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Resumen

Este trabajo presenta una altemnativa de 1dentificacion y prediceion, cualitativa v cuanfitativa, de los problemas en el
equipe de subsuelo de sistemas de bombeo mecdmco, reflejados en los dinagramas de fondo para establecer ma metodelogia
en andlisis de la informacion de 512 dinagramas de 8 pozos de la region norte del departamento del Huila, proporcionada
por ECOPETROL. Luego de hacer una receleccion v clasificacion manual de los dinagramas, y de formar una base de
datos, se idenfific si el problema era adecuado para ser resuelto por medio de redes neuronales. Posteriormente se aclara el
procedimients para exiraer las caracteristicas mas significativas de cada dinagrama por medio de tm método de procesamiento
de sefiales llamado Transformada Wavelet.

Se disefic v probo distintos algontmos de la fransformada para obtener los comespondientes coeficientes de
aproximacicnes v detalles de las sefiales, para luego aplicarlos al enfrenamiento de ima red neuronal de mapas aute organizados
(Self Organazing Maps SOM), capaz de realizar su mterpretacion de una forma mas rapida y asertiva. Los resultados de la
mvestigacicn se adaptaron a un software final que sununistra ademés de 1dentificacion, prediccion de manera agil y precisa a
los problemas en los equipos de bombeo mecanico con el fin de minimizar los costos de operacion y maximizar la produceidn
en la industna.

Palabras clave: SOM: wavelet; bombes mecanico; dinagrama, redss neuronales.

Abstract

This paper presents an alternative for identification and prediction, qualitative and quantitative, of the problems in the
equipment subsoil system rod pumping, reflected in the downhboele dynamometer charts to establish a methodology for data
analysis of 512 dynamometer charts of & wells the northem region of Huila, provided by Ecopetrol. After making a collection
and manual classification of dynamemeter charts, and to form a database, if the problem identified was suitable to be solved
by neural network. Subsequently clanfymg the method for extracting the most significant characteristics of each dinagrama
by a signal processing method called Wavelet Transform.

Was designed and tested different algonthms fransform to the comesponding coefficients of approximations and details
of the signals, and then apply them to the training of a nevral network of self-organizing maps (SOM), capable of performung
his own interpretation was faster and more assertive. The research results were adjusted to final software also provides
1dentification, prediction swiftly and accurately to problems in mechanical punping equipment in order to mininmze sperating
costs and maximize production m the mdustry.

Eeywords: SOM; wavelet; mechanical pumping; dinngrama, neural networks.
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1. Introduccion

La mdnstmia del petroleo cada dia busca optimizar sus métodos tante para la exploracidn, explotacion como para la
produccicn de petroleo (Svinos, 1998). Es asi, como las empresas encargadas de este medio tratan de encontrar técnicas
Neuro-computacienales que les garanticen de forma eficiente y optima buenes resultados, confrario, a lo que las técnicas
antiguas o convencionales offecen.

En la acmalidad hay muchos estudios en distintas areas de la Neuro-computacion, acerca de la forma de aplicar las
redes neuronales a las tareas dianas éste es el caso de las industrias, que han retomado ostensiblemente tales téenicas (redes
neuronales), debido al aumento de la capacidad de procesanmento de las maquinas v la posibilidad de poder aplicar este
método de analisis a tareas dispendiosas, realizadas por personas expertas.

La produccion promedio de crudo actualmente en Colombia se ubico en 935.000 bamiles por dia (bpd), es decir un
5.4% mas frente a los 206.000 barmles que se registraron en abml de 2011. Por esta razén Colombia esta ubicada en la
posicién 25 de los paises productores de petrdleo. Gran parte de esta produccion proviene de pozos que utihizan el bombeo
mecanico como su metode de levantanuento artificial debido a que es el mas econdmice v mas facil de mantener cuando es
disefiado y operado apropiadamente. Es asi como en Colombia, la Universidad Industrial de Santander (UIS), con su Grupo
de Investigacion en Exploracion y Explotacién de Hidrocarburos, poseen varios estudios de este tipe de aplicacion de redes
neurcnales.

En el Huila, en la Universidad Surcolombizna estd naciendo el mterés de desarrollar proyectos basados en las téonicas
de Neure-computacion (Tedes neuronales), pero no existen grupos de investigacion que propicien el desarrollo mas acelerado
de este tema. Por eso, esta investigacion se ha inferesado en contimuar el trabajo iniciado por el ingeniero Leonardo Franco y
el Ingemiero Carlos Pérez, con el fin de que sirva de mspiracion para los que quisran contimiar con €l desarrolle en el canpo
de las redes neuronales y la aphicacion de técnicas de procesamiento de sefiales, y con ello ampliar el conocimiento y mejorar
la calidad de la investigacion en la universidad.

