuda a la convergencia con valores entre -1y 1.

e Relu: Rectified Linear Unit, ayuda a evitar el problema de gradiente desaparecido.

Algoritmo de optimizacion para el entrenamiento:

e Lbfgs: Método de optimizacién basado en aproximaciones de segundo orden (rapido
en conjuntos pequefos)

e Adam: Optimizador adaptativo basado en momentos (eficiente en grandes
volimenes de datos)

e Numero maximo de iteraciones para el entrenamiento: 300, 600 y 1000 iteraciones.

Optimizacion de hiperparametros con GridSearchCV:

e Validacién cruzada: 5 folds (cv=5)

3.4.4. Random Forest: RandomForestRegressor — RandomForestClassifier

Este modelo de aprendizaje supervisado basado en métodos de ensamble de arboles
de decision tiene como ventaja principal en su capacidad para reducir la varianza y
mejorar la estabilidad de las predicciones mediante la combinacion de multiples arboles
de decision [37]. A diferencia de la implementacion de un solo arbol de decision, que
puede ser propenso al sobreajuste, un grupo de multiples arboles aleatorios promedia
las predicciones de varios arboles independientes, lo que resulta en un modelo méas

robusto. Rodrigo, j. menciona que los modelos Random Forest Regressor obtienen
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matematicamente las predicciones con varias ecuaciones, un ejemplo de ellas se

presenta a continuacion [38]:

T
7= %Zl fi)
Donde:
1. T:es el nmero total de arboles en el bosque,
2. fi(x): representa la prediccion del arbol t para una entrada x
3. T: es el valor final predicho por el modelo.
Este proceso de agregacion de predicciones se basa en el concepto de Bootstrap
Aggregation (Bagging), donde cada arbol se entrena con una muestra aleatoria de los
datos de entrenamiento, permitiendo capturar diferentes patrones en los datos sin caer
en el sobreajuste [38].
Adicionalmente, para optimizar el rendimiento del modelo, se utilizd
RandomizedSearchCV, una técnica que permite explorar diferentes combinaciones de
hiperparametros de manera eficiente sin necesidad de evaluar todas las posibles
combinaciones, como lo haria una busqueda en cuadricula (Grid Search). En este caso,
se definieron los siguientes hiperparametros clave:
e n_estimators: Numero de arboles en el bosque. Se exploraron valores entre 50 y
400, con incrementos de 50.
e max_depth: Profundidad méaxima de los arboles. Se probaron valores de 10, 20y sin
restriccion (None).
e min_samples_split: NUmero minimo de muestras requeridas para dividir un nodo.
Se evaluaron valores de 2,5y 10.
Finalmente, la validacion cruzada de 3 pliegues (cv=3), permitird seleccionar la mejor

combinacién de hiperparametros, evaluando los resultados con la métrica R2.

3.4.5. Random Forest Multi-Output

Tras el analisis de los resultados de los 4 modelos descritos anteriormente, se procede
a realizar la profundizacion en uno de ellos, mejorando sus caracteristicas y con el fin de

gue los resultados de las predicciones realizadas sean mas precisos.

50



Partiendo de lo anterior y del modelo Random Forest descrito, se construye un modelo

de Random Forest Regressor, optimizado mediante GridSearchCV, para la prediccion

de dos variables objetivo: la produccion acumulada de petrdleo por ciclo (Np) y la razon

de inyeccion-produccion (PIR).

Como se mencion6 en el numeral 3.4.4. este tipo de modelos se basan en la combinacion

de multiples arboles de decision entrenados con subconjuntos aleatorios de los datos, lo

gue mejora la generalizacién y robustez del modelo, de igual forma se fundamenta en la

misma base matematica. Con la diferencia de que, para manejar multiples salidas, en

este caso se emplea la estrategia MultiOutputRegressor, que permite entrenar un

modelo independiente de Random Forest para cada variable objetivo.

Para mejorar el desempefio del modelo, se optimizan los hiperpardmetros mediante

GridSearchCV, que busca la mejor combinacion de parametros evaluando multiples

configuraciones mediante validacion cruzada. Los hiperparametros ajustados son:

e n_estimators: Numero de arboles en el bosque (100 y 200).

e max_depth: Profundidad maxima de cada arbol (10, 20 y sin restriccion).

e min_samples_split: Nomero minimo de muestras requeridas para dividir un nodo (2
y 5).

e min_samples_leaf: NUmero minimo de muestras en una hoja (1y 2)

Una vez encontrados los mejores hiperparametros, el modelo se entrena utilizando

MultiOutputRegressor, o que permite manejar multiples variables objetivo de manera

independiente.

3.4.6. Comparacion de Modelos Construidos

En términos de interpretabilidad, el modelo de Regresiones Lineales Multiples y Elastic
Net destacan por su facilidad de analisis. Ambos modelos permiten entender la
contribucion de cada variable predictora, aunque Elastic Net es mas robusto frente a la
multicolinealidad gracias a su combinacion de regularizacion L1y L2. Sin embargo, estas
técnicas tienen limitaciones al modelar relaciones no lineales, lo que las hace menos
efectivas en problemas complejos con interacciones no lineales entre variables.

Por otro lado, modelos como Red Neuronal Artificial (MLPRegressor) y Random Forest

ofrecen una mayor capacidad de generalizacion y flexibilidad para capturar patrones no
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lineales en los datos. La red neuronal es especialmente poderosa en problemas de alta
complejidad, aunque su interpretabilidad es baja y requiere un mayor costo
computacional. Random Forest, en contraste, es mas interpretable gracias a su
capacidad de medir la importancia de las caracteristicas, pero su desempefio depende
de la correcta optimizacion de hiperparametros.

