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Data-driven selection of artificial lift systems using
machine-learning algorithms: Lago Agrio field case study
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This study presents a data-driven workflow to optimize artificial
lift system (ALS) selection for wells in the Oriente Basin, Ecuador.
The goal is to support engineers in choosing the most suitable ALS
based on production and operational characteristics. Proper ALS
selection is critical to maintain stable production, reduce unnecessary
energy use, and minimize failures caused by mismatches between
reservoir conditions and lift mechanisms. Historical well and
production data were compiled and processed through data cleaning,
feature engineering, and class-balancing techniques to improve
representation of underused ALS categories. Multiple multiclass
machine-learning classifiers were trained to predict the
recommended ALS using key operational parameters. The best model
was embedded in a web-based application that allows users to input
well data and obtain data-driven ALS recommendations. Among the
evaluated algorithms, XGBoost and a Stacking ensemble achieved
the strongest performance, with test accuracies above 99%, while
Random Forest and Decision Tree models reached about 96%.
Overall evaluation shows high predictive capability. Comparison with
field installations yielded an agreement of 83.3% between model
recommendations and deployed ALSs. Although field choices do not
always match model outputs, results indicate that the models provide
robust and consistent predictions under current data conditions. The
proposed workflow demonstrates that machine-learning—based ALS
selection is a practical and reliable decision-support approach for
wells with similar characteristics. Its use can help standardize
selection criteria, reduce operational uncertainty, and improve
production management efficiency across assets.

Keywords: Machine learning, Data science, Artificial lift
systems, Hydrocarbon production
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Seleccion de sistemas de levantamiento artificial mediante
clasificacion con aprendizaje automatico: Caso de estudio
Campo Lago Agrio
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Este estudio presenté un flujo de trabajo basado en datos para la
seleccion de sistemas de levantamiento artificial (SLA) en pozos de
la Cuenca Oriente, Ecuador. El objetivo fue apoyar a los ingenieros
en la identificacion del SLA mads adecuado para un pozo,
considerando sus caracteristicas de produccion y operacion. La
seleccion apropiada de un SLA fue esencial porque permitio
mantener una produccion estable, reducir el consumo innecesario
de energia y minimizar fallas derivadas de desajustes entre las
condiciones del yacimiento y el mecanismo de levantamiento
seleccionado. Para ello, se recopilaron datos historicos de
produccion y se procesaron mediante procedimientos de limpieza,
ingenieria de caracteristicas y de balanceo de clases, con el fin de
mejorar la representatividad de los tipos de SLA con menor presencia.
Posteriormente, se entreno un conjunto de modelos de clasificacion
multiclase de aprendizaje automdtico para predecir el SLA optimo a
partir de pardmetros operativos clave. El modelo con mejor
desemperio se integro en una aplicacion web que permitié al usuario
ingresar informacion del pozo y obtener recomendaciones de
seleccion basadas en datos. Entre los algoritmos evaluados, XGBoost
y el ensamble Stacking presentaron el mayor desemperio, alcanzando
exactitudes superiores al 99% en el conjunto de prueba. En contraste,
Random Forest y Decision Tree mostraron valores cercanos al 96%.
La evaluacion evidencio una alta capacidad predictiva. Se observo
una concordancia del 83.3% entre las recomendaciones del modelo
basado en datos y los SLA instalados en campo. Estos resultados
mostraron que, aunque las decisiones de campo no siempre
coincidieron con las recomendaciones del modelo, los algoritmos
demostraron un potencial predictivo robusto bajo las condiciones de
datos disponibles. Por lo tanto, la seleccion de SLA basada en
aprendizaje automdtico se consideré un método confiable y prdctico
para apoyar decisiones de ingenieria en pozos con condiciones
operativas similares. Su implementacion contribuyo a estandarizar
criterios de seleccion, reducir la incertidumbre operativa y mejorar
la eficiencia de la gestion de produccion en distintos activos.
Palabras clave: Aprendizaje automdtico, Ciencia de datos,
Sistemas de levantamiento artificial, Produccion de hidrocarburos.

