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Abstract- The main goal of this research is to evaluate the
artificial systems wused to produce oil through the machine
learning technique with the purpose of selecting a single optimal
SLA of section 66 of the Gustavo Galindo Velasco oilfield, to
increase production, improve operations, reduce the risks of
losses and evaluate the viability and feasibility of the proposal.
The present work is based on a descriptive, quantitative and
comparative investigation of the different methods of artificial
liting with which it is being produced in the GGV oilfield
“'section 66'". Theoretical research is necessary for the collection
of information on the SLAs by BM, HL and plunger or SW. The
prediction of the decision tree algorithm gives as a result that the
optimal artificial lift system to be implemented in the entire
section 66 is mechanical pumping, because the wells that operate
with this system obtained a higher production rate during the
2016-2020 period in comparison. to the wells that produce with
other artificial lift systems, and in turn generated lower operating
and maintenance costs because the interventions carried out in
the wells are low cost, in addition money is saved in fuel, grease,
lubricants and spare parts .

Keywords—Machine
artificial lift, Oil.

learning, algorithm, production,

Resumen.-Esta investigacion tiene como objetivo evaluar los
sistemas a través de la técnica machine learning con el propésito
de seleccionar un Unico SLA 6ptimo de la seccion 66 del campo
Gustavo Galindo Velasco, para aumentar la produccion, mejorar
las operaciones, reducir los riesgos de pérdidas y evaluar la
viabilidad y factibilidad de la propuesta. El presente trabajo se
basa en una investigacidon descriptiva, cuantitativa y comparativa
de los diferentes métodos de levantamiento artificial con los que
se esta produciendo en el campo GGV “seccion 66”. La
investigacion tedrica es necesaria para la recopilacion de
informacién sobre los SLA por BM, HL y Pistoneo o SW. La
prediccion del algoritmo &rbol de decision da como resultado que
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el sistema de levantamiento artificial 6ptimo a implementar
en toda la seccion 66 es bombeo mecénico, porque los pozos que
operan con este sistema obtuvieron una mayor tasa de produccion
durante el periodo 2016-2020 en comparaciéon a los pozos que
producen con otros sistemas de levantamiento artificial, y a su vez
generaron menor gasto de operacion y mantenimiento debido a
que las intervenciones que se realizan en los pozos son de bajo
costo, ademas se economiza dinero en combustible, grasas,
lubricantes y repuestos.

Palabras claves: Machine learning,
produccion, Levantamiento Artificial, Petréleo

algorithmo,

|. INTRODUCTION

En la actualidad la industria del petréleo busca mejoras
continuas para maximizar la tasa de producciony minimizar
los costos de operacion, al iniciar la etapa de explotacion de
un yacimiento la produccion del petroleo se obtiene por flujo
natural, sin embargo, a medida que declina la presién del
yacimiento la produccién disminuye lo que implica
suministrar energia externa para levantar el fluido a
superficie, para aquello se utiliza en los pozos un sistema de
levantamiento artificial que permita seguir produciendo
eficientemente, el mismo que se seleccionara después de
realizar un estudio de factibilidad.

La industria petrolera emplea métodos tradicionales de
control de procesos, los cuales estan sujetos a tener grandes
margenes de error humano, ademas estos procesos demandan
mucho tiempo. Sin embargo, con la aplicacién de la técnica
machine learning (ML) basada en la creacién de algoritmos
gue aprenden iterativamente dentro de grandes conjuntos de
datos (conocido como dataset) permiten a una maquina o
software identificar patrones de comportamiento entre
millones de datos, realizando estimaciones con un alto grado
de precisién de manerardpiday eficiente.
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Esta investigacion busca evaluar los sistemas a través de la
técnica ML con el propdsito de seleccionar un Gnico SLA
Optimo de la seccién 66 del campo GGV, para aumentar la
produccion, mejorar las operaciones, reducirlos riesgos de
pérdidas y evaluar la viabilidad y factibilidad de los
proyectos.