Finalmente, el Random Forest Multi-Output representa una alternativa ideal cuando se
requiere predecir multiples variables objetivo simultaneamente. Su capacidad de
manejar relaciones no lineales y su robustez ante datos ruidosos lo hacen un modelo
versatil. Sin embargo, su principal desventaja es la alta demanda computacional y la
dificultad para interpretar sus decisiones, ya que la combinacion de multiples arboles de

decision dificulta la trazabilidad de sus predicciones.

3.5. FASE 5. Validacién del modelo con informacién real del area

Tras la construccion de los 5 modelos mencionados en la fase anterior, cada uno de
estos aplicaba diferentes metodologias para mejorar los resultados a generar, no
obstante, se calcularon indicadores de evaluacién el error medio cuadrado (RMSE), el
coeficiente de determinacion (R?) y el error medio absoluto (MAE), para medir la
precision y representatividad del modelo en las predicciones de la produccién acumulada
de petréleo por ciclo. A continuacion, se describe detalladamente la forma en que cada

uno de estos modelos fue validado.

3.5.1. Regresiones Lineales multiples

Para la validacion de este modelo, se utilizé la técnica de eliminacidén recursiva de
caracteristicas (RFE) junto con métricas estadisticas mencionadas anteriormente. El uso
de Recursive Feature Elimination (RFE) permiti6 que el modelo seleccionara las
variables mas relevantes, eliminando de manera secuencial aquellas que aportaban
menos al desempefio del modelo. Se evalu6 la combinacion 6ptima de caracteristicas
con base en el coeficiente de determinacion R2.

Adicionalmente, la validacion con statsmodels, se incluyé el analisis de los valores-p
asociados a los coeficientes del modelo, considerando que aquellos con valores

menores a 0.05 eran estadisticamente significativos. También se calcularon el Akaike
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Information Criterion (AIC) y el Bayesian Information Criterion (BIC), donde valores mas
bajos indicaban un mejor ajuste del modelo.

3.5.2. Elastic Net: model.ElasticNet

Para validar este modelo, se utilizé validacion cruzada k-fold con k=5, lo que permitio
dividir los datos en cinco subconjuntos, utilizando cuatro para entrenamiento y uno para
validacion en cada iteracion. Este procedimiento se repitié para cada combinacion de
hiperparametros evaluados en GridSearchCV, seleccionando la mejor configuracion con
base en el mejor R2 promedio en la validacion cruzada.

Los hiperparametros ajustados fueron el a, que controla la penalizacion, y el L1 _ratio,
que define la proporcion de regularizacion entre L1 y L2. Finalmente, el modelo fue
evaluado en el conjunto de prueba mediante métricas como R2 para medir la capacidad
explicativa del modelo, RMSE para evaluar la dispersion de los errores de prediccion y

MAE para determinar el error absoluto medio entre las predicciones y los valores reales.

3.5.3. Red Neuronal (MLP Regressor): sklearn.neural_network — MLPRegressor

La validacion de la red neuronal artificial se realizd utilizando GridSearchCV en
combinacion con validacion cruzada k-fold con k=3. En este proceso, se exploraron
diferentes combinaciones de hiperparametros, incluyendo el nimero de neuronas por
capa, numero de capas ocultas, tasa de aprendizaje y funciones de activacion.

Para asegurar la estabilidad del modelo, se monitored la funcién de costo durante el
entrenamiento y se evitaron problemas como el sobreajuste. Las métricas utilizadas para
la evaluacién fueron el R2 ponderado, que mide el ajuste del modelo considerando la
varianza de los datos, asi como RMSE y MAE.

3.5.4. Random Forest: RandomForestRegressor — RandomForestClassifier

En este caso, la validacion se llevo a cabo utilizando RandomizedSearchCV, una técnica
gue permite explorar de manera aleatoria un conjunto amplio de hiperparametros sin
necesidad de evaluar todas las combinaciones posibles, reduciendo asi el tiempo de
respuesta.

Los hiperparametros evaluados fueron el numero de arboles (n_estimators), la

profundidad maxima de los arboles (max_depth) y el nUmero minimo de muestras por
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nodo (min_samples_split). Para evaluar la robustez del modelo, se utilizé validacion
cruzada con k=3, tomando el mejor conjunto de hiperpardmetros con base en el
coeficiente de determinacion R2.

Finalmente, la evaluacién en el conjunto de prueba se realizé mediante el R2, que mide
la capacidad del modelo de generalizar a datos no vistos, junto con métricas de error
como RMSE y MAE.

3.5.5. Random Forest Multi-Output

Para validar este modelo, se utilizd GridSearchCV con validacion cruzada k=3,
explorando diferentes valores para los hiperpardmetros, tales como n_estimators
(cantidad de arboles en el bosque), max_depth (profundidad de los &rboles) y
min_samples_split y min_samples_|leaf.

Dado que este modelo tenia dos salidas simultaneas (Np y PIR), la evaluacion se realizé
de manera individual y global. Se calcularon métricas de error para cada salida,
incluyendo RMSE por variable, R? individual y R2 ponderado, lo que permitié evaluar el
desempeiio en ambas predicciones de manera balanceada.
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4, RESULTADOS Y ANALISIS
En esta seccion se presentan los resultados obtenidos en las fases de la metodologia,
destacando los parametros y variables mas relevantes del proceso para la construccion
del modelo de prediccion, el entrenamiento y la validacion de este. En el desarrollo de la
metodologia anteriormente descrita, se identific6 que en la medida en que se
desarrollaban todas las fases, era necesario iterar el proceso, haciendo de esta una

metodologia adaptativa.