I. INTRODUCCION

La produccién de hidrocarburos en campos maduros
enfrenta desafios técnicos y operativos, entre ellos Ia
declinacion natural de la presion del yacimiento, el incremento
del corte de agua y la complejidad en el manejo de fluidos [1],
[2]. En este contexto, los sistemas de levantamiento artificial
(SLA) resultan indispensables para sostener tasas de
produccion cuando la energia natural del yacimiento es

insuficiente [3]. Sin embargo, la seleccion del SLA sigue siendo
un punto critico de decision: una eleccion inadecuada puede
traducirse en ineficiencias operativas, mayor frecuencia de
intervenciones, incremento de los costos de mantenimiento y
pérdidas de produccion [4].

Tradicionalmente, la seleccion de SLA se ha sustentado en
criterios empiricos, metodologias basadas en indices de
desempefio, reglas heuristicas y, principalmente, en Ila
experiencia del ingeniero de produccion [5], [6]. Aunque estos
métodos han sido ampliamente utilizados en la practica
ingenieril, su capacidad para capturar de manera integral la
interaccion no lineal entre multiples variables operativas y
productivas es limitada, lo que puede derivar en decisiones
poco consistentes o ineficientes, especialmente en campos
maduros con condiciones dindmicas de operacion [7], [8]. En
consecuencia, el proceso de seleccion tradicional de sistemas de
levantamiento artificial tiende a carecer de reproducibilidad
objetiva y a depender ampliamente del criterio individual del
ingeniero, lo que puede traducirse en decisiones inconsistentes
y con menor robustez frente a la incertidumbre operativa y la
variabilidad de las condiciones de pozo.

En los ultimos afos, la ciencia de datos y las técnicas de
aprendizaje automatico han demostrado un alto potencial para
apoyar la toma de decisiones en la industria petrolera [9] El
analisis de grandes volumenes de datos historicos permite

identificar patrones ocultos, relaciones no lineales y
comportamientos complejos que dificilmente pueden
capturarse mediante métodos convencionales [10]. En

particular, los modelos de clasificacion basados en aprendizaje
automatico ofrecen una alternativa prometedora para la
seleccion de sistemas de levantamiento artificial, al permitir
evaluar simultdneamente multiples variables operativas y
productivas [11].

Bajo este enfoque, el presente trabajo propone un modelo
de apoyo a la decision basado en el aprendizaje automatico para
la seleccion de sistemas de levantamiento artificial en pozos
petroleros del campo Lago Agrio, ubicado en la cuenca Oriente
del Ecuador. El estudio se fundamenta en el procesamiento y
analisis de datos historicos reales de produccion y operacion, a
partir de los cuales se entrenan y evaluan distintos modelos de
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clasificacion multiclase orientados a establecer una relacion
sistematica entre las condiciones operativas del pozo y el
sistema de levantamiento mas adecuado [12]. La contribucién
del articulo consiste en la evaluacion comparativa del
desempeiio de los modelos propuestos y en una validacion
inicial frente a sistemas de levantamiento artificial previamente
instalados en campo bajo criterios tradicionales, lo que permite
analizar su consistencia y resalta el potencial de esta
metodologia como una herramienta complementaria, objetiva y
reproducible para la toma de decisiones en ingenieria de
produccion.

II. METODOLOGIA

La fig. 1 presenta la metodologia basada en ML para la
seleccion de SLA; en ella se detalla como se organizd en un
flujo de trabajo basado en datos que abarc6 desde la adquisicion
de datos hasta la implementacion de un aplicativo web para
apoyar la seleccion de un sistema de levantamiento artificial,
incluyendo andlisis exploratorio, preprocesamiento, ingenieria
y seleccion de caracteristicas, entrenamiento y evaluacion de
los modelos, e integracion del modelo seleccionado en el
aplicativo web.