Un algoritmo de ML determina el SLA dptimo para toda la
seccion 66, con un analisis critico comparativo de las
variables; condiciones de los pozos, historial de produccion,
historial de Workover, tipos de fluido en funcién de su
gravedad, costos operativos y mantenimiento.

El principal objetivo de esta investigacion es realizar un

estudio de factibilidad que permita evaluar los sistemas de
levantamiento artificial mediante la aplicacién de inteligencia
artificial, para conocer cudl de los métodos es el éptimo a

implementar en un futuro, en la seccion 66 del campo GGV.

En la blsqueda de soluciones a los diferentes problemas
durante el proceso de produccion de petroleo [1],
establecieron el disefio de un algoritmo mediante machine
learning para optimizar la produccion de finos, y seleccionar
el sistema de levantamiento artificial con la finalidad de
reducir costos. Con la finalidad realizar mejores predicciones
de produccion de petroleo utilizando ML [2] propone un
algoritmo to develop a correlation that can accurately predict
oil rate in artificial gas lift wells, to provide a solution that is
simple, easy to use and universally applicable. Durante la
vida productiva de un pozo los sistemas de levantamiento
sufren fallas que son dificiles de determinar, para disminuir

la incertidumbre en la determinacion de problemas [3], [4]

proponen un algoritmo para detectar fallas en los equipos de
fondo y optimizar el SLA utilizando ML.

Existen diferentes tipos de SLA utilizado en la industria del
petroleo, entre ellos uno de los méas utilizados es el bombeo
mecanico (BM), el cual tiene muchas partes méviles las
cuales facilmentetienden a presentar fallas [5], [6] propone el
uso de ML para clasificar las cartas dinamométricas.

El uso de los sistemas de bombeo electro sumergibles son
ampliamente utilizados, sin embargo solucionar fallas implica
levantar todo el ensamblaje de fondo, por lo que [7] propone
el uso de ML para predeciry reducir las fallas en el sistema.

A. Descripcion de los sistemas de levantamiento
artificial

El BMes uno de los SLA més utilizado més antiguos y
utilizado en la industria del petréleo. Utiliza una unidad de
bombeo con la cual transmite movimiento a la bomba
subsuperficial a través de un conjunto de varillas, y la energia
es suministrada por un motor.

Pistoneo o Swab es una técnica de extraccion de fluidos del
interior de un pozo, desde una profundidad dada hacia la

superficie. Esta operacion se realiza debido a que la presion
de la formacion del pozo no es lo suficientemente mayor
como para vencer la columna hidrostatica que existe y poder
expulsar el liquido drenado a la superficie. Para hacer
producir estos pozos, se utiliza cable de acero que va
enrollado en el winche o tambor de SW de la unidad de
servicio de pozos (tubing o casing) y con ayuda de otros
componentes y accesorios hacen posible la recuperacion de
fluidos.

Herramienta local es el método mas sencillo y utilizado por su
bajo costo de operacién y rapida recuperacion de produccién
en el procesode extraccion de crudoen el Campo Ancon es el
sistema de HL [8].

Es una técnica de extraccion de fluidos del interior de un
pozo, desde una profundidad dada hacia la superficie por
medio de un barril con valvula (botella) que es introducidaen
el pozo.

B. Machine learning

El Aprendizaje automético es un subcampode la IA centrado
en un conjunto de técnicas que permite a las maquinas
aprender  automaticamente, sin  ser programadas
explicitamente. El Aprendizaje automatico estabasado en la
creacién de algoritmos que aprenden iterativamente dentro de
grandes conjuntos de datos (conocido como dataset), a través
de un entrenamiento, detectando patrones en los datosy luego
adquirir experiencia permitiéndole usar los patrones
descubiertos para predecirresultados sin la ayuda de seres
humanos. Sin embargo, el aprendizaje automatico no es un
proceso sencillo, ya que requiere especificamente de
informacion historica recolectada para describir mejor los
datos y en base al conocimiento adquirido mejorar el
desempefio delas predicciones, minimizando el error [9].

