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RESUMEN 

 

El campo Sacha se ubica en la provincia de Orellana del Oriente ecuatoriano, forma parte del 

Bloque 60 siendo considerado uno de los más importantes en Ecuador debido a que registra una 

alta producción diaria de hidrocarburos. Debido a ello, es necesario identificar las clases de 

problemas operacionales en la perforación que ocurren en el campo, su origen y consecuencias, 

para corregir dichos contratiempos con el objetivo de disminuir tiempos no productivos y optimizar 

la perforación de pozos de hidrocarburos en el campo. 

Para este trabajo se utilizó los reportes finales de perforación y fluidos de perforación elaborados 

entre los años 2014 y 2019 de diferentes pozos del campo Sacha. A partir de los datos extraídos 

de los reportes, se aplicó análisis estadístico para elaborar una matriz limpia de datos que permita 

implementar análisis de componentes principales para la reducción de dimensiones y 

comprensión de la relación de las variables en un plano bidimensional. 

Finalmente, se construyó un modelo de clasificación basado en inteligencia artificial, donde se 

alcanzó un 82% de exactitud al predecir problemas en la perforación de pozos, que permite 

anticipar nuevos escenarios de ocurrencia de problemas operacionales y actuar con las posibles 

soluciones de ingeniería. 

 

 

Palabras Claves: Análisis de Componentes Principales, Estadística, Inteligencia Artificial 

Python, Reportes de Perforación. 
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ABSTRACT 

 

The Sacha field is located in the Ecuadorian province of Orellana, it is part of Block 60 and is 

considered one of the most important in Ecuador because it registers a high daily production of 

hydrocarbons. Due to this, it is necessary to identify the type of drilling problems that occur in the 

field, their origin, and consequences, in order to correct such setbacks to reduce non-productive 

times and optimize the drilling of hydrocarbon wells in this field. 

For this investigation, the final reports of drilling and fluids prepared between 2014 and 2019 of 

different wells in the Sacha field were used. From the data extracted from the reports, statistical 

analysis was applied, to elaborate a clean data matrix that allows to implement principal 

component analysis for the reduction of dimensions and understanding the relationship of the 

variables in a two-dimensional plane. 

Finally, a classification model based on artificial intelligence was built, where 82% accuracy was 

achieved when predicting drilling problems in well drilling operations, which allows us to anticipate 

new scenarios of occurrence of problems and to act with possible engineering solutions. 

 

Keywords: Artificial Intelligence, Drilling Reports, Principal Component Analysis, Python, 

Statistics.
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1. GENERALIDADES  

1.1. Descripción General del Campo Sacha  

Petroamazonas (2019) menciona que el campo Sacha, Bloque 60 está localizado en la provincia 

de Orellana propia del Oriente ecuatoriano siendo parte del corredor Sacha – Shushufindi, que 

registró una producción de 70.021 diaria de barriles de petróleo hasta el 2019 y una estimación 

de 350 millones de barriles de petróleo como reservas, siendo así considerado uno de los campos 

de mayor importancia productiva en el Ecuador.    

 

1.2. Estructura del Campo.  

Está constituido como un anticlinal asimétrico con dirección Noreste – Suroeste que presenta 

una falla transpresional destral en su flanco oeste como se muestra en la Figura 1. La estructura 

consta de un ancho de 4 Km al norte y 7 Km al centro – sur aproximadamente, con una longitud 

de 33 Km. Posee un área aproximada de 32.167 acres (Baby, Rivadeneira y Barragán, 2014, p. 

248-249).  

 

Figura 1  
Estructura Sacha - Shushufindi (Facies sísmicas de Pre-Aptense)  

Elaborado por: Marlon Díaz, Patrice Baby, Marco Rivadeneira, Frederic Christophoul 
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1.3. Descripción Litológica y Petrofísica de los Reservorios.  

Baby, Rivadeneira y Barragán (2014), describen los reservorios del campo Sacha de la siguiente 

manera:  

Arenisca U. En general, es una arenisca cuarzosa con feldespatos, su porosidad es intergranular 

con valores promedios de 17%. Se suele subdividir en: U Inferior y U Superior, siendo U Inferior 

la arenisca más desarrollada y de mayor continuidad a diferencia de U superior que es una unidad 

más discontinua.  

T Superior. Espesor entre 30 y 100 pies, más discontinua y heterogénea pues presenta mayores 

intercalaciones de arcillas.  

T Principal. Sección arenosa de mayor continuidad vertical y lateral, posee un espesor entre 20 

y 90 pies.  

Hollín Superior. Consiste en una arenisca cuarzosa – glauconítica, calcárea con porosidades 

medias de 14% con intercalaciones de lutitas.  

Hollín Principal. Formado por una arenisca cuarzosa con porosidades de 18% en promedio con 

ciertas intercalaciones de arcillas y limos.  

 

Características de los Reservorios del Campo Sacha 

En el campo Sacha los reservorios encontrados son caracterizados bajo tres formaciones que 

se presentan en la Tabla 1 con sus respectivas arenas productoras. 

 
Tabla 1 
Reservorios del campo Sacha 
 

Formación Arena Productora 

Tena Basal Tena 

Napo “T” “U” 

Hollín Principal Superior 

Elaborado por: Los Autores 

  

Tomando como base las arenas productoras se destaca que el crudo extraído varía entre 27° y 

29° API.  
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En la Tabla 2 se detallan características de los reservorios del campo Sacha como: espesor 

promedio, porosidad y saturación de agua. 

 

Tabla 2 
Parámetros de los reservorios del campo Sacha 
 

 

Parámetro 

Reservorio 

Basal Tena “T” Inferior “U” Inferior Hollín 

Espesor 

Promedio, ft 

5 y 23 24 y 70 20 y 73 270 

Porosidad; % 8 y 14 8 y 18 8 y 19 10 y 19 

Saturación de 

Agua, % 

10 y 56 25 y 50 15 y 50 8 y 58 

Elaborado por: Los Autores 

 
  

El reservorio Hollín se destaca por tener la saturación de agua con mayor porcentaje debido a la 

presencia de un acuífero situado debajo del mismo que ha generado que la presión que 

actualmente posee sea casi igual a la presión inicial del yacimiento 

 

1.4. Perforación de Pozos Petroleros.  

La ingeniería de perforación es la rama del conocimiento donde el diseño, análisis y 

procedimientos de implementación son relacionados para perforar un pozo de petróleo de la 

manera más sustentable posible (Hossain y Al-Mejed, 2015, p. 2).   

 

Etapas de la Perforación.   

Las secuencias de las operaciones de perforación pueden ser divididas en tres grandes pasos. 

El primer paso consiste en la construcción de un hoyo gracias a la rotación de una sarta de 

perforación y a la fuerza de empuje aplicada en el fondo utilizando una broca que conecta a la 

superficie con el reservorio objetivo, el segundo paso es la operación del revestimiento del hoyo 

y el tercer paso es cementar la tubería (Méndez, 2013, p. 6 - 7). 
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Sumado a lo anterior, Hossain y Al-Mejed (2015) explican que la construcción de los pozos 

debe ser de manera telescópica, es decir, que se debe comenzar la perforación con un diámetro 

mayor de la broca y culminarlo con una de menor dimensión. Cada sección debe ser revestida 

con diferentes diámetros de tuberías, a las cuales se los suele llamar: conductor, superficial, 

intermedio y producción.  

 

Parámetros de Perforación.  

Azar y Robello (2007) mencionan que los parámetros de perforación son variables físicas 

registradas por el sistema de adquisición de datos y monitoreo de los equipos del taladro de 

perforación. El sistema de adquisición de datos y monitoreo del taladro de perforación consiste 

en todos los dispositivos usados para monitorear, analizar, mostrar y registrar información de las 

operaciones de perforación.  

Según Islam y Hossain (2018) los siguientes parámetros controlan la actividad de perforación:  

• Peso sobre la broca (WOB): Representa la cantidad de peso aplicada sobre la broca, la 

cual se transfiere a la formación y junto con la velocidad de rotación de la sarta permite 

el avance de esta. 