La supervision del bombeo mecanico produce un gran fiujo de datos e informacion (dinagramas, perfiles de exploracion,
etc.) que necesita ser analizado e interpretado. En muchos casos el andlisis de toda esta informacion se hace de forma manual
¥ esto se toma tedioso, lento v agotador para los ingenierss expertos, por tanto es necesanio desarrollar herramientas expertas
pera el analisis automatico aplicado a la deteccion, prediceion de problemas que pernutan tomer de forma rapida decisiones
acertadas y eficientes para la solucion de los mismos.

Motivados por los mevos adelantos de analisis de sefiales, como la Transformada de Wavelet (TW) v redes de
clasificacion autorgamzados, SOM, que han demostrade ser wna hemamienta muy pederosa en Mineria de Datos (Data
Mining) v en metodologia de Descubnmisnto de Conocimiento en Base de Datos (Enowledge Discovery Database (KDD)) v
con uma gran variedad de aplicaciones de ingenieria tales come reconccimiento de patrones, analisis de imagenes, menitoreo
de procesos v deteccion de fallas por nombrar algumas, el sofiware DinaS0M, busca aplicar estos conceptos para el analisis
e identificacion de la mformacién representada en cartas dinagraficas, ademas se desamrollo una herranuenta experta gue
pemmite optinizar unidades de bombeo mecanico de forma mas apropiada.

Para el trabajo propuesto se desamolle un software experte para la optimizacion de umidades de bombeo mecanico,
agregando descripciones de comportamientos el cual contiene: analisis de registros histéricos, el estudio de trayectorias de
fallas aseciadas v el monitoree de mltples pozos presentandolos por medio de una interfaz grafica tipe radar, con miltiples
sub-pantallas para que se puedan realizar distintos tipos de chservaciones sobre el comportanuento de las fallas.

1. Metodologia

El diagrama de blogues general que se observa en la Figura 1., mspird la produccion del algenitme aplicado al software,
donde se describen cuatro etapas principales, presentes en cualgquier proyecto Neuro-computacional: Pecoleccidn de la
mformacion, Disefio v construccion de la base de datos, Entrenamiento y validacion de la red neuronal v visualizacion o
Software final. A lo largo de las etapas centrales también se prueba y optimiza el prototipo disefiado.

102



Facultad de Ingenieria  Universidad Surcolombiana

PROBAR Y OPTIMIZAR EL

PROTQTIPO
__________________________________ .
! I
: I
CARTHS PHE- EXTRACCION D . ! -

DO AGRAFICAS T pnocesainro camncTEETcas | 7 CHLSTERING i YEuLEALIoN
! I

Archbe Plang : Hormakaaciin Anili Winslut Foad SOM ! Seiftwara final
i w Clirsificacicn Pachet |
| cuslitation :

[

o . |
WCCOLCGOIIN OC LA | CUSERD Y CONSTRUCCION DE TSE EMTHERMMIERTO Y |
WFORMOIOH | DE DATOS VALIDACION |
I

Fig. 1. Diagrama de bloques general del proyecto.

El sigmente diagrama (Figura 2), ilustra claramente y de forma detallada cada una de las etapas descritas en el diagrama
de blogues anferior. Basados en este esquema se procedio a realizar el desarrollo del trabajo.

Enlaetapa 1 los registros de los diferentes dinagramas provententes del ECHOMETEE. (ECHOMETEE, 2004), se han
guardade en un archive plano pasando a la etapa 2 donde se clasificaron de forma mammal para saber qué clase de mformacicin
se tenia del proyecto. Luego se analizaron a través de procesamiento digital de sefiales (DSP por sus siglas en inglés) para
Iuego seguir con la etapa 3 en la cual se procedio con la construccion del software, donde a la base de datos de los dinagramas
va pre procesados se le aplico la transformada wavelet, debido a que estas sefiales son de naturaleza no estacionarias siendo
esta una poderosa herramienta para este trabajo, v finalmente en la etapa 4 se construye la red SOM y 1a visualizacién de los
resultados por medio de um software adaptado a las necesidades de la industria.
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Fig, 1. Algoritmo de supervision.
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1.1.1dentificar si el problema es adecuado para resolverlo por medio de redes neuronales. En el caso de diagnéstico
de problemas en el equipo de subsuelo de unidades de bombeo mecanico las téenicas tradicionales hablan concretamente de
la interpretacién y analisis de dinagramas. Esta tarea se baso en la identificacion de formas o comportamientos que han sido
preestablecidos para determuinar los problemas y dependiendo de i estas formas patren estaban mplicitas en el dinagrama de
fondo o no, el equipo de subsuelo presentaba el problema relacionado con dicha forma patrén o se encontraba fiuncionando
normalmente.

