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Aplicacién de técnicas de data mining para la evaluacién de pérdidas no
localizadas en pozos petroleros surgentes

Cada sector de la industria petrolera ve justificado su esfuerzo e inversiéon cuando
el petroleo esta en superficie, en condiciones de ser comercializado. De ahi que es impe-
rativo el no perder produccion, trabajando en la prevencion de las pérdidas. El poder
explicar e identificar el porqué y déonde ocurren las pérdidas es de suma importancia
para los operadores de campo para poder actuar de manera temprana dando asi solu-
ciones técnicas/econdmicas. El proposito general de este proyecto consistio en acelerar
el proceso de localizacion de pérdidas en la produccion identificando cuando existe una
desviacion significativa cualquiera de las mediciones monitoreadas en los pozos sur-
gentes. Para esto se utilizo la informacion disponible de la vida de un pozo: controles
de pozos, datos estadisticos, las mediciones fisicas, etc. Los resultados muestran que
usando la metodologia propuesta se podrian detectar los origenes de las pérdidas en
una prueba de control de pozo de 24 horas.

Palabras clave: Pozo surgente, pérdidas, petréleo, Aprendizaje Automético, Re-
conciliacion de datos.
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1. DESCRIPCION DEL AMBIENTE DE ANALISIS

1.1 Acerca de las instalaciones de la bateria

A la bateria en andlisis aportan 15 pozos surgentes, la produccion llega a la misma
de dos maneras:por un lado, la producciéon de 11 pozos es transportada mediante lineas
o tuberias. La produccién de los 4 pozos restantes es transportada mediante camiones,
esto debido a la localizaciéon distante de los mismos a la bateria.

La figura 1.1.1 muestra el diagrama representativo de la bateria.

Figura 1.1.1: Diagrama representativo de la bateria en estudio.
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Fuente: elaboracion propia en base a datos descriptivos de la bateria en analisis.



12 1.2. Descripcién de las variables a utilizar

Se puede observar los pozos que transportan la produccion por linea y aquellos que
la transportan por camiones. Dentro de las instalaciones de la bateria se tienen dos
separadores donde se realizan los controles a cada pozo. También se tiene un tanque
donde se almacena la produccién. Para los pozos que transportan crudo mediante
camiones, los controles se realizan en el ubicacién de los pozos, usando separadores
moviles.

1.2 Descripcién de las variables a utilizar

Debido a la confidencialidad de los datos, no se especifican los nombres reales de
los pozos ni de las variables, salvo la variable de interés inherente que es la produccién
de petroleo (m?).

Los datos a analizar provienen de dos fuentes principalmente: por un lado estan
aquellas medidas fisicas tomadas mediante telemetria en la boca de los pozos surgentes,
estos datos se almacenan con una granularidad de 1 a 10 minutos (esta configuracion
depende del ingeniero de produccion, no existe algo preestablecido). Por otra parte se
tienen datos de control de pozo, estos datos son guardados en planillas de Excel por
los recorredores de campo. Las variables tomadas en estas planillas no son las mismas
que las tomadas mediante telemetria. Estas mediciones son tomadas cada hora y la
frecuencia con la que se realiza en el mes responde a la clasificacion de los pozos.

A efectos de garantizar la consistencia del conjunto de datos en cuanto a las gra-
nularidad en el tiempo, se llevaron a cabo las siguientes tareas sobre las variables de
analisis:

= Se realiza la consulta de los datos tomados con telemetria. Esta consulta se realiza
con una granularidad de una hora, para que se corresponda con los datos tomados
en los controles de pozo. Para esto se realiza una interpolacién de los datos.

= Se realiza la union de estos datos con los correspondientes al control de pozo, la
correspondencia de las mediciones se realizan mediante la fecha de realizacion.
De tal manera que la granularidad en tiempo es de una hora entre cada medicion
para el estudio.

Se establece una nomenclatura para diferenciar los pozos seglin como transportan
el petroleo a la bateria. Para el transporte por linea, se usa t/ al final de la palabra
pozo, seguida por el nimero de pozo. Para los pozos que transportan la produccion se
usa tc y se sigue la misma logica que con los pozos anteriores.

Se realiza esta diferenciacion debido a que los pozos que transportan la produccion
por camién cuentan tnicamente con un sensor de telemetria y, dentro de los pozos de
transporte por linea, existe uno que tiene dos sensores. No se descartan las variables
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para que tengan el mismo nimero todos los pozos debido a que las mismas pueden ser
importantes dentro del analisis.

Se establece la siguiente nomenclatura para las variables: para aquellas que se ob-
tienen a través de telemetria se usa telem seguida por el nimero de variable y para las
variables tomadas de las planillas de control se usa control seguida por el nimero de
variable. La variable producciéon de petréleo se nombra prod_ oil.

La tabla 1.2.1 muestra los nombres de los pozos y de las variables a utilizar.

Tabla 1.2.1: Nomenclatura de las variables

Origen de la variable

Pozos Total de variables | Telemetria | Control de pozo
var teleml var_controll
pozo_tll al pozo_t110 21 var_telem?2 var_control2

var_telem3

20 var_teleml var_controll6
pozo_tll11
var_telem?2 var_controll7
pozo_tcl al pozo_tcd 19 var_telem1 prod_oil
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2. PROCESAMIENTO DE DATOS

2.1 Tratamiento de datos faltantes

Teniendo en cuenta que la mayor parte de las variables presentan datos faltantes
previo al andlisis se llevd a cabo imputacion de datos. Esto con la finalidad de no perder
variables que podrian ser representativas en el andlisis. Se utilizé para esto algoritmos
automaticos basados en los datos completos disponibles.

Las figura 2.1.1 presenta la informacion de los datos faltantes dentro del conjunto
de datos correspondiente al pozo tl1 y al pozo pozo_tcl.

En primer lugar se muestra la proporcion de datos faltantes de cada una de las
variables (figura 2.1.1a y figura 2.1.1¢) y un mapa con las combinaciones observadas
(figura 2.1.1b y figura 2.1.1d) de valores faltantes en orden de frecuencia de aparicion
(distribucion de faltantes). Los valores conocidos estan representados con color azul y
los datos faltantes con color violeta.

Las tres primeras variables del pozo_tl1, corresponden a las tomadas por telemetria,
como se puede observar, la primera no tiene valores faltantes, mientras que las dos
restantes tienen igual ntimero de valores faltantes. En porcentaje representa el 16 por
ciento (301 casos faltantes de 1876 en total). Para el pozo_tcl, la variable tomada por
telemetria no presenta valores faltantes. Estos datos faltantes corresponden a fallas del
equipo de telemetria por ejemplo: re-inicio de los equipos, cortes de electricidad, ruptura
de antenas de transmision, etc. Es decir, son eventos aleatorios debido a los cuales no
se realiza el censo de la medicion. Las variables siguientes (var_teleml1 - var_telem17)
corresponden a los datos de control de pozo. La proporciéon de datos faltantes varia
desde el 8 por ciento (var_control)) hasta el 21 por ciento (var_controll5), para el
caso del pozo tl1. Los rangos de valores faltantes para el pozo pozo tcl varfan desde
el 4 por ciento (var_ controlj ) hasta el 12 por ciento (var_control2).

Como se puede observar en las gréaficas correspondientes a las distribuciones, los
datos faltantes se muestran en bloques por filas, esto es debido a que, en determinada
fecha, no se completaron las 24 horas correspondientes al control del pozo. Este tipo de
eventos tampoco sigue un patréon establecido, ya que depende del criterio del ingeniero
de produccion el nimero de horas en el cual se realiza el control.

15
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Figura 2.1.1: Informacion de datos faltantes de los pozos pozo tl1 y pozo tcl
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(b) Distribucion de datos faltantes pozo 1

(a) Proporcion de datos faltantes pozo 1
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(c¢) Proporcion de datos faltantes pozo_ tcl

Fuente: elaboracion propia en base a los datos de la bateria en analisis.
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En base a lo antedicho, los datos estan perdidos al azar (MAR por sus siglas en
inglés). Este comportamiento se repite para todos los pozos analizados.

A continuacion, a efectos de completar los valores faltantes para un correcto analisis
de los datos, se utilizan dos métodos popularmente utilizados en problemas de datos
incompletos: imputacion miltiple basada en ecuaciones encadenadas (MICE por sus
siglas en inglés) y Miss Forest , basado en el algoritmo de clasificacion Random Forest,
compararlos y determinar la opciéon mas conveniente.

2.2 Imputaciéon de datos

2.2.1. Algoritmo MICE

Se aplica el algoritmo MICE a los datos correspondientes al pozo_ tl1, para esto el
modelo genera una regresion lineal para cada variable con datos faltantes, haciendo
que las variables con datos completos actiien como regresoras en el modelo. El modelo
generado utiliza todas las variables. Para este algoritmo se considera un ntmero de
itraciones igual a 10.

Como se vio anteriormente, la distribucion de datos faltantes es similar en todos
los pozos, por lo cual, se aplica el mismo algortimo de imputaciéon al conjunto de datos
de estudio.

La figura 2.2.1 muestra la media y la desviacion estandar de cada una de las variables
conforme se incrementa el ntimero de iteraciones. Cada una de las lineas representa una
de las versiones de los datos imputados y el eje x representa las iteraciones realizadas
por el algoritmo en busca de la convergencia.

Figura 2.2.1: Media (mean) y desviacion estandar (sd) de cada conjunto de variables
generada por el algoritmo MICE durante 10 iteraciones (iterations)
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Fuente: elaboracion propia en base a los datos de la bateria en anélisis.

Como se puede observar la lineas se entremezclan entre si (indicando convergencia).
En el caso de la variable prod_ oil se observa una tendencia inicial hacia valores mas
altos que los iniciales, en busca de la convergencia.Esto se da debido a que el algortimo
elige valores muy bajos para iniciar el proceso, este comportamiento se hace notorio
en la variable var control5 en donde el salto de valores entre la primera y segunda
iteracion es grande.Una grafica que llama la atencion es la correspondiente a la variable
var_controll3 donde los valores tomados en cada iteracion tienen saltos muy grandes,
pero a medida que se van generando nuevos conjuntos de datos esto mejora.

La figura 2.2.3 presenta las curvas de densidad de cada variable a lo largo de las
iteraciones realizadas por el algoritmo, el conjunto de datos original se muestra en color
azul, mientras que los datos imputados se muestran en color violeta.

