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ABSTRACT 

Analysis of well head pressure curves in flowing wells.
A well is in natural flow (flowing well) when the pressure at the bottom of it is sufficient to boost its 
production to the surface. The flowing wells make use of some surface restrictions in order to regulate the 
flowing rate in such a way that the overall well performance is a function of several variables. Examples 
of these variables are tubing size, choke size, wellhead pressure, flow line size, and perforation density. 
This implies that changing any of these variables will alter well performance.
One of the techniques for the analysis of the production is studying the wellhead pressure declination, 
since, in critical flow conditions, flow is a function of wellhead pressure. From wellhead pressure 
visualization you can identify the behavior of each well and determine the presence of paraffin or other 
materials affecting its production or, in the worst case, cause suspension of extraction process.
The present work performs the analysis of wellhead pressure curves using data science, with the 
purpose predict pressure curves and the early identification of anomalies that could occur for timely 
correction.
The data in this work correspond to 130 flowing wells from NOC Oil Sur. The study began with a 
filtering process of the pressure curve, with two specific objectives: first, eliminate atypical values 
from the time series, and second, smooth the curve in such a way that future predictions can be 
performed.
Next, the ARIMA methodology (Auto-regressive integrated moving average) was applied with the 
purpose of predicting values of the curve. This is based on the past values of the time series to infer 
the future values, the trend characteristic of the curve was used to apply this methodology.
Then, to identify the anomaly a model was designed based on the declination of the curve. The 
pressure declination curve is a descending exponential, so the first and second derivatives indicate 
the trend (ascending - descending) and curvature (concave or convex) of it. Once these values are 
available, they are classified according to the anomaly: paraffin, encrustation or obstruction.
Finally, the model is being tested in the control room in Loma Campana, delivering a probability of 
occurrence of any of the anomalies named every hour.

INTRODUCCIÓN
 

Se dice que un pozo está en surgencia natural (pozo surgente) cuando la presión en el fondo 

del mismo es suficiente para impulsar su producción hasta la superficie. Los pozos surgentes 
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hacen uso de algunas restricciones en la superficie para regular la velocidad del flujo expulsado, de 

tal manera que el rendimiento general de un pozo es función de varias variables. Por ejemplo el 

tamaño de la tubería, el tamaño del estrangulador, la presión en la cabeza, el tamaño de la línea de 

flujo y la densidad de perforación, etc. Esto implica que el cambio de cualquiera de estas variables 

alterará el rendimiento del pozo.

Una de las técnicas para el análisis de la producción es estudiar el comportamiento de la 

declinación que presenta la presión en la cabeza del pozo, ya que, en condiciones de flujo crítico, el 

caudal es una función de la misma. A partir de esta grafica se puede identificar el comportamiento 

de cada pozo y determinar la presencia de parafina u otros materiales que afecten su producción 

o en el peor de los casos causen la suspensión del proceso de extracción.

El presente trabajo realizó el análisis de las curvas de presión en la cabeza utilizando ciencia 

de datos, con la finalidad de realizar la predicción del comportamiento de la curva de presión y 

la identificación temprana de las anomalías que pudiesen presentarse para su rápida corrección. 

Se tomaron los datos de 130 pozos surgentes correspondientes al NOC Oil Sur. Se inició 

con un proceso de filtrado de la curva de presión, con dos objetivos específicos: primero eliminar 

valores atípicos de la serie de tiempo y el segundo suavizar la curva de tal manera que se pueda 

realizar predicciones a futuro de la misma.

A continuación, se aplicó la metodología ARIMA (Auto-regressive integrated moving average) 

con la finalidad de predecir valores de la curva. La misma se basa en los valores pasados de la serie 

de tiempo correspondiente a la curva de presión para inferir los valores futuros, se aprovechó la 

característica de tendencia de la curva para aplicar este algoritmo.

Luego, para identificar la anomalía se diseño un modelo basado en la declinación de la curva. 

La curva de declinación de presión es un exponencial descendente, por lo cual la primera y 

segunda derivada indica la tendencia (ascendente - descendente) y curvatura (cóncava o convexa) 

respectivamente. Una vez que se tienen estos valores a la mano se procede a clasificarlos según la 

anomalía: parafinamiento, incrustación y  obstrucción.

Finalmente, el modelo se encuentra siendo probado en la sala de control en Loma Campana, 

entregando una probabilidad de ocurrencia de alguna de las anomalías nombradas cada hora.