1. Adquisicién
Datos
5.Entrenamiento de
Datos de modelos
entrenamiento.
B — &
EE]

3.Preprocesamiento
de
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Fig. 1 Flujo de trabajo de la metodologia de la seleccion de SLA
utilizando algoritmos de ML.

A. Fuentes de datos y variables

Los datos recopilados provienen de registros historicos de
produccion y operacion de pozos del campo Lago Agrio
(cuenca Oriente, Ecuador), proporcionados por la compafiia EP
Petroecuador. En este trabajo se consideraron los siguientes
sistemas de levantamiento artificial: bombeo hidraulico (BH),
bombeo electrosumergible (BES) y bombeo mecéanico (BM).
Ademas, la base de datos incluy6 parametros como las tasas de
produccion de fluidos, las propiedades de los fluidos y la
profundidad, asi como el tipo de sistema de levantamiento
artificial (SLA) como variable objetivo.

En la Tabla I se resumen las variables empleadas en la
construccioén del modelo de datos, sus unidades, su descripcion
y surol en el enfoque propuesto. Para facilitar su interpretacion,
las variables se organizaron segun el tipo de informacion que

aportan. En primer lugar, las variables de produccion (BFPD y
BPPD) describen tasas de produccion de fluido total y de
petrdleo. En segundo lugar, las wvariables asociadas a
propiedades y composicion del fluido (BSW, API y GOR),
parametros que influyen en el comportamiento de flujo y en el
desempefio de los sistemas de levantamiento. Adicionalmente,
las variables de presion (Pyac y Psep) capturan la energia
disponible en el yacimiento y las condiciones de superficie en
el separador, factores que condicionan la necesidad y viabilidad
de cada alternativa de levantamiento [3]. Por su parte, las
variables de profundidad (TVD miny TVD max) describen el
intervalo de profundidad verdadera de la arena productora,
informacion que se relaciona con la zona de aporte de fluidos y
condiciona la factibilidad y el desempefio de ciertas alternativas
de levantamiento. La variable de Fecha se incluyd para
mantener la referencia temporal de los registros y permitir
analisis de tendencias. Finalmente, SLA se definié6 como la
variable objetivo, mientras que el resto se emple6 como

variables predictoras
TABLA1
VARIABLES INICIALES PARA LA SELECCION EN EL MODELADO

Variables Unidad
BFPD Bbl/d

Descripcion Tipo
Produccion Predictora
total de fluido
Produccion
de petroleo
Corte de agua
y sedimentos
Gravedad
API del crudo
Relacion gas-
petrdleo
Presion del
yacimiento
registrado
Presion del
separador
registrado
Fecha del
registro
Profundidad
maxima
verdadera
total
Profundidad
minima
verdadera
total
Sistema de
levantamiento
artificial

BPPD Bbl/d Predictora

Predictora

BSW %

API °API Predictora

Sct/bbl Predictora

GOR

Pyac Psia Predictora

Psep Psia Predictora

Fecha dd/mm/aaaa Predictora

TVD_max Ft Predictora

TVD_min Ft Predictora

SLA Categodrica Objetivo

B.  Andalisis exploratorio de datos (EDA)

Se realiz6é un analisis exploratorio de datos (EDA) con el
fin de caracterizar el conjunto de datos y entender el
comportamiento general de las variables consideradas. Para
ello, se calcularon estadisticos descriptivos (media, minimo,
maximo y varianza) y se reviso la distribucion de las variables
productivas (BFPD, BPPD), propiedades del fluido (BSW,
API, GOR) y de profundidad. En particular, a partir de los
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limites de profundidad del intervalo productor (TVD min y
TVD max), previa conversion a formato numérico para su
analisis. Asimismo, se evalud la distribucidon del sistema de
levantamiento artificial como variable objetivo, identificandose
un desbalance entre las clases, lo cual justificd la aplicacion
posterior de un procedimiento de balanceo para reducir el sesgo
durante el entrenamiento.