Como se observa los conjuntos de datos generados por el algortimo siguen en general
la naturaleza de los datos originales. No se observan diferencias significativas en las
graficas.

La variable var_control9 y la variable var controll2 muestran valores mas bajos
que la distribucion original. La variable de prod_ oil sigue la distribucion de la variable
original.
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Figura 2.2.3: Densidad (density) de las variables para los conjuntos de datos imputados
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Fuente: elaboracién propia en base a los datos de la bateria en analisis.

2.2.2. Algoritmo missForest

A continuacién se evalta el algoritmo missForest, al igual que con el algortimo an-
terior, se establece un nimero de iteraciones igual a 10. El conjunto de datos imputado
a partir del modelo, presenta una estimaciéon del error para cada conjunto de datos
imputado en las iteraciones, este error esta basado en el método out-of- bag (OOB por
sus siglas, fuera de la bolsa). En este caso, inicia con un valor de 0.56 (56 por ciento)
en la primera iteracion, y fue disminuyendo, hasta que su valor final es de 0.27 (27 por
ciento).

La figura 2.2.4 muestra la curva de densidad del conjunto de datos generado para
cada variable. La distinciéon de colores es igual a la anterior.
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Figura 2.2.4: Densidad (density) de las variables para los conjuntos de datos imputados
con Miss Forest.
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Fuente: elaboracion propia en base a los datos de la bateria en anélisis.

Como se puede observar, si bien la curva de densidad del conjunto de datos gene-
rado por el algortimo se ajusta bien a la distribucion original, pareceria que los datos
imputados por el algoritmo MICFE tiene un comportamiento mas cercano.

Esto se puede apreciaren las variables var control6, var _conitrol9 y var controll2,
donde los datos imputados cambian de manera significativa. Es de especial considera-
cion notar que la prod_ oil no se ajusta a la original. Esto se debe considerar especial-
mente ya que es la variable de interés.
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2.2.3. Evaluacién y seleccion del algoritmo de imputacion

Con la finalidad de seleccionar el algoritmo a utilizar para el conjunto de datos, se
realiza el siguiente procedimiento:

= Se toman los casos completos del conjunto de datos, de tal manera que el nimero
de casos sea igual a la cantidad de faltantes.

= A este nuevo conjunto de datos se le generan datos faltantes en porcentajes del
10 al 60 por ciento, intentando que sigan la misma distribuciéon de faltantes para
que éste sea lo més representativo posible.

= Se realiza el proceso de imputacion utilizando los dos algoritmos descritos.

» Se calcula la raiz cuadrada del error cuadratico medio (RM SFE) para cada con-
junto de datos imputados y se realiza la comparaciéon segiin esta métrica. Serd
mejor aquel que posea un RMSE menor.

La figura 2.2.5 muestra los resultados de la evaluaciéon propuesta. Para porcentajes
de valores faltantes menores del 30 por ciento, missForest presenta un valor menor de
RMSFE, sin embargo la diferencia con MICE no es significativa, para un porcentaje de
faltantes del 30 por ciento son praticamente iguales (missForest con 20.01 por ciento
y MICE con 19.70 por ciento). Cuando el porcentaje de valores faltantes aumenta, el
algoritmo MICE tienen un valor de error cuadratico medio menor que missForest.

Figura 2.2.5: RMSE generado por los dos algortimos de imputacién de datos para
distintos porcentajes de valores faltantes
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Fuente: elaboracion propia en base a los resultados obtenidos.
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En base a la prueba realizada y con las caracteristicas observadas en los graficos de
densidad, es el algoritmo MICFE el que se utilizar para efectuar la imputacion de datos
en el conjunto completo de datos.
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3. ANALISIS MULTIVARIADO

3.1 AnaAlisis de componentes principales

A continuacion se realiza un analisis de componentes principales con la finalidad de
comprender el comportamiento de las variables, y no para realizar una reduccion di-
mensional. Esta técnica permite ademas la visualizacion de las correlaciones que existen
entre variables. Para esta parte del anélisis se diferenciaran los pozos que transportan
la produccién por linea y por camion.

La figura 3.1.1 muestra la varianza asociada a cada componente principal, esto
ayuda a determinar cudntas componentes principales pueden utilizarse segin la varia-
bilidad que describen.

Figura 3.1.1: Grafica de sedimentacion

40- 40-

Porcentaje de varianza explicada
Porcentaje de varianza explicada

: ! ! | | | ! ! ! ! | ! ! | ! |
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Componentes Componentes

(a) Transporte de produccion por linea (b) Transporte de produccion por camion

Fuente: elaboracion propia basado en los datos de la bateria en analisis.

Se puede observar una ruptura en la pendiente de ambas curvas entre la segunda
y cuarta componente, después se observa el descenso gradual de las restantes (los
sedimentos) a medida que aumentan las mismas. Esta ruptura no se visualiza de manera
muy clara, de tal manera que se podrian tomar tres o cuatro componentes principales.

25
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Este criterio de seleccion del ntimero de componentes principales se conoce como ¢riterio
del baston roto".

La tabla 3.1.1 muestra los autovalores, porcentaje y acumulada de la varianza ex-
plicada. Segtn el criterio de Kaiser, se deben tomar 6 componentes para el caso de
los pozos que transportan la producciéon por linea y para el caso de transporte por
camion sugiere 5 componentes (autovalores >1) . En cada uno de los casos la varianza
explicada seria del 81.90 por ciento y del 78.20 por ciento respectivamente.

Tabla 3.1.1: Porcentaje de la varianza total explicada por cada componente

Transporte por linea Transporte por camidén

Componente | Autovalor | % | %acum | Autovalor | % | %acum

Componente 1 7.20 37.90 | 37.90 7.32 43.10 | 43.10
Componente 2 2.13 11.20 | 49.10 2.17 12.80 | 55.90
Componente 3 1.90 10.00 | 59.10 1.52 8.90 64.80
Componente 4 1.75 9.20 68.30 1.25 7.40 72.20

1.44

00 | 7590 oo | 70 |

0.98 .70 83.90

Componente 7 0.90 4.80 86.70 0.76 4.50 88.40
Componente 8 0.66 3.50 90.20 0.62 3.70 92.10
Componente 9 0.57 3.00 93.20 0.46 2.70 92.10
Componente 10 0.33 1.70 94.90 0.31 1.80 93.90

Tomando en consideracién que se cuenta con 21 variables, el hecho de que se pueda
explicar més del 70 por ciento de la varianza con apenas 6 nuevas variables, indica que
efectivamente existen correlaciones altas entre las variables.

Para realizar la visualizacion de las variables y sus contribuciones se toman las dos
primeras componentes principales.

La figura 3.1.2 muestra las variables sobre las cuales se miden los datos en un espacio
de dos dimensiones. Las longitudes de los vectores que representan las variables indican
el grado de contribucion de la variable y los angulos de los vectores que representan a las
variables indican la correlacién que existe entre las mismas. Esta grafica se denomina
biplot.

Se toma especial atencion en la variable produccion de petroleo prod_ oil ya que es
la variable de interés.

Analizando el eje de la Componente 1, se observa que las variables se posicionan en
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Figura 3.1.2: Biplot para las dos primeras componentes principales. Transporte de
produccion por linea.
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Fuente: elaboracion propia basado en los datos de la bateria en analisis.

la parte positiva y negativa del eje, lo que indica que ésta componente es de forma. Las
variables ubicadas en el eje negativo tienen valores absolutos altos y son la mayoria. Es
decir que, a medida que los valores de las variables crecen el valor de esta componente
disminuye. Es interesante resaltar que la var telem1 esta ubicada practicamente sobre
el eje negativo de ésta componente y su contribucion es la mas grande (longitud del
vector).

Con lo que respecta al eje de la Componente 2, también de forma, no tiene un valor
preponderante entre las variables.

Las variables var controll5 y var_controll6, ubicadas en el primer y cuarto cua-
drante forman un angulo de casi 180 grados con la variable produccién de petroleo
prod_ oil, 1o que indica que su correlacion negativa es alta, en menor proporciéon la
variablevar controll15. Una explicacién a este comportamiento de las variables pue-
de darse tomando en consideraciéon el comportamiento de un pozo surgente'. En las
primeras etapas de produccién se desaloja una gran cantidad de agua, a medida que
pasa el tiempo, la cantidad de agua disminuye y la produccion de petroleo y/o gas
aumenta. Si los valores de variable prod_ oil disminuyen, se esperaria que los valores

! Referirse al capitulo 1 de este documento: Materiales - Pozos surgentes



28 3.1. Analisis de componentes principales

de las variables var controlld y var control16 aumenten, de no ser asi, se tendria que
tomar especial atenciéon a este comportamiento.

Las variables ubicadas en el segundo y tercer cuadrante forman angulos agudos con
la varaible producciéon de petroleo prod_oil, lo que indica que existe una correlacion
con la misma. Esto ayuda al momento de seleccionar las variables que se usaran en el
modelado.

La calidad de la representacién de las observaciones se mide a través del coseno
cuadrado?. Los valores proximos a 1 indican que las componentes representan bien la
observacion, y los valores cercanos a 0 indican lo contrario. Esto se hace evidente en el
cuarto cuadrante, donde existen puntos con poca representatividad.

Los valores con un color naranja mas intenso (representativos) se encuentran dis-
tribuidos en el segundo cuadrante. La distribucion de representatividad de las obser-
vaciones se ubican en los bordes de la nube de puntos, siendo los casos méas dispersos
en el primer cuadrante.

La figura3.1.3 muestra el biplot correspondiente a las observaciones de los pozos que
transportan su producciéon por camioén. Si bien las variables medidas son las mismas
para todos los pozos (con excepcion de las variables medidas con telemetria, debido a
la ausencia de sensores), el comportamiento del conjunto de datos difiere. Esto puede
justificarse con la ubicacion de los pozos, caracteristicas propias del yacimiento (tipo de
suelo, densidad del petroleo, del agua, presencia de minerales, etc), el tipo de separador
de control utilizado, el tiempo de ensayo realizado por pozo, el tiempo desde que inicio
su produccion, etc.

De manera similar al caso anterior, la componente 1 es de forma,teniendo la mayoria
de las variables ubicadas en el eje positivo.

