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a aplicación de agentes ten-
so-activos en la industria 
del petróleo ha sido muy 

diversa y tiene una gran importancia práctica, 
de ahí la proliferación de su uso en muchas 
de las etapas del proceso de producción del 
petróleo (Rivas y Gutiérrez, 1999; Schramm, 
2000), y en especial, en la extracción mejora-
da (Hou et al., 2005; Babadagli et al., 2006; 
Cuerbelo et al., 2006; Carrero et al., 2007; 
Rai et al., 2009). Esta situación hace que el 
tema de los tenso-activos y el análisis de las 
condiciones que optimizan la producción del 
crudo, tengan un espacio prioritario para em-
presas y equipos de investigación (Champion, 
2009; Oil Chem, 2009) en respuesta a las ne-
cesidades de diversos procesos industriales.

En estudios realizados a 
un yacimiento de petróleo en Cuba, por parte 
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del Centro de Investigaciones del Petróleo y 
el Instituto de Oceanología de la Academia 
de Ciencias, se inyectaron tenso-activos pro-
ducidos a partir de algas marinas a un con-
junto de 22 pozos de petróleo, con el fin de 
aumentar las producciones de dicho yaci-
miento. Si bien la utilización de esta tecnolo-
gía es mucho más económica que las ofertas 
disponibles en el mercado mundial, de los 
experimentos realizados se obtuvo como con-
secuencia que en todos los casos el efecto no 
fue positivo y que a pesar de que en más de 
la mitad de los pozos se presentaron resulta-
dos favorables, al contabilizar las produccio-
nes totales antes y después del experimento 
se observó un cierto decremento global de la 
producción del crudo.

Fue por ello necesario es-
tudiar bajo qué condiciones se podía pro-

nosticar un efecto positivo o negativo a 
priori, para actuar en consecuencia. Este 
trabajo presenta una metodología basada en 
técnicas de inteligencia artificial (IA) y mi-
nería de datos (MD) para construir un siste-
ma basado en conocimiento, que permite 
pronosticar cuándo el efecto de la inyección 
será positivo o negativo y, en caso afirmati-
vo, con cuál tecnología proceder.

Las técnicas empleadas 
para el análisis exploratorio de los datos obte-
nidos en los experimentos fueron reconoci-
miento de patrones (Kanal y Dattatreya, 1992; 
Berthold y Hand, 1999; De la Cruz y Alonso, 
2002a), selección de variables (Witten y Eibe, 
2000; Carrasco-Ochoa y Martínez-Trinidad, 
2003), y generación automatizada de hipótesis 
(Louvar y Havranek, 1981; Hájek et al., 1995; 
Hájek y Holena, 1998; Holena, 1998).

RESUMEN

Se presenta una metodología que integra diversas técnicas de inteli-
gencia artificial para construir un sistema de pronóstico que determina 
la conveniencia de aplicar una solución con propiedades tenso-activas 
a un pozo de petróleo, con el objetivo de aumentar la producción de 
este hidrocarburo. La metodología comienza con el procesamiento de 
los datos obtenidos de un experimento consistente en la inyección de 
tenso-activos a un conjunto de pozos en un yacimiento. Se utilizaron 
diversas técnicas exploratorias de datos, como lo son reconocimien-

to de patrones, selección de variables y métodos para la generación 
automatizada de hipótesis. La información derivada de este procesa-
miento fue modelada en una base de conocimiento, que junto con las 
máquinas de inferencia de un lenguaje, denominado HAries, permi-
tieron la construcción de un sistema capaz de tomar decisiones en 
relación a la inyección de tenso-activos y sugerir la tecnología más 
apropiada a usar en cada contexto. El sistema se aplicó a diversos 
pozos, obteniendo, en todos los casos, resultados satisfactorios.
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Metodología Basada en IA y MD

La definición de los pasos 
de la metodología planteada responde los 
objetivos trazados para desarrollar el siste-
ma de pronóstico. Brevemente, estos pasos 
fueron:

1. Definición de objetivos. Establecer la o las 
necesidades fundamentales del usuario final 
para determinar los objetivos que debe cubrir 
el sistema a desarrollar, todo lo cual se tomará 
en cuenta en las próximas etapas. Para este 
problema en particular se partió de la interro-
gante ¿Cómo decidir en qué pozo inyectar 
para lograr que el efecto sea positivo?