C. Preprocesamiento de datos

Con la finalidad de garantizar la consistencia y la calidad
del conjunto de entrenamiento, se aplico un flujo de
preprocesamiento de datos que incluyd (i) eliminacion de
registros duplicados, (ii) tratamiento de valores faltantes
mediante imputacion con mediana en variables con ausencias
parciales y (iii) correccion de tipos de datos para asegurar el
manejo adecuado de categorias[10]. Adicionalmente, se mitigd
el efecto de los valores extremos mediante winsorizacion,
conservando el tamafio muestral sin que los valores atipicos
dominaran el entrenamiento [13]. Finalmente, las variables
numéricas se escalaron mediante normalizaciéon minimo-
maximo para homogeneizar las magnitudes y estabilizar el
entrenamiento de los algoritmos [10].

Debido a que la variable objetivo presentd un desbalance
entre clases, se aplicd un procedimiento de balanceo de clases.
El conjunto inicial presenté un desbalance entre los tipos de
SLA, con una clase minoritaria de baja representatividad. Para
reducir el sesgo en la clasificacion multiclase, se aplicé un
balanceo de clases mediante simulacion paramétrica tipo Monte
Carlo sobre la clase minoritaria, ajustando las distribuciones a
partir de estadisticos descriptivos (media y desviacion estandar)
y generando registros sintéticos bajo restricciones fisicas, como
caudales no negativos. Este procedimiento mejord la
representatividad de la clase minoritaria y estabilizd la
capacidad de generalizacion de los modelos [14].

D. Ingenieria y seleccion de caracteristicas

Se construyeron variables derivadas para capturar
informacién operativa relevante. En particular, el intervalo
productor, representado por TVD min y TVD max, se
encontraba originalmente en formato texto; por ello, se
extrajeron ambos limites, se transformaron a formato numérico
y se calculd TVD_mean como la profundidad verdadera media
del intervalo productor. Debido a que TVD mean resume la
misma informacion y reduce la redundancia, TVD min y
TVD_max no se incluyeron como variables predictoras. La
variable Fecha se mantuvo unicamente para organizacion
temporal y andlisis de los registros, sin incorporarse al
modelado. Por tultimo, variables como Pyac y Psep fueron
descartadas debido a que esta informacion no estaba completa
para todos los pozos. Posteriormente, se evaluaron asociaciones
lineales entre variables numéricas mediante la correlacion de
Pearson, a partir de una matriz de correlacion, con la finalidad
de identificar variables altamente correlacionadas y reducir la
redundancia.

La Tabla II resume las variables finales seleccionadas,
junto con sus unidades y descripcion. Como variables
predictoras para el modelado se seleccionaron BFPD, BPPD,
BSW, AP, GOR y TVD mean, considerando su aporte
informativo y su baja redundancia relativa, mientras que SLA
se defini6 como la variable objetivo (clase multiclase) a
predecir.

TABLAII
VARIABLES SELECCIONADAS PARA MODELOS

Variables Unidad Descripcion Tipo
BFPD Bbl/d Produccion total de Predictora
fluido
BPPD Bbl/d Produccion de Predictora
petroleo
BSW % Corte de agua y Predictora
sedimentos
API °API Gravedad API del Predictora
crudo
GOR Scf/bbl Relacion gas-petroleo Predictora
TVD mean Ft Profundidad media Predictora
B verdadera total
SLA Categorica Sistema de Objetivo
levantamiento
artificial