• Rotaciones por minuto (RPM): Representa la velocidad rotacional de la sarta de 

perforación.  

• Parámetros de la bomba: Está compuesto por el tamaño de la bomba en 

uso, strokes generados y la presión de la bomba. Estos influyen directamente en el 

caudal de la bomba.  

• Profundidad: nos indica la posición de la broca. Está vinculada a la posición del bloque 

viajero, es un parámetro primario en el proceso de perforación.  

• Inclinación y Azimut: Corresponden a los ángulos formados por el pozo respecto de la 

vertical y del plano horizontal, respectivamente. 

• Rata de penetración (ROP): Mide el cambio relativo de la posición del bloque en el 

tiempo.  

• Propiedades del fluido de perforación: Dentro de ellas se contemplan las propiedades 

reológicas (Pv, Yp, Ys, etc.), densidad, Methylene Blue Test (MBT), pH y filtrado del fluido 

de perforación. Depende la complejidad del pozo, pueden requerirse otras pruebas al 

fluido como: Differential Sticking Tester (DST). 

• Torque: Es la fuerza de la sarta de perforación mientras está rotando.  
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• Carga del gancho: Representa el peso de los elementos colgados en el gancho. 

  

Estos parámetros son de suma importancia y fácilmente monitoreables, para detectar problemas 

operacionales en perforación como pérdida de circulación, tendencias de inestabilidad y pega de 

tubería. Por ejemplo, una baja ROP puede ser efecto de un desgaste en la broca, grado de sobre 

balance, variación en las propiedades del fluido, el peso no llega a la broca, entre otros (Rabia, 

2002, p. 26).  

De igual manera, una disminución del retorno del lodo a superficie puede indicar una zona de 

perdida de circulación (Azar y Robello, 2007, p. 27).  

 

Problemas Operacionales en la Perforación del Campo y sus Posibles Soluciones  

La perforación de pozos petroleros está sujeta a varios problemas o riesgos operativos que en 

muchos de los casos son producto de la inestabilidad del pozo, manejo inadecuado de 

herramientas o por problemas propios de la formación (Azar y Robello, 2007, p. 355). 

Para solventar estos problemas se debe identificar la clase de problema, su origen y sus 

consecuencias, de esta manera efectuar los procedimientos para mitigar dichos contratiempos, 

con el objetivo de disminuir los tiempos no productivos (NPT). 

En el transcurso de las operaciones de perforación en campo, es posible encontrarse con varios 

problemas operacionales y con sus posibles procedimientos para solucionarlos, los cuales se 

presentan a continuación: 

 

Broca Embolada. Es uno de los problemas operacionales que ocurre debido a la liberación de 

la tensión en los recortes, produciendo su adherencia a la broca gracias a la influencia de arcillas 

reactivas que al contacto con el agua se hidratan provocando dicho fenómeno. Durante la 

perforación se puede identificar la reducción total o parcial de la tasa de perforación (ROP), 

torque errático e incremento del WOB, que son indicativos de este problema (CABOT, 2010). 

Soluciones: 

Islam y Hossain (2018) mencionan que las soluciones a este problema una vez detectado son: 

 

• Aumentar la RPM para hacer girar más a los recortes alrededor de la broca y aumentar 

la tasa de flujo hacia la máxima permitida para limpiar la broca. 
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• Disminuir el WOB para permitir la limpieza efectiva de la broca evitando nuevos casos de 

embolamiento. 

• Bombear una píldora dispersa para aflojar el material embolado haciendo que la litología 

se vuelva más arenosa. 

• Bombear píldora de alta viscosidad para intentar sacar los recortes. 

• Reciprocar y sacudir la broca para intentar limpiarla de los recortes adheridos. 

 

Atascamiento de la Tubería. Una tubería será considerada atascada si para sacarla del agujero 

su arrastre supera la carga máxima aplicable sobre el gancho de la plataforma de perforación 

(SPE, 2015). El atascamiento de la tubería se clasifica como: 

 

Pega Mecánica. 

Este tipo de atascamiento de la tubería se da por fenómenos locales es decir obstrucciones 

físicas que se pueden dar en el hoyo (Islam y Hossain, 2018, p. 517). 

SPE (2015) mencionan que las causas para que se produzca la pega mecánica son: 

 

• La falta de limpieza de cortes de perforación en el espacio anular. Los parámetros que 

señalan la presencia de una alta acumulación de recortes en el espacio anular por falta 

de limpieza son el aumento en el torque y a veces en la presión de circulación de la 

tubería de perforación. 

• El peso de lodo también es un factor que considerar, dado que si es demasiado bajo 

puede provocar el colapso del pozo. 

• Los parámetros que advierten una pega mecánica por inestabilidad del pozo es un 

aumento en la presión de circulación en la tubería de perforación, un incremento en el 

torque y circulación restringida del lodo. 

 

Soluciones: 

Islam y Hossain (2018) mencionan que la liberación del atascamiento de la tubería dependerá 

de la causa de este, de esta manera en caso de: 
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• Falta de limpieza del hoyo o el derrumbe de la formación se procede a rotar, mover hacia 

arriba y abajo la sarta de perforación e incrementar el caudal sin exceder la máxima 

Densidad Equivalente de Circulación (ECD). 

• Presencia de lutita plástica se procede a un aumento en el peso del lodo. 

• Presencia de lutita reactiva se procede a bombear una píldora con inhibidores químicos 

que evite el hinchamiento de estas, evitando así su derrumbe. 

 

Pega Diferencial. 

Islam y Hossain (2018) afirman que este tipo de atascamiento de tubería se da cuando una parte 

de la sarta de perforación se incrusta en una costra de lodo por un diferencial de presión entre la 

columna del lodo y la formación. Para que exista una pega diferencial la presión hidrostática de 

la columna de lodo debe ser mayor a la presión de la formación, y dicha formación debe ser 

permeable. Los indicadores de la existencia de una pega diferencial son un incremento en el 

torque y arrastre, incapacidad de rotar y mover la sarta de perforación hacia arriba o abajo y la 

libre circulación del fluido de perforación. 

 

Soluciones: 

SPE (2015) expone que al presentarse una pega diferencial las prácticas comunes para su 

liberación son: 

 

• Reducir el peso de la columna hidrostático mediante dilución, gasificación por nitrógeno 

o colocar un packer sobre el punto atascado para aislar la zona y remover el efecto de 

sobre balance. 

• Lavar la tubería atascada colocando un bache de aceite que permita bañar la zona de la 

pegadura. 

 

Pérdida de Circulación. Islam y Hossain (2018) define la perdida de circulación como un flujo 

incontrolado del fluido de perforación hacia la formación refiriéndose a esta como “thief zone”, se 

puede dar por diversos motivos como: 

 

• Arenas frágiles y no consolidadas. 

• Fracturas naturales. 
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• Reservorios depletados o formaciones presionadas subnormalmente. 

• Fracturas provocadas por las operaciones de perforación producto de: 

• Densidad del lodo alta que ocasiona un incremento en la presión hidrostática volviéndose 

mayor a la del reservorio.  

• Presiones de surgencia. 

 

Al perder fluido hacia la formación se generarán altas concentraciones de recortes de 

perforación, producto del cambio de propiedades del fluido de perforación, lo cual no permitirá 

llevarlos hacia la superficie, afectando directamente a la ROP. Si la pérdida de circulación es leve 

la ROP se mantendrá estable, en caso de que la pérdida de circulación sea alta las ROP van a 

disminuir así también el peso y viscosidad del lodo aumentarán, debido a que la formación 

absorberá gran parte de líquido alterando dichas propiedades (API, 2001, p 2-4). 

 

Soluciones: 

Islam y Hossain (2018) recalca que una vez ocurrida la pérdida de circulación es necesario sellar 

la zona. Se utiliza aditamentos en el lodo para el control de pérdida de fluido, los cuales pueden 

ser agentes sello que por convención tienen un tamaño aproximado a la mitad del tamaño de la 

garganta poral más grande. En síntesis, para solucionar este problema operacional, debemos: 

 

• Bombear píldoras de sellado en la zona donde se está produciendo la pérdida de 

circulación. 