La variable prod_ oil esta altamente correlacionada con las demés variables que ocu-
pan su mismo cuadrante y el cuarto cuadrante, con excepcién de la variable var _ control2
con la cual muestra independencia (son cuasi perpendiculares entre si), este comporta-
miento es similar al grupo anterior. Lo que indica que esta variable no seria un indicador
para un comportamiento anémalo.

Para el caso de estos pozos un valor alto de la componente 1 representa una pro-
duccion mayor, al igual que con el grupo anterior esta altamente correlacionado con la
variable var teleml.

La variable var_control12 forma un angulo de 180 grados con la variable produccion
de petrdleo prod_oil, lo que implica alta correlacion negativa. En el caso anterior se
veia este comportamiento con la variable var controll16. Esto indica que, cuando el
valor de ésta variable crezca, la producciéon de petroleo se verd afectada de manera

2Referirse al capitulo 1 de este documento: Métodos y Materiales - Métricas de evaluacion utilizadas
- Coseno cuadrado
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Figura 3.1.3: Biplot para las dos primeras componentes principales. Transporte de
produccioén por camion.
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Fuente: elaboracion propia basado en los datos de la bateria en andlisis.

inversa. Fin caso de que la variable var controll2 tenga un comportamiento habitual,
en cuanto a sus mediciones, y la produccion decaiga, se debe prestar especial atencion.

En cuanto a las observaciones, la grafica muestra puntos con mayor calidad hacia
la periferia de la nube de puntos, con mayor preponderancia en el primer cuadrante.
Se observa también que los puntos siguen la direccion y el sentido de las variables en
el primer y cuarto cuadrante. Los casos poco representativos se observan en el segundo
cuadrante y parecerian seguir la direccion y el sentido de la varaible var_controll5 .

3.2 Analisis de conglomerados o clisteres

Continuando con el analisis del comportamiento de las variables se realizan clisteres
sobre el conjunto de datos, dado que podrian existir caracteristicas de cada agrupacion
las cuales, al conocerlas, ayuden al diseno del modelo.

Se plantea dibujar clisteres sobre dos primeras componentes principales, para los
dos conjuntos de datos. El ntimero de clisteres se selecciona en base al criterio de
Silhouette como lo muestra la figura 3.2.1:
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Figura 3.2.1: Coeficiente de Silhouette para la seleccion del nimero de clisteres
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Fuente: elaboracion propia basado en los datos de la bateria en analisis.

Con dos clusteres se tiene un indice de silueta de 0,36 (figura 3.2.1a) y 0.44 (figu-
ra 3.2.1b) respectivamente. Este coeficiente indica que mientras méas cercano a 1, las
agrupaciones son mas solidas. Si se aumenta el numero de clusteres, este coeficiente
baja, es decir que los nuevos grupos que se formen no aportarian mayor informacién al
analisis.

Dado que el coeficiente es menor a 0.50, las estructuras encontradas son débiles y
podrian ser artificiales. Con el fin de establecer si los datos tienen realmente tendencia
a la agrupacion, se usa el estadistico de Hopkins.

La hipotesis nula propone que propone que los datos se distribuyen de manera
uniforme, es decir, sin evidencia de agrupaciones o clisteres. La hipotesis alternativa
establece que los datos no se distribuyen de manera uniforme, es decir, que contiene
grupos estadisticamente significativos.

El resultado de la prueba entrega un valor de 0.0202, para el primer conjunto de
datos y de 0.0018 para el segundo grupo de datos. Con un nivel de confianza del 90
por ciento.

Por lo tanto se corroboran los resultados obtenidos con el criterio de Silhouette y
los datos no tienen una tendencia al agrupamiento.
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3.3 Analisis de correlaciones

Del Analisis de componentes principales se puede destacar que, para los dos grupos
de pozos, las variables medidas con telemetria tienen buena correlacién con la produc-
cion de petroleo prod_ oil. A continuacion se seleccionan las variables a utilizar en el
modelado del predictor de caudal.

Se presenta en la figura 3.3.1 las matrices de correlacién asociadas a las variables.
Alli las variables que tienen una correlaciéon positiva alta estan asociadas a las celdas
rojas, mientras que para el caso negativo corresponden las celdas mas azules.

A partir de analizar la misma puede verse, para el caso de los pozos que transportan
producciéon por linea (figura 3.3.1a), las varaibles como las variables wvar teleml y
var_telem?2 se encuentran correlacionadas con la variable produccion de petrdleo en
mas del 60 por ciento.
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Figura 3.3.1: Matriz de correlaciones correspondiente a las variables consideradas.
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Fuente: elaboracion propia basado en los datos de la bateria en analisis.
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La variable var_telem2 y la variable var control5 tienen una correlaciéon muy alta,
al momento de seleccionar cual entraria al modelo conviene seleccionar aquella que se
mide mediante telemetria, por la facilidad de obtener el dato y no se pierde calidad de
la informacion debido a su alta correlacion.

Para el caso del grupo de pozos que transporta su producciéon mediante camiones
(figura 3.3.1b), también se puede ver una correlacioén alta con la variable medida por
telemetria. Se destaca también la correlacion existente entre las variables var telem1
y var_control7 (0.93), por lo cual, al momento de seleccionar una variable se prefiere
aquella que es medida mediante telemetria.

La tabla 3.3.1 a continuacion presenta las variables seleccionadas segtn los andlisis
previamente realizados. Se toma en consideracion ademas la facilidad de adquisicion
de la variable y calidad del dato. Se presentan las variables mas correlacionadas con la
variable de interés y el tipo de asociacion existente (negativa o positiva).

Tabla 3.3.1: Variables consideradas con mayor correlaciéon positiva y negativa

Transporte por linea Transporte por camién
Variable 1 Variable 2 Correlaciéon | Variable 1 Variable 2 Correlacion
prod _oil var_teleml 0.81 prod_oil var_teleml 0.97
prod oil var_telem2 0.61 prod oil | var_control4 0.75
prod oil | var control? 0.78 prod oil | var_controll0 0.71
prod oil | var_controll6 -0.66 prod oil | var_controll3 -0.63
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4. MODELADO

A continuacién se aplican técnicas de aprendizaje automético para obtener un mo-
delo predictor de caudal (caudalimetro virtual), utilizando el conocimiento adquirido
del conjunto de datos realizado anteriormente. Siguiendo la misma linea de trabajo, se
realizard un modelo de caudalimetro virtual para los pozos que transportan su produc-
cion por linea y otro para aquellos que transportan su producciéon por camion.

4.1 Conjuntos de datos de entrenamiento y prueba

Del conjunto de datos se separd un subconjunto de los mismos equivalente al tiempo
de un control de de pozo (24 horas), sobre la cual se realizara la prueba de reconciliacion
de datos, con los caudales inferidos por los caudalimetros virtuales.

Los datos restantes se dividieron en dos partes, 70 por ciento para entrenamiento y
30 por ciento para prueba. Las variables utilizadas se describen en la tabla 4.1.1. Estas
varibles fueron seleccionadas segin el andlisis multivariado realizado anteriormente.

Tabla 4.1.1: Variables consideradas para los modelos

Transporte por linea | Transporte por camién

var_teleml var_teleml

var_telem2 var__control4

var_telem3 var__control7
var__control4 var__controlO
var__control7 prod oil

var__control16

prod _oil

Se calculan tres modelos usando regresion lineal miltiple, support vector regression
y redes neronales con las variables especificadas. Una vez realizados los modelos, se
selecciona aquel que tenga una menor valor en la raiz del error cuadratico medio, para
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continuar con la fase de reconciliacién de datos.

4.2 Modelo predictor de caudal. Transporte de produccién por
linea

La figura 4.2.1 a continuaciéon muestra los valores estimados por el modelo de re-
gresion lineal sobre el conjunto de datos de prueba.

Figura 4.2.1: Modelo usando regresion lineal multiple
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Fuente: elaboracion propia en base a datos de la bateria en anélisis.

Se puede ver que para los estimados con la regresion lineal multiple estdn dispersos
y no tienen tendencia visible sobre la linea ideal de medicion.

Sobre este modelo se realizo el procedimiento "paso a paso"(stepwise) que permite
elegir un subconjunto de variables regresoras, esto con la finalidad de conocer si en
realidad las variables que estan presentes en el modelo estimaran los valores de manera
eficiente; dado que el nimero de variables influye sobre la varianza del conjunto de
datos.

Se aplica el procedimento paso a paso hacia atras. Este descarta la variable var _telem3
del modelo (el AIC disminuye de -37386.95 a -37388.22), con esto se consigue que el
valor del R%ajustado sea de 0.74.

La utilizacion de un modelo de regresion lineal necesita la verificacion de las hipote-
sis del modelo. Una de estas hipotesis es que los residuos deben ser independientes (no
estar correlacionados). Para corroborar esto se realiza la prueba estadistica Durbin-
Watson, la cual indica si los residuos son o no indepenedientes. La prueba tiene la
hipotesis nula de que la autocorrelacion de los residuos es 0.
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En este caso el valor de la prueba estadistica muestra que existe una auto-correlacion
negativa (-0.018 con p-valor igual 0.304), por lo cual se descarta la hipotesis nula. Por
este motivo se descarta el uso del modelo de regresion lineal miltiple para este grupo
de pozos, ya que sus estimadores son ineficientes.

La figura 4.2.2 muestra los valores estimados usando Support Vector Regression.
Para el caso de SVR los valores de caudal mas bajos se encuentran mas aglutinados y
no dispersos sobre la recta ideal. Destaca también en la grafica unas observaciones de
caudal cuya estimacion es alta en comparaciéon con su valor real.

El ajuste del modelo SVR se puede realizar ya que la técnica proporciona flexibilidad
con respecto al error maximo y el costo de penalizacion. Se realizaron estos ajustes al
modelo con el fin de optimizar los pardmetros para mejorar las predicciones.

Figura 4.2.2: Modelo usandoSupport Vector Regression
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Fuente: elaboracién propia en base a datos de la bateria en anélisis.

Este ajuste se realizé usando el enfoque de busqueda por cuadricula. Se realizaron
168 modelos variando el pardmetro epsilon entre 0 hasta 1 en pasos de 0.1 y el para-
metro costo entre 2% hasta 2°. La figura 4.2.3 muestra el rendimiento de cada uno de
los modelos.

La métrica utilizada en esta figura es la raiz del error cuadratico medio (RMSE
por sus siglas en inglés). El mejor modelo es el que tiene el RMSE més bajo.

