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RESUMEN

La informacion de produccién es un input fundamental en la toma de decisiones de cualquier
desarrollo de un yacimiento hidrocarburifero. A partir de ella se puede comprender el
comportamiento del reservorio y elaborar prondsticos en los que se basen las decisiones de

negocio.

La medicion de los caudales producidos por pozo suele involucrar cierta complejidad técnica
debido a la naturaleza multifasica del fluido extraido. Es comun observar mediciones
anomalas que introducen ruido en el analisis de produccion. Las causas mds comunes de estas
anomalias son problemas en la calibracidon de instrumentos o mala separacién de las fases.
Normalmente estas anomalias se detectan cuando ya se han realizado varias mediciones

defectuosas.

En este trabajo se aplicaron conceptos de gestion de calidad de procesos para desarrollar una
herramienta que permita identificar rdapidamente cuando el proceso de medicion se
encuentra fuera de control. El principio de funcionamiento se basa en chequear la
consistencia de la medicién al compararla con una estimacion del caudal calculada con la
caida de presion que ocurre en la valvula reguladora del caudal de cada pozo. Para ello se
utilizé un modelo fisico que permite calcular el caudal que atraviesa una restriccion en funcidn
del delta de presién y se calibré este modelo con un set de datos de un yacimiento de gas de
Argentina cuantificando su error de estimacion. La deteccion de una medicién anémala ocurre

cuando el caudal medido se aleja significativamente del calculado por el modelo.
La metodologia propuesta fue aplicada a un caso real extrayendo los siguientes resultados:

e Existe al menos un modelo fisico efectivo para obtener una estimacién del caudal en
funcidon de la caida de presién en la valvula reguladora. Es posible utilizar esta
estimacioén de segundo orden para chequear la consistencia de una medicion realizada
con un equipo especializado.

e La calibracién de este modelo con datos de campo es fundamental para reducir la

incertidumbre de la estimacidon y permitir identificar desvios de menor magnitud.



III UNIVERSIDAD
TORCUATO DI TELLA EMBA 2018

Dentro de los algoritmos planteados para hacer la calibracion el mas efectivo resulté
ser una red neuronal artificial.

e Adoptando un criterio econdmico resulta conveniente detener el proceso de medicidn
y enviar los equipos a inspeccidon cuando se detectan dos mediciones andmalas
consecutivas. El nivel de confianza dptimo para las bandas de control es de un 95%.

e Adicionalmente al objetivo primario de detectar cuando el proceso de medicién se
encuentra fuera de control, la metodologia resulté efectiva para el mantenimiento de
pozos, al permitir detectar tempranamente problemas en la valvula reguladora de

caudal.
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GLOSARIO

LSC: limite superior de control

LIC: limite inferior de control

Pad: conjunto de dos o mas pozos que comparten la misma locacion superficial

Choke: tuberia con un pequefio orificio que oficia como valvula reguladora de caudal
Manifold: conjunto de valvulas y tuberias que se utiliza para derivar el flujo hacia donde sea requerido
donde sea requerido

Modelo de ELF: Modelo fisico que permite estimar la caida de presion en la choke valve
RGP: relaciéon gas/petréleo

RAG: relacién agua/gas

P1: presion a la entrada de la restriccion

T1: temperatura a la entrada de la restriccidn

P2: presion a la salida de la restriccion

Qg: caudal de gas

EAM: error absoluto medio

ERP: error relativo porcentual

Qeir: caudal de gas estimado por modelo de ELF

Qumodelo: caudal de gas estimado por modelo IV

Qmedido: caudal de gas medido en el separador de control

D.: diferencia umbral entre Qmodelo y Qmedido que hace disparar una alarma

C.: cantidad umbral de alarmas consecutivas que hay que alcanzar para detener el proceso
T: tiempo hasta que ocurre un evento de descalibracion

z: fractil de distribucidon normal estandarizada

a.: nivel de significancia
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INTRODUCCION

En toda explotacién de un yacimiento de hidrocarburos la informacién histérica de produccidn
es fundamental para la optimizacién del desarrollo y toma de decisiones tanto tacticas como
estratégicas. A partir de ella puede realizarse el modelado del reservorio, permitiendo estimar

pardmetros caracteristicos del mismo y generar prondsticos de produccidn confiables.

Légicamente, la incertidumbre en el prondstico depende mucho del estadio del desarrollo.
Por ejemplo, en un yacimiento que acaba de ser descubierto, la informacién con la que
sustentar un prondstico es muy limitada. En estos casos, solo suele existe un pozo
exploratorio que descubrid el yacimiento, pero las incertidumbres sobre el modelo geoldgico
y las reservas existentes son muy importantes. En el otro extremo, en un campo maduro que
lleva décadas en produccién la informacidn es mucho mas abundante. Se suele contar con
decenas de pozos con anos de historia de produccion y una diversidad de estudios que

permiten inferir el comportamiento de los fluidos dentro del reservorio.

Ahora bien, en ambos casos se necesita contar con un prondstico de produccién para tomar
decisiones de negocio. De hecho, las decisiones mas importantes suelen tomarse en estadios
mas inmaduros del desarrollo. A continuacidn se enumeran a modo de ejemplo algunas de las

decisiones que suelen tomarse en los primeros afios del desarrollo:

e Disefio plantas de tratamiento y ductos que captan el fluido desde los pozos y lo
conducen hasta la planta.

e Contratacion de equipos de perforacion (por lo general de larga duracidn).

e Definiciones técnicas como distanciamiento entre pozos, horizontes de navegacidn,
disefio de estimulacion, disefio de pozo y estrategia de perforacidn, etc.

e Definicidn de estrategia comercial y celebracién de contratos.
Légicamente, la rentabilidad de un activo se ve fuertemente impactada por las decisiones
tomadas en la temprana vida del proyecto. Abundan ejemplos de yacimientos mal explotados
gue tuvieron como consecuencia una importante destruccion de valor, ya sea por mala praxis

o por falta de informacion.
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En este trabajo se pretende demostrar que con un método estadistico, que analiza variables
fisicas del proceso de medicién, es posible inferir situaciones de de comportamiento fisico en

el pozo para poder tomar acciones preventivas de intervencidn operativa y mantenimiento.
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1. OBJETIVOS DE LA TESIS

1.1 Objetivo general

El objetivo de este trabajo consistié en desarrollar una herramienta gestidon de calidad del
proceso de medicidn con separador de control que permita realizar una deteccion temprana

de anomalias mediante el uso de la caida de presién en la valvula reguladora de caudal.

1.2 Objetivos especificos

1. Validar un modelo fisico que estime el caudal en funcién de caida de presion.
2. Calibrar el modelo con datos de campo.
3. Optimizar criterios para detener la campafia de mediciones.

4. Aplicar la herramienta desarrollada a un caso real.

Para desarrollar esta herramienta se generd primero un modelo que permita estimar un rango
de caudal en funcion de la caida de presidn que ocurre en la valvula reguladora del caudal.
Para ello se comenzd partiendo de un modelo fisico utilizado en la industria y se validé y
calibré con datos reales de campo. Se utilizaron distintos métodos de estadisticos calibracién,
incluyendo regresion lineal y redes neuronales.