4.1. Parametrizaciéon de las variables del proceso

En primer lugar, se recopild y procesé la informacion disponible para llevar a cabo un

analisis estadistico detallado inicial de los datos provenientes de los pozos en el campo

de estudio. El analisis se realiz6 a través de un cddigo en Python desarrollado en la
herramienta Jupyter Notebook logrando realizar el control de calidad de los datos.

Tras el andlisis inicial, se detectaron variables con altos niveles de dispersion. Para

comprender esta situacion, se realiz6 un analisis detallado de los pozos y los ciclos

asociados a los datos andmalos, lo que permitid identificar las siguientes causas
principales:

e Pozos en los que se completd la etapa de inyeccion, pero debido a fallas en su
operacion, no lograron finalizar la etapa de produccion.

e Analizando el comportamiento de los pozos y las variaciones mensuales en la
produccion de aceite y agua, se identificaron ciclos de inyeccion que no estaban
registrados en la base de datos original o cuya informacion era incompleta.

e Ciclos de produccion prolongados (superiores a doce meses) que, segun la
informacion histérica y los comportamientos iniciales de los pozos, corresponden a
periodos en los que el vapor inyectado dej6 de influir en la produccién, resultando en
una etapa de produccion en frio.

e Dado que la base de datos exportada estaba actualizada hasta septiembre de 2024,
se observo que algunos pozos habian sido inyectados recientemente y, hasta ese
momento, solo presentaban resultados parciales del ciclo en curso.

Para la explicacion del proceso de depuracion de la informacion, se toma como ejemplo

la variable SOR. En la Figura 16 se muestra la distribucion estadistica de la variable

SOR antes de realizar cualquier filtro, en el cual se identifican datos anomalos que
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generan una desviacion muy alta. Alli se identifica que, aunque el 75% de los datos se
encuentran por debajo de valores de 3.3, la media es de 7. La causa es que existen
datos que se encuentra fuera del rango y especificamente el dato maximo que

corresponde a 7106.
Figura 16.

Distribucién estadistica del SOR y Diagrama de caja de la data inicial sin filtros

SOR por ciclo
mean 7.079
std 103.366
min 0.006 i
25% 0.852
50% 1681 ™
5% 3.381
max 7106.472 -

Nota. El diagrama muestra la distribucién estadistica de la variable SOR en la cual se identifican datos
gue se encuentran alejados del rango.

A partir de estos resultados preliminares, se identificé cual era el pozo que tenia este
valor. En este caso correspondia a un pozo que su ultimo ciclo de inyeccion habia sido
en septiembre del 2024 y durante ese mes solo habia producido un dia, como se muestra

en la Figura 17.
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Figura 17.

Comportamiento historico del pozo ejemplo que presentaba SOR andémalo
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Nota. La grafica de produccion del pozo ejemplo muestra la causa por la cual se tenia un SOR fuera del
rango.

De la misma forma, se identificaron para las multiples variables los datos que se
encontraban por fuera del rango y se realizaron filtros para disminuir la dispersion de
estas, teniendo presente las causas por las cuales los datos eran atipicos.

La Figura 18 muestra la distribucion estadistica de la variable SOR una vez realizados
los diferentes filtros para eliminar la data que presentaba gran incertidumbre y que
generaba alta desviacién en los calculos. Se puede evidenciar que aun contintan
presentdndose variables fuera del rango, sin embargo, la desviacion disminuye de

manera considerable en comparacion con la data inicial.
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Figura 18.

Distribucién estadistica del SOR y Diagrama de caja de la data filtrada

SOR por ciclo
mean 2.212
std 1.934
min 0.006
25% 0.820
50% 1.572
75% 3.000
max 9.960

SOR por ciclo

Nota. El diagrama muestra la distribucion

generaba alta dispersién.

Asi mismo, en el procesamiento de los datos de produccién, se identificaron algunos

Boxplot de SOR por ciclo
10

B

estadistica de la variable SOR luego de filtrar la data que

periodos en donde se realizaron trabajos tardios de optimizacion y posibles

inconvenientes mecanicos como dafio de casing, influjo de los acuiferos por detras del

revestimiento debido al desgaste del cemento como consecuencia de los altos cambios

de temperatura el que estaban expuestos por las inyecciones de vapor, que influyeron

en el rendimiento de la produccién de aceite. Algunos analisis y tendencias de como los

distintos parametros operativos afectan el aceite acumulado por ciclo de inyeccion se

presentan a en la Figura 19.
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Figura 19.
Efecto de las variables operativas en la eficiencia del proceso de inyeccién ciclica de vapor
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Nota. La figura muestra como las optimizaciones operativas influyen en la eficiencia del proceso de
inyeccidn ciclica de vapor.

A partir de esta informacion se identificaron algunos comportamientos anémalos por
causas externas al proceso de inyeccién de vapor y que aumentaban la dispersion de
los datos. Cabe resaltar que la informacion operativa diaria era limitada, por lo cual no
se logro realizar un analisis detallado el cual se pudiera incorporar dentro del modelo.