• Para evitar la pérdida excesiva de fluido se debe reducir el peso del lodo disminuyendo 

el diferencial de presión y a su vez reducir la tasa de circulación. 

• En caso de que estas soluciones no den resultados se puede optar por el bombeo de 

cemento en la zona fracturada para buscar sellar la formación (Datalog, 2015). 

 

Kicks o Patadas. SPE (2015) define a las patadas como un problema donde las presiones 

encontradas en las rocas que están siendo perforadas son mayores a las de la columna 

hidrostática, lo que fuerza a los fluidos encontrados en la formación a entrar al pozo y salir a 

superficie. Si las patadas no son controladas pueden convertirse en un reventón que es una 

incontrolable expulsión de fluidos del pozo hacia la superficie. Las causas para que se de este 

problema pueden ser: 
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• Peso del lodo de perforación bajo, el cual puede ser provocado por pérdida de circulación 

en el hoyo. 

• Incorrecta reposición de fluido de control en el pozo durante viajes por desplazamiento 

de tubería. 

• Movimiento de la tubería hacia superficie a altas velocidades, generando un vacío bajo la 

broca, Swabbing. 

 

Las patadas se pueden advertir dado que hay señales que indican su posible presencia como 

son: 

• Aumento de la tasa de flujo. 

• Existe flujo de fluido desde el pozo hacia superficie con las bombas apagadas. 

• Disminución de la presión de la bomba.       

• Peso de la sarta de perforación observada en superficie aumenta dada la invasión de 

fluidos de baja densidad hacia el pozo, que produce que la fuerza de flotación del sistema 

de lodo se reduzca.  

• Aumento abrupto de la tasa de penetración de la broca llamado “drilling break”. 

 

Soluciones: 

Una vez detectada la existencia de patadas es necesario controlar el pozo mediante el aumento 

de la densidad del lodo para aumentar la presión hidrostática y así evitar el flujo de fluidos desde 

el reservorio hacia superficie, se logra manteniendo la circulación e incrementando el peso de 

lodo de perforación, siguiendo los métodos de matado especificado para dicho pozo (Islam y 

Hossain, 2018, p. 180 – 181). 

 

Taponamiento en el Flow Line. Cárdenas y Castiblanco (2019) lo definen como la obstrucción 

provocada por una mala inhibición de arcillas que se aglomeran y al salir a la superficie taponan 

la línea de flujo, para la detección del taponamiento se observa: 

 

• Derrame de lodo fuera del BOP. 

• Cantidad del fluido baja en los tanques de retorno. 

• Cortes empiezan a salir con menor regularidad por las mallas. 
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La principal causa es una mala limpieza del hoyo producto de una cantidad excesiva de recortes 

de perforación. 

 

Soluciones: 

Según Cárdenas y Castiblanco (2019) mencionan que una vez sucedido el taponamiento es 

recomendable: 

• Parar la perforación, manteniendo el flujo de ser posible y limpiar la línea taponada. 

• Bombear el lodo desde el stand pipe directamente al Flow line para limpiarla. 

 

En la Tabla 3 se muestra una recopilación de los problemas operacionales mencionados 

anteriormente con sus posibles soluciones y los parámetros que se ven afectados en los reportes 

de perforación. 

 
 
Tabla 3 
Problemas operacionales en la perforación y posibles soluciones 
 

Problema Solución Afecciones 

Broca Embolada Detener la perforación 
y sacar la sarta 

Reducción total o parcial 
del ROP, torque errático 
e incremento del WOB 

Aumentar las RPM 

Disminuir el WOB 

Bombear píldora de 
agua de dulce o de 

alta viscosidad. 

Atascamiento 
de la tubería 

Pega 
mecánica 

Falta de 
limpieza de 
cortes de 

perforación 

Rotar, Mover arriba y 
abajo la sarta de 

perforación e 
incrementar el caudal 

Aumento de torque. 
Aumento de la presión de 

circulación 

Lutitas 
plásticas y 
reactivas  

Aumentar el peso del 
lodo  

Aumento de la presión de 
circulación, incremento 

de torque y no retorno de 
lodo 

Bombear píldora con 
inhibidores químicos 

Pega diferencial Reducir el peso de la 
columna hidrostática 

Incremento de torque y 
arrastre, incapacidad de 
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Problema Solución Afecciones 

Lavar la tubería 
atascada con un bache 

de aceite 

rotar y mover la sarta de 
perforación y libre 

circulación de fluido 

Pérdida de Circulación Bombear píldoras de 
control 

Aumento de la ROP, 
aumento del peso del 

lodo, aumento de 
viscosidad del lodo, y 
torque alto y errática 

Reducir el peso del 
lodo 

Reducir la tasa de 
circulación 

Bombeo de cemento 

Kicks Incremento del peso 
de lodo 

Aumento de tasa de flujo, 
disminución de presión 

de la bomba, aumento de 
strokes de la bomba, 

aumento del peso de la 
sarta de perforación y 
aumento de la tasa de 

penetración 

Mantener la circulación 

Taponamiento del Flow Line Detener la perforación 
mantenido el flujo, 

para limpiar la línea. 

Derrame de lodo fuera 
del BOP 

Bombear el lodo desde 
el stand pipe hacia el 

Flow line 

Cantidad de fluido bajo 
en los tanques de retorno 

Salida de cortes con 
menor regularidad 

Elaborado por: Los Autores 
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2. ESTADÍSTICA MULTIVARIANTE Y ANÁLISIS DE COMPONENTES 

PRINCIPALES 

2.1. Principios Fundamentales de Estadística  

La estadística es una ciencia que utiliza datos para acceder a inferencias, por medio de cálculos 

matemáticos que incluyen probabilidades (Johnson y Wichern, 2007, p. 1). 

Sirve especialmente para evaluar diferentes factores a lo largo de un proceso de investigación. 

Por ello, en el siguiente trabajo se ha empleado sus diferentes herramientas y conceptos como 

mecanismo de solución a los retos planteados. 

 

Parámetros Descriptivos Univariantes 

Inicialmente, se deben aclarar los conceptos básicos de las herramientas a utilizar en la 

investigación, las cuales sirven para obtener resultados y generar procesos de interpretación que 

sean útiles para solventar o rechazar las hipótesis iniciales. 

Dentro de la estadística, la parte descriptiva tiene como función: presentar, describir, resumir y 

analizar datos relativos o conectados a una o más características de los individuos en una 

población. En el caso univariante, esta se centra en una única característica o cualidad del 

individuo, la cual puede presentar múltiples modalidades, ser exhaustiva y mutuamente 

excluyentes. 

Sobre la descripción y distribución del conjunto de datos se trabaja con lo que se conoce como 

medidas de tendencia central: 

 

Media. Corresponde a uno de los tres parámetros que definen la tendencia central de un 

conjunto de datos. Gráficamente, se define como el centro de gravedad de la distribución de 

datos, o el valor que equilibre la balanza de los datos (Bolaños, 2005, p. 7).  

Se define en matemática estadística según Mendenhall, Beaver y Beaver (2010, p. 54) como la 

suma de las mediciones dividida entre n. Como se muestra en la ecuación, a continuación: 

 �̅� = ∑𝑥𝑖𝑛  

Ecuación 1 
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Donde: 

 �̅�: media aritmética 

 ∑𝑥𝑖: sumatoria del valor de las mediciones 

 𝑛: número de mediciones 

 

Varianza. En un conjunto de datos, aunque la medida registrada sea la misma pueden existir 

valores muy dispersos de la media de los datos. Uno de los indicadores de variabilidad y 

dispersión de los datos es la varianza (Mendenhall et al, 2010, p. 60). 

Según Mendenhall et al (2010, p. 62) “La varianza de una muestra de n mediciones es la suma 

de las desviaciones cuadradas de las mediciones alrededor la media x̅ dividida entre (n – 1). La 

varianza muestral se define como s2 y está dada por la fórmula”. 