Una vez obtenido este modelo se establecieron los criterios mdas convenientes para
determinar si una campana de mediciones debe suspenderse. En particular se estudid cuantas
mediciones andmalas consecutivas son necesarias para detener la operacidon y cémo fijar los
valores del limite superior de control (LSC) y limite inferior de control (LIC) con los que debe
compararse la medicién.

Finalmente, una vez desarrollada la herramienta se aplicé a un caso real de campo y se

extrajeron las conclusiones de la aplicacidn.

1.3 Metodologia

La metodologia propuesta en este trabaja es la de tesis aplicada. En el marco tedrico se

describe un modelo fisico existente en la bibliografia que permita estimar la caida de presion

9
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en la valvula reguladora de caudal en funcién de ciertos paradmetros de pozo. En el marco

empirico se aplican distintos métodos estadisticos para calibrar el modelo fisico y estimar su

error de estimacion. Por ultimo se aplica el método propuesto a un caso real de un yacimiento

de gas de Argentina.

10
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2. MARCO TEORICO

2.1 La medicién de produccién

Sin lugar a dudas, la informacidn acerca de cuanto gas, petrdéleo y agua produce cada pozo es
vital para comprender lo que estda ocurriendo en el reservorio, optimizarlo y realizar
prondsticos. Existe una gran variedad de métodos para modelar y pronosticar la produccién
de un pozo, desde los mads simples a otros mas sofisticados. Pero todos necesitan datos de
produccién y cuanto mejor sea su calidad, mejor seran sus resultados. Por ejemplo, la técnica
conocida como analisis de curvas declinatorias se basa en asumir un modelo matematico
(exponencial, hiperbdlico, etc) y ajustar este modelo a la historia de produccién para luego
hacer una extrapolacidn hacia el futuro. Otra técnica mds compleja conocida como simulacién
numérica se basa en discretizar el reservorio en una serie de celdas y luego calcular el flujo de
fluidos de una celda hacia las aledanas. Algunos de las celdas se conectan a pozos y de esta
forma se simula la produccién del yacimiento. El valor de esta técnica es escaso si no se

cuenta con informacidn de produccion con la que ajustar el modelo.

Desde el punto de vista técnico, la complejidad en la medicidn radica en la dificultad de medir
un flujo multifasico. Es decir, generalmente cada pozo produce un caudal de agua, gas y
petrdleo o condensado!. Medir cada una de estas fases por separado es simple, pero medir
una mezcla de las tres fases es una tarea que acarrea una complejidad técnica importante. Por
esta razon, los sistemas de medicion mas confiables se basan en la separacion de los tres
fluidos y luego en la medicion individual de cada uno. Estos equipos son conocidos como

separadores de control.

Existen también otras técnicas conocidas como mediciones multifasicas que apuntan a medir
cada fase sin realizar una separacion. En estas técnicas, el flujo se hace pasar a través de

distintos sensores que usan un modelo matematico para inferir el caudal de cada fase. Sin

1 En un yacimiento de gas suele condensar en superficie o en el pozo un hidrocarburo liquidos denominado
condensado. De la misma manera, en un yacimiento de petréleo suele liberarse en superficie o en el pozo un gas
denominado gas asociado. Por |lo general se obtiene en superficie una fase gaseosa de hidrocarburo y otra
liquida.

11
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embargo, hasta el momento las técnicas de medicién multifdsica muestran un error de
medicidon mayor que los separadores, especialmente para las fases que se encuentran en
menor proporcion. En el caso de un yacimiento de gas que produce condensado y agua, las
mediciones de estas dos ultimas suele tener un error importante con la técnica de medicidn

multifasica.

La dindmica habitual consiste en medir en forma continua la produccion total del yacimiento,
al menos el gas y el petréleo que es lo que se vende. Comunmente existen puntos de
medicion fiscal homologados donde se obtiene una medicion fiable y continua de estos

fluidos.

Ahora bien, un yacimiento puede tener varias decenas de pozos, por lo cual la informacion de
la produccién total es insuficiente para conocer el comportamiento del reservorio. Es
necesario conocer la produccién por pozo. Se recurre entonces a realizar controles

esporadicos de cada pozo.

Existen dos formas de realizarlos: llevando un separador moévil al pozo o derivando la
produccién del pozo por un ducto paralelo que conduce a un separador fijo ubicado en alguna
instalacion central. En el primer caso el costo de operacién es mds alto, debido al
requerimiento de personal para movilizar el equipo y a su menor eficiencia de utilizacién
(mientras se moviliza no mide). En el segundo caso la operacidn es muy simple ya que solo
hay que accionar una vdélvula para elegir qué pozo controlar, pero al requerir ductos
construidos especificamente para el control requiere una mayor inversiéon. La opcion mas
conveniente depende de las caracteristicas de cada yacimiento. En los yacimientos con pocos
pozos y una produccién muy alta por pozo, suele convenir la opcién centralizada. En el caso
opuesto de muchos pozos con una baja produccién por pozo lo éptimo suele ser un equipo

mavil. En Argentina la mayoria de los yacimientos pertenecen al ultimo tipo.

Es decir que la medicion de produccién requiere un equipo de cierta envergadura y un costo
logistico asociado para realizar el recorrido por los distintos pozos del yacimiento. El costo del

monitoreo suele ser una componente nada despreciable del costo operativo total de un

12
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yacimiento. Estimaciones del autor sugieren que el costo de mediciéon de produccién suele

estar entre un 5% y 15% del costo operativo total.

Adicionalmente al costo nada despreciable de la medicidon, es comun observar valores
andmalos generalmente relacionados con problemas en la eficiencia de separacion o
calibracion de instrumentos de medicién. La deteccidon de la anomalia en la medicidn suele
tardar cierto tiempo y para cuando fue detectada generalmente se han realizado una cantidad
de mediciones anédmalas que podrian haberse evitado con una deteccién temprana. Resulta
entonces de valor contar con una herramienta de gestidon de calidad que permita detectar

tempranamente cuando el proceso presenta algun desvio respecto de su operacion normal.

Una técnica simple que suele aplicarse es la comparacién del caudal medido con la ultima
medicidn existente en dicho pozo. Cuando la diferencia supera cierto porcentaje se rechaza la
medicidn. El problema de esta técnica es que frecuentemente las condiciones de produccidn
cambian entre una medicion y otra. Suele ocurrir que el pozo fue abierto un poco mas o por el
contrario fue restringido, y en ninguno de los dos casos la produccién tiene por qué ser similar
a la uUltima medida. En estos casos, que suelen ser la mayoria, no es posible aplicar esta

técnica.

El método propuesto en este trabajo involucra medir algin parametro del pozo que tenga
cierta correlacion con la produccién y, aunque esta medida no pueda considerase como una
mediciéon de caudal, si pueda utilizarse para evaluar la consistencia de la medicion. En
particular se propone medir la caida de presion en la vdlvula que regula el caudal. En funcién
de las caracteristicas de esta valvula y la caida de presidon en ella, puede estimarse un rango de
caudales posibles, es decir, consistentes con esta caida de presion. Si la medicidon con el
equipo de separacién arroja un valor que esta fuera de este rango, se propone levantar una
alarma que indique la inconsistencia de la medicién. En base a esta alarma pueden

establecerse criterios para detener e inspeccionar el equipo.

13
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2.2 Principios de funcionamiento de un separador de control

En esta seccién se pretende describir brevemente los elementos involucrados en el proceso
de mediciéon de caudal con un separador de control. La Fig. 1 muestra un esquema de la

instalacion de superficie de un pad? de 4 pozos de gas.