Aungue la produccion previa al primer ciclo de inyeccion es importante para conocer las
tendencias y declinaciones de la produccién en frio, el objetivo de este estudio es
predecir el aceite a recuperar por un nuevo ciclo de inyeccion, basado en esto, durante
la produccion en frio, al no estar asociado a un vapor inyectado, muchas variables
calculadas no eran posibles de calcular durante estos periodos, por lo cual, también fue
necesario filtrar esta produccion en frio de la base de datos de trabajo. Asi mismo, se
generaron unas variables calculadas analogas a los acumulados tanto de inyeccion
como de produccion (aceite acumulado, agua producida acumulada, vapor inyectado
acumulado), pero que Unicamente tienen en cuenta los periodos en los que la produccion

de aceite y agua estuviera influenciada por la inyeccion de vapor.

59



Posteriormente se volvieron a generar los analisis descriptivos y estadisticos. La Figura
20 muestra el ejemplo de algunas variables utilizadas en el estudio luego de la aplicacién
de filtros para eliminar datos anémalos. Cabe resaltar que, con estos resultados, se

siguen observando alguna dispersion en los datos.
Figura 20.

Diagramas de caja y bigotes de las variables filtradas utilizadas

N ot chcdo utal HNDry CUM SOR per ok ACO DE PROCUCCON

: |
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Nota. La figura muestra rangos estadisticos de algunas de las variables analizadas dentro del estudio

luego de la aplicacién de los diferentes filtros.

A partir del andlisis de los datos histéricos y filtros, se construyé un conjunto de
estadisticas descriptivas que permitié caracterizar cada variable en términos de sus
valores maximos, minimos, promedio aritmético, percentiles (25%, 50% y 75%) y
desviacién estandar. A continuacién, se presentan los resultados estadisticos en la
Tabla 6, con los rangos para cada variable en los pozos seleccionados.
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Tabla 6.
Rangos operativos de las variables de estudio

Variable mean std min Peroentil max
25% 50% 75%
OIL CUM bbl 107.970.7| 70,072.1 |1,322.0|150,136.8|100,278.7|152,978.1| 339,818.1
WAT CUM bbl 165,587.1|134, 718.4| 177.0 |57,3584.5)|137,808.0)|244,840.0|1,341,324.0
VAP CUM MMBTU 39,584.9 | 25,878.1 | 420.0 |18,103.5] 36,220.3 | 57,917.5 | 143,590.9
WAT INY EQ CUM bbl 106,879.3| 69,8709 |1,134.0|48,879.5| 97,7948 |156,377.3| 387,6955
CICLO CORREGIDO WINIBTU 16.0 5.2 1.0 13.0 16.0 19.0 27.0
qi 28.6 26.8 0.0 10.9 20.5 38.5 326.7
MNp por ciclo (total) 8,539.3 7,595.3 | 166.6 | 3,325.7 | 5,883.0 | 11,1001.4 | 66,974.9
S0R cum 1.1 0.7 0.0 0.7 1.0 1.3 6.9
PIR cum 2.7 1.5 0.2 2.0 2.4 31 34.6
MMBTU Ciclo 4.577.8 1,853.0 553 | 3,293.4 ] 4460.0 | 5556.3 16,789.0
Wp por ciclo 18,169.6 | 12,1739 | 118.2 |10,134.6] 16,109.1 | 23,3421 | 148,578.4
BWEiny CUM 10,774.2 | 5,369.8 648 | 7,0929 ] 10,783.9 | 13,8988 | 40,1058
Pico de produccion 59.6 30.2 10.0 21.2 38.5 76.2 608.2
SOR por ciclo 2.2 1.9 0.0 0.8 1.6 3.0 10.0
DURACION MESES CICLO 9.4 2.7 2.0 7.0 10.0 12.0 12.0

Nota. La tabla muestra los rangos de las principales variables a estudiar dentro del proceso de inyeccién
ciclica de vapor.

El proceso de depuracion de los datos mediante el codigo desarrollado en Python resulté
fundamental para garantizar la calidad de la informacion analizada. Se eliminaron los
registros que generaban una dispersion muy alta y a los cuales se le encontraba una
causa externa al comportamiento asociado a la inyeccion ciclica de vapor.

No obstante, la dispersion de las variables continuaba siendo alta. Basados en estos
resultados, se identific6 que debido a que a medida que se realizan mayor nimero de
ciclos de inyeccion de vapor, la eficiencia del proceso comienza a disminuir, por lo cual,
una forma de disminuir la dispersion, analizar cada una de las variables dependiendo del
ciclo de inyeccion en el que se encontraba el pozo.

Inicialmente se identific6 el nimero de pozos que se encontraban en cada ciclo de
inyeccion ciclica de vapor luego de la depuracion inicial. En la Figura 21 se observa el
numero de pozos por cada ciclo, en el cual se puede evidenciar que en los ultimos ciclos
de inyeccion la cantidad de pozos es muy baja, o que puede generar una disminucion

en la confiabilidad de los rangos estadisticos que se puedan obtener en dichos ciclos.
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Figura 21.
Cantidad de pozos por ciclo de inyeccién
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Nota. La gréfica muestra la cantidad de pozos que se encuentran en cada uno de los ciclos de inyeccion
de vapor.
De esta forma se evidencié que desde el ciclo 20, el nUmero de pozos para realizar la

estadistica del ciclo es menor a 100 pozos y finalmente llegando en los ciclos 26 y 27 a
Uunicamente 3 pozos que cuentan con este ciclo, lo cual puede generar una disminucion
en la confiabilidad de los resultados provenientes de estos ultimos ciclos.