METODOLOGÍA

Origen de datos

Para este estudio se dispone de datos de presión en la cabeza de 130 pozos de NOC Oil Sur. Estos 

datos censados presentan periodos en los cuales la amplitud de la curva varía de manera abrupta, generando 

ruido en la misma. Esto dificulta su análisis sin antes realizar una limpieza de los datos, quitando estos 

picos y dejando una curva suavizada para luego trabajar en un modelo predictor de la misma.
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La Figura 1 a continuación Error: Reference source not foundmuestra la curva de presión de 

cabeza desde el 01-enero de 2018 hasta el 22-marzo de 2018. Este pozo en particular presenta una 

elevación en la curva de presión.

Figura 1. Presión de cabeza de pozo surgente

Con el fin de eliminar el ruido (valores atípicos) de la serie temporal, se aplica un filtro 

Running Median como se ve en la gráfica a continuación. Este filtro se utiliza comúnmente para 

suavizar las curvas con picos muy altos dentro de la serie de tiempo. 

Figura 2. Curva de presión después de aplicar Running Median

Con la finalidad de tener una serie de tiempo lo más suave posible, sin perder las características 

de la curva, se aplicó un filtro pasabajos (descarta los valores altos). Con esto las predicciones 

que se realizarán serán lo más cercanas al comportamiento de la presión. La Figura 3 muestra el 

resultado de este filtro.

Figura 3. Curva de presión después de aplicar filtro pasabajos
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Modelos

ARIMA

Aplicando la metodología ARIMA (autoregressive integrated moving average) construye un 

modelo predictor de la serie de tiempo correspondiente a la presión de cabeza. A partir de este 

modelo se realizará la predicción de un día y medio hacia adelante. El modelo se puede ajustar 

nuevamente con cada nueva medición y tener una gráfica actualizada.

La  Figura 4 a continuación muestra la curva original y la curva estimada utilizando el modelo 

obtenido utilizando la metodología ARIMA.

Figura 4. (arriba) Curva original de presión de cabeza (abajo) Curva estimada mediante ARIMA

Diagnóstico de anomalías utilizando análisis de tendencias

Las perturbaciones que se presentan a causa de parafina, erosión o interferencia en la serie 

suavizada se visualizan las gráficas de las derivadas de las curvas. La Figura 5 muestra la clasificación 

según la tendencia y curvatura de la curva de presión, esto se realiza para asignar una clase a cada 

una de las anomalías.

 

Figura 5. Clases para los casos, según el valor de sus derivadas
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Para el cálculo de las derivadas se procedió de la siguiente manera:

-	 Se toman los valores de presión. Estas lecturas se realiza cada 10 minutos.

-	 Se toman ventanas de 12 horas (72 mediciones de 10 minutos) y se calcula una función 

que describa la curva de presión en esas 12 horas. Se calculan la primera y segunda derivada 

de dicha función. 

-	 Dependiendo de los signos de la primera y segunda derivada se asigna una letra, según la 

gráfica anterior.

•	 Letra A: Comportamiento normal

•	 Letra B: Parafinado

•	 Letra C: Interferencia 

•	 Letra D: Incrustación

Una vez asignada la letra (clase) a cada ventana de 12 horas, tomando en cuenta que no 

solamente basta con asignar una letra por los valores de la derivada, sino también se debe tomar 

en cuenta la duración del evento, se asigna la clase definitiva. Para este estudio, si la tendencia de la 

curva se mantiene por dos días (cuatro letras iguales consecutivas) se establece que efectivamente 

existe un problema y se asigna una clase como se muestra en la  Figura 6:

Figura 6. Asignación de clases a la curva basado en la duración de la tendencia

Con la finalidad de etiquetar el tipo de anomalía a presentarse se realiza un proceso de 

aprendizaje supervisado, es decir, que a partir de un conjunto de datos con una clase asignada, el 

modelo “aprende” a distinguir los diferentes casos de anomalías presentadas. 

La distribución inicial de las clases dentro del conjunto de datos es la siguiente:

Tabla 1. Distribución de clases

En la Tabla 1 se observa que el conjunto de datos se encuentra desbalanceado. Esto es que no 

se posee un número similar de observaciones para cada clase.
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Los clasificadores (modelos de clasificación) más no resuelven per se el problema de 

desbalanceo de clases, sino que son muy sensibles a las proporciones de las diferentes clases. 