E.  Entrenamiento y evaluacion de modelos

El problema se formul6 como una clasificacion multiclase
para predecir el tipo de SLA. Se seleccionaron algoritmos
orientados a datos tabulares y capaces de modelar relaciones no
lineales con distintos niveles de complejidad, con la finalidad
de comparar desempefio e interpretabilidad. En particular, el
algoritmo Decision Tree se utiliz6 como modelo base por su
facilidad de interpretacion, Random Forest se usé por su
capacidad de reducir varianza y mejorar estabilidad frente a un
unico arbol, XGBoost por su elevado desempefio en
clasificacion sobre variables heterogéneas mediante el boosting
y regularizacion y por ultimo Stacking Classifier para combinar
modelos y aprovechar fortalezas complementarias, buscando
mejorar la generalizacion [15], [16]. El conjunto se dividio en
entrenamiento y prueba mediante una particion 80/20,
preservando la proporcion entre las clases. Los datos se
dividieron en dos conjuntos: uno de entrenamiento,
denominado “train”, y otro de validacion, llamado “validation”.

El conjunto de datos se dividi6 en entrenamiento y prueba
mediante una particion 80/20 estratificada, preservando la
proporcion entre clases. Posteriormente, el ajuste de
hiperparametros se realiz6 exclusivamente con el conjunto de
entrenamiento, aplicando validacion cruzada k-fold. En este
proceso, la métrica de entrenamiento (train) y en validacion
(validation) se obtuvo promediando los resultados de los
pliegues, lo que permiti6 identificar configuraciones con mejor
capacidad de generalizacion y menor sobreajuste. Finalmente,
con los parametros seleccionados, el modelo se reentrené con
todo el conjunto de entrenamiento y se reportd como el
desempeiio final sobre el conjunto de prueba (test)
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La evaluacion de la generalizacion de los modelos se
realizé utilizando métricas para problemas de aprendizaje
supervisado de clasificacion multiclase tales como: exactitud,
precision, sensibilidad y Puntuacion F1, derivadas a partir de la
matriz de confusion [17]. La exactitud cuantifica la proporcion
total de predicciones correctas, la precision mide la
confiabilidad de las predicciones positivas, la sensibilidad
refleja la capacidad del modelo para identificar correctamente
los casos positivos y el Puntuacion F1 resume el balance entre
la precision y la sensibilidad. Para consolidar la estimacion del
desempeiio y reducir el sobreajuste, se aplico la validacion
cruzada durante el ajuste de hiperparametros.

Exactitud — (TP + TN) O
XaCtUe = TP Y TN + FP + FN)
P . e — TP 2
recision = TP 1 FP) 2)
Sensibilidad = e 3
ensibilida = TP+ FN) 3)

Precision x Sensibilidad) 4)

F1 Punt i6n = 2 (
untuacton * Precision + Sensibilidad

F.  Aplicativo Web

Como complemento a los modelos predictivos, se
implementd un aplicativo web interactivo denominado
OptiLift, cuyo propdsito fue facilitar el uso practico del modelo
seleccionado para la prediccion del sistema de levantamiento
artificial a partir de variables operativas y productivas. El
aplicativo se desarroll6 utilizando el framework panel (Python),
integrando una interfaz grafica orientada a la interaccion del
usuario y la visualizacion de resultados.

La arquitectura del aplicativo se organizd en dos
componentes: Backend en Python, apoyado en librerias para
manejo y transformacion de datos y generacion de
visualizaciones interactivas. El Frontend se construyd con la
libreria HoloViz para integrar la interfaz con los modelos
entrenados y sus respectivas predicciones.

La interfaz grafica incluyé modulos para: carga de datos
(formato CSV/XLSX), visualizacion exploratoria mediante
graficos de distribucion y series temporales, ingreso manual de
variables independientes del pozo y ejecucion del modelo para
generar la recomendacion del sistema de levantamiento
artificial, presentando asi, los resultados de manera tabular
Mostrando la clase predicha y las probabilidades estimadas para
cada alternativa de SLA, lo que permiti6 identificar no solo el
sistema mas probable, sino también las opciones con mayor
nivel de recomendacion en caso de desempefios similares.