De esta forma se describe el problema en una tarea de reconocinuento de patrones v clasificacion de dinagramas con
base en un conjunto de datos, ejercicio que se desarollo por medio de la red SOM como herranmenta.

El procese de enfrenanuento y ajuste de la red SOM fue posible cuando se realizo el analisis de los patromes de
entrenamiento, para asegurar un reconccimiento & identificacion de problemas con in ermor minime. Por lo tanto el esfierzo
mss grande se debid concentrar en construrima base de datos de entrenamiento con ejemplos dptimos en cuanto a definicion de
los problemas y extraer cada umo de los problemas mds relevantes que caracterizaban cada situacién. Ademas es fundamental
en este tipo de provectos la utilizacion de mma topelogia adecuada de las SOM v una cantidad de newronas mayer a los
patrones detectados, que en el caso del proyecto son las clases, para que no existiera ambigiiedad y que permita cumplir los
chjetivos propuestos (reconocimiento, clasficacion y prediccicn de los datos del dinagrama de entrada a la red).

1.2. Recoleccion de la informacion. La informacicn la proporeiond la empresa Ecopetrol con base en pruebas tomadas
a alzumos pozos cercanos a la cindad de Neiva, estos pozos se encuentran ubicados en los campos Brisas, Cebi v Sanfa clara.

Los datos del dinagrama de fondo del peze que fueron analizades son coordenadas tipe (x,3), que comesponden a las
coordenadas de posicion del pistén ¥ carga soportada por la primera varilla después de 1a bomba, respectivamente. Los dates
fueron extraidos del software TWM (Total Well Management) Echometer v guardados separadamente en archivos planos
(tipo XLS) para su posterior pre-procesamiento individual v pre-clasificacion.

1.3, Disedio v construccion de la base de datos. En esta etapa se estableci y organizd la informacion necesaria sobre
cada dinagrama. De esta forma se realizd un pre-procesamiento, gque consiste en una clasificacion cualitativa de los pozos y
ma nommalizacion, seguide de la codificacion de los datos para el entrenamiento por medio de la TW.

1.3.1. Clasificacion cualitativa. Ya que no todes los pozes son ignales, se requmc de diferentes herramientas para
diagnosticar problemas dependiendo de las condiciones del poze. Se dividic entonces los pozos con bombeo mecanico en
dos grupos. El primer grupo recibid el nombre de “grupe 17, incluye pozes mayores de 4000 ft de profundidad con cualguier
tamafio de piston, y pozos con menos de 4000 f y pistones de 2 m o menos. El segundo grupe, &l cual se llamo “grupe 27,
mecluye pozes con menos de 4000 ft v con pistén mayores de 2.00 . Estos dos grupos de pozos poseen caracteristicas fmicas
gque e debe conocer para diagnosticar problemas con precision.

La razén para separar los pozos someros de alta produceion del grupe 2 de los pozos profindos (grupo 1) es porque los
mismos son afectados por las fuerzas de mercia de los fiuides, que con frecuencia duplican la carga sobre el piston. Debado
a que los pistones en estos pozos son grandes, éstos deben recoger el fluide y acelerarlo a la tuberia en tazas mucho mayores
que en pozos mas profimdos. Ademas la sarta de cabillas esta rigida v no provee ningin nivel de amortizuacion.

En pozos del grupo 1, para redueir la carga de la sarta de cabillas se debe usar un piston de poco diametro. La sarta de
cabillas actia come wn amertiguador estirindese al aumentar 1a carga en el pistén; ésto absorbe efectivamente el “golpe”
de recibir 1a carga de fiuido en la carrera ascendente v no aparecen fuerzas de dindmica de flwido en Ia carta dinagrafica de
fondo.  Por lo tanto, solo en pozos del Grupo 1 la condicién de la bomba se puede identificar por la comparacion con formas
conocidas de cartas dinagraficas.