La figura 1 muestra la interrelacion queexisten entre la
Inteligencia artificial, machine learning y Deep learning, para
el caso de nuestro estudio nos enfocaremos en el desarrollo de
algoritmos mediante ML.
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Figura 1. Machine learning subcampo de la 1A (Alonso, 2020)

C. Metodologia

Para poderrealizarla seleccién del SLA mediante ML, se
establecieron las siguientes actividades:

« Un andlisis cualitativo de cada uno de los SLA que son
utilizados en el &rea de estudio en funcidn de las diferentes
caracteristicas y generalidades que presentan.

« El uso de un algoritmo de machine learning el cual
analizar todos los datos recolectadosen el area de estudio:
historial de produccién, costos operativos y de
mantenimiento, gravedad API, ciclos, numero de
intervenciones.

« Analizar el resultado obtenido del algoritmo con respecto
a la selecciéndel SLA 6ptimo.

* Calcular la factibilidad econdmica del proyectoen base al
analisis de los pozos con mayor produccién diaria.

Para la seleccion del SLA 6ptimo aimplementar en la seccién
66 se establecieron los siguientes criterios:

Rango de profundidad. A continuacién, se muestran los
rangos de profundidad. Los valores de profundidad varian
dependiendo de la region en que se encuentre la formacion
productora, el rango que indican las siguientes tablas son de
2802’ — 5209’ correspondiente al sistema por BM, el método
de HL es de 806° — 4190’ y 910° — 5423’ para el sistema por
Pistoneo.

Tipo de fluido. El petréleoesclasificadoen liviano, mediano,
pesado y extrapesado de acuerdo con su medicion °API, que

diferencia las calidades de crudo, los mismos que estan enun
rango de 35a 42°API.

Produccion diaria. A continuacion, se muestran los datos de
la produccion diaria promedio de los pozos con su respectivo
SLA.

Tablal
Produccién promedio diaria de los pazos gue operan por BM (Pacifpetrol, 2021)

Nombre del pozo Produccién diaria (bpd)

ANC0437 0,46
ANC0446 1,83
ANCO0458 0,92
ANCO0461 1,43
ANC0465 4,66
ANC0504 3,85
ANCO0508 0,96
ANCO0585 3,04
ANCO0656 0,96
ANCO778 2,51

A continuacion, en la . se detalla la produccion diaria en
barriles de cada SLA que opera en dicha seccién, la
formacion de la cual se esta produciendo y la profundidad del
pozo.

B Bombeo mecanico
B Herramienta local

1 Swab

Figura 1. Porcentual de SLA usados en laseccion 66 (Pacifpetrol, 2021)

Gastos promedio de los SLA. A continuacion, semuestran los
gastos promedios mensuales que generanla extraccion del
crudo y elmantenimiento de los SLA por cada pozo [10].
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Tabla 2.
Gasto promedio mensual del SLA BM (por cada pozo)
(Pacifpetrol, 2021)

Items Descripcion Monto$

Extraccion del crudo  Combustible 16,11
Grasas y lubricantes 25,69

Mantenimientodela Mantenimiento de 60,26

unidad equipos

TOTAL 102,06

D. Proceso de disefio delalgoritmo

El flujo de trabajo establecido por ML comprende las
siguientes etapas tal como semuestraen la figura 2:

» Dataset: El elemento principal y de mayor importancia es
el conjunto de datos y sino se cuenta con una gran cantidad
de muestras, dificilmente se podra realizar el estudio o
proyecto.

* Visualizacién de Datos: Generalmente se depuran los
datos que no se relacionan a los objetivos propuestos para el
estudio o proyecto.

» Preprocesamiento de los datos: Se analizan los datos de
entrenamiento y se deben dominar conceptualmente los
algoritmos estudiados en el Machine Learning y detectar que
tipos de entrada de datos reciben, que resultados generan y
que tipo de tareas resuelven.