Posteriormente, se realiz6 todo el andlisis descriptivo a las variables en cada uno de los
ciclos. La Figura 22 es un ejemplo del analisis estadistico de las distintas variables para

el ciclo de inyeccion nimero 5.
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Figura 22.
Histograma de las variables durante el ciclo 5 de inyeccion ciclica de vapor
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Nota. Las graficas muestran la distribucion probabilistica de las variables ejemplo para el ciclo cinco de
inyeccidn ciclica de vapor en los pozos del Campo de estudio.

Adicionalmente, se realizé el andlisis de como era el cambio del comportamiento de las
distintas variables a medida que aumentaban los ciclos de inyeccién. En la Figura 23 se
observa la media de las distintas variables en la cual se puede observar la tendencia a
medida que se avanza en el ciclo de inyeccion. Esta informacion corrobora la
disminucién de eficiencia a medida que incrementan los ciclos de inyeccién, sin
embargo, hacia los ultimos ciclos, la tendencia cambia su comportamiento, lo cual esta
relacionado al bajo nimero de la muestra que tienen estos ciclos y a lo cual se puede
deducir que los pozos con mayor numero de ciclos han sido histéricamente los mejores
pozos del campo y debido a esto contindian con eficiencias altas hacia los ultimos ciclos

de inyeccién, sin embargo, no es una muestra representativa.
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Figura 23.
Comportamiento promedio de las variables en cada ciclo de inyeccion.
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Nota. Las graficas muestran los datos promedios de las diferentes variables durante cada ciclo de
inyeccion, en el cual se observan las tendencias de disminucién de eficiencia a medida que aumentan los

ciclos.

Cabe resaltar que a medida que se avanzo en las fases 3 y 4 de la metodologia, se
encontraban variables fuera de los rangos, y a partir de estos hallazgos se realizaban
las correspondientes depuraciones con el fin de mejorar la calidad de los datos teniendo
como premisa la respectiva justificacion para su filtracién, siendo de esta forma un

proceso ciclico.
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4.2. Seleccion de las variables con mayor impacto en la produccion de aceite en
el campo de estudio

En la implementacion de mapas de calor a las variables iniciales exportadas de OFM, se
identificaron correlaciones fuertes, correlaciones bajas y correlaciones negativas
relevantes de cada variable por ciclo. Teniendo en cuenta que los valores cercanos a +1
indican una correlacion positiva fuerte (ambas variables aumentan juntas), los valores
cercanos a -1 indican una correlacion negativa fuerte (una variable aumenta mientras la
otra disminuye) y los valores cercanos a O indican que no hay correlacion lineal,
permitirdn definir cuales variables tienen mayor impacto en la produccion de aceite.
Con base a lo anterior, los resultados obtenidos del primer mapa de calor realizado a las
variables iniciales evidenciaron la alta dispersién de los datos de los pozos, debido a la
calidad deficiente de los mismos, la presencia de registros erroneos y la falta de datos.
Estos resultados se muestran en la Figura 24.

Para profundizar en este analisis, y considerando que la variable objetivo es la
produccion de petroleo acumulada por ciclo, se desarrollaron diagramas de dispersion.
Estos permitieron identificar que la relacion entre la mayoria de las variables y la totalidad
de los ciclos presentaba valores entre 0.3 y 0.5, lo que indica una correlacion baja 'y poco
representativa para la seleccion de variables (Figura 25).
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Figura 24.
Mapa de calor con la data inicial
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Nota: Se evidencia los resultados del mapa de calor inicial, donde las relaciones entre variables eran bajas

y poco representativas.
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Figura 25.

Diagramas de dispersion de la data inicial
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Nota: Se evidencia alta dispersion entre la variable objetivo (Np) y las demas variables.

Una vez realizados los filtros de la data que se encontraba fuera del rango explicada en
la Seccién 4.1y la creacion de nuevas variables calculadas asociadas Unicamente a los
tiempos en los que se tenia efecto de la inyeccién de vapor en la produccion de aceite,
se incorporaron nuevas variables las cuales hacen referencia al ciclo anterior y se
identificaron con la nomenclatura "_lag". Estas variables sirven como data de entrada
para predecir el acumulado de produccién de aceite del siguiente ciclo. El uso de estas
variables dentro del modelo se explicard en mayor detalle en la Seccion 4.3 del presente
documento. El desarrollo de estos procesos para filtrar la data anomala permitio capturar
la tendencia de cada variable con respecto a la produccion de aceite y mejorar su
correlacion dentro del andlisis. EI mapa de calor obtenido con esas variables se presenta

en la Figura 26.
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Figura 26.

Mapa de calor de las variables depuradas incluyendo las variables calculadas
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Nota: El mapa de calor muestra la correlacion que hay entre las variables del proceso, luego de ser
depuradas y procesadas.

Teniendo en cuenta que el objetivo del estudio es la produccién incremental asociada a
la inyeccion ciclica de vapor “Np por ciclo (total)”, del mapa de calor anterior, se puede
analizar lo siguiente:

e Correlaciones Positivas relevantes

El caudal inicial, "gi" (0.63), muestra una correlacién positiva moderada con el “Np por
ciclo (total)”, lo que sugiere que los pozos con un alto caudal inicial tienden a mantener
un buen desempefio a lo largo del ciclo.
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En cuanto al "PICO DE PRODUCCION" (0.89), se presenta una alta relacion con el “Np
por ciclo (total)”, indicando que los ciclos con mayores picos de produccion tienden a
generar mayores voliumenes acumulados de petroleo.