La region méas oscura de la grafica representa un RMSE mas bajo, en este caso se
tiene esa caracteristica en la seccion definida entre 0.2 hasta 0.4 en el eje x y entre 400
hasta 520 para el eje y. Se vuelve a repetir el ajuste del modelo estableciendo estos
nuevos valores. Finalmente los parametros fijados entonces para el modelo son: epsilon
= 0.3 y costo = 500.
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Figura 4.2.3: Desempeno de Support Vector Regression, variando los parametros de
costo y epsilon
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Fuente: elaboracion propia en base a datos de la bateria en anélisis.

Por tltimo, la figura 4.2.4 muestra los valores estimados usando una red neuronal.

Para establecer el nimero de neuronas en la capa oculta se realizaron modelos
variando el nimero de las mismas. La recomendacion habitual es usar n — 1 neuronas
en la capa oculta, donde n es el nimero de variables.

La tabla 4.2.1 muestra los valores de RMSE para 5 modelos entrenados. Se selec-
cion6 aquel con menor valor de RMSFE.

Tabla 4.2.1: Desempeno de la red neuronal, cambiando el nimero de neuronas en la
capa oculta

# de neuronas en la capa oculta | Valor de RMSE
6 0.001830
7 0.001841
8 0.001837
9 0.001851
10 0.001883

A pesar de que el valor de RMSFE no tiene cambios significativos el mas bajo se
encuentra usando 6 neuronas en la capa oculta, de tal manera que se fijara este valor
para realizar las estimaciones del modelo.

Los valores estimados de caudal se distribuyen de mejor manera a los largo de la
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Figura 4.2.4: Modelo usando redes neuronales
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Fuente: elaboracion propia en base a datos de la bateria en anélisis.

recta ideal, en comparacion con los modelos anteriores, sin embargo sigue presentando
valores que no se encuentran estimados de manera correcta. Sin embargo no se observan
valores estimados mayores a los valores medidos como en el caso del modelo con Support
Vector Regression.

A continuacién se muestran los valores de RMSFE para cada uno de los modelos
(tabla 4.2.2):

Tabla 4.2.2: Raiz del error cuadratico medio para los modelos

Modelo Valor de RMSE
Regresion lineal miultiple 0.002101
Support Vector Regression 0.001902
Red neuronal 0.001837

De tal manera que el modelo seleccionado para los pozos que transportan su pro-
duccién mediante linea es la red neuronal.

4.3 Modelo predictor de caudal. Transporte de produccién por
camion

Se realiza un analisis similar para los pozos ubicados en la zona alejada de la bateria
en analisis.
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La figura 4.3.1 muestra los valores estimados vs. los valores medidos para los pozos
que transportan la produccién mediante camiones.

Figura 4.3.1: Modelos predictores de caudal. Conjunto de datos de prueba.
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Fuente: elaboracion propia en base a datos de la bateria en anélisis.

La regresion lineal multiple 4.3.1a presenta valores muy dispersos, se puede ver que
para caudales bajos, los estimados son mayores. Se realizo el procedimiento paso a paso
para descartar variables regresoras innecesarias, sin embargo todas fueron tomadas en
cuenta, el valor de R*ajustado es de 0.94.

Nuevamente se realiz6 una prueba de independencia de los residuos de la regre-
sion lineal miiltiple. La prueba estadistica Durbin-Watson indica que existe una auto-
correlaciéon positiva en los residuos de la regresion, por lo cual se descarta este modelo.

Para Support Vector Regression los valores de los parametros epsilon y costo son
de 0.2 y 512 respectivamente. La figura 4.3.1b muestra que los valores estimados se
distribuyen de mejor manera sobre la recta ideal, existen puntos muy alejados, pero en
menor proporcion que con la regresion lineal maltiple.

Finalmente la figura 4.3.1c muestra los datos estimados usando una red neuronal,
el nimero de capas ocultas es de 7 (NRSME de 0.0006).
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A continuacién se muestran los valores de RMSFE para cada uno de los modelos
(tabla 4.3.1):

Tabla 4.5.1: Raiz del error cuadratico medio para los modelos

Modelo Valor de RMSE
Regresion lineal multiple 0.006262
Support Vector Regression 0.005937
Red neuronal 0.005397

De tal manera que el modelo seleccionado para los pozos que transportan su pro-
duccién mediante camion es la red neuronal.

4.4 Reconciliacién de datos

Con el fin de contrastar los datos medidos con los entregados por los caudalimetros
virtuales se realiza una simulaciéon del proceso de cierre de produccién en la bateria.
Para esto se toma como ejemplo los datos recolectados en los separadores moviles,
tanques, sensores de telemetria y controles de pozo de un dia especifico. Se deben
tomar en cuenta las siguientes consideraciones:

» Para realizar esta simulacién se toman los datos correspondientes a una prueba
de control de pozo realizada durante 24 horas tener una mejor aproximacion a la
realidad en cuanto al proceso de cierre de produccion. Este lapso de tiempo se
selecciond tomando en cuenta que se contaba con los datos para el separador ge-
neral, separador de control, controles de pozo y telemtria, asi como del transporte
de crudo por camién.

= Se asigna un porcentaje de error a los caudalimetros, el correspondiente a RSMFE.
En el caso de que los valores estimados por el modelo presenten un error mayor a
dos veces el RSMFE se utiliza los datos correspondientes a los controles de pozo
en dicha ubicacion.

= [a bateria cuenta con un tanque en sus instalaciones, no se cuenta con el volumen
historico del tanque en el sistema por lo cual se infiere el volumen de crudo que
almacena el tanque en el lapso de tiempo de anélisis.

La figura 4.4.1 presenta un diagrama de como se transporta el petroleo desde los po-
zos hasta llegar a la baterfa. El diagrama muestra ademaés las etiquetas de los medidores
de caudal que censan actualmente los datos para el sistema de telemetria.

Para la fecha seleccionada se encontraban en produccién los siguientes pozos: po-
zo_tll,pozo_tl2,pozo_tl3,pozo_tl},pozo_tl5,pozo_tcl,pozo tc2,pozo_tcd ypozo tc.
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Figura 4.4.1: Diagrama de funcionamiento de la bateria en estudio
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Fuente: elaboracion propia en base a datos de la bateria en anélisis.

4.4.1. Descripcion del ambiente de prueba

La figura 4.4.2 muestra el sistema de reconciliacion a analizar. El sistema cuenta
con 3 nodos, correspondientes a 3 lugares donde se miden la producciéon al cierre. Las
variables del sistema son los pozos, el tanque y el colector de la bateria.

= Bl NODO 1 recibe la medida de producciéon de petroleo que corresponde a los
pozos cuyo caudal se deriva al separador general.

= EINODO 2 recibe la medida de produccion de petréleo del pozo que se encuentre
en control en esa fecha.

= El NODO 3 recibe las medidas de produccién de petroleo correspondiente a los
pozos que lo transportan por camiones, la produccion a la salida a la salida de
los separadores de control y general y lo que aporta el tanque de la bateria.

Segun el registro del ensayo de control de pozo (linea) se tienen los siguientes datos:
= Fl ensayo inicia a las 10:00 am del dia uno y su duracion fue de 24 horas.

= Durante ese tiempo la produccion del pozo tl4 estuvo derivandose al separador
de control, el resto de pozos derivan su produccion al separador de general.
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Figura 4.4.2: Esquema del sistema de reconciliacion
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Fuente: elaboracién propia en base a datos de la bateria en anélisis.

= En la planilla de control de pozo del separador de control, no se tienen registros
del caudal medido desde las 03:00 am hasta las 06:00 am del dia dos.

= A las 06:00 am del dia dos se tienen registros del pozo pozo_tl3 en el separador
general. Por lo cual se infiere que éste pozo paso a la prueba de ensayo de control.
El pozo pozo_tl4 no complet6 las 24 horas de ensayo.

= En la planilla de control de pozo del separador general se empieza a censar el
caudal del pozo pozo tlj (antes en control) desde las 06:00 am hasta las 09:00 del
dia dos (finalizacion de la prueba).

= A las 06:00 am sale del registro del separador general los datos censados del pozo
pozo_tl3, por lo cual se infiere que paso al separador de control.

La figura 4.4.3 muestra los pozos que derivan su produccién al separador general y
al separador de control.

Figura 4.4.3: Registro de control de pozo realizado
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Fuente: elaboracion propia en base a datos de la bateria en anélisis.
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Las celdas resaltadas corresponden a aquella ventanas de tiempo en las cuales no
se tienen registros en las planillas de control de pozo. A fin de que la prueba sea lo mas
cercana a la realidad, se realiza una modificacion al esquema de prueba. La producciéon
correspondiente a los pozos pozo tl3 v pozo tl} donde no se tiene se deriva al nodo 3
directamente.

El esquema final que se utiliza para la reconciliaciéon se muestra en la figura 4.4.4:

Figura 4.4.4: Esquema del sistema de reonciliacién modificado
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Fuente: elaboracion propia en base a datos de la bateria en anélisis.

4.4.2. Proceso de reconciliacion de datos

Para el proceso de reconciliacién se toman los valores entregados por telemetria en
las salidas de los separadores de control y general, en el tanque y por camiones, en la
ventana de tiempo seleccionada para la simulacién de cierre de control de produccién.

4.4.2.1. Valores de caudal estimados por el modelo

La tabla 4.4.1 muestra los valores de caudal entregados por los caudalimetros vir-
tuales, la desviacion estanda correspondiente a cada pozo (transporte por linea y por
camion) y los caudales de salida de los nodos 1 y 2 hacia el nodo 3 (bateria).

Los caudales inferidos por los caudalimetros virtuales en la zona alejada de la bateria
tienen un error considerable, por esta razon se toma el valor ingresado por en la planilla
de control de pozo para esa fecha.

Finalmente, se necesita conocer el valor que ingresa al nodo 3 desde el tanque en la
bateria. No se cuenta con datos historicos en el sistema de telemetria, por lo cual, se
establece un valor correspondiente a la mitad de su capacidad total.Se selecciona este
valor con el fin de minimizar el error introducido, es decir, que se tendria un error de
maximo la mitad de la capacidad del tanque.
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Tabla 4.4.1: Valores de caudal desde y hacia los nodos del sistema de reconciliacion y
el error correspondiente. Los valores se encuentran escalados.