 𝑠2 = ∑(𝑥𝑖 − �̅�)2𝑛 − 1  

Ecuación 2 

 
Donde: 

 𝑠2: varianza 

 �̅�: media aritmética 

 𝑥𝑖: valor de cada medición 

 𝑛: número de mediciones 

 

Dado que la varianza es una variable que se expresa en función de los cuadrados de sus 

unidades, es más práctico su uso a la hora de evaluar la dispersión de los datos, sin embargo, 

carece de interpretación física por lo que en la práctica se utiliza más la raíz cuadrada de la 

varianza, conocida como desviación estándar (Bolaños, 2005). 

 

Desviación estándar. Según Mendenhall et al (2010, p. 62) “la desviación estándar de un 

conjunto de mediciones es igual a la raíz cuadrada positiva de la varianza”. 

Se expresa como: 
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𝑠 = √𝑠2 

Ecuación 3 
 

Por otro lado, los parámetros estadísticos descriptivos corresponden a las bases de la estadística 

univariante, para los fines de esta investigación es necesario plantear nuevos parámetros que 

permiten relacionar dos o más variables. 

 

Parámetros Descriptivos Multivariantes 

La estadística multivariante se concentra en analizar y observar el comportamiento de más de 

una variable, especialmente los que se vinculan al grado de relación entre las variables y su 

impacto en el problema que se está estudiando (Anderson, 2003, p. 1).  

Para comprender su funcionamiento, se presentan los siguientes parámetros: 

 

Covarianza. Aunque es posible describir las variables de manera individual utilizando medidas 

de descripción como la media o la desviación estándar, estas no describen la relación que existe 

entre ellas (Mendenhall et al, 2010, p. 105). La covarianza expresa la relación lineal que existe 

entre dos variables (Redondas, 2010). 

La nueva cantidad se expresa en la siguiente ecuación como: 

 𝑠𝑥𝑦 = ∑(𝑥𝑖 − �̅�)(𝑦𝑖 − �̅�)𝑛 − 1  

Ecuación 4 
Donde: 

 𝑠𝑥𝑦: covarianza 

 �̅�: media aritmética 

 𝑥𝑖: valor de cada medición 

 𝑛: número de mediciones 

 

Johnson y Wichern (2007, p. 8) expresan que cuando la covarianza es positiva, las variables 

crecen simultáneamente, si la covarianza es negativa una de las variables decrece mientras la 

otra crece y si es cero, no poseen ninguna relación. 
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Matriz de covarianza. Cuando se posee un conjunto de datos mayor a dos variables, se 

construye una matriz de varianzas – covarianzas cuadrada y simétrica que en su diagonal 

principal contiene las varianzas de cada una de las variables y fuera las covarianzas de las 

variables (Redondas, 2010). 

La matriz se construye como se indica a continuación: 

 

𝑆 = (𝑠12 𝑠12 𝑠13𝑠21 𝑆22 𝑠23𝑠31 𝑠32 𝑠32 ) 

Ecuación 5 

 

Coeficiente de correlación. El coeficiente de correlación producto – momento de Pearson o 

coeficiente de correlación, es una medida de la relación de las variables pero que no dependen 

de las unidades de medida; se define como una versión estandarizada de la covarianza donde 

el producto de las desviaciones estándar establece el proceso de estandarización (Johnson y 

Wichern, 2007, p. 8). El coeficiente de correlación se expresa mediante la siguiente ecuación: 

 𝑟 = 𝑆𝑥𝑦𝑆𝑥𝑆𝑦 

Ecuación 6 
Donde: 

 𝑠𝑥𝑦: covarianza 

 𝑆𝑥: desviación estándar de x 

 𝑆𝑦: desviación estándar de y 

 𝑟: coeficiente de correlación  

 

Matriz de coeficientes de correlación lineal. Al igual que la matriz de covarianza, para un 

conjunto de datos superiores a dos variables, lo ideal es construir una matriz cuadrada y simétrica 

de coeficientes de correlación donde su diagonal principal está compuesta de unos y fuera de 

ella, los coeficientes de correlación lineal (Redondas, 2010). 

La matriz se construye como se indica a continuación: 



16 

 

𝑅 = ( 1 𝑟12 𝑟13𝑟21 1 𝑟23𝑟31 𝑟32 1 ) 

Ecuación 7 

 

Con lo previamente explicado quedaría completo el entendimiento de las herramientas 

estadísticas que se van a emplear. A pesar de su gran utilidad, no son suficientes para concretar 

los fines de esta investigación, por lo que en la siguiente sección se mostrará la inclusión de 

elementos del álgebra lineal para complementar la sinergia del trabajo. 

 

2.2. Principios Fundamentales de Álgebra Lineal 

El álgebra lineal es una rama de la matemática que se encarga del estudio de los espacios 

vectoriales y sus transformaciones lineales. De manera más aplicada y práctica se concentra en 

la resolución de sistemas de ecuaciones lineales, a partir del uso de matrices (Rico, s.f.).  

En el campo de la ingeniería, se emplea para la construcción de modelos y su posterior aplicación 

en herramientas computacionales. Para esta investigación se emplearán los siguientes 

conceptos: 

 

Eigenvectores y Eigenvalores 

Según Rico (s.f.) la raíz “eigen” proviene del alemán que significa “propio”, por eso también son 

conocidos como los vectores y valores propios de una transformación lineal aplicada a una 

matriz. Estos conceptos son aplicados en diferentes áreas de las matemáticas y de la ingeniería. 

Matemáticamente, se define el eigenvector de una transformación lineal de la siguiente manera: 

 

“Sea V un espacio vectorial sobre un campo K y sea T una transformación lineal  

T: V→ V, 

un vector 𝑣0⃗⃗⃗⃗  ≠  0⃗  del espacio vectorial V se denomina un eigenvector de T si existe un 

escalar 𝜆 ∈ 𝑲 tal que 𝑇(𝑣0⃗⃗⃗⃗ ) = 𝜆 𝑣0⃗⃗⃗⃗  ⃗, 
en este caso 𝜆 ∈ 𝑲 se denomina el eigenvalor de la transformación T asociado al 

eigenvector  𝑣0⃗⃗⃗⃗  ⃗”. 
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En el estudio multivariante, es primordial comprender los principios básicos tanto de estadística 

descriptiva como de álgebra lineal para entender el procedimiento aplicado al conjunto de datos 

de los diferentes métodos de análisis multivariante. 

 

2.3. Estadística Multivariante 

Se entiende por análisis multivariante según Anderson (2003, p. 1) como el análisis que involucra 

variables que consisten en un conjunto de datos o mediciones en una variedad de individuos u 

objetos, las mediciones realizadas a los diferentes individuos pueden estructurarse en un vector 

columna, donde todos los vectores de mediciones describen la matriz de observaciones. 

Johnson y Wichern (2007), afirman que es más práctico aplicar las técnicas multivariantes de 

acuerdo con los objetivos que se desea cumplir en el análisis, estos objetivos pueden ser: 

 

• Reducción de variables o simplificación estructural. 

• Clasificación y agrupación. 

• Investigación de la dependencia entre variables. 

• Predicciones. 

• Construcción de hipótesis y ensayos. 

 

Según los objetivos planteados en la investigación, es necesario cumplir con la reducción de 

variables y realizar un análisis de clasificación al conjunto de datos obtenidos, por ello es 

necesario entender el concepto de la técnica multivariante que mejor se aplica, que es Análisis 

de Componentes Principales (PCA). 

 

Análisis de Componentes Principales 

El PCA busca explicar la matriz varianza – covarianza de un conjunto de datos a través de una 

combinación lineal de las variables, sus objetivos principales son la reducción de las dimensiones 

de la matriz de observaciones y colaborar en una mejor interpretación de los datos (Johnson y 

Wichern, 2007, p. 430). 

Funciona esencialmente como un método de reducción de variables que busca generar un 

subconjunto de datos derivados de las variables originales que puedan ser utilizados en lugar de 

estas (Landau y Everitt, 2004). 
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Generalmente luego de realizar el análisis, este revela relaciones que no estaban previamente 

sospechadas permitiendo interpretaciones más avanzadas (Johnson y Wichern, 2007, p. 430). 