Como consecuencia, estos modelos tienden a favorecer la clase con la mayor proporción de 

observaciones. 

Para realizar el balanceo de las clases en el conjunto de datos se utiliza la técnica SMOTE 

(técnica de sobre-muestreo de minorías sintéticas). Si bien esta técnica está pensada para el sobre-

muestreo de la clase minoritaria, en nuestro caso al tener más de dos clases, se sub-muestrea la 

clase mayoritaria a fin de no crear demasiadas muestras sintéticas, sino contar con la mayor parte 

de mediciones reales. Esto logra un mejor rendimiento del clasificador.

Este proceso se lleva a cabo en cada una de las validaciones (iteraciones) que realiza el algoritmo 

de entrenamiento del modelo, de tal manera que no se sobreentrena el modelo (overfitting). De 

esta forma se espera que las estimaciones sean más precisas, tomando en consideración que las 

lecturas de presión que lleguen al modelo serán desbalanceadas (no siempre se presentan casos de 

parafinado o interferencia de pozo).

El modelo desarrollado consiste en un ensamble de modelos: DeepRandomForest DRF, 

DeepLearning y Gradient Boost Machine GBM. 

Un ensamble de modelos es una técnica de combinación de dos o más modelos llamados 

bases. Cada uno de los modelos base tienen una “comprensión” diferente al momento de clasificar. 

Cada uno de ellos realiza estimaciones variadas en función de su propio enfoque del problema.

Luego un metamodelo final considera las predicciones de los modelos base y define la 

clasificación. Esto hace que la decisión final sea más robusta, precisa y menos propensa a ser 

parcial. 

La técnica de ensamble utilizado se denomina “stacking” (apilamiento). Esta técnica consiste 

en apilar varias capas de modelos una sobre otra donde cada uno de los modelos pasa sus 

predicciones al modelo de la capa superior y éste toma las decisiones basado en las salidas de los 

modelos de las capas debajo de él.  

El modelo de la capa superior se selecciona realizando varias pruebas moviendo el orden de 

los modelos de la pila y midiendo la precisión de las estimaciones en las diferentes combinaciones 

generadas. Al final se establece el orden de la pila en la cual la precisión sea mayor.

Figura 7. Esquema de “stacking” de modelos
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Pruebas realizadas

Actualmente el modelo se encuentra funcionando en modo de prueba en la sala de control 

de Loma Campana, realizando predicciones de 130 pozos surgentes, entregando una respuesta 

cada hora.

La  Figura 8 muestra la curva de presión del pozo SOIL-0314, en un periodo de un mes.  Se 

puede destacar que al final se observa la declinación de la curva de manera cóncava decreciente.

Figura 8. Curva de presión de cabeza. Pruebas de modelo

La tabla a continuación muestra las probabilidades de ocurrencia de cada clase. Se resaltan los 

valores reales medidos y las predicciones realizadas en ese lapso.

En este caso se puede observar que las predicciones a futuro benefician la clasificación de la 

clase “A”, pero esta clasificación se puede corregir cada vez que ingrese un valor real de presión.

Figura 9. Tabla de probabilidades de ocurrencia de cada clase
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CONCLUSIONES

El trabajo presentado muestra un modelo que estima fallas en pozos surgentes, utilizando 

análisis de tendencias.

Para este trabajo se utilizaron los datos históricos de la curva de presión en la cabeza del pozo 

con datos correspondientes a 130 pozos surgentes en Loma Campana.

Se realizo en primera instancia una limpieza de la curva utilizando filtros pasabajos y un filtro 

de mediana. Para la predicción de los valores de presión a futuro se utilizó el algoritmo de ARIMA 

y para el clasificador se utilizó un ensamble de modelos.

En las pruebas realizadas se tiene una clasificación correcta del 78% en cuanto a la clase 

designada al segmento de curva en ventanas de 12 horas. Se hace énfasis en indicar que para que 

la falla se diagnostique como tal se debe mantener una tendencia en la misma. Este valor lo fijan 

los expertos en el tema en Loma Campana.

Adicional a eso se recalca que, el modelo a pesar de que utiliza balanceo de clases y uno de 

sus algoritmos utiliza una penalización de clasificación por pesos hacia la clase mayoritaria, podría 

presentar sobre-muestreo, por lo cual su efectividad mejorará al entrenarlo con más casos de fallas.