Fig. 1: Esquema de una instalacion de superficie durante la medicién con separador de control.

El fluido ingresa al pozo en forma multifasica y asciende a través de este. Una vez que llega a

la cabeza de pozo recorre el siguiente camino:

e Fluye a través de una rama lateral en la que suele medirse la presion y la
temperatura.

e Atraviesa las valvulas laterales, que tienen como finalidad cerrar la rama lateral.

e Luego, el flujo atraviesa la valvula de estrangulamento choke valve, que consiste en
una pequeia seccidon con un orificio de menor didmetro que la tuberia con la
finalidad de controlar el caudal. Cuanto menor es el diametro del orificio, menor sera

el caudal producido por el pozo. Luego se dirige hacia el manifold.

2 Es comun que los pozos se agrupen en superficie y compartan la misma locacién, denominada pad.

14
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e El manifold es un conjunto de vélvulas y tuberias que se utiliza para derivar el flujo

hacia donde sea requerido. En este ejemplo, ingresa al manifold el flujo de los cuatro
pozos y luego, fijando la posicion de las valvulas se elige qué pozo se envia al
separador para ser controlado y cual se envia directamente a la planta.

e El fluido del pozo que fue seleccionado para control pasa primero por unos sensores
gue vuelven a medir la presiéon y la temperatura y luego se dirige al separador.

e Ingresa al separador el flujo en forma multifasica y egresan de él las tres fases por
separado. La Fig. 2 muestra un esquema de un separador horizontal trifasico, que son
comunmente los mas utilizados. La separacién ocurre por gravedad en estos equipos.

e Una vez separadas las tres fases, cada una fluye por una tuberia distinta en la que se
mide su caudal. El caudal de gas suele ser medido con una placa orificio o un medidor
sonico. El caudal de condensado y agua suele ser medido con un medidor maésico o
tipo turbina.

e Una vez que los caudales son medidos, el flujo de las tres fases vuelve a unirse y
reinyectarse en la linea que se envia a la planta junto con el flujo del resto de los

pOz0s.

Deflector o i Seccion de separacion
En:jrada Desviador de flujo ~ ©aS Y Reblina secundaEia
e

_lﬂlﬂ:ll_fl Salida
—

de Gas

Extractor de
niebla

Gas

Petroleo )
Agua  m—)

Seccion de
acumulacion de
liquidos

Esclusa
Baffle

Seccién de
separacion primaria

Rompedor de
Vortice

Fig. 2: Esquema de un separador horizontal trifdsico
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De todo el equipamiento mencionado, el Unico equipo que suele ser movil es el separador con
sus respectivos elementos de medicidn. El resto suele ser una instalacion fija en la locacion de
cada pad. De esta manera, en cada campaina de mediciones, el separador moévil recorre
distintos pads del yacimiento. En cada uno se conecta al manifold y secuencialmente se mide
cada uno de los pozos del pad. Cada control suele durar en el orden de 24 horas. Una vez
finalizada la medicién de todos los pozos del pad se desmonta el equipo y se lo lleva al pad

siguiente.

2.3 Modelo fisico de estimacion de caudal en funcion de la caida de presion en una

restriccion
Se pretende en esta seccién describir un modelo que permita estimar el caudal que atraviesa
una restriccion en funcién del delta de presién. Existen dos enfoques para la obtencién de
este tipo de modelos, que si bien parecen opuestos, en realidad pueden complementarse. El
primero seria un modelo enteramente fisico con ecuaciones analiticas derivadas de la
mecanica de fluidos. El segundo seria un modelo enteramente empirico, es decir un modelo
estadistico que permita relacionar las variables, pero sin un conocimiento a priori de la fisica
del problema. Los modelos fisicos suelen tener un mejor desempefio cuando se tienen pocos
datos o se conoce bien la fisica del problema. Por otro lado, los modelos empiricos suelen

desempefiarse mejor cuando los datos son muy abundantes.

Ahora bien, ambos métodos pueden complementarse y desarrollarse un modelo fisico que
tenga correcciones con un modelo estadistico. De esta manera se logra combinar en un
mismo modelo el conocimiento que se tenga de la fisica del proceso, que nunca es perfecto,
con los datos disponibles, que siempre presentan algo de ruido. Este fue el enfoque elegido

en esta tesis.

Si bien existe una variedad de modelos fisicos que permiten estimar el caudal de fluido que
atraviesa una restriccion en funcion de las caracteristicas de esta y el dato de la presién y
temperatura de entrada y salida de ella, el mas utilizado para restricciones tipo choke valve es

el modelo de ELF, Este modelo permite estimar el caudal de gas, tomando como inputs el

16
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diametro del choke, la presion de entrada y salida, la temperatura de entrada, la relacién
gas/condensado y la relacidon agua/gas. Adicionalmente se requiere conocer la densidad del

gas.

El modelo fue desarrollado por Thomas K. Perkins y publicado en el afio 1993. Se parte de la
ecuacién general de energia que es una extension de la ecuacién de Bernoulli y luego se

deriva el modelo asumiendo las siguientes premisas:

1) La temperatura varia con la posicion, pero en cada punto todas la fases comparten la
misma temperatura.

2) La velocidad varia con la posicion, pero en cada punto todos los componentes se
mueven a la misma velocidad.

3) Elfactor de compresibilidad del gas es constante.

4) La compresibilidad de los liquidos es despreciable en comparacion con la del gas.

5) Los cambios de elevacidn son despreciables.

6) El flujo es adiabatico y sin friccion.

La Fig. 3 muestra un esquema de la geometria y condiciones asumidas por el modelo. Como se
menciond anteriormente ademas de conocer la presion y temperatura de entrada y la presion

de salida también es necesario conocer las relaciones de mezcla gas/condensado y gas/agua.

P1 = Presion entrada 1\ F
T1 = Temperatura entrada j b’

Diametro
del orificio

P2= Presion salida

Fig. 3: Geometria de la restriccion asumida en el modelo de ELF.

17



III UNIVERSIDAD
£l TORCUATO DI TELLA EMBA 2018

3. MARCO EMPIRICO

En este capitulo se incorporan datos reales de un yacimiento de gas de Argentina con 914
controles de pozos. Primero se realizé una validacion del modelo fisico descripto en el
capitulo anterior, comparando los caudales predichos por este modelo con los medidos en los
controles. Luego se procedié a calibrar el modelo fisico con los datos de campo mediante el

uso de distintas herramientas estadisticas como regresion lineal y redes neuronales.

3.1 Analisis exploratorio de los datos

En primer lugar, se realizd un control de calidad de la base de datos eliminando 23 controles
qgue presentaban valores anémalos o donde habia informacién faltante. La base de datos se

redujo a un total 891 controles.

En segundo lugar, se realizd un analisis exploratorio de los datos para comprender la
naturaleza de la distribucidn probabilistica de cada variable y la interrelacion entre ellas. La
Fig. 4 muestra el histograma de cada variable. Por cuestiones de confidencialidad, el caudal de
gas ha sido normalizado a un rango entre 0 y 100. A continuacion se resume un breve analisis

sobre la distribucidn de estas variables:

Diametro del choke: Es el didmetro de la restriccion expresado en sesentaicuatroavos de
pulgada. Cuanto mas pequefio sea este didametro, menor sera el caudal. Puede observarse que
la mayoria de los controles se dan en didametros entre 10/64” y 30/64” que suele ser toda la
secuencia de orificios con la que se realiza la apertura del pozo durante los primeros meses de
vida. Como en este periodo la frecuencia de controles es muy alta, resulta l6gico que gran
parte de los controles pertenezcan a él. También se observa un pico de valores entre 38/64” y
50/64” asociado con los orificios por lo que quedan produciendo finalizado el periodo de

apertura.