2. Caracterización del objeto de estudio. Es 
necesario identificar los rasgos distintivos de 
los pozos empleados en los experimentos ini-
ciales. Este estudio debe definir las variables a 
utilizar en el análisis exploratorio de los datos 
y caracterizar los pozos según el tipo de cru-
do, la geología y la tecnología a emplear.

3. Evaluación de la importancia relativa de las 
variables para identificar el problema. No to-
das las variables que se utilizan para describir 
un problema influyen de igual forma en la ca-
racterización del mismo. Por ello se requiere 
investigar ¿Cuáles variables son las más infor-
mativas respecto al problema planteado? y 
¿Qué variables son las más diferenciantes en 
el efecto obtenido (positivo o negativo)?

4. Identificación de las relaciones entre las va-
riables y el efecto resultante de las inyeccio-
nes. Existen relaciones entre las variables que 
no son explícitas y resultan ser de gran utili-
dad para alcanzar la solución. De ahí que sea 
de suma importancia conocer ¿Qué paráme-
tros o combinación de ellos se asocian al efec-
to positivo o negativo? y ¿Qué hipótesis se 
pueden generar con relación a esto?

5. Construcción de un sistema automatizado 
para el pronóstico. Con el conocimiento gene-
rado en los pasos anteriores es posible cons-
truir un asesor automático que permita ayudar 
a resolver estos problemas. Sin embargo, para 
ello se requiere diseñar los componentes y ca-
racterísticas que debe tener este sistema y uti-
lizar el conocimiento para realizar el pronósti-
co, alcanzando la máxima objetividad en los 
resultados.

Para poder ejecutar los pa-
sos anteriores es necesario aplicar un trata-
miento híbrido a la información, utilizando 
diversas técnicas de análisis exploratorio de 
datos y de ingeniería del conocimiento, que se 
describen a continuación.

Caracterización del objeto de estudio

Para llevar a cabo un análi-
sis profundo del comportamiento del experi-
mento en cada pozo se consideró necesario 
comenzar realizando una caracterización de 
los pozos a través de un conjunto de variables 

que, en general, están relacionadas con las 
particularidades del crudo, la geología, la tec-
nología empleada, las características del tenso-
activo (caldo) y el efecto obtenido. Las varia-
bles identificadas de tal análisis se muestran 
en la Tabla I. Estas variables fueron estudia-
das para conocer a priori la influencia del uso 
de la nueva tecnología en los pozos de petró-
leo de acuerdo a sus características, lo cual se 
traduce en investigar ¿Cómo decidir en qué 
pozo inyectar tenso-activos para lograr un au-
mento de la producción en el mismo?

Para poder aplicar las téc-
nicas de MD, los datos fueron organizados en 
forma de matriz, donde las filas representan 
los pozos estudiados y las columnas las 30 
variables medidas (Tabla I), aunque en cada 
caso el procesamiento se dirigió a un subcon-
junto de la información en correspondencia 
con los objetivos de la metodología empleada. 
Cabe señalar que en varios pozos algunas va-
riables no se pudieron medir y por tanto, la 
matriz presentó información incompleta.

En este paso se aplicaron 
dos procesos, i. preprocesamiento de la infor-
mación, fase en la cual se realizaron las trans-
formaciones de las variables (estandarización, 
categorización y dicotomización), el cálculo de 
semejanzas y los estudios de correlación, y ii. 
estudio tipológico de los pozos, efectuándose 
clasificaciones en correspondencia con las ca-
racterísticas del crudo y la geología. 