« Entrenamiento de los datos: Seleccionado el algoritmo
analizado en base a su velocidad de entrenamiento, uso de
memoria, precision predictivay transparencia, las maquinas
ajustaran los parametros del modelo matematico, para poder
en el futuro tomar decisiones por si mismas. El formato del
algoritmo debe contener variables de entrada y de salida,
colocar los datos en formas matriciales, crear categorias
binarias, y partiry aleatorizar las muestras.

« Ajustar el modelo: La funcion del ajuste dependera del
algoritmo elegido, se normalizan los datos de prueba

*  Prueba del algoritmo: Evaluar correctamente el modelo y
asegurar que funcionard condatos nuevos. Se considera la
fase méas largay donde sejuega con elensayoy error [11].

« Interpretacion y evaluacion de los Resultados.

 DataSet
7 y X
Visualizacion
de Datos
* Prueba del Prepocesamiento de
1 los Datos

A J

\

‘Ajuste dl  Entrenamiento
Modelo < de los Datos
v A

Figura 2. Flujo de trabajo de Machine Learning

De acuerdo a las diferentes técnicas que utiliza ML, para el
desarrollo de este proyecto se utilizara el algoritmo de
solucion de decision, elcuales unmodelo predictivo que
divide el espacio de los predictores agrupando observaciones
con valores similares para representar los posibles resultados
que ocasionaria la toma de una decisidn. Convirtiéndose en
unaherramienta de apoyoen eventualidades que se presenten,
como los costos de recursos y la utilidad.

El algoritmo de arbol de decisién genera un modelo de
mineria de datos mediante la creacion de una serie de
divisiones similares a un diagrama de flujo. Estas divisiones
se representan como nodos. El algoritmo agrega un nodo al
modelo cada vez que una columna de entrada tiene una
correlacion significativa con la columna de prediccion. La
forma en que el algoritmo determina una division varia en
funcion de si predice una columna continua o una columna
discreta. Se utiliza la seleccion de caracteristicas para guiar la
seleccion de los atributos méas Utiles, donde cada nodo

20" LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Education, Research and Leadership in Post-pandemic
Engineering: Resilient, Inclusive and Sustainable Actions”, Hybrid Event, Boca Raton, Florida- USA, July 18 - 22, 2022.



representa una prueba en una variable especifica y las ramas
representan los resultados [12]. Ver Figura 3.

NODO

RAIZ

Nodo Nodo
Intermedio Intermedio

Nodo

| Intermedio

Nodo Nodo Nodo Nodo Nodo Nodo
terminal terminal terminal terminal terminal terminal

Figura 3. Los arboles de decision estan formados por nodos. (Merayo, 2020)

Los métodos basados en arboles de decisiones potencian los
modelos predictivos con alta precision, estabilidad y facilidad
de interpretacion.

* El algoritmo Iterative Dichotomizer 3 (ID3) fue
inventado por Ross Quinlan y hasta el momento es el
algoritmo mas utilizado en arboles de decisién y consiste en
la construccion de un arbol de decisién de arriba a abajo, de
forma directa, sin haceruso de backtracking, y basandose
Unicamente en los ejemplos iniciales proporcionados. Para
seleccionar los criterios de decision se considerael concepto
de error de Clasificacion, elindice Gini y la Entropia.

« Elerror de clasificacion de acuerdocon la ecuacién (2) es
una medida de la discrepancia entre los datos realesy los
predichos por el modelo. Como indicador se tiene que a
menor RSS hay un buenajustedel modelo a los datos.

n

RSS =) (v, = #)?

i=1 (]

yi=es el valor real de la variable a predecir ¥=es el valor
predicho

El indice Gini de acuerdo con la ecuacion (3) mide el grado
de pureza de un nodo permitiendo separar mejor los ejemplos
respecto a la clasificacion final. Como indicador se tiene que
a mayor indice de Gini menor pureza, por lo que
seleccionaremos la variable con menor Gini ponderado.