Más que una técnica particular, funciona como paso intermedio para realizar futuros análisis en 

investigaciones más profundas. Tal es el caso, que los resultados del PCA puede servir como 

valores de entrada para realizar una regresión múltiple o un análisis clúster (Johnson y Wichern, 

2007, p. 430). 

Es indispensable comprender la lógica matemática detrás del análisis de componentes 

principales. Debido a su alta complejidad, es factible comprender los pasos en los que se realiza 

un PCA, aplicando los conocimientos básicos antes expuestos.  

Los pasos para desarrollar un análisis de componentes principales, según Smith (2002, p. 13) 

son: 

• Recopilar la información: generalmente se aplica a una matriz de datos superiores a dos 

variables. 

• Normalizar los datos: en caso de que se posean variables con unidades muy diferentes, 

es necesario normalizar los datos para obtener variables de media cero y desviación 

estándar igual a 1. Esto se logra a partir de sustraer la media y dividir la desviación 

estándar. 

• Calcular la matriz de covarianza: nos permite visualizar la relación lineal que existe entre 

las variables. 

• Calcular los vectores y valores propios de la matriz de covarianza: estos deben ser 

unitarios, afortunadamente la mayoría de los paquetes informáticos devuelven los 

eigenvectores unitarios. Los eigenvectores nos indican las direcciones de mejor encaje 

del conjunto de datos y como se relacionan a lo largo del mismo. Este paso permite 

extraer líneas que mejor caractericen los datos. 

• Escoger los componentes principales: una vez obtenido los eigenvalores asociados a sus 

respectivos eigenvectores, es cuestión de ordenarlos de mayor a menor significancia para 

seleccionar los que mejor definan nuestro set de datos. Se puede perder información al 

ignorar ciertas componentes, pero si su eigenvalor es muy pequeño, no afectará en gran 

manera a la transformación. 

• Producir el nuevo conjunto de datos: mediante la multiplicación del vector de 

componentes principales seleccionadas en el paso anterior con la matriz de datos 

normalizadas, transpuestas, se obtiene el nuevo conjunto de datos que puede ser 
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graficado en función de sus componentes principales, debido a la ortogonalidad que 

existe entre los eigenvectores y eigenvalores seleccionados. 

 

La Figura 2 indica las bondades de realizar un análisis de componentes principales a un set de 

datos, permitiendo una mejor comprensión del comportamiento del conjunto de datos. 

 

A partir del análisis de componentes principales, se determinará la relación existente entre los 

parámetros de perforación para evaluar problemas operacionales ocurridos durante las 

operaciones de perforación, la técnica será aplicada a través de código Python, la cual se aplica 

en el siguiente capítulo. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura 2 
Ejemplo de Análisis de Componentes Principales 
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3. PROGRAMACIÓN DE LA HERRAMIENTA COMPUTACIONAL DE 

EVALUACIÓN DE PROBLEMAS OPERACIONALES 

El siguiente capítulo de la investigación corresponde a la metodología aplicada para desarrollar 

la herramienta computacional en lenguaje Python, lenguaje reconocido por su aplicación en 

ciencia de datos, que permita predecir problemas operacionales en la perforación de pozos 

utilizando una base de datos de parámetros que se han recopilado a partir de los reportes finales 

de la operación de perforación en uno de los campos del Oriente Ecuatoriano. 

 

3.1. Conceptos Básicos de Programación 

El lenguaje de programación que se utilizó para concretar los fines de esta investigación es 

Python, debido a que es uno de los más reconocidos para realizar proyectos de ciencia de datos 

y presenta mayor facilidad de adaptación para personas no programadoras. 

A continuación, se describe al lenguaje Python y las librerías que permitieron obtener los 

resultados de la investigación: 

 

Lenguaje Python 

Python es un lenguaje de programación interactivo de uso libre orientado a objetos que incorpora 

módulos, excepciones, tipeo dinámico, diversidad de tipos de datos y clases, portable que 

funciona en múltiples sistemas operativos como Linux, macOS y Windows. Es capaz de realizar 

múltiples trabajos desde programación orientada a objetos hasta machine learning e inteligencia 

artificial. Además, se puede utilizar como lenguaje de extensión para el diseño de aplicaciones 

que requieran de una interfaz programable (Python Software Foundation, 2021a). 

 

Librerías de Python 

Se entiende como librería de Python a todo aquel conjunto de código que puede ser reutilizado 

en otros programas o proyectos. Las funciones pueden ser creadas por cualquier usuario de la 

librería de acuerdo con los requerimientos (Data Flair Team, 2021). 

Python posee su propia librería integrada (librería estándar) con un conjunto de funciones básicas 

predeterminadas y a su vez existen librerías de código abierto provenientes de Python u otros 

lenguajes de programación que funcionan cómodamente bajo los mismos lineamientos de 

Python para optimizar múltiples líneas de código. 
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Librería Estándar de Python. Es una librería extensa que describe las funciones básicas que 

se distribuyen con Python, ofrece un sinnúmero de módulos escritos en lenguaje C que provee 

soluciones estandarizadas para elaborar diferentes herramientas o desarrollar proyectos 

sencillos aplicando la programación cotidiana (Python Software Foundation, 2021b). 

 

Varias de las librerías que se utilizaron en el desarrollo del proyecto, se explican a continuación: 

 

Pandas. NumFOCUS (2021), como empresa patrocinadora y dueña de la librería aseguran que: 

Pandas es una librería fundamental avanzada para realizar prácticos análisis de datos del mundo 

real en Python. Pandas aporta a sus usuarios una manipulación de datos eficiente que permite 

visualizar la estructura de la base de datos para modificar sus columnas y filas que presenten 

datos faltantes o innecesarios para una investigación, de manera que ayuda a construir una base 

de datos limpia que funcione en cualquier algoritmo de ciencia de datos. 

Pandas forma parte de las librerías claves para la consecución de los resultados del proyecto 

pues permitió construir una base de datos limpia, es decir, completa sin valores nulos ni faltantes 

a partir de los datos crudos recopilados de los reportes de perforación; una base de datos limpia 

necesaria para el desarrollo de la herramienta de predicción pues permite una exactitud más alta 

de la predicción esperada. 

 

Plotly. La librería Plotly permite graficar de manera interactiva diferentes visualizaciones 

estadísticas, financieras, geográficas, científicas y tridimensionales. Además, permite a los 

usuarios de Python crear gráficos interactivos que pueden ser reproducidos en diferentes 

aplicaciones (Plotly, 2021). 

 

Scikit Learn. En la investigación realizada, los autores y creadores de la librería, Pedregosa et 

al (2011), expresan que Scikit Learn es una librería capaz de proveer herramientas eficaces en 

machine learning como: ajustes y selección de modelos, preprocesamiento de datos, evaluación 

y muchas otras utilidades para el desarrollo de proyectos de machine learning.  

Esta librería cuenta con dos de las herramientas pilares de la investigación, como es PCA y K 

Nearest Neigbors (KNN), modelos que nos permitieron reducir el número de variables de estudio 

a nuevas componentes que permitan tanto explicar visualmente el comportamiento de los datos, 

así como permitir al aprendizaje supervisado de la máquina mediante uno de los modelos de 

aprendizaje existentes, respectivamente. 
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Entre los diferentes modelos de machine learning disponibles se optó por el método de 

clasificación KNN que basa su aprendizaje en el número (k) de datos más cercanos que 

contribuyan la mayor representatividad posible para asignar la clase o categoría del dato a 

predecir (Pedregosa et al, 2011). 

Se considera al KNN, como un modelo de aprendizaje supervisado, pues se definen tanto las 

variables de entrada como las variables de salida a las que el modelo debe acertar, a su vez es 

necesario que su programador determine el número de puntos más cercanos, con el cual se 

obtenga una mejor exactitud del modelo. 

 

Streamlit. Es una librería de Python que facilita crear y compartir aplicaciones web 

personalizadas para machine learning y ciencia de datos. Permite construir poderosas 

herramientas en cuestión de minutos (Streamlit, 2021). 

Esta herramienta permitió presentar el modelo de inteligencia artificial: machine learning en un 

entorno amigable para cualquier usuario. 