Etiqueta Desde Hacia | Caudal( m?®) | Desviacién
estandar

Qsaly pozo_tll Nodo 1 1.442 0.403
Qsaly2 pozo_tl2 Nodo 1 1.496 0.224
Qsalyys pozo_ tl3 Nodo 1 1.312 0.240
Qsalya pozo_tl4 Nodo 2 1.238 0.190
Qsalys pozo_tl5 Nodo 1 1.204 0.022

Qsalyza pozo_ tl3 Nodo 3 1.156 0.204

Qsalyaa pozo_tl4 Nodo 1 1.149 0.172

Qsalyuap pozo_ tl4 Nodo 3 1.136 0.170
Qcamion | Zona alejada | Nodo 3 2.00 0.200
Qtanque Tanque Nodo 3 1.116 0.56

Qsal,odo1 Nodo 1 Nodo 3 6.603

Qsalyogen Nodo 2 Nodo 3 1.238

Qsal,od03 Nodo 3 Oleoducto 10.957

4.4.2.2. Matriz de incidencia y matriz de varianza

Para calcular los valores reconciliados son necesarias las matrices de incidencia y
varianza

Primero se crea la matriz A de incidencia. La matriz serda una de 3x13 con valores
de 0 y 1, donde las filas representan los nodos ordenados y las columnas los distintos
flujos (segun el orden indicado en la tabla 4.3.1 en la columna etiquetas), con signo
positivo si son entrantes y negativo si son salientes, como lo muestra la figura 4.4.5:

Figura 4.4.5: Matriz de incidencia

Qsalpyy Qsalps; Qsalpys Qsalpwe Qsalpys Qsalpss Qsalpyss Qsalpse Qeamion Qiangue Qeanodor  Qeanosoz Dsainodos

Nodo 2 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 -1 0

Nodo 1 ‘l 1 1 1 0 1 0 1 0 0 0 -1 0 0
Nodo 3 0 0 0 0 0 1 0 1 1 1 1 1 -1

Fuente: elaboracion propia en base a datos de la bateria en anélisis.

A continuaciéon se determina la matriz de varianza de los caudales inferidos, ésta
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matriz se obtiene multiplicando el vector de varianzas (desviacion estandar al cuadrado)
por la matriz identidad, de la misma dimensiéon que la matriz de incidencia, de tal
manera que las varianzas corresponden a la diagonal de la matriz.

Los resultados del calculo de los valores reconciliados! para cada medicién se enu-
meran en la tabla 4.4.2

Tabla 4.4.2: Resultados de la reconciliacion

Etiqueta | Valor Valor Ajuste
estimado (m?) | reconciliado(m?)
Qsaly 1.442 1.374 -0.068
Qsalps 1.496 1.469 -0.027
Qsalyys 1.312 1.299 -0.013
Qsalyya 1.238 1.224 -0.014
Qsalys 1.204 1.204 0
Qsalyza 1.156 1.149 -0.007
Qsalyan 1.149 1.149 0
Qsalyap 1.136 1.136 0
Qcamion 2.00 1.680 -0.320
Qtanque 1.116 1.000 -0.116
Qsal,od01 6.603 6.494 -0.109
Qsal,od02 1.238 1.224 -0.014
Qsal,od03 10.957 10.473 -0.484

Observando la figura 4.4.6a, de los valores estimados vs. los valores reconciliados,
se identifica a priori que, de existir un error, éste estara en el caudal que ingresa al
Nodo3 mediante camiones desde la zona alejada de la bateria. También resalta el valor
entregado por el tanque. Cabe recalcar que, como no se contaba con los datos historicos
de los aportes del tanque, se esperaria este resultado.

La figura de barras 4.4.6b muestra también de manera clara aquellas mediciones
que indican un error.

'Ecuacién para célculo de valores reconcilados §j =y — V x AT x (A% V x* AT)"1% Axy donde A es
la matriz de incidencia, V' la matriz de varianza y y los valores medidos
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Figura 4.4.6: Resultados del proceso de reconciliacion.
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(b) Desviaciones estandar entre el valor medido y el valor reconciliado

Fuente: elaboracién propia en base a datos de la bateria en anélisis.
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4.5 Discusién y conclusiones

El proposito general de este proyecto consistié en acelerar el proceso de localizacion
de pérdidas en la producciéon de petroleo, identificando cuando existe una desviacion
significativa cualquiera de las mediciones monitoreadas en los pozos. Para esto se elabo-
r6 un modelo estimador de caudal o caudalimetro virtual"basado en redes neuronales
que entrega un valor de caudal de petroleo basado las mediciones tomadas en el pozo.
Estas mediciones se toman mediante telemetria y controles realizados en el pozo.

Se realiz6 una simulacion del proceso de cierre de producciéon utilizando los valores
entregados por los caudalimetros virtuales. En cada uno de los puntos de medicién se
tomo en cuenta el error generado por el modelo propuesto. El error considerado es el que
existe al comparar la medicion en los separadores de control (fijo y/o movil) registrado
en las planillas de control de pozo con la medicién entregada con los caudalimetros
virtuales. Al momento de realizar la simulacion se anade el error generador propiamente
por el proceso de cierre de produccién, visto asi, el error que genera el modelo seria
despreciable.

El proceso de reconciliacion de datos necesita conocer exactamente el funciona-
miento de la baterfa en analisis, ya que se necesitan fijar puntos (nodos) para aplicar
la metodologia de este procedimiento. En este caso se hace necesario conocer que po-
zos enviaban su produccion al separador general y cuales al separador de control, la
capacidad del tanque de almacenamiento del tanque de la bateria, asi como los valores
historicos.

El proceso de reconciliacién de datos entrega valores estadisticamente mas confia-
bles de los valores medidos. El tomar estos valores para recalibrar los caudalimetros
disminuirian el error generado con los mismos. De la misma manera, el proceso de
reconciliacion puede realizarse en cualquier momento, no es necesaria una ventana de
tiempo para su realizacion.

El porcentaje de error mas alto se encontr6 en las medidas de caudal del petroleo
transportado por camion y en el nivel del tanque de la bateria. Para el proceso de
reconciliacion de datos se tomaron las mediciones correspondientes a una prueba de
pozo de 24 horas. Se separaron del conjunto de datos éstas mediciones, de tal manera
que no haya un sesgo en la elaboracion del modelo.

Los pozos ubicados en la zona alejada de la bateria no cuentan con todos los sensores
instalados, es por esa razon que utiliza un modelo diferente a los pozos que transportan
su produccion por lineas. De contar con esta informacion se podria mejorar el ajuste
de los caudalimetros virtuales para esta locacién utilizando estas nuevas varaibles.

El modelo propuesto en este estudio aplica iinicamente a pozos surgentes, ya que
las caracteristicas de las variables que se miden para este tipo de pozos contribuyen al
modelo.
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Para mejorar el ajuste de estos modelos propuestos se recomienda que, al realizar los
controles de pozo en el separador, tanto movil como en la bateria, se tomen las 24 horas
de control. Al mejorar la calidad de los datos se podrian recalibrar los caudalimetros
virtuales.

Este modelo aplica tinicamente para pozos surgentes pero, es posible el desarrollo
de un modelo para pozos que funcionen con otros métodos de extracciéon. Para esto es
necesario un conjunto de datos apropiado para realizar este el anélisis.



50

4.5. Discusion y conclusiones




5. ANEXO

5.1 Métodos y Materiales

5.1.1. Yacimiento de petréleo

En Geologia se denomina yacimiento al lugar donde se encuentra de forma natural
una roca, un mineral o un foésil. De ahi que un yacimiento de petroleo es un lugar donde
se ha acumulado de forma natural petroleo crudo o ligero. Este mineral se encuentra
retenido por formaciones de rocas suprayacentes con baja permeabilidad [1]. Suele ser
denominado también reservorio o deposito.

5.1.2. Pozo petrolifero

Un pozo petrolifero es una obra de ingenieria encaminada a poner en contacto
un yacimiento de hidrocarburos con la superficie. Es una perforacion efectuada en
el subsuelo con barrenas de diferentes didmetros y con revestimiento de tuberias, a
diversas profundidades, para la prospeccion o explotacion de yacimientos|2].

5.1.2.1. Pozo surgente

Figura 5.1.1: Pozo surgente. Arbol de navidad
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Fuente: ABC de la Industria del Petroleo y Gas del IAPG (Instituto Argentino de Petroleo y Gas).
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Se dice que un pozo es surgente o estd en surgencia natural cuando la energia del
yacimiento (presion de fondo) es suficiente para impulsar los fluidos hasta la superfi-
cie. Esta presion se produce en las primeras etapas de vida productiva del pozo y va
decayendo hasta que se hace necesario instalar un sistema de extraccion artificial. La
figura 5.1.1 muestra la instalacion de un conjunto de valvulas conocido como "Arbol
de Navidad", caracteristico de pozos en surgencia.

En la primera etapa de producciéon del pozo, los tres primeros meses, la presion
de formacion es inestable, debido al desalojo de agua y gas en exceso resultado de la
perforacion del pozo. Una vez que se estabiliza el corte de agua, la presion empieza a
decaer de manera exponencial decreciente, como muestra la figura 5.1.2 a continuacion:

Figura 5.1.2: Curva de presién de pozo surgente

PTCABEZA

Fuente: elaboracién propia en base a datos de la bateria en anélisis.

5.1.2.2. Utilizacioén de orificios

La surgencia se regula en la cabeza (boca) de pozo! mediante un pequeno orificio
(estrangulador, choke o bean) como muestra la figura 5.1.3, cuyo diametro dependera
del régimen de produccién elegido. Los orificios se utilizan, en general, durante la pri-
mera etapa de produccion. Con el correr del tiempo los didametros se van incrementando
y eventualmente el orificio es retirado. Si bien la mayoria de los pozos surgentes utilizan
orificios en boca de pozo, en casos especiales los mismos se instalan en el fondo.

El orificio o estrangulador se instala en la boca del pozo y su funcionamiento se
basa en el principio de flujo critico?, por lo cual la eleccién de su didmetro se realiza
pensando en que no afecte a la presion en la cabeza del pozo y como consecuencia no
repercuta en la produccion|5.

1La boca de pozo involucra la conexién de las caflerias de subsuelo con las existentes en superficie
que se dirigen a las instalaciones de produccién.