Presion de entrada (P1): Es la presién aguas arriba de la restriccion expresada en libras por
pulgada cuadrada (psi). Se observa una distribucién bimodal, que puede interpretarse como la

conjuncién de dos distribuciones. Una de estas tiene una moda alrededor de 5500 psi y estd
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relacionada con el periodo inicial de produccidn, que si bien tiene una corta duracién (de 3a 6
meses), es cuando la frecuencia de controles es mayor. La otra distribucion esta relacionada
con el periodo posterior, en que se ha generado cierta depletacién en el pozo y la moda se

ubica cercana a los 2000 psi.

Presion de salida (P2): Es la presién a la salida de la restriccion, generalmente gobernada por
la presidon de linea del sistema de captacion. Se observa una distribucion truncada en un valor
cercano a los 1500 psi. Este truncamiento se debe a que el limite operativo de la presién de

linea es cercano a los 1500 psi y el sistema de seguridad cierra el pozo si se alcanza este valor.

Relacion gas/petrdleo (RGP): Es el cociente del caudal de gas dividido por el caudal de
condensado expresado en m3/m3. En otras palabras, representa cuantos m* de condensado se
midieron por cada m3 de gas medido en cada control. Se observa una distribucién con

asimetria positiva compatible con una distribucién lognormal.

Relacion agua/gas (RAG): Es el cociente de caudal de agua dividido por el caudal de gas
expresado en m3/km3. En otras palabras, representa cudntos metros clbicos de agua se
midieron por cada mil metros cubicos de gas en cada control. Se observa una distribucién con

asimetria positiva compatible con una distribucion lognormal.

Caudal de gas normalizado (Qg): Por cuestion de confidencialidad, los caudales de gas fueron
normalizados a un rango entre 0 y 100. Se observa en el histograma una distribucion con

asimetria positiva compatible con una distribucién lognormal.
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Fig. 4:

Histograma de las variables del modelo de ELF.
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Como parte del analisis exploratorio se estudié también la interrelacidon entre las variables. La

Tabla 1Tabla 1: Matriz de correlaciones de las variables del modelo de ELF. muestra la matriz de

correlaciones. Se observa que algunas variables presentan una interrelacion importante:

Choke P1 T1 P2 RGP RAG Qg
Choke 1.00
P1 - 0.89 1.00
T1 0.47 -0.42 1.00
P2 0.44 -0.20 0.13 1.00
RGP 0.12 - 0.02 -0.21 0.06 1.00
RAG -0.21 0.19 - 0.06 -001 | -0.16 | 1.00
Qg 0.54 -0.25 0.32 0.49 0.40 | - 0.30| 1.00

Tabla 1: Matriz de correlaciones de las variables del modelo de ELF.

A continuacién se comenta brevemente las interrelaciones mas significativas.

e Didmetro del choke y Presion de entrada: Se observa una correlacién negativa muy
alta. Este resultado es logico por cdmo se realiza la apertura de los pozos. En los
periodos iniciales, donde la presidn es muy alta, se comienza abriendo el pozo por un
orificio muy pequeno. A medida que transcurren los dias, se va aumentando el
diametro del orificio, y también va cayendo la presién por la depletacién del pozo. De
aqui surge una correlacion negativa, donde a menor presidn suele tenerse un orificio
mayor.

e Caudal de gas y diametro del orificio: La relacién es obvia ya que el choke restringe el

caudal.

3.2 Validacion del modelo fisico y error de estimacion

Una vez comprendida la naturaleza de los datos y habiendo eliminado los datos andmalos se
procedio a correr el modelo de ELF y comparar el caudal de gas estimado por este modelo con

el caudal de gas medido en cada control (Fig. 5).
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Fig. 5: Performance predictiva del modelo de ELF. La recta a 45° representa lo que daria un modelo
perfecto. Se muestran en la tabla los valores del Error Absoluto Medio (EAM) y error porcentual
absoluto medio (ERP).

A simple vista, se observa una performance razonablemente buena del modelo ya que los
puntos se ubican en la cercania de la recta identidad. Resalta el hecho de que la mayoria de
los puntos se ubican por encima de la recta, lo cual indica hay un pequeiio sesgo en el modelo
que tiende a sobreestimar los caudales. Esto implica que si se logra calibrar el modelo

corrigiendo este sesgo podria reducirse el error de estimacion.

Se observa también algunos puntos aparentemente anémalos en los que el caudal estimado
de gas con el Modelo de ELF es negativo o cercano a cero. Esto ocurre cuando el pozo se
encuentra en un estado de cierta depletacion, la presidon de cabeza (aguas arriba de la choke
valve) es muy cercana a la presidon de linea (aguas debajo de la choke valve). En estos casos la
restriccion que ocurre en la choke valve es pequena. Siendo que el caudal se calcula en
funcién de la diferencia entre estas dos presiones, el error de medicién de los sensores
comienza a tener un impacto significativo en el error de estimacion del caudal. En

consecuencia, la metodologia presenta dificultades para utilizarse en pozos que se encuentran
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equipos que podrian cumplir una funcidn parecida como por ejemplo medidores tipo V-cone.
Estos medidores tienen como objetivo generar una pérdida de carga con una pequeiia
restriccion y estimar el caudal en funcién de ella. Como estan disefiados para este propdsito

permiten estimar el diferencial de presidn con una precision significativamente mayor.

A continuacion, se estudio la relacion entre el error de estimacion y cada una de las variables
del modelo, buscando si existia un sesgo con alguno de los inputs del modelo. Idealmente, el
error deberia tener una dispersién similar en todo el rango de cada variable, es decir que no

deberia existir una tendencia en el error.

En términos generales se observé algo muy cercano a esto para todas las variables excepto
para la relacién gas/petrdleo (RGP). Puede observarse en la Fig. 6 que para valores de RGP
menores a 2000 m3/m3 el modelo de ELF estaria sobreestimando los caudales de gas. En otras
palabras, el modelo no estaria logrando capturar del todo bien la relaciéon entre el caudal
estimado de gas y la RGP. Esto también es indicativo que el error del modelo puede mejorarse

a partir de una calibracion con los datos de campo.
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Fig. 6: Error del modelo de ELF en funcion de la RGP. Se observa que existe una mayor tendencia del
modelo a sobreestimar los caudales para valores bajos de RGP.

3.3 Calibracion Modelo Il — Regresion lineal

Un método simple de calibracidn consiste en ajustar una regresion lineal utilizando el caudal
medido como variable dependiente y el caudal estimado con el modelo de ELF como variable
independiente. La ecuacion 1 representa el modelo de calibracidn y la Fig. 7 muestra la calidad

del ajuste.

Qmodelo 11 = a+ b Qg
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Fig. 7: Performance predictiva del modelo calibrado con regresion lineal. La recta a 45° representa lo
que daria un modelo perfecto. Se muestran en la tabla los valores del Error Absoluto Medio (EAM) y
error porcentual absoluto medio (ERP).