n

RGINI(t) =1 —Z(Fij:
i=1 2

Pi=Probabilidad de que un ejemplosea de laclase i

La entropia de acuerdo con la ecuacién (4) mide el grado de
incertidumbre de una muestra. Es directamente proporcional
con el indice Gini ya que ha mayor ganancia de informacién
menor entropia ponderada de la variable. Como indicador si
unnodo es purosu entropia es 0y solo tiene observacionesde
una clase, pero si la entropia es igual a 1, existe la misma
frecuencia para cada unadelas clases de observaciones.

n

H = —ZF‘E * log, P,

i=1 ©)

E. Analisisde resultados

Con base a los resultados obtenidos por el algoritmo el SLA
optimo a implementar en el area de estudio es el BM
desarrolladoen la plataforma PHYTON, como se muestra en
la Figura 4. En cuantoal SLA por HL, la primera variable
gue el algoritmo considera para clasificar los datos es la
produccién acumulada en el periodo 2016-2020, al realizar la
clasificacion los 11 pozos analizados tuvieron una produccién
menor a 1252.40 barriles, este mismo caso ocurre para las
variables gravedad APl y ciclos en la cual todos los pozos
tienen ciclos >1.5y producen un crudo <43.05. La siguiente
variable considerada por el algoritmo es ciclo<3.5en la cual
9 de los 11 pozos tienen ciclos mayores al establecido los dos
restantes porende tuvieronciclos <3.5 a los cuales se los
clasifica con la variable gasto total, ambos pozos tuvieron un
gasto mayor a $37176.09. Con esta clasificacion se puede
observar que el sistema HLno es factible a implementar en la
seccion 66 principalmente por su baja produccion y sus altos
costos de operacion y mantenimiento.

En el caso del SLA por SW, de los 27 pozos que el algoritmo
dispone para la prueba 8 de ellos operan con SW, la primera
variable que el algoritmo considera es la produccion
acumulada en el periodo 2016-2020. De los ocho pozos
analizados dos tuvieron una produccién menor a 1252.40
barriles y seis tuvieron una produccién mayor a 1252.40
barriles. La variable que considera elalgoritmo para clasificar
a los pozos que tuvieron una produccién mayor 1252.40
barriles es gasto total <31654.59, los seis pozos generan
gastos porencima de ese valor.

Conesta clasificacionse obtiene que el sistema SW no es
optimo a implementar en la seccion 66a pesar de que el 75%
de los pozos que operan con este SLA tienen una produccion
superior a los 1252.40 barriles, la principal desventaja que
presentan es que tienen gastos en operacion y mantenimiento
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superiores a 31654.59 délares por lo cual no es factible para
la empresa.

Finalmente, para el SLA por BM el algoritmo dispone de
ocho pozos, la primera variable que el algoritmo considera es
la produccién acumulada en el periodo 2016-2020, siete de
ocho pozos analizados tuvieron una produccién mayor a
1252.40 barriles, continuando con la clasificacion la siguiente
variable analizada es gasto totaldelcualseis de los siete
pozos tuvieron un gasto menor a 31654.59 délares. Con esta
clasificacidn el algoritmo considera que el SLA 6ptimo a
implementar en la seccién 66 es BM debido a que es el
sistema con el cual se obtiene una mayor produccion de
petroleoy asu vezes el SLA que menos gastos genera.

Para lograr estos resultados se le design6 al algoritmo arbol
de decision el 15% de los datos para el entrenamiento, el
porcentaje restante (85%) automaticamente los utiliza para
realizar la prueba, es decir de la informacién de los 32 pozos
gue constan en la base de datos: 5 fueron usados para
entrenamiento y 27 para la prueba, escogio aleatoriamente 8
pozos que operan con BM, 11 con HLy 8 con SW.