Una vez se organizaron los dinagramas en los dos tipes de pozos, se clasificaron manualmente teniendo en cuenta la
forma aparente del dinagrama. Esto se hizo con el fin de reconocer a priori las fallas o patrones dominantes que pedrian llegar
a poseer los pozos.

1.3.2. Normalizacién. Come se conoce, un dinagrama esta representado por un par de vectores colmmas (x e y). Pero
al tener datos reales se descubre que cada dinagrama posee diferentes longitudes y diferentes tazas de mmestreo, por lo que
es indispensable sn normalizacién. Este proceso consiste en agrupar log valores en el rango entre cero v uno en cada gje
coordenade, lo que permute estandanizar los dates para que trabajen 2 una misma escala y asi se puedan correlacionar mas
facilmente para un mejor reconocimiento en la red neuronal.
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La ecuacion 1 empleada para este fin es la siguiente:

X_X_mr'n ) S Y—Ymin
Xmax = Xmin e Yimax = Ymin
Una vez se nommalizaron los datos de cada dinagrama se igualaron sus dimensiones para finalmente compilar la
informacion en una gran matriz M_180x1038. Esta matriz se obtiene de agrupar un total de 319 dinagramas, donde cada
dinagrama contiene 180 datos que son obtenidos dependiendo del tiempo de muestreo de la sefial tomada fisicamente en el

pozo.

Xnor =

Para la extraccion de caracteristicas por medio de TW se seleccion6 solo la informacion de carga de cada dinagrama
quedando reducida la matriz a un tamaio de 180X519. Sus respectivas graficas en 2D y 3D se muestran en las Figuras 3 y 4.

Fig. 3. Informacion de carga de Base de Datos.
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Fig. 4. Grafica 3D mformacion de carga de la Base de Datos.
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1.3.3 Extraccion de caracteristicas. Se optd por hacer in anahisis mmlturesolucion (Heméndez, 2003) mediante
wavelet packet debido a la naturaleza no estacionaria de las sefiales (Misiti ef al.,, 1997), se selecciond primero la wavelet
madre que mejor se adapte a cada diagrama, lnego un nivel optimo de descomposicion y posteriormente la mejor base (Best
Basis), que contiene los nodos con la informacion més predominante de la sefial.

1.3.3.1. Eleccion Wavelet madre. A partir de un conjunto de 17 wavelet basicas que comprenden las familias
Daubechies, Biorthogonal, Reverse Biorthogonal y Coiflets con sus respetivas érdenes, se realizo la seleccion de la wavelet
madre en base a un critenio de informacion (Bemal et al., 2009).

Se calculd la fimcion de costo de informacicn basada en la Entropia de Shammen (Orozeo, 2003) para cada sefial de
dinagrama con cada wavelet base del conpmto preestablecido, de tal manera, que la seleccion final de la wavelet madre
recayd sobre la funcién que fuviera el menor valor.

De lo anterior se encontd que para el 98%: del total de las sefiales, la wavelet madre seleccionada fue la Daubechies de
orden 25 (db25), debudo a que es la wavelet que mas momentos de desvanecimiento posee, o sea, con mayor capacidad para
representar el comportamiento polmonual de la sefial.

2.3.3.2, Nivel optimo de descomposicion. Después de que se escogid la wavelet madre se fuvo en cuenta un mimero
adecuado de niveles de descomposicion basados en la naturaleza de la sefial ¥ se busco wma reduccion sigmficativa en la
longitud del vector de coeficientes gque caracterizan el dinagrama sin sacrificar la informacion que éste contenia.

En este sentido, la idea fimdamental consistio enrelacionar la longitud del vector de los coeficientes del analisis wavelet
packet v el emor de aproximacion a la sefial onginal de manera que el nivel dptime de descomposicion conserve la relacion
mas equitativa. (Tabla 1).

Tabla 1. Anahsis del mejor nivel

Nivel Longitud de cA | Error | Relacion (LE) | V_abs
1 114 0,0350 32575622 | 315835144
2 81 0.1104 7334144 6343666
3 63 0,2697 2410316 141,9838
4 37 0,6249 012113 78363
5 hE] 1.3939 33,2517 63,7961
] 31 22147 23,0280 76,0198
7 30 28733 17.4014 81,5463
8 49 3,7022 13,2354 85,8123
Media Geométrica 99,0478

Este andlisis se hizo para 60 dinagramas en general con resultados mostrados en el Tabla 2. En el 280%% de los casos
el mivel mas dptimo fine el 4y en el 20% restante fiue el nivel 5.