Este método de calibracion permite eliminar el sesgo general que tiene el modelo de ELF a
sobreestimar lo caudales. Como puede observarse en la Fig. 7 los puntos ahora se hallan
equitativamente distribuidos hacia arriba y hacia debajo de la recta identidad permitiendo
una reduccidn importante en los errores de estimacion. El error absoluto medio (EAM) pasé
de 5 a 3.6 mientras que el error relativo porcentual (ERP) del 18.0% al 12.6%. Aun asi, este
método no permite corregir el sesgo que tiene el modelo con alguna de las variables en
particular como por ejemplo el hecho mostrado en la Fig. 6 donde se observaba que el modelo
de ELF no lograba capturar del todo correctamente la relacién entre el caudal de gas y la RGP.
Es probable entonces que exista margen para reducir aun mas el error de estimacién

utilizando modelos de calibracion mas sofisticados.
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3.4 Calibracion Modelo Il = Transformacion lineal a los inputs del modelo de ELF

La ecuacion 2 representa el modelo utilizado. Se aplica una transformacién lineal a cada

variable del modelo de ELF antes de correr dicho modelo.
QMOdelOIII = QELF(al + b1 Pl, a, + bz Pz, as + b3 T, ay, + b4 RGP , s + b5 RGA) ...... (2)

Si bien la transformacién que se aplica a cada variable es lineal, el modelo de ELF no lo es, por
lo tanto la obtencidn de los parametros de calibracidon ai, bi,...,as, bs, debe realizarse
mediante métodos numéricos no lineales. Para realizar este ajuste se buscé minimizar la suma
de los cuadrados de las diferencias entre el Qmodelo 11 Y €l Qmedido Utilizando un algoritmo de

gradiente descendente.

La Fig. 8 muestra los resultados del modelo calibrado mediante este método resultando en
una importante mejora en el error de estimacién. El EAM pasé de 3,6 a 2,6 mientras que el

ERP pas6 de 12,6% a 10,5%.
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Fig. 8: Performance predictiva del modelo calibrado con una transformacion lineal de los inputs. La
recta a 45° representa lo que daria un modelo perfecto. Se muestran en la tabla los valores del Error
Absoluto Medio(EAM) y error porcentual absoluto medio(ERP)
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3.5 Calibracion Modelo IV — Correccion con Redes Neuronales

El método propuesto consiste en utilizar una red neuronal que tenga seis variables de
entrada: los cinco inputs del modelo de ELF mas el resultado que arroja el modelo de ELF para
esos cinco inputs. Como resultado la red neuronal arrojara el valor del caudal de gas
corregido. En otras palabras, se le dard a la red neuronal la informacién del resultado que
arrojo el modelo de ELF sin calibracidn y todos los inputs de dicho modelo. La red neuronal
deberd ser entrenada para corregir el modelo de ELF en funcidon de las presiones,

temperaturas, etc.

Para este fin se utilizé una red neuronal con una capa de neuronas ocultas. Todas las
neuronas usaron una tangente hiperbdlica como funcidon de activacion. El método de
entrenamiento fue el de gradiente descendente utilizando el algoritmo conocido como

backpropagation para estimar el gradiente.

Para obtener el modelo adecuado es necesario investigar la arquitectura dptima de la red
neuronal. Considerando que se definié trabajar con redes de solo una capa de neuronas
ocultas, el problema de la arquitectura se reduce a determinar la cantidad de neuronas que
contiene esta capa. La resolucion de esta problematica reviste de cierta dificultad ya que las
redes neuronales al ser modelos mds complejos pueden darse con mas frecuencia efectos
conocidos como overfitting. Este efecto se da cuando la complejidad de la red es muy grande
en relacidon a la cantidad de datos que se tiene para entrenarla. En estos casos puede
obtenerse un modelo que muestre un error de estimacidon muy bajo en el set de datos con el
que fue entrenado, pero el error de estimacién aumenta significativamente cuando se le
presentan al modelo datos con los que no fue entrenado. Este punto requiere ser considerado
a la hora de seleccionar la arquitectura de la red, ya que a mayor cantidad de neuronas,
aumentan los grados de libertad del modelo y la probabilidad de incurrir en un efecto de

overfitting.

Para evitar este efecto, un método cominmente utilizado consiste en dividir el set de datos
en dos subgrupos. El primer subgrupo es conocido como set de entrenamiento y suele tener

entre el 70% y el 80% de los datos. Este set de datos sera utilizado para entrenar distintos
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modelos con distinta cantidad de neuronas en la capa oculta. El segundo set conocido como
set de validacion se utilizard para comparar el error de estimacién de cada modelo. La
cantidad éptima de neuronas surgira del modelo que minimice el error de estimacion en el set
de validacion. De esta manera, como se comparan errores de estimacion con set de datos que

no fueron usados en el entrenamiento, se evita el efecto de overtfitting.

La Fig. 9 muestra el EAM para el set de entrenamiento y el set de validacion en funcién de la
cantidad de neuronas de la capa oculta. Légicamente, el error del set de entrenamiento
siempre disminuye a medida que aumenta la cantidad de neuronas, pero esto no implica que
la calidad predictiva del modelo mejore. Puede observarse que la arquitectura que minimiza
el error en el set de validacién estd constituida por 20 neuronas en la capa oculta. Esta fue la

arquitectura seleccionada para el modelo de calibracién.
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Fig. 9: Seleccion de la arquitectura dptima de la red neuronal. Se grafica el EAM en funcion de la
cantidad de neuronas para el set de entrenamiento y validacion. Se concluye que 20 neuronas es el
valor que minimiza el error en el set de validacion.
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La Fig. 10 muestran la calidad del ajuste en el set de entrenamiento y la calidad de prediccién
en el set de validacién. Considerando como representativo del error los valores obtenidos del
set de validacidn, se observa una notable reduccidn del error de estimacidn con respecto a los

modelos anteriores.
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Fig. 10: Performance predictiva del modelo calibrado con una transformacion lineal de los inputs. La
recta a 45° representa lo que daria un modelo perfecto. Se muestran en la tabla los valores del Error
Absoluto Medio(EAM) y error porcentual absoluto medio(ERP)

3.6 Comparacion de los modelos y conclusiones

Resumiendo lo realizado en esta seccion, se generaron cuatro modelos distintos para calcular
el caudal de gas que fluye a través de una restriccion. El primero utilizé el model del ELF tal
como fue desarrollado. En los siguientes tres modelos se utilizd una base de datos de 891
controles para calibrar el modelo de ELF con distintos métodos. En el modelo Il se aplicé una
transformacién lineal al resultado del modelo de ELF, obteniendo los pardmetros de ajuste
mediante una regresion lineal. En el modelo Ill se aplicd una transformacion lineal a las

variables de entrada del modelo ELF y los pardmetros de ajuste se obtuvieron con un
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algoritmo de optimizacion no lineal. En el modelo IV se utilizé una red neuronal para corregir
los resultados del modelo de ELF que fue entrenada utilizando algoritmos propios de este tipo

de modelos.