Por parte de la producciéon acumulada en el ciclo anterior y el Pico de produccion
obtenido en el ciclo anterior, "Np_lag" y “PICO_lag” (0.67 y 0.70), se presenta una fuerte
correlacién con el “Np por ciclo (total)”, lo que sugiere que el desempefio de un ciclo
anterior influye directamente en el siguiente.

e Correlaciones Negativas Significantes

Para las variables “CICLOS CORREGIDO WINJBTU” (-0.55) y “SOR por ciclo” (-0.56),
se identifico que, con el avance de los ciclos, la produccién de petréleo tiende a disminuir.
Estos resultados tienen coherencia con la teoria de la inyeccion ciclica de vapor, la cual
indica que a medida que aumentan los ciclos de inyeccion se presenta una disminucion
de la eficiencia del proceso, ya que disminuye la saturacion de aceite en el area cercana
al pozo y adicionalmente se presenta una declinacion natural del yacimiento.

e Correlaciones asociadas al ciclo de inyeccion

Teniendo en cuenta que todos los andlisis tienen en comun que a medida que aumentan
los ciclos de inyeccion la eficiencia durante dicho ciclo tiende a disminuir con respecto al
ciclo anterior. Una forma en la cual se podria aumentar el efecto de los ciclos de
inyecciéon (CICLOS CORREGIDO WINJBTU) con respecto al acumulado de produccion
durante el ciclo (Np por ciclo (total)), fue incorporando los acumulados totales de
produccion de aceite, agua e inyeccion de vapor, los cuales estan directamente
relacionados con el ciclo de inyeccién, en cuanto, a medida que el ciclo de inyeccion
aumenta, los acumulados totales de produccion e inyeccién también lo hacen.

A partir de los resultados obtenidos de la fase 2 y la fase 3 del presente estudio se
continla con la fase 4 que consiste en la construccion del modelo predictivo.

4.3. Construccién del modelo basado en Inteligencia Artificial para estimar la
produccion de aceite asociada a ICV

Una vez seleccionadas las variables con mayor impacto en el acumulado de produccion
de aceite y las bases de datos procesadas, se realizaron algunos modelos para
identificar el grado de ajuste que presentaban. Inicialmente se construyeron los

siguientes modelos:
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e Regresion lineal multiple
e Elastic net
e Red neuronal (MLP Regressor)

e Random Forest
La Figura 27 muestra como ejemplo el codigo utilizado para la construccion del modelo
de Elastic Net.
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Figura 27.
Modelo de prediccion Elastic Net

print("\n=s= 3) ELASTIC NET ===")

® 3.1: Definir el modelo bose paro Lo busqueda
cv_model_en = ElasticNetCV()

® 3.2: Miperpordmetros a explorar
param_grid_en = {
‘11_ratio': [0.1, 0.5, 0.7, 0.9],
‘n_alphas®: [16, 50, 100),
'max_iter’: [100, S00, 1000],
‘ev': [3, 6, 18] #» Cross-validation interno del ElasticNetCV

® 3.3: GridSearch

grid_search_en = GridSearchCv(
cv_model_en,
param_grid_en,
cv=S, # CV externo para lc busquedo
error_scores='raise’,
scoring="r2’

)

grid_search_en.fit(X_train, y_train)

best_params_en = grid_search_en.best_params_
best_model_en = grid_search_en.best_estimator_

print(“Best Hyperparameters (ElasticNet):", best_params_en)
print(“Best Model (ElasticNet):", best_model_en)

® 3.4: Entrenar La mejor combinacion final

# (Yo Lo hace ‘fit’', pero si quieres instanciar manualmente:)

elastic_final = ElasticNet(
11_ratiosbest_model_en.l1_ratio_,
alpha=best_model_en.alpha_,
max_iter=best_model_en.max_iter

)

elastic_final.fit(X_train, y_train)

# 3.5: Métricos en test
y_pred_en = elastic_final.predict(X_test)

r2_en = r2_score(y_test, y_pred_en)
mae_en = mean_absolute_error(y_test, y_pred_en)
rmse_en = sqrt(mean_squared_error(y_test, y_pred_en))

print(“\n>>> METRICAS ELASTIC NET (TESY) <<<™)
print(“R3:", r2_en)

print("MAE:", mae_en)

print("RMSE: ", rmse_en)

# Guordar prediccion
prediction| "Elastic Net'| = y_pred_en

Nota. La figura muestra el cddigo utilizado para la construccion del modelo Elastic Net en la herramienta
Jupyter.
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La Figura 28 muestra los resultados de las predicciones obtenidas en cada modelo
mencionado, a partir de estas graficas se puede validar el grado de dispersion de cada

modelo de forma visual.
Figura 28.

Comparacion de distintos modelos de prediccion
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Nota. La figura muestra los resultados obtenidos para los distintos modelos de prediccién en los cuales

se puede identificar visualmente que tan alta es la prediccién que estan realizando.

Para cada uno de estos modelos se calculé el R? (coeficiente de determinacion), el MAE
(Error Absoluto Medio) y el RMSE (Raiz del Error Cuadratico Medio). A partir de estos
resultados se puede deducir que el modelo que mas estaba explicando el proceso de
inyeccion ciclica de vapor era la red neuronal con un R? de 0.62 y el que menos lo
predecia era el Elastic Net que Unicamente llegaba a 0.47, sin embargo, ninguno de
estos modelos era lo suficientemente robusto para tener una prediccion confiable del
proceso.
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Tabla 7.

Resultados de los modelos de prediccion

Modelo R2 MAE RMSE
LinearReg (RFE) 0.58 3185.02 4834.84
ElasticNet 0.47 3532.97 5478.58
NeuralNet 0.63 3048.67 4586.8
RandomForest 0.62 3059.73 4620.8

Nota. La tabla muestra el resumen del coeficiente de determinacién, error absoluto medio y la raiz del

error cuadratico medio para cada uno de los modelos de prediccion.