Tabla 2. Resultados de estudio de mejor nivel.

:];.a nfidad de Porcentaje
inagramas

Nivel 4 48 80%
Nivel 5 12 20%
Total 60 100%

2.3.3.3. Mejor base. El arbol binario de cuatro mveles que resulto del andlisis wavelet packet permite 24 diferentes
caminos para codificar la sefial. Escoger la descompesicion més adecuada significa analizar cada node del arbol y cuantificar
la informacion que se puede obtener de la realizacicn de cada division mediante el algontmo de analisis de entropia.
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Finalmente, se obtuve un meve vector de coeficientes de aproximaciones v detalles de 114 elementos por cada dinagrama
gque se proporciond a la red SOM para su postenior clasificacion.

2.4. Entrenamiento y evaluacion de la red. La SOM por ser una red neuronal de clasificacion no supervisada, también
conocida come téenica de clustenng, no necesita conocer de antemano la pertenencia de cada dato de entrenanuento a
un grupe preestablecide para realizar los agrupamientos. Sin embargo, como se disponia de esa informacion, se utilizd
posterionmente para evaluar la calidad de los clusters v para “etigquetarlos” (poner nombre).

El éxito de las redes SOM ze debe a su propiedad especial de crear de forma efectiva representaciones intemas
espacialmente organizadas de varias caracteristicas de las sefiales de enfrada y sus abstracciones (Kohonen, 1990).

El siguiente paso luego de que se obtuvieron los dinagramas en el formato deseado para la entrada de la red SOM, fue
realizar el entrenamiento. En este punto se le properciond ademsas de los datos, las caracteristicas de la red a enfrenar como
som: la topologia (posiciones fisicas de las nevronas), fimeion de distancia, itil para calenlar la distancia entre las neuronas,
distancia inicial de vecindario v tamatfio del mapa de salida.

La topologia de la red puede ser rectangular, hexagonal o aleatoria, y las fimciones de distancia existentes son: distancia
enclidiana, distancia cuadrada (boxdist), distancia de pasos (linkdist) v distancia manhattan (Beale ef al, 2012).

Amngue la evaluacion o validacion sobre esta red no tendra ningim impacto en la formacién de la fimeién de
entrenamiento por seT no supervisada, si puede servir como medidas independientes de generalizacicn de la red.

La evaluacion se realizd teniende en cuenta la respuesta a los patrones de prueba constitmdos por dinagramas diferentes a
los del entrenamiente, 5ila evaluacién de 1a red amroja resultados buenos en cuanto al reconociniento de uno y dos problemas,
entonces se ternuna el proceso de evaluacion de la red, si es el caso contrano es necesano modificar 1a estructura de lared y
volver a realizar el proceso.

1.5, Prueba v optimizacion del prototipo. El prototipo se conviriid en el modelo éptimo cuando el sistema fie
confiable, es decir que produzea las soluciones requeridas en la fase de prueba. Para cubnr este aspecto se debid ejecutar
diferentes prusbas entre las cuales se evaluaron las entradas de la red, el tamaiio de los mapas de salida (nimero de neuronas)
¥ las diferentes topologias en cada case.

Cuantificar la eficiencia de tma SOM no es uma tarea facil, puesto que no hay un objetivo claramente especificado en el
entrenamiento al cual se tenga que adaptar la red para asi poder determumar un error. Sin embargo, en este trabajo se infirieron
los sigmentes dos métodos que proporcionan alguna medida del comportanuento de la SOM:

a) Distancia del vector de entrada v su nenrona ganadora. Con este método se intentd medir que tanto se ajusta la
red a la topelogia del conjunto de entrada, caleulando el promedio de las distancias entre los vectores de entrada (x) v sus

correspondientes nenronas ganadoras (). Siendo Nel mimero de vectores o muestras de entrada, y m, el vector de pesos de la
neurona ganadora para el vector de entrada x, este promedio se define en la ecuacion 2 come:

1o
2y i = — = 1 i
Promedio = .".'24. I”L fig|| (2)

Luego se encontrd en la literatura que este promedio es lamado emer de cuantizacién{Arsuaga et al. 2003).
b) Error Topogrifico de Kiviluoto. Aparte de estudiar la precision con que las nevronas se adaptan a la topologia

de entrada, se hace necesano evaluar que tanto conservan las redes sus diferentes topologias iniciales basados en el emor
topografico propuesto por Kiviluoto en la ecuacién (3) (Kiviluote, 1996):

1 N )
€ = EZ. ]u[.'f,-}l (3)

Donde, A mimero de muestras, x; la nmestra i-ésima del conjunto de datos, u(x ) valor en fincion de la posicion
relativa entre las dos principales neuronzs ganadoras de las nmestras x, en el espacio de salida.
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J"_l 51 las dos principales neuronas ganadoras no son adyacentes.
u(x) =—<
LD 51 son adyacentes.