Para llevar a cabo el análi-
sis de la tipología, se formaron dos submatri-
ces, utilizando en cada caso las variables refe-
ridas a las características del crudo y la geolo-
gía (columnas 1 y 2 de Tabla I). Además, se 
aplicó un conjunto de siete métodos jerárqui-
cos y otro conjunto de cuatro métodos de par-
tición para cada submatriz de datos (Ander-
berg, 1973), implementados en el sistema inte-
grado para reconocimiento de patrones SIRP 
(Alonso et al., 1995). Se tomaron como medi-
das de semejanza la distancia euclidiana, el 
coeficiente de divergencia, el coeficiente de 
Duran y Odell, la distancia de Gower y la dis-
tancia para datos heterogéneos. Todo ello, con 
el objetivo de poder contrastar los resultados y 

obtener un esquema clasificatorio más cercano 
a la realidad.

Los métodos jerárquicos 
empleados fueron conexión simple, conexión 
completa, centroide, mediana, promediación 
entre los grupos formados, promediación den-
tro del nuevo grupo y Ward, mientras que los 
métodos de partición fueron McQueen, Forgy, 
Jancey, K-Means convergente, también pro-
puestos en Anderberg (1973) y Witten y Eibe 
(2000). Es de señalar que en el caso de los 
datos relacionados con la geología, solo se 
pudo utilizar los métodos jerárquicos, con las 
dos últimas medidas de semejanza menciona-
das, dada la existencia de variables no numé-
ricas e información incompleta.

Clasificación usando las características del 
crudo

La aplicación de los méto-
dos jerárquicos da como resultado una gráfica 
denominada dendograma. Este diagrama de 
datos en forma de árbol permite apreciar cla-
ramente las relaciones de agrupación entre los 
datos, e incluso entre grupos de ellos, utilizan-
do criterios de semejanza cuantitativos. Estos 
métodos han sido ampliamente empleados 
para el descubrimiento de la estructura de po-
blaciones desconocidas (González et al., 2004; 
Martín y García-Moya, 2004; Abbas et al., 
2008; Cargnelutti et al., 2008; Sam et al., 
2008; Uma et al., 2008; Varin et al., 2008; 
Wajrock et al., 2008; Yilmaz et al., 2009).

En la Figura 1 se muestra 
el dendograma de la clasificación ocupando la 
distancia de De la Cruz para datos heterogé-
neos (De la Cruz, 1990) y el método de Ward 
para las variables relacionadas con el crudo. A 
la izquierda se presentan los identificadores de 
los pozos y en la parte inferior la escala de 
semejanza ordenada en 25 intervalos, donde el 
1 indica la máxima semejanza y el 25, la mí-
nima. En la figura se aprecia la existencia de 
tres grupos de pozos en la clasificación hecha 
sobre las variables relacionadas con el crudo 
(C), el primero (1C) integrado por siete pozos, 
el segundo (2C) por cinco y el tercero (3C) 

TABLA I
RELACIÓN DE VARIABLES MEDIDAS A LOS POZOS DE PETRÓLEO

Crudo Geología Tenso-activo Tecnología Resultado

Densidad
Viscosidad
Porcentaje de 

resinas
asfáltenos 
azufre

Nº de neutralización
Humectabilidad
Compatibilidad
Producción

antes de la inyección 
después de la inyección

Capa geológica
Edad de la roca
Contenidos de

calizas 
sílice 
arcilla 
serpentina 
areniscas 
conglomerados

Porosidad 
de la roca

Saturación
Espesor efectivo

Tiempo de 
  envejecimiento
Concentración
pH

Volumen del caldo / 
metro lineal abierto

Volumen del caldo / 
espesor efectivo

Velocidad de inyección
Tiempo de residencia

Tiempo de 
duración

Efecto 
obtenido
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por tres pozos. Cabe indicar 
que los métodos de reconoci-
miento no supervisado se apli-
caron únicamente sobre quince 
de los pozos bajo estudio, por 
ser éstos los que contaban con 
información suficiente para 
ello.