La Tabla 2 resume los errores de estimacion de cada modelo. Puede apreciarse como se
reduce el error a medida que se utilizan modelos de calibracién mas complejos. El modelo de
redes neuronales muestra una performance superior al resto obteniendo un error de
estimacién menor a la tercera parte del error del modelo original de ELF. En virtud de ello

resulta ser el modelo elegido para realizar el control de calidad de las mediciones con

separador.
Modelo | Modelo Il Modelo Il Modelo IV
Modelo ELF Regresion lineal ~ Multiplicadores Redes neuronales
Error Absoluto
Medio 5.0 3.6 2.6 1.7
Error porcentual 18.0% 12.6% 10.5% 4.9%
absoluto medio e o0 70 270

Tabla 2: Resultados de los modelos y comparacion
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4. DESCRIPCION DE LA SOLUCION

4.1 Descripcion General

En el capitulo 2 se menciond que el flujo de cada pozo atraviesa una choke valve utilizada para
controlar el caudal. Esta consiste en una seccién de un didmetro pequeno y se coloca dentro
de un portaorificios. Es decir que el portaorificios queda fijo en la instalacion del pozo,
mientras que el choke es una pieza intercambiable. Normalmente se comienza produciendo
con un orificio de didmetro pequeio para tener mayor control del caudal y a medida que
transcurre el tiempo se va cambiando a orificios de mayores didmetros para aumentar el

caudal.

Se menciond también que la presion y temperatura se mide inmediatamente antes del
ingreso de la choke valve y que también vuelve a medirse la presién y temperatura aguas
abajo de esta. Si bien esta ultima medicién no suele ocurrir inmediatamente después de la
choke valve, puede considerarse que es asi ya que las pérdidas de carga y temperatura entre
la salida esta y el punto de medicidn suelen ser despreciables. Es decir que a fines practicos se

cuenta con el dato de presidn y temperatura a la entrada y a la salida de la choke valve.

Por otro lado, el diametro del choke también es un dato conocido. Es decir que se cuenta con
toda la informacién disponible para estimar la caida de presidon en la choke valve y este
resultado puede usarse para corroborar que los caudales medidos en el separador sean
consistentes. O también, aplicando el mismo concepto de otra manera, el dato de caida de
presion puede utilizarse para estimar un caudal tedrico y este compararse con el caudal
medido. Si la medicion se desvia significativamente del caudal tedrico es posible que exista

alguna inconsistencia que podria deberse a alguno de los siguientes puntos:

1) Problema de medicién en alguna de las fases. Podria ser por mala eficiencia de
separacion o por mala calibracidon de instrumentos, por ejemplo.

2) Problema en el registro de presion y temperatura aguas arriba o abajo del choke.

3) Didmetro del orificio distinto al supuesto. Podria ser por erosién, incrustacion o mal

registro del orificio colocado.
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En caso de identificarse una o una serie de inconsistencias consecutivas se plantea levantar

una alarma para detener las mediciones y enviar el equipo a inspeccion.

4.2 Metodologia propuesta

Se propone el siguiente el flujo de trabajo:

1. Cada vez que se realiza un control con el separador moévil, se obtiene un valor de
caudal de gas, condensado y agua. Se utilizan estos valores para estimar la relacién
gas/petréleo y la relacidn agua/gas en el momento del control.

2. Estos resultados alimentan el modelo IV (seccidn 3.5) junto con los valores de
presiones a la entrada y salida de la restricciéon y la temperatura a la entrada. El
modelo da como resultado un caudal de gas Qmodelo, que representa el caudal de gas
tedrico que seria compatible con el delta de presiones observado en la restriccién.

3. Luego se compara el caudal de gas medido en el control Qmedido cON €l Qmodelo. Si esta
diferencia es mayor que un determinado umbral, se dispara una alarma que indica una
anomalia.

4. Una vez que se dispara la alarma, se debera cambiar el choke por uno nuevo del
mismo didmetro y realizar una inspeccion sobre la pieza extraida. También se deberd
revisar la historia de registro de presiones y temperaturas aguas arriba y debajo de la
restriccion y analizar si se observan datos andmalos indicativos de un mal registro de
alguna de las mediciones.

5. Finalizado el punto anterior se debera repetir el ensayo en el mismo pozo que donde
se dispard la alarma.

6. Luego se continuara con la campaiia de mediciones con el separador moévil hasta que
haya una cantidad determinada de mediciones que disparen la alarma en forma
consecutiva. Cuando esto ocurra se detendra la campafia de mediciones y se
inspeccionara el separador y todos los equipos de medicién.

7. Este procedimiento se repetird en cada campaia de mediciones y al finalizar cada una
se utilizaran los datos de los controles en los que no haya dudas sobre la confiabilidad

de las mediciones para alimentar la base de datos con la que se calibra el modelo.
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4.3 Criterios de detencion

Para completar la definicion del procedimiento es necesario determinar dos cuestiones:
cual sera la diferencia umbral entre Qmedido Y Qmodelo @ partir del cual se disparara la alarma
y con cudntos pozos consecutivos que disparen alarma se detendrdn las mediciones.
Ambos puntos deben determinarse considerando un criterio econdmico que pondere el
costo de tener el equipo en stand-by mientras es inspeccionado con el costo de una
medicidon incorrecta. Se recurrid a una simulacién de Montecarlo para optimizar ambos

criterios. La simulacidn se basé en las siguientes premisas:

e Se considera que el sistema de medicién puede encontrarse en cada momento en
uno de los siguientes dos estados: (1) correctamente calibrado y (2) medicién
sesgada.

e Se asumid que el sistema comienza a trabajar en el estado (1) y que, luego de una
determinada cantidad de controles, ocurre un evento de descalibracién en el cual
se produce un cambio de estado del sistema al estado (2).

e A partir de que se produjo el cambio de estado, el sistema continta en estado (2)
hasta que se detiene la medicidn y se inspecciona el equipo.

e En cada control se estima la diferencia (Qmedido — Qmodelo). Cuando esta supera un
valor umbral (D,) se dispara una alarma.

e Cuando la cantidad de alarmas consecutivas que se dispararon supera un umbral
(Cy), se detiene la medicion y se inspecciona el equipo.

e Luego de la inspeccién, el sistema vuelve al estado (1) y continda realizando
controles.

e En cada control se incurre en un costo que depende del estado del sistema en ese
momento. Si el sistema se encuentra en estado (1) se incurre en un “costo de
medicién correcta”, mientras que si se encontraba en estado (2) se incurre en un
“costo de medicion incorrecta”.

e Por cada inspeccién realizada se incurre en un “costo de inspeccion y calibracion

de instrumentos”.
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I o III

e Al cabo de 100 controles se calcula el “costo total” como la suma del “costo cada

III I “"

control” (costo de medicion correcta o costo de medicidn incorrecta) y el “costo de
inspeccion y calibracion de instrumentos”.
e La funcion de optimizacidn es buscar los valores de Dy y Cy que minimicen el costo

total.