De este modo el menor error significa que conserva su topologia original. Se observo que en la mayoria de los casos,
el promedio de distancia (o error de cuantizacion) decrecid conforme el tamatio del mapa aumenta. Esto es lagico pues como
el nimero de neuronas aumenta, hay mas neuronas para representar los datos y cada vector estar mas cerca de su neurona
geanadora. Pero este criteno fiie suficiente para determinar cual era el tamafio del mapa v la topelogia mas adecuada. Habia
que fijarse entonees que tanto conservan esas redes su topelogia. El emror topografico no demostraba uma tendencia aparente,
1o més notonio era que las redes aleatoras poseen los errores mas altos, tal vez porque no tendan una distribucion defimda v
era dificil evaluar si ésta se conserva.

Para efectos practicos en este trabajo se optinizo la red a una con topologia hexagonal de 60 vmidades, pues presentd
el menor error topografico, y 1a distancia promedio de la nenrona ganadora también es wna de las mas bajas.
3. Resultados.

En esta seccidn se presentan los resultados del entrenanuento v la simmlacion de la red nenronal con toda la base de
datos conformada y se presenta la visuahizacion de estos resultades mediante in software final.

3.1. Topologia de la red. En la Figura 5 se mmestra la topologia inicial, donde las neuronas se distmbuyen de forma
equidistante en un mapa de dos dimensiones. Por lo tanto, es posible visualizar un espacio de entrada de alfa dimension en
las dos dimensiones de la topologia de la red.

En esta figura, cada punto rojo es uma neurona y las lineas azules, la forma en como se mterconectan. Las dimensiones
son 10x6, asi gue hay un total de 60 neuronas.

]

)

P2 i)
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-

posdiani 1 i)
Fig. 5. Topologia de la r=d.
3.2, Matriz de distancia de pesos. Finalizado el entrenamiente, las neuronas han cambiado sus distancias entre ellas
de acuerdo con los clusters presentes en los datos de entrada. Esta informacion se conoce como matnz de distancia de los
vectores de pesos de las neuronas o matriz U, v se puede observar en la Figura 6.

Los hexagonos azules representan las neuronas. Los colores en las regiones que contienen las lineas rojas mdican las
distancias entre las neuronas, mientras mas oscuro es el coler mayor es la distancia.
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Las nenronas en la mayer parte del mapa poseen las menores distancias entre ellas, esto se puede atribur a que haya
una mayer densidad de datos en esta zona v por ende se reguiera mAs neuronas para su clasificacion. Por ofra parte, hay 50 6
neurenas muy separadas del resto del conjunto, 1tiles para representar fallas atipicas o informacidn diversa.

3.3, Posicion de pesos. En la Figura 7, se nmestra come la SOM clasifica el espacio de enfrada, mostrando puntos de
color azul gnsaceo por vector de pesos de cada neurona v la conexidn de las neuronas vecinas con lineas rojas. Los vectores
de entrada estin dibujados como puntos verdes.

Wi 1
Fig. 7. Posicién de Pesos

Hay que advertir que la Figura 7, solo proyecta 2 de los 114 valores que posee cada vector de pesos. La maxima
visualizacion que se puede obtener es en tres dimensiones, y se muestra en la Figura 8.
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3.4. Datos de entrada asociades. La Figura 9 indica cuantos de los datos de enfrenanuento estin asociades a cada
neurona. El maximoe mimero de muestras con alguna neurona es 22
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Fig. 9. Mnestras por neurcna
3.5, Travectorias, Las trayectorias se utilizan principalmente para prediccion, pues mmestran la tendencia de las fallas
proximas a ocurir a lo largo de los eventos. Cada trayectoria se obtiene a partir de las distancias ascendentes, desde la
neurona ganadora hasta la décima neurona.
Se inici6 con la grafica de todas las trayectorias postbles para cada una de las clases obtenidas. Luego se estudid cual

es la clase mas frecuente para cada uno de los eventos caleulando su porcentaje de ocurrencia, para finalmente establecer mna
sola trayectoria que muestre la prediceidn mas adecuada.
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Fig, 10. Ejemplo de Trayectoria definida para una clase.