Luego de la revision de diferentes modelos, se utilizd el modelo Multi-output, el cual se
importa a través de sklearn. Para este modelo se utilizaron como datos de entrada el

ciclo de inyeccién que se queria predecir, el vapor a inyectar durante el ciclo a predecir

y adicionalmente se incluyeron las siguientes variables del ciclo anterior:

e Caudal inicial

e Agua producida acumulada hasta el ciclo anterior

e Aceite acumulado hasta el ciclo anterior

e SOR del ciclo anterior

e Pico de produccion del ciclo anterior
La Figura 29 muestra un segmento del cdodigo utilizado para la construccion y

entrenamiento del modelo Multi-output.
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Figura 29.

Cadigo utilizado para el entrenamiento del modelo Multi-Output

# SECCION 3: ENTRENAMTIENTO MODELQ MULTI-OUTPUT

rf = RandomForestRegressor(random_state=42)
param_grid = {
‘n_estimators': [18@, 204],
'max_depth': [18, 28, None],
‘min_samples_split*': [2, 5],

'min_samples_leaf': [1, 2]

grid_search = GridSearchCV(
estimator=rf,
param_grid=param_grid,
=3,
scoring="r2",
n_jobs=-1

1

model_multi = MultiOutputRegressor{grid_search)
model multi.fit(X_train, y_train)}

# Evaluacion
yv_pred = model_multi.predict(X_test)

rmse_vals = np.zgrt(mean_sgquared_error(y_test, y_pred, multioutput="raw_valussz'})
print("RMSE [Mp, PIR]:", rmse_vals)

r2_weighted = r2_score(yv_test, y_pred, multioutput="'variance_weighted®)
print(f"R? ponderado: {r2_weighted:.2f}")

# R? individual por ceda variable

r2_indiv = r2_score(y_test, y_pred, multioutput='raw_values')
print("R?® individual [Np, PIR]:", r2_indiv)

# Ver porametros dptimos por coda salida

for i, est in enumerate{model_multi.estimators_):

print{f"Mejores params de '{target_cols[i]}':", est.hest_params_)

Nota. La figura muestra un segmento del codigo utilizado para la construccién del modelo Multi-Output en

la herramienta Jupyter.

Las variables que se predijeron fueron el aceite acumulado del ciclo actual y el PIR del
ciclo actual. En la Figura 30 se presenta de manera gréfica el ajuste de las dos variables,
se puede determinar que se presenta mayor ajuste en el Np por ciclo teniendo en cuenta
que ha sido la variable que durante todo el proyecto se ha buscado calcular. El R? del
modelo para predecir el Np por ciclo de del 0.74, mientras que el PIR tiene un R? de 0.72.
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Figura 30.

Ajuste de las variables Np por ciclo y PIR por ciclo en el modelo Multi-Output
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Nota. La figura muestra el comparativo entre la data predica y la real para las variables Np por ciclo y PIR

por ciclo.

Finalmente se realizO el comparativo de cuales eran las variables que mayor

preponderancia tenian en el modelo, donde se identificd que el pico de produccion tiene

un 60% de peso en los resultados que arroja el modelo, seguido por el aceite acumulado

total del ciclo anterior. Las variables con mayor impacto en la produccién de aceite

acumulado del ciclo se observan en la Figura 31.
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Figura 31.

Ranking de variables con mayor impacto en la produccion de aceite en el campo de estudio.
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Nota: La figura muestra el grado de influencia que tiene cada una de las variables en la prediccion del
modelo

4.4. Validacion del modelo con informacién real del area

Los resultados de la comparacién entre los valores predichos por el modelo y los valores
reales obtenidos de la produccién histérica del campo mostraron un ajuste muy cercano.
En particular, el andlisis mostré un Coeficiente de Determinacion (R?) de 0.74, lo que
evidencia que el modelo puede explicar el 74% de la variabilidad en el volumen de aceite
incremental.

Para validar el modelo de una forma rigurosa y simular condiciones reales, se agregé un
conjunto de datos de datos independiente y no visto durante el entrenamiento. Con este
nuevo set se validd la efectividad de prediccion del modelo y su capacidad de
generalizacion, evitando el sesgo o sobreajuste. La Tabla 8 muestra la comparacion
entre los datos reales y los pronosticados para un pozo ejemplo del Campo de estudio
en el que se pueden observar en su mayoria diferencias menores al 10%, lo que lo hace

un modelo aceptable.
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Tabla 8.

Comparacion de datos reales y los datos predichos por el modelo para diferentes ciclos

Pozo X1
Ciclo | Np_pred Np real | desviacion
7 10548.21 | 11084.22 5%
8 10637.58 | 9615.79 -11%
9 6559.654 | 6377.07 -3%
10 6054.492 | 6452.48 6%
11 7091.722 | 7270.42 2%

Nota: la tabla muestra la comparacién entre los datos reales y los datos estimados para un pozo ejemplo

gue no fue utilizado dentro de la construccién del modelo.

Adicionalmente, se realiz6 un andlisis de sensibilidad sobre el modelo, sometiéndolo a
perturbaciones controladas en los datos de entrada (valores atipicos, datos faltantes,
etc.) con el objetivo de evaluar la estabilidad del modelo y comprobar su capacidad
predictiva ante escenarios em los que la calidad de la informacién historica pueda verse
comprometida.