Mediante la aplicación de todas las librerías antes mencionadas en lenguaje Python, se logró 

cumplir con todos los pasos establecidos en la metodología que se explica a posteriori para el 

cumplimiento de los objetivos de la investigación. 

 

3.2. Metodología del Desarrollo de la Herramienta de Evaluación 

de Problemas Operacionales. 

La investigación pretende desarrollar una herramienta computacional que permita predecir los 

problemas operacionales que ocurren en el campo Sacha a partir de los parámetros recopilados 

de los reportes finales de perforación.  

Para obtener los resultados deseados se establecieron los siguientes pasos como parte de la 

metodología: 

 

Recopilación y Tabulación de los Reportes de Perforación. 

Se recopilaron los datos de 28 reportes finales de perforación en una base de datos  de Excel, 

de los cuales se extrajeron 28 variables entre parámetros de perforación (mínimos y máximos): 

tasa de penetración, peso sobre la broca, revoluciones por minuto, caudal, presiones, torque y 

propiedades de fluidos de perforación para ser analizadas; entre los cuales constan: densidad, 

viscosidad, viscosidad plástica, punto cedente, MBT, PH, geles y filtrado, además se disponían 
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de otras variables como: nombre del pozo, sección, tiempo de duración, profundidad medida, 

modo de perforación (rotando o deslizando). 

Cada una de las variables tabuladas fueron registradas a una profundidad específica y asociada 

a un problema operacional en caso de existir. Para cada problema operacional, se generó un 

código numérico que permita identificarlos con exactitud independiente de la descripción con el 

que este se haya registrado; a continuación, se indica la Tabla 4 generada de problemas 

operacionales con su respectivo código. 

 

Tabla 4 
Códigos numéricos de Identificación 
 

Problema Afecciones Código Numérico 
Ninguno Ninguno 0 

Broca Embolada Reducción total o parcial 
del ROP, torque errático 
e incremento del WOB 

1 

Atascamiento 
de la tubería 

Pega 
mecánica 

Falta de 
limpieza de 
cortes de 

perforación 

Aumento de torque y a 
veces aumento de la 
presión de circulación 

2 

Lutitas 
plásticas y 
reactivas 

Aumento de la presión 
de circulación, 

incremento de torque y 
no retorno de lodo 

Pega diferencial Incremento de torque y 
arrastre, incapacidad de 
rotar y mover la sarta de 

perforación y libre 
circulación de fluido 
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Problema Afecciones Código Numérico 
Pérdida de Circulación Aumento de la ROP, 

aumento del peso del 
lodo, aumento de 

viscosidad del lodo, y 
torque alto y errática 4 

Kicks Aumento de tasa de 
flujo, disminución de 
presión de la bomba, 

aumento de strokes de 
la bomba, aumento del 

peso de la sarta de 
perforación y aumento 

de la tasa de 
penetración 

5 

Taponamiento del Flow Line Derrame de lodo fuera 
del BOP 

6 

Cantidad de fluido bajo 
en los tanques de 

retorno 
Salida de cortes con 
menor regularidad 

Elaborado por: Los Autores 

 

Reestructuración y Limpieza de las Variables. 

Recopilada la información en la base de datos Excel, se procedió a limpiar la base de datos pues 

posee columnas con valores en blanco, debido a que en la realidad no todos los valores de las 

variables se registran a todas las profundidades, por ejemplo, las propiedades de los fluidos de 

perforación. Para generar una base de datos limpia se procedió de la siguiente forma: 

 

• Mediante la librería de pandas se cargó la base de datos a limpiar en formato Excel, cabe 

recalcar que pandas posee todas las herramientas para la manipulación de datos. 

• Se eliminó la columna donde se reportaba una breve descripción del problema 

operacional, debido a que dada su naturaleza de texto podría generar conflictos en el 

análisis y se preservó la columna de código numérico antes explicada. 
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• Mediante una línea de código se realizó el conteo del número de variables vacías en la 

base de datos, conocido este número por columnas se procedió a eliminar las filas donde 

faltaran el menor número de datos por columna, determinando así eliminar las filas donde 

se posee únicamente 4 valores faltantes de WOB. 

• Para las variables RPM y Torque, se decidió rellenar los valores vacíos con cero en el 

caso de que estos hayan sido parámetros registrados deslizando, mientras que para los 

casos donde los valores vacíos eran parámetros registrados rotando se decidió 

eliminarlos pues al carecer de problema operacional no generaban una alteración futura 

para el análisis. 

• Para los parámetros de perforación se contaban con valores mínimos y máximos, pero 

en los reportes de perforación no siempre se disponía de ambos valores presentes, 

únicamente con el promedio, debido a esto se optó por generar nuevas columnas con los 

valores promedios de los parámetros: WOB, RPM, caudal y torque. El parámetro presión 

no se promedió puesto que correspondía a la presión cuando las bombas se encontraban 

apagadas o encendidas durante la perforación, pudiendo aportar mayor peso en el PCA. 

• Para las propiedades de fluidos de perforación, se carecía de la mayor cantidad de 

variables, no fue posible eliminar estas columnas porque varios problemas operacionales 

están fuertemente relacionados con estas propiedades; por este motivo, se optó por 

rellenar todos los valores faltantes de la base de datos con el promedio de cada variable 

por sección del hoyo, sabiendo que todos los pozos son perforados en el mismo campo 

y suponiendo que se trabajaron propiedades similares entre pozos en cada sección del 

hoyo. 

• Se dividieron los datos en 4 secciones: conductor, superficial, intermedio y productor. De 

los cuales la sección conductora fue removida de la totalidad de la base datos debido a 

que en la actualidad es una sección que no se considera en la mayoría de las operaciones 

de perforación y en caso de ser considerada, no se realizan registros de parámetros de 

perforación ni de propiedades de fluido producto de que se perfora con fluido nativo. En 

las demás secciones, si fue posible completar los espacios vacíos con los promedios. 

• Concluido este paso, se reunió en una misma base de datos, todas las secciones para 

obtener la matriz limpia y lista para completar los siguientes pasos del análisis. 
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Aplicación del Análisis de Componentes Principales. 

Con nuestra base de datos limpia, se corren dos PCA con diferentes componentes principales, 

en el primer caso se busca visualizar una distribución clara de los datos, mientras que en el 

segundo caso se busca determinar la mayor cantidad de componentes principales que permitan 

un aprendizaje más cómodo para la computadora. 

Para realizar el análisis de componentes principales se debe dividir el set de datos en las 

variables independientes y las variables dependientes, que en nuestro caso corresponden a los 

parámetros de perforación y a los problemas operacionales, respectivamente. 

Debido a que las variables dependientes poseían diferentes unidades de medición, para obtener 

mejores resultados se deben escalar o normalizar los datos, mediante la función de 

preprocesamiento de datos de la librería Scikit Learn. 

Scikit Learn proporciona la función PCA como parte de sus herramientas, utilizando la misma se 

desarrolló un primer análisis en dos componentes principales que permitió visualizar la 

distribución de los problemas operacionales respecto de sus variables. 

Luego de realizar el análisis, se obtuvo la matriz de resultados que corresponde al nuevo valor 

calculado por componente principal para cada una de las mediciones tabuladas, que a posterior 

nos permitirán graficar cada punto en un plano bidimensional donde se distribuirán los problemas 

operacionales. 

Continuando con el procedimiento, se genera la matriz de cargas que corresponde físicamente 

al aporte de cada variable en cada una de las componentes principales, esta matriz permitió 

identificar el motivo de la separación de los problemas operacionales. 

En la Figura 3, se visualiza el aporte de cada componente principal calculado a la varianza total 

de los datos, es decir, de separación entre cada grupo de datos.  

Figura 3 
Scree Plot. 
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La componente principal 1 aporta el 33% de varianza y la componente principal 2 el 20% 

aproximadamente, entre las dos describen la separación de los datos en un 55%, lo cual es un 

valor aceptable debido a la naturaleza física de los datos. 

A partir de los resultados obtenidos en la Figura 4 para las componentes principales, se 

representaron los datos y se reemplazó el código numérico del problema operacional por su 

correspondiente nombre. En la cual, se evidencia que en la mayor parte de la figura existen 

puntos que representan la no existencia de problemas operacionales, esto enmascara los 

espacios en donde si los hay, por esta razón, se consideró únicamente los casos donde si existen 

problemas. 