Produccion_acumulada <= 1252.405
gini =0.658
samples =27
value=[8, 11, §]
class=HL

TmV \ialse

Ciclos <= 1.5 Gasto_total <= 31654.59
gini=0.357 gini=0497
samples = 14 samples = 13
value=[1, 11,2] value=[7,0, 6]
class=HL class=BM

Gravedad API<=43.05
gini=0.26
samples = 13
value =0, 11,2]
class=HL

/

Ciclos <=3.5
gini=0.153
samples=12
value=[0, 11, 1]
class=HL

/

Gasto_total <=37176.09
gini =0.444
samples =3

value=[0,2, 1]
class=HL

Figura 4. Resultados de las corridas utilizando el Arbol de decision mediante
ML

Para demostrar que el BM es el SLA éptimo a implementar, a
continuacion, se analiza los nodos del arbol obtenido:

Aquellos pozosen los que se cumple la condicion: produccién
acumulada <1252.405 barriles de petrdleo producidos en el
periodo 2016-2020 como muestra la Figura 5, tienden a ser
clasificados hacia la izquierda (true) caso contrario los que no
cumplen con dicha condicion es decir que tengan una
produccién acumulada > 1252.405 barriles tienden a seguir
hacia la derecha (false), el coeficiente de gini indica el grado
de impureza que tiene cada nodo al momento de realizar la
clasificacion de datos, la impureza se refiere a cdmo de
mezcladas estén las clases en cada nodo a mayor coeficiente
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de gini menor seré el grado de pureza, un gini de 0.658
indica un alto grado de impureza puesto que en el nodo
existen tres clases (BM, HL, SW). Cabe recalcar que los 11
pozos operados con SLA por HL que el algoritmo selecciond,
obtuvieron una produccién acumulada <1252.405 barriles
mientras que 7 de 8 pozos que operan con SLA por BM
tuvieron una produccion acumulada > 1252.405.

Produccion acumulada <= 1252.405
gini = 0.658
samples =27
value = [8, 11, §]
class = HL
Tmi/ \ialse
Ciclos <= 1.5 Gasto_total <=31654.59
gini = (.357 gini = 0.497
samples = 14 samples = 13
value =[1, 11, 2] value =17, 0, 6]
class = HL class = BM

Figura 5. Nodos de produccién acumulada, ciclos y gasto total

Para el caso produccién acumulada <1252.405 barriles
(True), se puede observar en la Figura 5 que 14 de 27 pozos
cumplen con esta condicién, la siguiente variable que el
algoritmo utiliza para realizar la clasificacién de datos es
“ciclos”, larazon por la que el algoritmo escogio esta variable
sedebealgrado depureza, elginies de 0.357, al igual que en
el nodo anterior se dispone de 3 clases (BM, HL, SW), se
podria pensar queal tener la misma cantidad de clasesel gini
deberia ser igual (0.658), sin embargo para la variable ciclos
el coeficiente de gini ha disminuido porque en dos clases se
cuenta con menor cantidad de pozos; 1 por BM y 2 por SW.
Los pozos que tienden a cumplir con la condicion ciclos <1.5
siguen hacia laizquierda y aquellos que tengan un ciclo > 1.5
siguen hacia laderecha.

Se puede observar en la Figura 6, que de 14 pozosuno de
ellos (operado con BM) cumple con la condicion ciclo<1.5, el
coeficiente de ginies 0 debido aque no existe otra clase
aparte de BM, es decirque no existe impureza en el nodo, con
esto elalgoritmo ha clasificado el primer pozo de 27 que
fueron tomados para realizar la prueba.