III. ANALISIS Y RESULTADOS

A. Comparacion cuantitativa del desemperio

Con el fin de analizar el comportamiento de los modelos
durante el ajuste y reducir el riesgo de sobreajuste, se
construyeron curvas de validaciéon comparando el desempefio
en entrenamiento y validacion al variar un hiperparametro
representativo por modelo. En general, se observé un
desempeiio alto y estable para los métodos de ensamble, con
una brecha reducida entre entrenamiento y validacion, mientras
que el Decision tree mostré mayor sensibilidad al parametro de
complejidad.

La Fig. 2 presenta la exactitud (accuracy) en funcion del
hiperparametro max_depth para el modelo de Decision Tree,
comparando el desempefio de train y validation. Al incrementar
los valores de max_depth desde valores bajos hasta un rango
intermedio, la exactitud aumentd de forma marcada en ambos
conjuntos, lo que evidencié una mejora en el modelo. A partir
de este rango, el desempefio en validation tendi6 a estabilizarse,
mientras el conjunto de train continudé incrementandose
ligeramente. Por lo que se identificé una zona adecuada para la
seleccion de la profundidad sin aumentar innecesariamente la
complejidad del modelo.
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0.975 4
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0.950 1
=]
2
3 0925
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.
0.875 4
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Fig. 2 Curva de validacion del modelo Decision Tree en entrenamiento
(train) y validacion (validation) en funcién de la profundidad maxima
(max_depth).

La Fig. 3 presenta la exactitud en funcion del
hiperparametro n_estimators para el modelo Random Forest
comparando el desempefio de train y validation. En el rango
evaluado (100-300 arboles), se observo, un comportamiento
estable, con una leve mejora de desempefio en validation a
medida que el nimero de estimadores aumento. Asimismo, la
diferencia entre train y validation se mantuvo reducida, lo que
sugiri6 una generalizacion consistente y baja sensibilidad del
modelo al parametro evaluado. En consecuencia, incrementos
adicionales en n_estimators aportaron mejoras marginales, por
lo que la seleccion del valor final se sustentd en el equilibrio
entre el desempefo y costo computacional.
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Fig. 3 Curva de validacion del modelo Random Forest en entrenamiento
(train) y validacion (validation) en funcion del niimero de arboles
(n_estimators)

En el caso del modelo entrenado con el algoritmo
XGBoost, la Fig. 4 muestra una variacion minima del
desempeiio en el conjunto validation al modificar max_depth
dentro del rango analizado, mientras que train se mantuvo
cercano a valores maximos. Este patron reflejo estabilidad del
modelo respecto a profundidad evaluada. La eleccion de
max_depth se orientd a mantener una complejidad moderada
sin afectar el desempefio de la validacion.
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Fig. 4 Curva de validacién de modelo XGBoost en entrenamiento (train)
y validacion (validation) en funcion de la profundidad maxima (max_depth)

Finalmente, la curva correspondiente al Stacking Classifier
(Fig. 5) mantuvo valores elevados y practicamente constantes
en ambos conjuntos al varia el hiperparametro
final estimator n_neighbors. Esto indicé una baja sensibilidad
del ensamble al parametro evaluado en el intervalo considerado.

1.000 -

0.975 4

0.950

0.925 4

Exactitud

0.900 A

0.875

—e— Train
0.850 A Validation

4 6 8 10 12 14
final_estimator__n_neighbors

Fig. 5 Curva de validacion del modelo Stacking Classifier en
entrenamiento (train) y validacion (validation) en funcioén del nimero de
vecinos del estimador final (final estimator n_neighbors)

Una vez seleccionados los hiperparametros a partir del
proceso de ajuste, se entrenaron los modelos finales y se
evaluaron en el conjunto de prueba utilizando la exactitud,
precision sensibilidad y Puntuacion F1. La Tabla III resume los
resultados obtenidos para los cuatro algoritmos evaluados.