A continuacion, se describe el modelado que se dio a cada variable en la simulacién de

Montecarlo:

e Se asumié que la duracidn hasta que ocurre un evento de descalibracién tiene
distribucidon exponencial de media 1/30 controles.

e Se asumid que la diferencia entre Qmedido Y Qmodelo (D) €s la suma de dos términos
€1 Y €. El primero representa la diferencia entre Qmedido Y Qmodelo quUe ocurre
cuando el sistema funciona normalmente, es decir cuando se encuentra en estado
(1). Se modelé &1 con una distribucion normal de media cero y desvio estandar
Omodelo, SieNd0 Gmodelo €l desvio estandar de los residuos obtenido en la seccién 6.5
para el set de validacién. Por otro lado, el término &, representa el sesgo de
medicién del sistema cuando no funciona correctamente, es decir cuando se
encuentra en estado (2). Se modelé &, con una distribucién normal de media ceroy
desvio estandar 10. Una diferencia importante entre €1 y & es que para € se
simula un valor independiente en cada control, mientras que el valor de ¢; es el
mismo para todos los controles desde que ocurre el evento de descalibracién hasta
gue se detienen las mediciones y se realiza la inspeccion.

e En cuanto a los costos, se estimd en 7.000 uSs el costo operativo de cada control.
Ahora bien, el beneficio de cada control depende del estado en el que se
encuentre en el sistema. Cuando se encuentra en estado (1), el valor de la
informacién obtenida genera un beneficio que de minima deberia superar el costo
operativo del control (ya que de lo contrario no se decidiria realizar los controles).
Cuando el sistema se encuentra en estado (2), el beneficio del control es nulo o

incluso puede ser negativo, ya que tomar informacién falsa por verdadera puede
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ser mdas nocivo que la ausencia de la informaciéon. En primera instancia se
considerd que el beneficio de la medicion en estado (1) es igual al costo operativo
de la misma y que el beneficio de la medicién en estado (2) es igual a cero. Asi las
cosas, cuando se realiza una medicion en estado (1), el costo neto del control es
nulo, ya que el beneficio iguala al costo operativo. Cuando se realiza una medicién
en estado (2), el costo neto es de 7.000 uSs.

e Se asumid un costo de 50.000 uSs por inspeccidn y calibracion de equipos, que

incluye el costo de oportunidad del tener el equipo en stand-by.

Considerando de estas premisas se realizd una serie de simulaciones de Montecarlo para
distintos valores de Dy y Cu. En cada simulacidn se repitieron 10.000 iteraciones. La Fig. 11

ilustra un flujograma con el proceso de simulacion.

. Estado = (1) gemd Simula D = N{0,smIV) x S
Simula (T) Sin< T/ - '- Dispara alarma C=C +1

SiD>=Du
cantidad de Simula $ = N{0; xx) o Donde C es un contador

Fijan=1 Sin=T e - i
- 2N - o — N(O- Tw - e alarmas consecutivas
controles hasta donde n es la cantidad ( mg Estado = (2) . Simula D = N(O;smIV) + S .

CUENEO d.e’ de controles desde la ™, Suma al costo 1ot P, ) 7

descalibracién tltima calibracién Sin>T

siendo P el costo de

~
AN
N
|

medicicon incorrecta / SicC=Cu

N SiD<bu  sickcu

Estado = (2) B Simula D= N(0;smIV) + S \ /S
Suma al costo total P Continua con el

siguiente control
N=n+1

Detiene el sistema,
realiza inspeccion.

Suma al costo |,
Siendo | el costo

Vuelve a estado (1) y

de inspeccién .
) v comienza nuevamente

calibracién

Fig. 11: Flujograma de la simulacion de Montecarlo para optimizar los criterios de detencidn del equipo
de medicion.

En primer lugar, se fijan los valores de Dy y Cy para esa corrida. Estos valores se mantendran

en las 10.000 iteraciones de cada corrida.

Luego, se simula la cantidad de controles que transcurrirdn hasta que ocurra un evento de

descalibracion (T).
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A continuacién, se comienza a simular el primer control, fijando el valor de n en 1. Primero se
chequea el estado del sistema. Si n es menor a T, todavia no ocurrié6 un evento de
descalibracion y el sistema se encuentra en estado (1). En ese caso se simula la diferencia
Qumedido — Qmodelo (D1). Si n es igual a T, se simula primero el sesgo de medicidn (S), es decir, un
error de medicién que se incorporara a todos los controles subsiguientes. Si n es mayor o igual
a T, la diferencia Qmedido — Qmodelo (Dn) se calcula sumando la variabilidad propia del modelo

con el sesgo.

Una vez simulado el valor de la diferencia D1 se lo compara con el valor umbral definido D, al
comenzar la simulacion. Si la diferencia es menor al umbral se avanza al siguiente control n =
2. En caso de que D1 sea mayor a D, se dispara la alarma. A continuacién, se revisa la cantidad
de alarmas consecutivas que se han disparado (C). Si esta cantidad es menor que el valor
umbral (Cy) definido al comienzo de la simulacidon, se continua con el siguiente control. Si C es
igual a Cy se detiene la campaiia de mediciones y se envia a inspeccionar el equipo. En ese
caso se incurre en un costo de inspeccidon y mantenimiento. Una vez inspeccionado el equipo

se vuelve a comenzar el proceso.

La definicién del parametro umbral D, puede realizarse en términos absolutos o también
expresarse del nivel de confianza asociado. Si el sistema de medicién funciona normalmente,
la diferencia entre Qmedido Y Qmodelo deberia tener una distribucion normal de media cero y
desvio estandar omodelo, Siendo este Ultimo el desvio estandar de los residuos del modelo IV.

Es decir que Dy puede calcularse como:
Dy = Zg/2 * Omodelo
Donde z es la inversa de la distribucién normal estandarizada y a el nivel de significancia.

Puede asociarse entonces D, con un nivel de confianza (1-a). Por ejemplo, si el nivel de
confianza es 0,8 entonces zp,1 es 1,28. Considerando que Gmodelo €S 2,53, el valor resultante de
Du es 3,24. Es decir que de elegir este valor como umbral, mientras el sistema funciona

normalmente, en un 80% de los controles la diferencia entre Qmedido ¥ Qmodelo deberia ser
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menor al umbral. Por otro lado, existiria un 20% de los controles en los que se levantaria una

falsa alarma.

La Fig. 12 muestra los resultados de la simulacién ilustrando cémo varian los costos de
mediciones erréneas y de mantenimiento en funcién del nivel de confianza (1-a) utilizado
para calcular el umbral Dy. A medida que aumenta el nivel de confianza se reduce la cantidad
de alarmas que se disparan y, en consecuencia, aumenta el costo de mediciones incorrectas y
disminuye el costo de mantenimientos. Puede observarse que existe un valor éptimo del nivel

de confianza (0,85), que logra balancear ambos costos y minimizar el costo total.

MuSs

Costo Total

Costo de
mediciones

Costo de incorrectas
mantenimiento

0.70 0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 0.99

Fig. 12: Resultados de la simulacion de Montecarlo. Costos de mantenimiento y costo de mediciones
incorrectas en funcidn de los limites de control.

La corrida mostrada en la Fig. 12 se realizd para el caso de C, igual a 3, es decir, que las

mediciones se detienen cuando se detectaron tres alarmas consecutivas. Para optimizar
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ambos criterios realizaron una serie de corridas con distintos valores de Cy y 1-a.. La Tabla 3
muestra el costo total en funcién de los valores de C, y 1-a utilizados. Puede observarse que
para obtener el minimo costo el nivel de confianza es de 0,95 y el de C, 2. Esto implica que los
limites LSC y LIC pueden calcularse multiplicando Gmodelo Y Zo,025 cuyo valor es 1,96. Es decir
gue los limites de control se extienden mas menos dos desvios estandar de la prediccién del

modelo.