Los pozos que no cumplen la condicién ciclo <1.5 tienden
hacia la derecha, clasificandolos en 2 clases; 11 pozos con

SLA por HLy 2 por SW, el algoritmo considera otra variable
para continuar con la clasificacion de datos, siendo la
condicion gravedad api<43.05,

Ciclos <= 1.5
gini = (.357
samples = 14
value =1, 11, 2]
class = HL

l

w Gravedad API <=43.05
gin1 = 0.0 e
- gini = 0.26
b samples = 13
value =1, 0, 0] .
clasa— B value = [0, 11, 2]
: class = HL

Figura 6. Nodos de ciclos y gravedad API

La siguiente variable que el algoritmo analiza es gravedad
api, como muestra la Figura 7 aquellos pozos que cumplan
con la condicion gravedad api <43.05° tienden a la izquierda
y aquellos pozos que cumplan con gravedad api >43.05°
tienden hacia la derecha, En este nodo el coeficiente ginies
de 0.26 ya que se dispone de 2 clases por lo tanto el grado de
impureza es menor. De los 13 pozos, uno de ellos operado
con SLA por SW produce un crudo con mayor gravedad a la
establecida, el gini en este nodo es 0 porque no se encuentra
otra clase con la cual realizar una clasificacién, mientras que
12 pozos (11 operan con HLy 1 con SW) producen un crudo
<43.05.

El algoritmo analiza nuevamente la variable ciclos debido a
que el gini generado es menor al que obtendria con otra
variable como porejemplo gastos, con lo cual puede clasificar
los datos con un menor grado deimpureza.
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Gravedad API <=43.05
gini = 0.26
samples = 13
value = [0, 11, 2]

class = HL
Ciclos <= 3.5
gini = 0.153

samples = 12
value = [0 1117
class =TIl

Figura 7. Nodos de gravedad AP y ciclos

Los pozos que cumplen con la condicion ciclos <3.5, tienden
a sequir hacia la izquierda y aquellos que tienen ciclos >3.5
tienden hacia la derecha como se observa en la Figura 8. En
este nodo el gini es de 0.153 lo cual muestra un menor grado
de impureza, debido a que se tiene un pozo operado con SLA
por SWy 11 con HL, cabe recalcar que el gini es 0 cuando
solo quedan datos de una clase, tal caso ocurre en el nodo que
se genera cuando los pozos tienen ciclos>3.5

Para el caso de los pozos que cumplen la condicién ciclos
<3.5, seanaliza una nueva variable la cual es gastototal.

Ciclos <=3.5
gini = 0.153
samples = 12
value=[0, 11, 1]
class = HL

/

Gasto_total <=37176.09 =00
gini = 0.444 i e
samples = 3 g

& value = [0, 9, 0]
value = [0, 2, 1] b=l
class = HL

Figura 8. Nodos de ciclos y gasto total

La siguiente variable por considerar es gasto total como se
muestra en la Figura 65, en la cual se tienen tres pozos,
aquellos pozos que cumplen con la condicién gasto total
<37176.09 ddlares tienden hacia la izquierday aquellos pozos

que cumplen con gasto total >37176.09 ddlares tienden hacia
la derecha, dos de tres pozos tienen un gasto mayor al
especificado, ambos pozos operan con el sistema HL,
mientras que el pozo que tieneun gastomenor opera con SLA
por SW. En ambos nodos el gini es cero debidoa que no
existe otra clase con la cual se pueda realizar una siguiente
clasificacion.

Gasto_total <=37176.09
gini = 0.444
samples = 3

value =0, 2, 1]
class = HL

gini = 0.0
samples = 2
value = [0, 2, 0]
class = HL

Figura 9. Nodo de gasto total

Los pozos que tienen una produccién acumulada > 1252.405
barriles tienden hacia la derecha como se muestra en la
Figura 10, en este nodo se puede observar que 13 pozos
cumplieron con esta caracteristica, de los cuales 7 operan con
SLA porBMy 6 operan con el SLA por SW [7,0,6].