3.6. Software Dina50ML El software DinaS0M usa wma red SOM entrenada para la eptimizacion de wnidades de
bombeo mecanico. Se disefid una interfaz grafica en donde el operano puede encontrar descripeiones de comportanuentos
come: analisis de registros histoncos, el estudio de trayectorias de fallas asociadas y el monitoree por medie de una interfaz
grifica tipo radar. Esta interfaz permute relacionar formas de dinagramas con los nombres de las fallas bindandole al usuario
uma base de conocimiento répida v acertada para realizar la interpretacion de dinagramas, agilizando la identificacion de
problemas en los sistemas de bombeo mejorando el tiempo de respuesta en caso de ima contmgencia.

El software DmaSOM se destaca porque ademas de ser uma herranuenta de identificacion v analisis nmestra las
tendencias de las fallas en forma de rayectorias, permutiendo tener un panerama general de la stwacion futura del pozo va
que no solo identifica Ia falla en el momente sino que muestra una sene de fallas cercanas en formas de trayectoria, con las
cuales se puede prevenir un dafio que sague totalmente de finclonamiento &l pozo.

3.6.1. Validacion. Por serum software basado enima red de enfrenanniento no supervisada su validacion es mas compleja,
porque no existe ina fincion especifica para evalar el performance de esta red neuronal.

Se realizaron 70 pruebas para poder hacer la validacicn del programa v asi observar el éxite del clasificador. Los
resultados se noestran en el Cuadro 3 y 1a Figura 13.

Tabla 3. Validacion del software.

Ocurrencia (%) | Porcentaje promedio de asertividad
Identificacion no acertada 1428 90,0005
Identificacion acertada 257N 93,5940

W Porcentaje de Qcurrencia
BFromedio de Acertividad

53,5540

50,0005
100 05 45 79

50

Porcentaje

° >

Identificacidn Identificacidn
noacertada  acertada

Fig. 13. Vahdacion del software.
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Se observa que el 85,71% del total de los casos evaluados fueron exitosos frente a un 14,28% que fueron confiisos o no
acertados. La ocurrencia de estos casos emoneos se debe principalmente al dinagrama escogido para la visualizacion de cada
falla, es decir que el dinagrama representative de cada neurena, en pocos casos, no fiue el mas adecuado. Se correbora esta
afimmacicn con los valores de los porcentajes promedios de asertividad de las newronas ganadoras; en las dos opciones este
valor fize superior al %%, esto quiere decir que la neurona ganadora en cada case se aproxima bastante bien a los datos de
entrada. Cabe destacar que cuando la identificacion es positiva la neurona ganadora tiene un porcentaje de acierto por encima
del 92%.

3.6.2. Interfaz grafica. La visualizacion de cada falla, es decir que el dinagrama representative de cada neurona, en
pocos casos, no fie el mas adecuado. Se corrobora esta afinmacion con los valeres de los porcentajes promedios de asertividad
de las nevronas ganadoras; en las dos opeiones este valor fue superior al 90%, esto quiere decir que la newrona ganadora en
cada caso se aproxima bastante bien a los datos de entrada. Cabe destacar que cuando la idenfificacion es positiva la neurona
ganadora tiene un porcentaje de acierto por encima del 92%.

Fue disefiada con Matlab utilizando el GUIDE como se observa en la Figura 14. Esta interfaz es de manejo facil y puede
ser ejecutada por cualguier persona con o s conocimuentos de Matlab.
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P UL TG B IHEMETS S TRGMCA I R T re——

Fig. 14. Pantalla principal de DinaSOM.

3.6.}. Funcionamiento, DimaS0M cuenta con dos posibilidades para el imgrese de datos, estos datos deben estar en
formato (xls) o extension {.csv) en forma de tabla con dos columnas con datos mayores de 180 filas.

La primera columma debe contener los dates comespondientes a la carga de los dinagramas v la segunda colmmna
corresponde a los datos del desplazamiento tomados por el dinamémetro de la bomba y al final lo que se le mgresa al software
DinaS0M en una matnz de dos celummas por 180 o mas filas.

3.6.4. Ingreso de datos. En la pantalla principal, en ] Toolbar, se le da clic izquierdo al icono universal de Abrir. Al
seleccionar Abrr se nmestra ofro sub-menn como se ve la Figura 14. Luego se busca, se selecciona y se abre el dinagrama

gue se desea cargar.