2El flujo critico es aquel que viaja a una velocidad equivalente a la velocidad de propagacién, de
manera que el cambio en la presién después del estrangulador no afecte la presion antes del mismo.
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Figura 5.1.3: Estrangulador u orificio instalado en la cabeza de pozo

Fuente: Wellhead Surface Equipment.Oil & Gas Process Engineering.

5.1.3. Bateria de produccién

Las baterias de produccién también conocidas como facilidades de produccion y/o
estaciones de produccién, son instalaciones que reciben o recolectan la produccion de
varios pozos de un yacimiento.

La figura 5.1.4 muestra el esquema de una bateria estandar, este esquema puede
variar dependiendo de las necesidades del lugar. Es aqui donde se realiza la separacion
primaria de los fluidos. En el caso de petroleos viscosos, aqui es donde se efectia su
calentamiento para facilitar el bombeo a la planta de tratamiento[3].

Figura 5.1.4: Diagrama de una bateria estandar

Fuente: Produccién y transporte en la industria petrolera. Expo-Petrol 2012 — SPE-UNP.
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También son en estas instalaciones donde se realiza la medicién diaria del volumen
total producido y el control de pozos individual.

5.1.3.1. Colectores

El fluido de cada pozo es transportado por medio de lineas de conduccién hasta
el colector de la bateria. El colector se compone de varias bocas de entrada y esta
disefiado para derivar el fluido del pozo a la linea general o a cualquiera de la/las lineas
de control (figura 5.1.5):

Figura 5.1.5: Colector de la bateria.

Fuente: Produccién y transporte en la industria petrolera. Expo-Petrol 2012 — SPE-UNP.

5.1.3.2. Separadores

Los separadores de petroleo y gas (figura 5.1.6) tienen la funcion de separar los
componentes liquidos y de gas existentes bajo una temperatura y presion especifica
mecanicamente, para eventualmente procesarlos en productos vendibles. Estos sepa-
radores son cilindros metalicos, cerrados, con casquetes en los extremos, pueden ser
verticales y horizontales segiin su disposiciéon geométrica.

Una bateria, por lo general, tiene un separador general y uno de control. Estos se
diferencian inicamente por los métodos de medicion en cada uno. Un separador general
censa el volumen de agua, gas y petroleo de todos los pozos que convergen a la bateria
con excepcion de uno, cuya producciéon se deriva al separador de control. Dependiendo
del esquema de planificacion de controles de pozo, se medira el volumen de petroleo,
agua y gas que produce en una ventana de control establecida por el supervisor de
produccion. Méas adelante se describe un control de pozo con més detalle.
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Figura 5.1.6: Separadores en la bateria.

Fuente: Separadores de Liquidos, Gases y Solidos.Bolland y Cia S.A. servicios petroleros.

Figura 5.1.7: Tanques en la bateria.

Fuente: Tanques en la Refineria Ricardo Elicabe (Bahia Blanca) de Petrobras Energia.

5.1.3.3. Tanques

La figura 5.1.7 muestra los tanques en una bateria. Estan como etapa intermedia
entre la separacion y el bombeo. La capacidad del tanque debe tener relaciéon directa
con el volumen total de fluido con que opera la bateria. Estos tanques deben tener la
capacidad de almacenar al menos de 10 a 12 horas de produccion. De acuerdo al tamano
de la bateria y al pardmetro de capacidad de almacenaje se eligen las dimensiones de
los tanques. Las baterias, ademas, estan equipadas con tanques de menor tamano para
controlar pozos y/o recibir la descarga de los separadores de control.

5.1.4. Control de Produccién

Produccioén es el sector de la Industria Petrolera que hace realidad todo el esfuerzo
v la inversion llevada a cabo desde que se empieza a explorar una zona. Cada sec-
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tor (exploracion, geologia, perforacion, reservorios, etc.) ven justificados sus esfuerzos
cuando el petroleo esta en superficie, en condiciones de ser comercializado.

El supervisor de Producciéon debe realizar el seguimiento continuo de la producciéon
de fluidos de la baterfa a su cargo. El objetivo de esta tarea es detectar pérdidas
y generar, rapidamente, acciones correctivas. Para ello es necesario hacer una rutina
diaria que permita dar con estas anormalidades y solucionarlas en el momento. Y si
no se puede remediar inmediatamente, es importante conocerlas para programar su
solucion. No es técnicamente correcto perder produccion sin saber (tener detectado) el
origen de la pérdida.

5.1.4.1. Control operativo (control de pozo)

Un control de pozo se realiza con la finalidad de conocer el estado de produccion de
los pozos de la bateria. Se realiza un censo de las diferentes variables fisicas de un pozo
y su evolucion, con una frecuencia de una hora. Estos controles de pozo tienen, por lo
general, una duraciéon de 24 horas. Este tltimo parametro podria variar dependiendo
del criterio del supervisor de producion.

La frecuencia con la que se realizan estos controles de pozo puede quedar determi-
nada por la diferente jerarquia fijada de acuerdo al criterio ABC. Este criterio consiste
en clasificar a los pozos de acuerdo a su produccion neta de la siguiente manera:

= Tipo A: Aquellos pozos cuya produccion suma del 60 al 70 por ciento de la
produccion de petroleo de la bateria a la que corresponden.

» Tipo B: Aquellos pozos cuya produccion suma del 20 al 30 por ciento de la
produccion de petroleo de la bateria a la que corresponden.

= Tipo C: Aquellos pozos cuya producciéon suma el 10 por ciento restante de la
produccion de petroleo de la bateria a la que corresponde .

Una vez establecida la clasificacion de los pozos, se opta por asignar a los pozos mas
importantes (Tipo A) una frecuencia mayor de controles, para este caso de estudio es
de 3 veces al mes, los pozos clasificacion Tipo B se controlaran 2 veces al mes y, por
ultimo, los pozos clasificiacién Tipo C una vez al mes.

5.1.4.2. Cierre de produccién

Todos los dias, a una hora prefijada se realiza el cierre de existencias de produccion,
con la finalidad de conocer lo producido al dia. Este valor debe coincidir con el valor
previsto o comprometido. De no ser asi, o ser menor, la diferencia se considera merma o
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pérdida de produccion. Esta puede ser pérdida localizada ( paros de pozos, disminucion
de produccion, intervenciones, etc ); o pérdida no localizada (desconocida), que debe
justificarse lo mas pronto posible.

La pérdida localizada tiene el compromiso de que una vez solucionado el problema,
la produccién se recupera. La pérdida no localizada debe justificarse, pero como no se
conoce, debe salir a buscarse ( pozos sin producir o con menor producciéon no detectada,
roturas de lineas no detectadas, etc.)[10]
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5.1.5. Tratamiento de datos faltantes

5.1.5.1. Mecanismo de pérdida de datos

Para realizar el tratamiento de datos faltantes es importante conocer el mecanismo
de pérdida de datos. Se distinguen tres casos: [11]

» Datos perdidos completamente al azar (MCAR): La variable presenta
valores perdidos completamente al azar, es decir, que su probabilidad de ausencia
es la misma para todos los sujetos de la muestra.

» Datos perdidos al azar (M AR): La variable presenta valores perdidos aleato-
riamente, pero su probabilidad de ausencia no es la misma para todos los sujetos
de la muesta, depende de los datos disponibles.

» Datos no perdidos al azar (NMAR): La variable presenta valores perdidos
no aleatoria, su probabilidad de ausencia no depende de los datos disponibles,
depende, por ejemplo, del mismo valor ausente.

La mayoria de los casos de datos faltantes pertenecen al grupo MAR, de ahi que
las técnicas de imputacidén toman esta hipotesis para realizar sus procedimientos.

A continuacion se describen dos algoritmos de imputacion de datos faltantes.

5.1.5.2. Algoritmo MICE

Este método es utilizado comunmente debido a su robustez en el tratamiento de
datos incompletos complejos.

Este algoritmo es un método basado en ecuaciones encadenadas, se implementa
generando modelos de regresiones lineales para cada una de las variables, donde la
variable dependiente es aquella que tiene datos faltantes a imputar y las variables que
tengan sus datos completos seran las regresoras en cada caso. El algoritmo MICE utiliza
el método de ajuste de media predictiva, en donde el proposito de la regresion lineal
no es generar realmente valores imputados. Més bien, sirve para construir una métrica
para unir casos con datos faltantes a casos similares con datos presentes.

Asi, se reemplazan los valores faltantes por los valores obtenidos por el método del
ajuste de la media predictiva. Este procedimiento se repite n veces, fijando un méximo
de iteraciones, logrando varias versiones de datos imputados.

La evaluacion de la convergencia de los valores imputados se pueden realizar de dos
maneras:
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1. Revisando las medias y las desviaciones de las distribuciones de los datos impu-
tados durante cada ciclo. Si los trazos se mezclan bien, se puede decir que los
valores imputados alcanzaron un estado estable.

2. Otra manera de evaluar la convergencia es generar graficos de densidad de cadenas
miltiples y comprobar si todos producen la misma distribucion (aproximadamen-
te).

5.1.5.3. Algoritmo Miss Forest

El algoritmo missForest[12] es un método de imputacion multiple de datos, su fun-
cionamiento esti basado en Random Forest, considerado un método eficaz para estimar
datos perdidos y mantener la exactitud cuando una gran proporcion de los datos esta
perdida.

Este algoritmo en primera instancia realiza una estimacion de valores faltantes
utilizando el método de imputacion mediante media. Luego, entrena el conjunto de
datos usando Random Forest con la parte observada y realiza la imputacion de datos
con los valores predichos por el algoritmo Random Forest. Este proceso se realiza de
forma iterativa hasta que se hayan imputado todos los valores faltantes en el conjunto
de datos o hasta un punto de parada establecido. Este criterio de paro, consiste en
evaluar las diferencias entre el resultado de las imputaciones de la iteracion previa, y el
correspondiente a la iteracion actual, deteniendo procesamiento tan pronto como estas
diferencias se incrementen.

El algoritmo entrega como medida de la calidad de la imputacion realizada el error
estimado OOB (out-of-bag) obtenido, éste se presenta como dos estadisticos, el primero
es el error cuadratico medio normalizado (NRMSE) para las variables continuas, el
segundo es la proporcion de valores clasificados erroneamente (PFC) para las variables
categoricas.