En la Figura 10 se observa que el algoritmo utiliza la
condicion gasto total <31654.59 para clasificar los datos,
aquellos pozos que cumplen dicha condicion tienden hacia la
izquierday los que generanungasto superior a ese valor
tienden hacia la derecha. De los siete pozos que operancon
BM, seis tuvieron un gasto total <31654.59 en este nodo el
gini es de cero debido a que es la Unica clase presente. Los
Pozos quegeneran un gasto mayor alde la condicion son; seis
por SW y uno operaconSLA por BM.
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Gasto_total <=31654.59
gini = 0.497
samples = 13

value = [7, 0, 6]
class = BM

Figura 10. Nodos de gasto total y ciclos

En la Figura 11 el algoritmo considera la variable ciclos para
realizar la siguiente clasificacion, para este caso separa los
pozos que tienen ciclos <1.5 de aquellos que tienen ciclos
mayores. Se dispone de siete pozos, al realizar la clasificacion
seis pozos que operancon SLA por SW tiene ciclos >1.5,
mientras que un pozo que opera con BM tieneciclo <1.5.

Figura 11. Nodo deciclos

En la Figura 12 se observa la clasificacion de datos del
algoritmo &rbol de decision utilizando dos variables;
produccién acumulada y gastototal, da como resultado que el
SLA 6ptimo a implementar en toda la seccion 66 es BM. Los
pozos que operan con BM obtuvieron una mejor tasa de
produccién en el periodo 2016-2020 en comparacion a los
pozos que producenconotros SLA, y a su vez generaron
menor gasto de operacidn y mantenimiento debido a que las
intervenciones que se realizan en los pozos son de bajo costo,
ademds se economiza dinero en combustible, grasas,
lubricantesy repuestos.

Produccion acumulada <= 1252.405
gini=0.658
samples =27
value=8, 11, §]

class=HL
TnV \F‘alse

‘Produccion acumulada <= 62456 | | Gasto_total <= 31654.59
gini=0357 gini=0497
samples= 14 samples = 13
vale=[1, 11,2] value={7,0, 6]
class=HL class=BM
gini= 0611
samples =6
value=[1,3,2
class=HL

Figura 12. Arbol de decision con dos variables

F. Conclusiones

* En la seccion 66 hay un total de 60 pozos, la produccion
de petroleo se obtiene de 32 pozos mediante tres tipos de
sistemas de levantamiento artificial mismos que fueron
utilizados por el algoritmo a fin de seleccionar un Unico
sistema, estos son: hombeo mecanico, swab y herramienta
local, los 28 pozos restantes no fueron considerados debido a
que presentan problemas, razén por la cual se encuentran
cerradosy uno de ellos es pozos inyector.

+ Los sistemas de levantamiento artificial con el que
operan los pozos de la seccién 66 presentan sus respectivas
ventajas y desventajas que los diferencian uno de otro. El
bombeo mecanicoes un sistema que ofrece mejores resultados
debido a puede ser utilizado practicamente durante toda la
vida productiva del pozo, ademas los costos de operaciones
son bajos, por el contrario, los sistemas herramienta local y
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swab presenta altos costos de operacion y mantenimiento, este
Gltimo al evaluar el pozo requiere bajar tuberia lo cual
demanda un gasto extra, siendo el sistema de levantamiento
artificial mas costoso.

«  El uso de un algoritmo supervisado de machine learning
basado en arbol de decision permite obtener mejor prediccion
en comparacion a modelos de regresidn lineal y regresion
polinémica. El objetivo propuesto se cumple realizando una
clasificacién de datos con un anélisis de las variables
disponibles en el dataset, dicha tarea la resuelven los
algoritmos de clasificacion puesto que estos predicen
resultados de acuerdo con el entrenamiento y la variable
dependiente que ha recibido.

» La prediccion del algoritmo &rbol de decisién da como
resultado que el sistema de levantamiento artificial ptimo a
implementar en toda la seccién 66 es bombeo mecénico,
porque los pozos que operan con este sistema obtuvieron una
mayor tasa de produccion durante el periodo 2016-2020 en
comparacion a los pozos que producen con otros sistemas de
levantamiento artificial, y a su vez generaron menor gastode
operacion y mantenimiento debido a que las intervenciones
que se realizan en los pozos son de bajo costo, ademas se
economiza dinero en combustible, grasas, lubricantes y
repuestos.
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