 

 

 

En la Figura 5, no se muestran las situaciones donde no existen problemas operacionales para 

una mejor visualización de la agrupación de los problemas operacionales. Gracias a esto, es 

posible identificar como se distribuyen las situaciones donde se generan problemas 

operacionales. 

Figura 4 
Análisis de Componentes Principales (2 componentes) 
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Mediante la interpretación de los parámetros de perforación y fluidos que influyen en cada 

situación, en la Figura 6, se muestra una serie de subgrupos de cada problema operacional. 

 

Se logró determinar que los puntos agrupados a la izquierda corresponden a situaciones de 

problemas operacionales ocurridos en la sección superficial, mientras que los puntos agrupados 

a la derecha corresponden a situaciones en la sección intermedia. Al analizar las variables que 

mayor influencia poseen en cada subgrupo, se obtuvo que: 

Figura 5 
Distribución de problemas operacionales en dos componentes principales 

 

Figura 6 
Subgrupos de problemas operacionales 
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• Pérdida de circulación se presenta en sección superficial. 

• Broca embolada se presenta en ambas secciones y se clasificó en tres subgrupos de 

acuerdo con las variables más afectadas, obteniendo:  

o Broca embolada en sección intermedia por alto MBT, indica presencia de arcillas 

reactivas que pueden ensuciar colapsar y embolar la broca. 

o Broca embolada en sección intermedia por alto MBT y alto WOB. 

o Broca embolada en sección superficial por alto MBT que contempla presencia de 

arcillas reactivas. 

• Atascamiento de tubería se presenta en ambas secciones, teniendo una tendencia 

marcada en sus variables, permitió su reclasificación en: pega diferencial o pega 

mecánica, de la siguiente manera: 

o Atascamiento de tubería en sección superficial, presenta alto filtrado lo que define 

inmediatamente a una pega diferencial. 

o Atascamiento de tubería en sección intermedia, presenta alto MBT, un bajo 

filtrado, lo cual propone una pega mecánica producto del alto contenido de arcillas 

reactivas que pueden colapsar y pegar a la tubería. 

• Taponamiento del Flowline presenta datos muy caóticos para poder agruparlos en nuevos 

subgrupos. 

 

A partir de este análisis, se efectúa un nuevo PCA para determinar la mayor cantidad de 

componentes que expliquen al conjunto de datos y que permitan generar el aprendizaje de una 

manera óptima para la computadora, con el mayor porcentaje de exactitud y en un menor tiempo. 

En la Figura 7, se determina la cantidad de componentes principales que mayor varianza aporten 

a la distribución de los datos. Se determina que las componentes principales: 1 a 8 poseen la 

mayor varianza y además aportan alrededor del 90% de varianza acumulada, es decir, que 

aportan una división acertada de los datos en un 90%, motivo por el cual se acepta la selección 

realizada. 
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A partir del análisis de componentes principales para 8 componentes, se obtiene la nueva matriz 

a cargar en el entrenamiento del modelo de predicción de problemas operacionales. 

 

Entrenamiento del Modelo de Aprendizaje Supervisado K – Nearest Neighbors. 

Por la característica de nuestros datos, donde se posee la etiqueta o clase de los problemas 

operacionales, el modelo a utilizar corresponde a un mecanismo de clasificación basado en la 

probabilidad de ocurrencia de las situaciones más cercanas o mejor conocido como K – vecinos 

más cercanos, KNN por sus siglas en inglés. 

Para efectuar el entrenamiento del modelo KNN utilizando la librería Scikit Learn, se llevaron a 

cabo los siguientes pasos: 

 

• Se dividió el set de datos, resultado del PCA, en dos subconjuntos de datos: 

entrenamiento y prueba. 

• Con el subconjunto de entrenamiento se procedió a desarrollar el modelo para diferentes 

situaciones más cercanas (k), seleccionando dos como valor mínimo y 10 como valor 

máximo, y así seleccionar el que mayor exactitud presente. Seleccionando de esta 

manera el modelo k=7, con una exactitud del 82% de acierto en sus predicciones. 

• Se generó matrices de resultados para evaluar la exactitud de predicción del modelo 

KNN. 

 

Figura 7 
Gráfico de Sedimentación para 12 componentes principales 
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Desarrollo de la Interfaz Gráfica de la Herramienta Computacional. 

Una vez concluido con el aprendizaje del modelo, se procedió a desarrollar una interfaz gráfica 

que permita al usuario no programador predecir nuevas situaciones bajo las cuales puedan 

ocurrir problemas operacionales. 

Los resultados obtenidos en el modelo de predicción serán detallados en el siguiente capítulo de 

la investigación. 
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4. DISCUSIÓN DE LOS RESULTADOS  

Con el objetivo de establecer una matriz apta para el desarrollo de un modelo de machine 

learning, se realizó un preprocesamiento de los datos tabulados de los reportes de perforación, 

proceso que se realizó interpretando el comportamiento de los diferentes parámetros registrados 

en el pozo durante la perforación. 

Como parte del preprocesamiento de datos se requirió completar datos de parámetros faltantes 

con su promedio por sección de hoyo, puesto que cada sección es perforada bajo diferentes 

condiciones, evitando así valores anormales resultado de promediar parámetros entre diferentes 

secciones. Cuando se consideran dichos valores promedios para cada dato faltante se obtiene 

una mínima alteración del resultado final, dado que al realizar la normalización de los datos dicho 

valor tiende a cero ubicándolo dentro de las componentes principales. 

Obtenida la matriz limpia de datos, se procede a realizar el PCA donde se determinó un 

agrupamiento marcado de los diferentes problemas operacionales, consiguiendo que estos se 

dividan en dos subgrupos mayores, provocado por la profundidad medida (MD, ft) dado que su 

aporte es mayor en PC1 que en PC2 cómo se evidencia en la Tabla 5. 

 

Tabla 5 
Peso de las variables en las componentes principales 
 

Parámetro PC1 PC2 

MD, ft 0.362844 0.007994 

ROP, pph -0.246835 0.088233 

WOB promedio 0.148650 0.222729 

RPM promedio 0.088946 0.034594 

Caudal promedio -0.097777 0.273767 

Torque promedio 0.215912 0.062016 

Presión mínima 0.117232 0.337879 

Presión máxima 0.109192 0.303047 

Densidad, lpg 0.201055 0.315561 

Viscosidad, segundos 0.348871 -0.022430 
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Parámetro PC1 PC2 

PV 0.360737 -0.035574 

YP 0.312004 0.029494 

MBT -0.241536 0.313254 

PH 0.342092 -0.109259 

Geles, 5 seg -0.043906 0.325077 

Geles, 10 seg -0.024835 0.411260 

Geles, 10 min 0.041645 0.403858 

Filtrado  -0.355396 0.079740 

 

Otras variables como filtrado, geles, ROP, caudal intervienen en la agrupación de los datos, sin 

embargo, no generan mayor efecto de separación como lo realiza la profundidad. 

Dicha separación de los grupos se relaciona con la diferencia que existe en los rangos 

planificados previamente de parámetros de perforación y fluidos para cada una de las secciones 

a perforar, provocando así una distribución notable entre sección superficial e intermedia. 

Añadido a esto, cómo se explica en la Figura 5 los grupos iniciales de problemas operacionales 

fueron subdivididos de acuerdo con sus causas más notorias, para actuar ante ellos aplicando 

diferentes soluciones teóricas, las cuales se detallan en el primer capítulo de la investigación. 