3.6.5. Identificacion de fallas. Despuss de que el archive ha sido cargade al programa, se le da clic en el botén
“Identificar falla™ v se tendra un resultado como la Figura 14.

El dinagrama que se ha cargado previamente se muestra en el panel “Dinagrama mgresado”, y en el panel “Tdentificador™
se nmestra la falla 2 la cual ha sido aseciado.
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También posee un panel de “Thagnostice™ donde se visualiza una breve descnpeion de 1a falla asignada por el disefiador
pera una mejor identificacion del problema, ésto pensande en la posibilidad de identificar de forma mas rapida la falla para
que el experto formmule las comecciones de los dafios en los equipos de forma més agil.

Y ¢l panel “Radar”, que apoya el proceso de identificacion, puede seguir el comportamiento del pozo a medida que se
van identificando 1as fallas v ésto da la posibilidad de tener una prafica del estado de las fallas de la bomba v cual seria s
tendencia.

La red neuronal SOM que contiene el identificador toma las caracteristicas de la carta dinagrafica ngresada y selecciona
la falla que méds acerca a esas caracteristicas. Esta buena asociacion de patrones es producto del enfrenamiento v la robustez
con la que cuentan las redes SOM sin importar que el dinagrama de entrada momea haya sido procesado en el enfrenamisnto
de la red nevrenal.

Enla casilla con el nombre de: porcentaje de acierto, ubicada bajo el panel de diagnéstico, se visualiza porcentaje de
semejanza del dinagrama ingresado y el dinagrama identificado por el software.

3.6.6. Prediccidn de comportamiento. Esta opeidn se mplementd como herramients para visualizar las trayectonas
de las posibles firturas fallas mas cercanas al dinagrama de entrada y evaluar su grado de certeza, mejorande de esta forma la
confianza 2 1a hora de tomar decisiones para ejecutar trabajos en los equipos de fondo.

Al presionar el botén “Predecir comportamiente” come se muestra en la Figura 15, el programa caleula la trayectoria
de las posibles fallas mas proximas a ocumir.
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Fig. 15. Prediccion de fallas.

La grifica nmestra la trayectoria de las posibles fallas futuras sino se realiza un mantenimuento a tiempo de la bomba.
Cada punte de la trayectoria hace referencia a la falla mas proxima en cada evento por octrir.

4. Conclusiones

El desarrollo de esta aplicacion iteligente y ademas efectiva, requiers conocimientos previos de inferpretacién de
dinagramas, métodos para realizar procesamiento de sefiales v aplicacién de redes neuronales artificiales SOM, debido a que
si existen falencias de conocinuentes en estos campos se hace muy labonioso desarrollar un algonitmo para la identificacion
de problemas en los equipos de subsnelo de las widades de bombeo mecinico de manera exitosa.

Elhecho de igualar las dimensiones de todes los vectores de entrada de los dinagramas para su entrenamiento, hace que
se pierda cierta informacion de la sefial que puede ser relevante en el momente de la clasificacion.
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Las redes SOM crean mapas autocrganizados para clasificar muestras con tanto detalle como se desee, seleccionando
el mimero de neuronas en cada dimension del mapa de salida. Asi proyectan datos de enfradas de altas dimensiones en bajas
dimensiones respetando la densidad espacial de los datos.

Deespugs de probar varios métodos de procesamiento para la extraccion de caracteristicas relevantes de los dinagramas,
se encontro que el mas adecuado para este tipo de sefiales, que tienen una frecuencia de muestreo variable o dindmica, es la
Transformada Wavelet; debido a que este método utiliza un algontme matematico que se adapta a esa vanacion de la sefial y
proporeiona diferentes resoluciones de tiempo y frecuencia.

La informacicn obtenida de la transformada wavelet viene disciminada en forma de niveles, donde cada nivel contiens
coeficientes de aproximaciones y detalles, formando un arbel jerdrquice. Esto quiere decir, que nego de analizar vma sefial
existen diversas rutas o canminos que contienen nedos con la mformacion de descomposicion mas notable de la sefial.

Las redes neuronales artificiales (SOM) presentaron un mejor reconocinuento al mvolucrar en su etapa de aprendizaje
dmagramas con fallas combinadas, acorde a los problemas reales presentes en los pozes.

Enlasredes SOM, debido ala ausencia capas ocultas v por posserun algontmone supervisado, el tempo de entrenamiento
toma de & a 10 segundos. Tiempo considerablemente bajo comparado con el de otras redes de caracter supervisado.
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