5.1.6. Analisis Multivariado

El Analisis Multivariado es el conjunto de métodos estadisticos cuya finalidad es
analizar simultdneamente conjunto de datos multivariantes en el sentido de que hay
varias variables medidas para cada individuo u objeto estudiado [13]. El objetivo prin-
cipal, al igual que el an4lisis univariado ® es tener un mejor entendimiento del conjunto
de datos en estudio.

3Consiste en el analisis de cada una de las variables estudiadas por separado.
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5.1.6.1. Analisis de Correlacién Lineal

El concepto de correlacion se refiere al grado de variacion conjunta existente entre
dos o mas variables. Para cuantificar el grado de correlacion existente, el mejor y mas
utilizado coeficiente es el de Pearson (1896), se suele representar con r y se obtiene
tipificando el promedio de los productos de las puntuaciones diferenciales de cada caso
(desviaciones de la media) entre dos variables correlacionadas|14|(ecuacion 5.1)

_ DTy
Toy = 5.5, (5.1)

Donde:
= 1;,y; =Puntuaciones diferenciales de cada par.

s n = Numero de datos.

» S;, S, =Desviaciones tipicas de cada variable.

El valor de este estadistico varfa en el intervalo [-1,1], y se interpreta de la siguiente
manera;

Sir =1 ,existe una correlacion positiva perfecta. Si una de las variables aumenta,
la otra lo hard en una proporciéon contante.

= Si 0 <r <1, existe una correlacion positiva.

Si —1 < r < 0, existe una correlacion positiva.

= Sir = —1, existe una correlacién negativa perfecta. Cuando una de ellas aumenta,
la otra disminuye en proporciéon constante.

5.1.6.2. Analisis de Componentes Principales

El Analisis de Componentes principales es una técnica que consiste en encontrar
combinaciones lineales de las variables originales para conseguir un nuevo conjunto
de variables ortogonales, no correlacionadas entre si, ordenadas decrecientemente de
acuerdo a su varianza.|[14|

El proposito fundamental de la técnica consiste en la reducciéon de la dimension de
los datos (menor nimero de variables) con el fin de simplificar el problema de estudio.
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Formalmente|15], sea X = [X1, ..., Xp| una matriz con p variables, las componentes
principales son nuevas variables compuestas no correlacionadas tales que un menor
grupo explica la variabilidad de X

Las componentes principales son las variables compuestas Y1 = X;1,Y2 = Xy, ..., Y,
Xip, tal que:

» Var(Y)) es maxima condicionado a tjt; =1

» Entre todas las variables compuestas Y tales que Cov(Yy,Y3) = 0, la variable Y,
es tal que Var(Ys) es maxima condicionado a thty = 1

= Si p > 3, la componente Y3 es una variable no correlacionada con Y7, Y5 con
varianza maxima.

= Andlogamente se definen las demas componentes principales si p > 3.

Los coeficientes que acompanan a la componente principal calculada se denomi-
nan cargas o loadings. Representan la correlacion entre las variables (filas) y variables
(columnas).

El analisis de componentes principales construye una transformacion lineal que eli-
ge un nuevo sistema de coordenadas para el conjunto original de datos en el cual la
varianza de mayor tamano en el conjunto de datos es capturada en el primer eje (lla-
mado el Primer Componente Principal), la segunda varianza mas grande es el segundo
eje, y asi sucesivamente. Para reducir la dimensionalidad de un grupo de datos, retiene
aquellas caracteristicas del conjunto de datos que contribuyen més a su varianza.

Existen varios criterios utilizados para seleccionar el nimero de componentes que
pasaran a ser el nuevo conjunto de variables; a continuacion se describen dos de ellos:

5.1.6.2.1. Criterio del bastén roto

La representacion de la secuencia de valores propios de la matriz de covarianzas, or-
denados de mayor a menor, recibe el nombre de grafico de sedimentacion o Scree Plot
(figura 5.1.8). Una sugerencia grafica nos provee este criterio indicando seleccionar los
valores propios hasta que el descenso se estabiliza.[14]

5.1.6.2.2. Criterio de Kaiser

El criterio de Kaiser sugiere que obtener las componentes principales a partir de la ma-
triz de correlaciones R equivale a suponer que las variables observables tengan varianza
1. Por lo tanto una componente principal con varianza inferior a 1 explica menos va-
riabilidad que una variable observable. Por lo tanto, se seleccionaran las componentes
cuyos autovalores sean mayores a 1.
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Figura 5.1.8: Grafico de sedimentacion.
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Fuente: Elaboracién propia en base a datos de la bateria en analisis.

5.1.6.3. Analisis de Conglomerados o Clusteres

Es una técnica estadistica multivariada que busca agrupar elementos (o variables)
tratando de lograr la maxima homogeneidad entre los miembros de cada grupo y la
mayor diferencia entre los grupos. Estos grupos deben capturar el estructura natural
de los datos.

Figura 5.1.9: Diferentes formas de agrupar el mismo conjunto de puntos.
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(c¢) Cuatro clisteres (d) Seis clusteres

Fuente: Cluster Analysis. Basic concepts and algorithms. (Introduction to Data Mining; Pang Tan).

Este anélisis es un método basado en criterios geométricos y se utiliza como una
técnica exploratoria, descriptiva, mas no explicativa.
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5.1.6.4. Conglomerados de k-medias

K-medias (MacQueen, 1967) es un algoritmo de aprendizaje no supervisado! muy
utilizado al dividir un conjunto de datos dado en un conjunto de k grupos (es decir k
clusteres), donde k representa la cantidad de grupos previamente especificado.’

El algoritmo funciona de la siguiente manera[19]:

= Kl algoritmo comienza seleccionando aleatoriamente k puntos del conjunto de
datos que serviran como centros inicales para los clisteres. A estos puntos inciales
se los conoce centroides.

= A continuacion, cada uno de los puntos restantes se asigna a su centroide més
cercano, donde mas cercano esté definido usando la distancia euclidiana ¢ entre
el punto y el centroide del cluster.

= Después del paso de asignacion, el algoritmo calcula el nuevo valor medio de cada
cluster. Una vez que los centroides han sido recalculados, se verifican nuevamente
los puntos para saber si efectivamente pertenecen a ese grupo o se asigna a otro
clister.

= La asignacion de clister y los pasos de actualizacion del centroide se repiten
iterativamente hasta que las asignaciones de clusteres haya llegado a una conver-
gencia.

Una vez que se obtinene los clisteres, se puede combinar con el analisis de com-
ponentes principales (ACP), ya que mediante esta técnica se pueden homogeneizar los

datos, lo cual permite posteriormente un andlisis de clasteres sobre los componentes
obtenidos|17][18].

5.2 Analisis predictivo

El anélisis predictivo agrupa una variedad de técnicas estadisticas de modelizacion,
aprendizaje automaéatico y mineria de datos que analiza los datos actuales e historicos
reales para hacer predicciones acerca del futuro o acontecimientos no conocidos|16].

A continuacién se describen los algoritmos utilizados en este trabajo:

4 Aprendizaje no supervisado es un método de aprendizaje automatico donde un modelo es ajus-
tado a las observaciones. Se distingue del aprendizaje supervisado por el hecho de que no hay un
conocimiento a priori.

5Una de las técnicas utilizadas para la determinacién del k 6ptimo es Indice Silhouette[20].

Distancia euclidiana o euclidea es la distancia .°rdinaria"(que se mediria con una regla) entre dos
puntos de un espacio euclideo, la cual se deduce a partir del teorema de Pitagoras.
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5.2.1. Regresion lineal multiple

En el modelo de regresion lineal multiple[21], las variables independiente es una
funcion lineal de k variables regresoras correspondientes a las variables explicativas (o
a transformaciones de las mismas) y una perturbacion aleatoria u error. El modelo
también incluye un término independiente. La regresion lineal miltiple vendra dado
por la siguiente expresion (ecuaciéon 5.2):

y = B1 + Pawg + Bzxsz + ... + B + u (5.2)

Donde:

= 31, B, ..., B son coeficientes de la regresion.

= y representa el error generado.

Para realizar un anélisis de regresion lineal multiple se hacen las siguientes consi-
deraciones sobre los datos:

= Linealidad. La relacion entre cada variable regresora con la variable dependiente
debe ser lineal. Debe haber una correlacion entre las variables regresoras y la
dependiente.

» Homocedasticidad. La homocedasticidad es cuando la varianza de los errores
de medicion de nuestro andlisis es igual para todas las variables independientes.

» Independencia. Los residuos (error) deben tener una distribuciéon normal. La
regresion es un analisis lineal y por ello, trabaja con relaciones lineales. Cuando
los errores de las variables tienen distribucién no normal, pueden afectar a los
valores estimados.

La independencia entre los residuos se mide utilizando el estadistico de Durbin-
Watson. La hipotesis nula afirma que la autocorrelacion de los residuos es cero. Si
el valor del estadistico varia entre 1.5 y 2.5 se considera que existe independencia
entre los residuos. Si el valor es menor a 2 indica autocorrelacion positiva y si
DW es mayor a 2 la autocorrelacion es negativa.

5.2.2. Técnicas automaticas para seleccién de variables

A pesar de que en un modelo de regresion se pueden utilizar todas las variables
se debe elegir un subconjunto de ellas que den un modelo adecuado. Existen métodos
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automaticos para elegir el mejor modelo en forma secuencial pero incluyendo (o exclu-
yendo) una variable predictora en cada paso de acuerdo a ciertos criterios. El proceso
secuencial termina cuando una regla de parada se satisface.

Tres algoritmos muy usados para seleccionar variables son[22]:

s Backward Elimination. O eliminaciéon para atris. Se comienza con el modelo
completo y en cada paso se va eliminando una variable. Si resultara que todas las
variables predictoras son importantes, es decir, tienen "p-value"pequenos para la
prueba T', entonces no se hace nada y se concluye que el mejor modelo es el que
tiene todas las variables predictoras disponibles.

= Forward Selection. Se empieza con la regresion lineal simple que considera co-
mo variable predictora a aquella que estd mas altamente correlacionada con la
variable de respuesta. Si esta primera variable no es significativa entonces se re-
considera este modelo y se para el proceso. Si hay variables que son significativas
se anade al modelo.

= Stepwise Selection. Se puede considerar como una modificaciéon del método "For-
ward". Es decir, se empieza con un modelo de regresion simple y en cada paso se
puede anadir una variable, pero se coteja si alguna de las variables que ya estan
presentes en el modelo puede ser eliminada.