A partir del análisis de componentes principales aplicado, donde se marca una tendencia de 

agrupación marcada entre los problemas y sus subdivisiones, se construyó un  algoritmo de 

predicción, el cual alcanza un 82% de exactitud al ejecutarse, este valor puede ser mejorado si 

se obtiene una mayor cantidad de situaciones de ocurrencia de problemas operacionales que le 

permita un mejor entrenamiento basado en un mayor o menor número de vecinos más cercanos, 

en comparación a la exactitud de nuestro modelo, el cual se obtuvo a partir de una base de datos 

que posee una marcada diferencia en el conteo de eventos, donde las situaciones donde no 

ocurrieron problemas es mayor a los escenarios donde si ocurrieron problemas, así como se 

observa en la Tabla 6. 
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Tabla 6 
Conteo de eventos de problemas operacionales 
 

Problema Operacional Conteo 

Ninguno 879 

Broca Embolada 18 

Atascamiento de tubería 14 

Taponamiento del Flowline 12 

Pérdida de Circulación 10 

 

Definido el modelo de aprendizaje y conociendo las afecciones que la diferencia de eventos 

genera en la exactitud, utilizando del set de datos de prueba, se corrió una predicción de 

validación del modelo donde se obtuvieron los resultados en el reporte de clasificación y la matriz 

de confusión. 

El reporte de clasificación nos permite comparar cuantos verdaderos positivos, verdaderos 

negativos, falsos positivos y falsos negativos de los datos de prueba, el modelo predijo. De 

acuerdo con la Figura 8, el modelo de predicción predice: 

 

 

Figura 8  
Reporte de Clasificación 
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• Atascamiento de tubería en sección superficial producto de una pega diferencial en 

el 100% de los casos verdaderos (recall=1), y no confunde a este problema con otro en 

ninguna circunstancia (precision=1) 

• Atascamiento de tubería en sección intermedio producto de una pega mecánica en 

el 100% de los casos verdaderos (recall=1), y no confunde a este problema con ningún 

otro en el 100% de los casos (precisión=1). 

• Broca embolada en sección superficial producto de alto MBT no lo predice en ningún 

escenario (recall y precision iguales a cero). 

• Broca embolada en sección intermedio producto de alto MBT en el 100% de los 

casos verdaderos (recall=1), sin embargo, confundió a este problema con otro en el 25% 

de los casos (precision=0.75). 

• Broca embolada en sección intermedio producto de alto MBT y alto WOB no lo 

predice en ningún escenario (recall y precision iguales a cero).  

• Pérdida de circulación en sección superficial en el 100% de los casos verdaderos 

(recall=1), sin embargo, confunde a este problema con otros en el 50% de los casos 

(precision=0.5) 

• Taponamiento del flowline en un 75% de los casos verdaderos (recall=0.75), pero no lo 

confunde en ningún momento con otro problema operacional (precision=1) 

 

Otra medida de validación del modelo es la matriz de confusión que permite identificar en qué 

casos el algoritmo no predijo los diferentes problemas operacionales como debía y con cuales 

otros se confundieron, tal como se muestra en la Figura 9. 

El eje de la izquierda representa el valor verdadero y el eje inferior el valor predicho, corroborando 

la explicación previa dada en el reporte de clasificación. De la matriz de confusión se obtiene 

que: 

• No se confunde al predecir atascamiento de tubería en sección superficial producto 

de una pega diferencial. 

• No se confunde al predecir atascamiento de tubería en sección intermedio producto 

de una pega mecánica. 

• Se confunde al predecir en todos los casos broca embolada en sección superficial 

producto de alto MBT con pérdida de circulación en sección superficial, debido a 
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que existe una mayor cantidad de problemas referente a pérdida de circulación que a 

broca embolada. 

• Se puede confundir al predecir entre broca embolada en sección intermedio producto 

de alto MBT con broca embolada en sección intermedio producto de alto MBT y alto 

WOB. 

• No se confunde al predecir pérdida de circulación en sección superficial. 

• Se puede confundir al predecir entre taponamiento del flowline con pérdida de 

circulación en sección superficial, debido a que los valores de sus parámetros son muy 

parecidos, el modelo tiende a agruparlos en un mismo espacio. 

  

En los casos donde el algoritmo no predijo ninguno correcto se determina que existen 

insuficiencia de datos que permitan reconocer al problema, como explican en su investigación, 

Anava y Levy (2016) para que un modelo de predicción basado en KNN funcione apropiadamente 

el número de vecinos más cercanos debe ser el óptimo, puesto que, pueden existir mayor 

Figura 9 
Matriz de Confusión 
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cantidad de puntos de otro grupo que encubra los eventos que poseen menor cantidad de casos, 

provocando que el modelo no pueda predecir la situación correcta.  

Para nuestro modelo, el número de datos más cercanos para determinar la categoría en la que 

se enmarca cada problema corresponde a siete, en el cual se obtiene la mayor exactitud. Sin 

embargo, por la cantidad reducida de datos de problemas operacionales, este modelo confunde 

a los problemas que poseen menor presencia de observaciones con aquellos que tienen una 

superior cantidad, provocando así que el modelo no los prediga en ninguna circunstancia. 

Opuesto a lo anterior, predice con alta exactitud los problemas: atascamiento de tubería, broca 

embolada, y pérdida de circulación, los cuales son problemas muy recurrentes en los reportes 

de perforación, es decir, en las operaciones realizadas en campo. 

De esta manera, es posible predecir los problemas operacionales a tiempo real para controlar 

los parámetros de perforación y fluidos, los mismos que pueden ser predichos utilizando 

mecanismos de inteligencia artificial, como se detalla en la investigación de Elkatatny y Mahmoud 

(2017)  donde se estipula una metodología para predecir en tiempo real posibles valores de 

parámetros reológicos de un tipo de fluido de perforación utilizando redes neuronales artificiales, 

junto con modelos de optimización y predicción de la ROP en tiempo real aplicación 

entrenamiento supervisado que permiten corregir los parámetros para obtener el escenario 

óptimo predicho como se detalla en la investigación de Singh et al (2019),  es posible brindar a 

los operadores de campo una visión de los desafíos a los cuales se deberán enfrentar al 

momento de iniciar la perforación de un nuevo de pozo de hidrocarburos, permitiéndoles planear 

con antelación las posibles soluciones respectivas a dichos problemas. 
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5. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

 A partir del desarrollo de la herramienta de predicción y del análisis de resultados efectuado, se 

concluye que: 

 

• El preprocesamiento de datos para la obtención de una matriz limpia de variables 

generadas es indispensable en el desarrollo de una herramienta de predicción, paso que 

permitió aplicar el modelo de Análisis de Componentes Principales y el aprendizaje 

supervisado K – Nearest Neighbors. Debido a que, ambos modelos requieren de una 

base de datos sin carencia de información (datos faltantes) para ser aplicados y lograr los 

resultados esperados. 

• El Análisis de Componentes Principales permitió visualizar la distribución de los diferentes 

problemas operacionales en relación con la influencia de los parámetros en cada 

componente principal, logrando identificar nuevos subgrupos de los problemas 

operacionales. Además, contribuye a mejorar el desempeño de la computadora, al reducir 

las variables de aprendizaje para obtener la mayor exactitud posible del modelo. 

• El modelo KNN predice los diferentes problemas operacionales existentes con un 82% 

de exactitud, en general, nuestro modelo predecirá correctamente 4 de 5 incidentes. Sin 

embargo, este resultado obtenido es mejorable si se posee mayor cantidad de casos de 

problemas operacionales para entrenar al modelo. 

• La herramienta computacional permite predecir la ocurrencia de diferentes problemas 

operacionales en la perforación y actuar de manera rápida con las posibles soluciones de 

ingeniería más eficaces ante dicho incidente. 

 

Basado en los desafíos generados por la investigación y deseando que en el futuro se obtengan 

resultados más exactos a partir de la metodología propuesta, se recomienda: 

 

• Recurrir a una mayor cantidad de datos de parámetros de perforación, especialmente a 

aquellos escenarios donde se registran problemas operacionales, con el afán de mejorar 

la precisión del modelo a entrenar. 

• Estructurar una matriz de parámetros manipulable y entendible, para evitar gastar 

demasiado tiempo en el proceso de limpieza de los datos para el entrenamiento del 

modelo. 
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• Aplicar modelos de inteligencia artificial de clasificación diferentes al aplicado en la 

metodología de la investigación, así generar una matriz de comparación entre los 

diferentes métodos y evaluar su precisión para seleccionar el modelo más eficiente. 
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