TABLA III
COMPARACION DE METRICAS DE DESEMPENO EN TEST PARA LOS
MODELOS EVALUADOS
Modelo Exactit | Precision | Sensibili F1
ud dad Puntuacion

Decision

Tree 0.964 0.964 0.964 0.964
Random

Forest 0.986 0.961 0.960 0.960
XGBoost 0.992 0.992 0.992 0.992
Stacking

Classifier 0.987 0.991 0.991 0.991

En general, los modelos de ensamble presentaron el mejor
rendimiento: XGBoost alcanzé la mayor exactitud (0.992) y
mantuvo un patrén similar en las demas métricas, mientras que
Stacking Classifier obtuvo un desempefio competitivo
(exactitud 0.987). En contraste, Decision Tree presentd el
rendimiento mas bajo (0.964), evidenciando limitaciones para
capturar patrones complejos en un escenario multiclase.

B.  Andalisis del modelo seleccionado

Aunque XGBoost presentd un desempefio marginalmente
superior en test, ambos modelos mostraron un desempefio
comparable en validacion cruzada (CV), alcanzando el mismo
valor maximo de CV. Ademas, la brecha entre el entrenamiento
y la validacion fue practicamente equivalente, por lo que no se
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observd una diferencia significativa en tendencia de
sobreajuste. En este contexto, se selecciond Stacking Classifier
como modelo final por criterios de robustez del ensamble y
facilidad para incorporar modelos base adicionales en futuras
iteraciones, manteniendo un rendimiento competitivo.

Con el fin de sustentar la comparacion durante el ajuste de
hiperparametros, la Tabla IV presenta el mejor desempefio
promedio en validacion cruzada (CV) y la brecha train—-CV
(gap) para XGBoost y Stacking. En ambos casos se obtuvo el
mismo valor maximo de CV y un gap practicamente
equivalente, lo que sugiere un comportamiento similar en
términos de generalizacion bajo el esquema de validacion
aplicado.

C. Validacion externa preliminar en campos similares

Con el fin de evaluar la capacidad de generalizacion del
modelo, se realiz6 una validacion externa preliminar utilizando
seis pozos de otros campos con condiciones operativas
similares a las del campo Lago Agrio. Para cada pozo, se generd
una recomendacion del modelo Stacking Classifier y se
compard el sistema de levantamiento reportado en cada caso.
La Tabla V presenta la informacion de los pozos evaluados y
los resultados de la comparacion de su concordancia. De los
pozos evaluados, 5 de 6 concuerdan entre lo instalado y lo
predicho por el modelo, lo cual representa una concordancia del
83,3 %, lo que evidencia un desempefio satisfactorio en
escenarios fuera del conjunto de entrenamiento. Este resultado
se considerd preliminar debido al tamafio limitado de la
muestra.

) TABLA IV TABLA V
DESEMPENO EN Vi%g’;%ggfgfgﬁf&igggcm TRAIN-CV DE VALIDACION PRELIMINAR EN POZOS: PREDICCION VS. SISTEMA
INSTALADO
Modelo Best CV (mean) Gap (Train-CV) Pozo Instalacién Prediccién | Concordancia
Chooa GTA-02 BH BH SI
008 0.992468 0.005295 GTA-15 BH BH SI
PRH 1 BH BH SI
Stacking Classifi
& Tassiier 0.992468 0.005178 PRH 43H BES BH NO
PRH 40H BES BES SI
PRH 73H BES BES SI

Con la finalidad de analizar el comportamiento del modelo
seleccionado, se examino la matriz de confusion en el conjunto
de prueba (Fig.6). Esta matriz muestra un desempefio
consistente con 526 clasificaciones correctas de 531 registros,
el nivel de acierto fue cercano al 99 % y tinicamente 5 errores.
Para la clase BES, el modelo identificd correctamente 164 de
165 casos, presentando confusion hacia BH y ninguna hacia
BM. Para la clase BH se observd un comportamiento perfecto
con 215 de 215 casos. En la clase BM, el modelo clasificd
correctamente 147 de 151 registros, con 4 casos erroneos hacia
BH.