El modelo demostré tener un comportamiento estable, ya que pudo sostener un
rendimiento adecuado a pesar de estas perturbaciones controladas en la manipulacion
de sus variables de entrada. Esto debido a las relaciones generadas entre las variables

gue se usaron de entrada y salida para el entrenamiento del modelo.
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5. CONCLUSIONES
Dado que un resultado confiable en las predicciones de los modelos depende de la data
de entrada y la calidad de la misma es directamente proporcional con la
representatividad de los modelos a implementar, la aplicacion de la técnica de analisis
de datos exploratorio (EDA) tomo6 aproximadamente el 70% del tiempo del proyecto,
llegando a un punto en el cual, aunque se encontraban datos anémalos, no era posible
justificar su retiro o ajuste ya que no se contaba con el detalle para determinar de la
causa de dicho valor.
Mediante el uso de herramientas de analitica diagndstica y el desarrollo de modelos de
analitica de datos, se logro determinar qué variables como los caudales iniciales del ciclo
y el pico de produccién por ciclo son altamente correlacionables con el acumulado de
produccion del ciclo. Asi mismo, el SOR tiene una relacién inversa con el acumulado de
produccién y a partir de los resultados se observa que las declinaciones tienen una
tendencia similar entre pozos por lo que no se vuelve una variable relevante para la
elaboracion del modelo de prediccién.
El comportamiento de los ciclos previos de un pozo influye significativamente en el
rendimiento del siguiente, lo que refuerza la importancia de ejecutar los trabajos
operativos correctamente en los ciclos anteriores para pronosticar la produccién futura
de un pozo.
Teniendo en cuenta que el ciclo de inyeccion tiene una influencia directa en la eficiencia
del proceso, sin embargo, dentro del mapa de calor solo tenia una correlacion de -0.52,
se utilizaron las variables creadas durante el desarrollo del proyecto de aceite y agua
acumulado durante el efecto de la inyeccion ciclica para aumentar el efecto de esta
variable dentro del modelo.
Durante el desarrollo de los modelos se identifico la complejidad de manejar una variable
Unica y al tiempo manipular todos los datos para predecir una variable con ciertos datos
esperados. Por lo que se concluye que la mejor metodologia es compartimentalizar los
datos y establecer rangos semejantes para la construccién del modelo, haciendo que la
construccion de estos modelos inicie con resultados de R2 para la prediccion muy bajos,
entre 0.3 y 0.4, y con la compartimentalizacion aumenta hasta 0.74. En el caso del

presente estudio, la division de datos se realizé por el nimero de ciclo de inyeccion.
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Los resultados obtenidos de los 4 modelos desarrollados inicialmente (Regresion lineal
multiple, Elastic net, Red neuronal (MLP Regressor) y Random Forest) alcanzaron un R?
por debajo de 0.63 lo cual indica que no van a generar predicciones muy acertadas en
el calculo del aceite incremental para el futuro ciclo de inyeccion.

A partir de los resultados obtenidos luego de la construccion del modelo Multi-Output, se
puede concluir que este modelo presenta un ajuste moderado, asociado principalmente
a la naturaleza y ruido que presentan los datos y se es necesario tener un mayor detalle
e informacion de ingenieria y operaciones para ajustar o inferir la data, sin embargo, bajo
el ajuste actual, el modelo logré predecir el aceite incremental de un futuro ciclo de
inyeccion con una deviacion por debajo del 12%, lo cual en términos de reservas puede
ser categorizado como reservas probadas y probables.

Existen variables determinantes que pueden mejorar las predicciones de los procesos
como la temperatura, presion y sumergencia diaria, sin embargo, en la actualidad estos
datos no se estan llevando de una forma constante dentro de las bases de datos
oficiales, por lo cual, no es facil rastrear todos estos datos en archivos distintos a los de

la base de datos oficial que permitan el uso de estos en los modelos de aprendizaje.
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RECOMENDACIONES
Tener una base de datos robusta y confiable es fundamental para un andlisis y
construccion de un modelo representativo. Durante la revision de la informacidén se
detectaron ciclos faltantes que pueden desplazar los demas ciclos de los pozos
categorizdndolos errGneamente. Se recomienda revisar los archivos histéricos que
permitan identificar estos ciclos y que complementen la informacion.
El uso del modelo contempla que no se presentan cambios por variables operativas, se
recomienda considerar el uso de modelos predictivos avanzados que permitan predecir
el comportamiento de estas variables bajo diferentes escenarios operativos, con el fin de
tomar decisiones mas informadas y mejorar el desempefio del proceso a largo plazo.
Teniendo en cuenta que la prediccion del acumulado de produccion del ciclo tiene como
variables de entrada los resultados del ciclo anterior, es importante validar que el ciclo
anterior sea representativo y no tenga algin tema operativo que esté alterando los
resultados de dicho ciclo.
Una vez se logre una actualizacion en la cantidad y calidad de la data, se recomienda la
aplicacién de metodologias de agrupacién para la organizacion de data conforme a las
caracteristicas propias de cada pozo (espesores, locacion, propiedades petrofisicas,
arena completada) que permitan generar modelos predictivos conforme a las
agrupaciones realizadas.
Se recomienda en futuros estudios de analitica de datos, involucrar caracteristicas
geoldgicas del campo de estudio, ya que factores como el espesor y continuidad de la
arena, las saturaciones iniciales de aceite y agua, la cercania al acuifero, afectan la
eficiencia de la inyeccion ciclica de vapor y las variaciones de acumulados entre un ciclo
y otro, por lo cual al segmentar los datos segun estas caracteristicas puede generar

modelos predictivos con mayor precision.
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