5.2.3. Support Vector Regression

Support Vector Machine” también se puede utilizar como un método de regresion,
manteniendo todas las caracteristicas principales que caracterizan el algoritmo. Support
Vector Regression (SVR) usa los mismos principios que SVM para la clasificacion.

Cuando se tiene un conjunto linealmente separable de puntos de dos clases diferen-
tes, el objetivo de SVM es encontrar un hiperplano que separe estas clases con un error
minimo, asegurandose también que el hiperplano tenga la maxima distancia (margen)
con los puntos que estén maéas cerca de él mismo.

Con esta premisa, SVR busca este hiperplano, pero asegurandose de que la distancia
entre estos puntos y el hiperplano no sea mayor a un valor establecido (epsilon), como
muestra la figura 5.2.1. En otras palabras, es como dibujar a mano una linea en algtn
lugar de un conjunto de puntos, asegurandosee de estar lo més cerca posible de ellos.

Se sugiere ver documento de Alex J. Smola y Bernhard Scholkopf|24|, para una
aproximacién mas formal al tema.

"Support Vector Machine (SVM) es un clasificador discriminativo definido formalmente por un hi-
perplano de separaciéon. En otras palabras, dados los datos de entrenamiento etiquetados (aprendizaje
supervisado), el algoritmo genera un hiperplano 6ptimo que clasifica los nuevos ejemplos.[23]
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Figura 5.2.1: Funcionamiento de Support Vector Regression.
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Fuente: Tutorial on Support Vector Regression. NeuroCOLT Technical Report Series.

5.2.4. Redes Neuronales Artificiales

Una Red Neuronal Artificial (RNA) esta constituida por una coleccion de elementos
de procesamiento (nodos o neuronas) altamente interconectados que transforma un
conjunto de datos de entrada en un conjunto de datos de salida deseado.

Es una técnica de estimacion y clasificacion perteneciente a la inteligencia artificial,
que tiene como principio el proceso de aprendizaje que intenta simular la conducta
cognitiva del cerebro humano|25].

Una red neuronal artificial estd constituida por capas de informacion, donde ge-
neralmente se puede distinguir una capa de entrada (variables independientes), una
o varias capas intermedias u ocultas (que realizan la determinacion de las relaciones
entre las variables de entrada y salida) y una capa de salida que recibe el resultante de
las variables independientes, como se muestra en la figura 5.2.2.

5.2.4.1. Red Backpropagation

El funcionamiento de la red backpropagation (BPN) consiste en el aprendizaje de
un conjunto predefinido de pares de entradas-salidas dados como ejemplo:

= Primero se aplica un patrén de entrada como estimulo para la primera capa de
las neuronas de la red.
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Figura 5.2.2: Esquema general de una red neuronal artificial
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Fuente: Algoritmo Backpropagation para Redes Neuronales: conceptos y aplicaciones. CIC-IPN.

= Se va propagando a través de todas las capas superiores hasta generar una salida.

= Se compara el resultado en las neuronas de salida con la salida que se desea
obtener y se calcula un valor de error para cada neurona de salida.

= A continuacion, estos errores se transmiten hacia atris, partiendo de la capa de
salida hacia todas las neuronas de la capa intermedia que contribuyan directa-
mente a la salida.

Este proceso se repite, capa por capa, hasta que todas las neuronas de la red hayan
recibido un error que describa su aportaciéon relativa al error total. Basandose en el
valor del error recibido, se reajustan los pesos de conexién de cada neurona, de manera

que en la siguiente vez que se presente el mismo patron, la salida esté mas cercana a
la deseada|26]|27].

5.3 Meétricas de evaluacion utilizadas

5.3.1. Raiz del Error Cuadratico Medio

La Raiz del Error Cuadratico Medio o (RSME por sus siglas en ingles) es una
medida de desempefio cuantitativa, la cual entrega la diferencia existente entre los
valores pronosticados y los valores observados|28|. Serd mejor cuanto menor sea su
valor. Se expresa como(ecuacion 5.3):
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3

RMSE =

S|

> G —y)? (5.3)

n=1

Donde:

= ¢ es el valor pronosticado.
= y es el valor observado

= n namero de valores analizados.

5.3.2. Coseno cuadrado Cos?

En el contexto de componentes principales C'os? indica la contribuciéon de una com-
ponente a la distancia cuadrada de la observacion al origen. Corresponde al cuadrado
del coseno del angulo del triangulo rectangulo conformado por el origen, la observacion
(en el espacio original), y su proyeccion sobre la componente, y se calcula como:

2 2
Cos?) = <2 = ol (5.4)
! >l 12,1) Zl(dz?,g)

Donde:

= § es la observacion.
= [ es la componente.

. dfg es la distancia al cuadrado de una observaciéon dada al origen.

d?}g se calcula, en base al teorema de Pitagoras, como la suma de los valores al
cuadrado de las puntuaciones de la observaciéon en términos de cada una de las compo-
nentes f7, (observacion "valuada.e™ las componentes). Por ultimo, el hecho de utilizar
coseno cuadrado, permite sumar las contribuciones con respecto a cada componente
para obtener la ponderacion de una observacion en el (hiper)plano reducido por las
componentes.|29]

5.3.3. Estadistico de Hopkins

El estadistico de Hopkins [18] se utiliza para evaluar la tendencia a la agrupacion de
un conjunto de datos al medir la probabilidad de que un conjunto de datos determinado
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se genere mediante una distribucién de datos uniforme. En otras palabras, prueba la
aleatoriedad espacial de los datos. El valor del estadistico se calcula como (ecuaciéon
5.5):

Donde:

» x; = dist(p;, pj) es la distancia al vecino mas cernano entre p;, p;, que son obser-
vaciones del conjunto de datos.

» x; = dist(g;,q;) es la distancia al vecino més cernano entre ¢;, g;. Aqui ¢;, ¢; son
puntos de un nuevo conjunto de datos generado a partir del original. Este nuevo
conjunto de datos se genera tomando datos aleatorios, tiene una distribucion
uniforme y la misma varainza.

De esta manera si el conjunto de datos original se distribuyera de manera uniforme,
n n

entonces Y y; y > x; estarfan cerca el uno del otro, y asi H seria aproximadamente
i=1 i=1
0.5. Esto indicaria que la distribucién de datos es uniforme.

Sin embargo, si existe una tendencia al agrupamiento en el conjunto de datos,
n

entonces las distancias para los puntos artificiales > y; serian sustancialmente mayores
i=1

n
que para los reales > z;. Este comportamiento se da debido a que los puntos artificiales
i)=1
estan distribuidos homogéneamente mientras que los puntos reales estan agrupados, y
por ende el valor del estadistico serd mas grande.

5.3.4. Coeficiente de determinacién corregido R%ajustado

El coeficiente de determinacion corregido o R2ajustado se define como la proporcion
de la varianza total de la variable explicada por la regresion. Reflej ala bondad del ajuste
de un modelo a las variable que pretende explicar[30]. Su valor varia entre 0 y 1. Es
mejor mientras mas cercano a 1 se encuentre. Se expresa como(ecuacion 5.6):

R Ty (5.6)
030y

Donde:



70 5.4. Reconciliacién de datos

» oxy es la covarianza de (X,Y).
= oy es la desviacién tipica de la variable X

= 0y es la desviacion tipica de la variable Y

5.4 Reconciliacion de datos

La reconciliacion consiste en ajustar las medidas redundantes de modo que obe-
dezcan las leyes de conservacion de la materia o cualquier otro tipo de restriccion
que incorpore el modelo matematico del sistema.[31]. Esto permite reducir el efecto
de errores sisteméticos en las observaciones y la estimacion de valores y variables no
medidos. Los datos reconciliados son estadisticamente més confiables que los datos
experimentales (no reconciliados).

Figura 5.4.1: Esquema del funcionamiento de reconciliacion de datos

Modelo del
pProceso

k 4
Algoritmo de Datos

reconciliacion de datos reconciliados

Mediciones |

Fuente: Técnicas de reconciliacion de datos: Aplicacién a industria.

5.4.1. Reconciliacién de datos en sistemas lineales y estaciona-
rios

5.4.1.1. Reconciliacién lineal con todos los flujos medidos.

La reconciliacion de lineales y estacionarios corresponde al ajuste de datos expe-
rimentales sujeto a que se cumplan las restricciones impuestas por las ecuaciones de
balance de masa. Los datos reconciliados deben parecerse tanto como sea posible a los
datos medidos.

Un ejemplo de un esquema de reconciliacién se muestra en la figura 5.4.2. Es un
sistema con 4 nodos, correspondientes a 4 puntos donde se toman las mediciones,
y 6 variables, todas medidas por un sensor. Las ubicaciones de los sensores estaran
representadas por las aspas verdes.
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Figura 5.4.2: Esquema del ejemplo

Nodo 1 Nodo 3 Nodo 4
Fl— @——F—— @——F—— @—F6—

o
o

Nodo 2
F— > @—F
: %

Fuente: Técnicas de reconciliacion de datos: Aplicacién a industria.

En el estado estable del proceso, los datos conciliados se obtienen de la siguiente
manera (ecuacion 5.7):

=y —Vx AT 5 (AxV AT 1x Axy (5.7)

Donde:

= ¢ son las medidas reconciliadas.
= V' es una matriz cuyas diagonales son las varianzas de las medidas.
A ] . 1 . . . 8
] a matriz de la incidencia.
La matriz de incidencia es una matriz formada tinicamente por ceros, unos y menos
uno, cuyo nimero de columnas es el niimero de variables diferentes y el niimero de filas

los nodos del sistema. Los nodos son los lugares donde se realizan las mediciones del
sistema.

Tomando en consideracion el esquema anterior la matriz de incidencia seria como
se muestra a continuacion:

Se sugiere ver documento de Shankar Narasimhan|33], para una aproximacion méas
formal al tema.

8La matriz de incidencia que representa los balances masicos del sistema en estado estacionario y,
en este caso, considera que todas las variables involucradas han sido medidas, o lo que es lo mismo,
que todas sus filas son linealmente independientes.|[32]

1T < N"%ariables —

N"nodos

I
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Figura 5.4.3: Matriz de incidencia

1 -1 1 0 0 0
4=|0 0 0o -1 0 o0
0O 0 1 0 -1 0

0O 0 0 1 1 =1

Fuente: Técnicas de reconciliacion de datos: Aplicaciéon a industria.
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