200

BES 175

150

125

BH -
- 100

True label

F75

50
BM +

T
BH BM
Predicted label

T
BES

Fig. 6 Matriz de confusion del Stacking Classifier en el conjunto de
prueba (“Test”), mostrando las etiquetas reales (“True label”) y predichas
(“Predicted label”) para las clases BES, BH y BM.

La tnica discrepancia se presentd en el pozo PRH 43H
donde el documento sostenia un sistema BES con alternativa de
cambio en el tipo de bomba, mientras que el modelo predictivo
dio como recomendacion el uso de BH. Esta diferencia se
explicé porque el modelo basd su recomendacion Ginicamente
en los patrones estadisticos contenidos en las variables de
entrada, mientras que el otro analisis incorpord criterios
adicionales de seleccion orientados a la factibilidad del cambio
y el desempefio operativo. Por ello, la no coincidencia en PRH
43H no necesariamente indicd un error del modelo, sino una
diferencia entre una recomendacion basada en similitud
historica y una decision de cambio basada en restricciones y
objetivos especificos de estudio.

D. Aplicativo Web

El aplicativo web OptiLift se utilizd como interfaz de
demostracion para ejecutar el modelo seleccionado en un
entorno operativo, permitiendo transformar la prediccion de un
resultado consultable por el usuario. El acceso al aplicativo se
encuentra disponible en OptiLift. El aplicativo es accesible
tanto desde computadoras de escritorio como desde dispositivos
moviles mediante un navegador. Su disefio responsivo
garantiza la compatibilidad entre plataformas, permitiendo al
usuario interactuar con la interfaz y generar predicciones sin
requerir instalacion local.

La Fig. 7 presenta la pantalla principal del aplicativo,
donde se integra el ingreso manual de variables, mientras que
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https://jpmendia1998-lev-sla-panel.hf.space/app

la Fig. 8 muestra el panel de salida con la recomendacion

generada
= Optilift (@]
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Fig. 7 Pantalla de ingreso de variables del aplicativo web
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Fig. 8 Pantalla de prediccion y recomendacion

Durante las pruebas realizadas, el aplicativo permitid
procesar registros de pozos de forma directa, generando como
salida la clase recomendada de SLA y sus probabilidades
estimadas por alternativa. Esto facilitdé dos resultados
relevantes: identificar el sistema mas probable y detectar casos
con mayor incertidumbre, cuando las probabilidades entre
alternativas son cercanas, los cuales se consideraron para
revision técnica adicional [18].

IV. CONCLUSIONES

En este trabajo se presentd un enfoque basado en
aprendizaje automatico para apoyar la seleccion de sistemas de
levantamiento artificial a partir de variables operativas y
productivas. En la evaluacién comparativa, los modelos de
ensamble alcanzaron el mejor desempefio en general, con

diferencias marginales entre los dos enfoques lideres. Aunque
XGBoost mostrd una ventaja ligera en el conjunto de prueba,
Stacking Classifier exhibié un desempeiio competitivo y un
comportamiento comparable en validacion cruzada, sin
evidenciar una brecha train-validacion mayor. En
consecuencia, se seleccioné Stacking como modelo final
debido a su naturaleza de ensamble y su estructura modular, que
permite incorporar modelos base adicionales y actualizar el
sistema conforme se disponga de mayor volumen y diversidad
de datos.

Adicionalmente, la evaluaciéon en pozos de campos con
caracteristicas similares al campo de estudio permitio obtener
una concordancia preliminar del 83.3 %, lo que sugirié un
desempeiio consistente fuera del conjunto de entrenamiento. No
obstante, este resultado se interpretd como preliminar debido al
tamafio limitado de la muestra.

Como trabajo futuro, se consider6 ampliar el nimero de
pozos evaluados e incorporar variables adicionales relacionadas
con restricciones operativas y condiciones mecanicas, con el fin
de fortalecer la capacidad de generalizacion y aplicabilidad del
modelo como herramienta de apoyo en la toma de decisiones.
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