PR 1 2 3 4 5 s 7 8 9 10

0.70 [ 1242 | 489 318 286 287 297 306 312 321 327
0.75 | 1100 418 297 283 289 300 307 317 323 329
0.80 | 948 361 282 281 293 304 310 320 326 329
0.85| 785 315 275 285 298 307 315 323 329 333
0.90 | 610 283 277 291 304 313 320 327 333 337
0.95 | 421 | 269 285 302 312 319 326 332 337 340
099 | 297 283 305 317 324 331 337 341 346 351

Tabla 3: Costo total en funcion de la longitud de los limites de control expresada por el parametro a 'y
la cantidad de alarmas consecutivas necesarias para decretar que el proceso estd fuera de control (Cu).

Resumiendo este capitulo, en primer lugar se describié el procedimiento propuesto para
realizar el control de calidad y luego se analizaron los criterios indicativos de que el proceso
estd fuera de control. Se concluyd que para el caso en cuestion, lo recomendable es que el

nivel de confianza de los limites de control sea de 0.95 y que las mediciones se detengan

cuando ocurren dos eventos consecutivos fuera de este rango.

4.4 Aplicacion a caso real

En esta seccidn se pretende aplicar el flujo de trabajo desarrollado a un caso real y extraer
conclusiones sobre el funcionamiento de la metodologia. Para ello se utilizd un set de datos
de un ensayo extendido que se realizé en un pad del mismo yacimiento del que se obtuvieron
los datos para calibrar los modelos. Este ensayo se extendidé por 260 dias y durante este
periodo el equipo de medicién estuvo fijo en la locacién controlando secuencialmente la
produccién de los tres pozos del pad (A, B y C). Si bien la metodologia desarrollada no estaba
implementada en aquel momento, el caso es util para analizar qué tipo de respuestas se

hubieran obtenido en caso de aplicarla con los criterios de detencién establecidos. Es decir,
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équé alarmas se hubieran disparado? é¢se hubiera detenido el proceso de medicién en algun

momento? éen caso afirmativo, hubiera sido una decisidon correcta o incorrecta?

La Fig. 13 muestra el grafico de control obtenido para el caso de aplicacién. El eje de
ordenadas representa la diferencia entre el caudal de gas medido en el control con el caudal
de gas calculado por el modelo. Los limites de control LSC y LIC se estimaron tal como fue
descripto en el capitulo anterior como resultado LSC = 4,97 y LIC = -4,97. De haber estado
implementada la metodologia cada vez que un control cayé dentro de la zona roja debio

haberse disparado una alarma.

En lineas generales se observa que el proceso se mantuvo en control con mediciones estables
obteniendo valores muy cercanos a los estimados por el modelo. Se resaltan también los
puntos (1), (2) y (3) como datos andmalos en los que debié haberse disparado una alarma. Sin
embargo, en ningin momento se debieron haber detenido las mediciones, ya que el criterio
establece que 2 alarmas consecutivas son necesarias para ello. A la luz de como evolucionaron
las mediciones a posteriori de estos eventos, puede concluirse que efectivamente no era
conveniente detener el proceso y los eventos de alarma fueron mas bien anomalias,
retornando luego a mediciones consistentes con los pardmetros del pozo. Es decir que luce
sensato el criterio establecido en cuanto a que deban dispararse dos alarmas consecutivas
para la detencidn del proceso. En caso contrario, de haberse detenido con una sola alarma, se
hubiera incurrido en un costo de inspeccién y calibracion innecesario ya que el proceso no se

encontraba fuera de control.
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n° de control
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Fig. 13: Grdfico de control para caso de aplicacion. Se grafica la diferencia entre el caudal medido y el
estimado por el modelo en funcion de delta de presion en el choke. La zona sombreada en rojo indica
donde se dispararian las alarmas.

Si se revisan con mas detalle los 3 eventos de alarma puede plantearse que la anomalia
posiblemente haya estado ocasionada por un problema en el choke colocado. El evento (1)
fue generado por una medicidn en el pozo C pasando por un choke de 18/64”. Los eventos (2)
y (3) fueron generados en el pozo B pasando por un choke de la misma geometria. Es posible
que la pieza de choke de 18/64” haya sido erosionado en el pozo Cy por tal razén el pozo en
realidad estuviera produciendo un caudal mayor al calculado por el modelo en el evento (1). Si
bien existe un juego de chokes para cada pozo del pad, no seria extrafio que el mismo choke
erosionado se haya colocado luego en el pozo B ya que cuando se generaron los eventos (2) y
(3) el pozo C se encontraba produciendo por 20/64”. Con posterioridad al evento (3) también
se paso el pozo B a 20/64” y se retornd a la normalidad de las mediciones. Es decir que es
probable que los 3 eventos de alarmas se hubieran debido a un problema en el choke sin
identificar. Lamentablemente no hay registro de cual fue la pieza colocada en cada pozo para
confirmar esta hipdtesis. Solamente se cuenta con el registro de los tamanos de chokes que

habia en cada pozo en cada momento.
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Si esta hipdtesis fuera correcta, de haberse aplicado la metodologia propuesta en esta tesis
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este problema podria haberse detectado ya que con cada alarma deberia dispararse un
procedimiento de cambio de choke por otro de la misma geometria y repetir la medicidn. Asi
las cosas, se podria haber detectado la erosién luego del evento (1) y no utilizarse ese choke

para el pozo B.

Se puede concluir de esta aplicaciéon que de haberse implementado la metodologia propuesta
luego de 260 controles no se hubiera detenido el proceso innecesariamente en ningun
momento mientras que si se hubieran disparado algunas alarmas que podrian haber sido

utiles para identificar una posible erosiéon en un choke.
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5. CONCLUSIONES

Se concluye que efectivamente se ha logrado desarrollar una herramienta de gestion de
calidad del proceso de medicién de caudal que mejora la informacion adquirida y agrega valor

para la toma de decisiones.

El modelo de ELF resulté efectivo para detectar inconsistencias en la medicion. La calibracion
de este modelo con datos del campo en el que se pretende implementar el método permitié
mejorar la precision y reducir el rango entre LSC y LIC. Esto permite lograr una mayor

precision en la deteccion de anomalias.

Se compararon tres métodos distintos de calibracidn y se concluyé que el mas efectivo es el

de redes neuronales por presentar el menor error en un set de testeo.

También se estudiaron distintos criterios de detencion del proceso desde un punto de vista
econdmico y se concluyd que lo mds conveniente es utilizar un intervalo de confianza de un
95% para las bandas LSC y LIC y esperar a que se disparen dos alarmas consecutivas para

detener el proceso de medicién.

Finalmente, la aplicacion a un ensayo extendido de 260 controles mostré que estando el
proceso en control no se dispararon falsos eventos de detencién. Si se observd que se hayan
disparado algunas alarmas que podrian haber ayudado a identificar desvios en los chokes

utilizados.

Se concluye que la metodologia propuesta cumple con su objetivo primario logrando reducir
la frecuencia de mediciones incorrectas y obtener mejor informacion para el analisis de
producciéon y toma de decisiones. Adicionalmente a este objetivo primario, la aplicacién al
caso real también muestra que la herramienta podria mejorar la eficiencia del mantenimiento
de pozos detectando tempranamente problemas en los chokes. Esto permitiria reducir

también el costo operativo relacionado con recorredores de pozo e inspeccion de materiales.
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