Para tratar de interpretar 
de forma más objetiva el sig-
nificado de la clasificación ob-
tenida fueron calculadas algu-
nas medidas estadísticas de 
tendencia central y de disper-
sión, tales como mínimo, 
máximo, media, desviación 
estándar, asimetría, curtosis y 
coeficiente de variación. De 
acuerdo a la interpretación del 
dendograma y los valores de 
estas medidas para cada gru-
po, las variables se pueden ca-
racterizar como sigue:

En el Grupo 1C, las varia-
bles bajo estudio se comportan 
de manera que los valores ba-
jos corresponden al número de 
neutralización, los valores me-
dios a densidad, viscosidad y 
resinas, y los valores altos a 
asfaltenos y azufre. En el Gru-
po 2C, las variables asfaltenos 
y azufre corresponden a valo-
res medios, mientras que den-
sidad, viscosidad, resinas y número de neutra-
lización corresponden a valores altos. Por últi-
mo, el Grupo 3C de pozos se caracteriza, se-
gún la tipología del crudo, por valores bajos 
en los casos de las variables densidad, viscosi-
dad, asfáltenos, azufre y resinas, y valores 
medios para el número de neutralización.

Con este estudio se logró 
una caracterización general que ha permitido 
identificar distintos tipos de petróleo y la cali-
dad del mismo en el conjunto de pozos estu-
diados.

Clasificación usando las variables 
geológicas

A diferencia del estudio 
de las variables del crudo, 
donde su utilizó el método de 
Ward, para las variables geo-
lógicas (litología) se aplicó el 
método de promediación den-
tro del nuevo grupo, mante-
niendo como medida de se-
mejanza la distancia para da-
tos heterogéneos. En la Figura 
2 se presenta el dendograma 
resultante. En este caso se 
consideraron 17 pozos. De la 
gráfica también se evidencia 
la formación de tres grupos 
con base en la clasificación 

realizada con las variables relacionadas con la 
litología (L), 1L con 10 pozos, 2L con cuatro 
y 3L con tres pozos.

De la misma forma que en 
el caso anterior, se procedió a estudiar las ca-
racterísticas de los tres grupos formados por 
medio de medidas estadísticas. El análisis de 
estos resultados permitió determinar las carac-
terísticas generales de cada grupo, a saber: el 
grupo 1L representa pozos en rocas calizas 
fundamentalmente (80%) y una cierta presen-
cia de arcillas, en capas geológicas E, B y C; 
el grupo 2L se caracteriza por encontrarse en 
areniscas y conglomerados y pertenecer a las 
capas A1 y A2; y el grupo 3L está conforma-

do por pozos ubicados en 
serpentinas (70%) con cierta 
presencia de arcillas, capas 
geológicas S, S2 y S3.

Resultados de la Fase de 
Clasificación

De los resultados en 
esta primera clasificación se 
tiene como conclusión:

Resultado 1. Los pozos 
quedaron clasificados en 
tres grupos según el tipo 
de crudo y tres grupos se-

gún la geología, los 
cuales estuvieron inte-
grados por miembros 
diferentes para cada 
variante.

Resultado 2. No todos 
los pozos son del mis-
mo tipo, lo cual no fue 
tomado en cuenta en 
los experimentos inicia-
les, antes de este análi-
sis exploratorio. Por lo 
tanto, es necesario estu-
diar la relación existen-
te entre las característi-
cas del crudo, la geolo-
gía y el efecto obteni-
do.

Una tarea inme-
diata tras obtener los resultados anteriores 
consistió en la búsqueda de las relaciones po-
tenciales entre las clasificaciones considerando 
ambos grupos de variables, puesto que se ob-
servó que eran diferentes (Figuras 1 y 2). Esta 
comparación arrojó el resultado siguiente:

Resultado 3.- Los integrantes del grupo 1C y 
3C del crudo corresponden con el mismo tipo 
de litología (1L) y el grupo 2C del crudo res-
ponde a dos tipos de litologías (2L y 3L).

Evaluación de la importancia relativa de las 
variables para identificar el problema

El próximo paso después 
de obtener el esquema clasifi-
catorio de los pozos consistió 
en el estudio de la importan-
cia relativa de las variables in-
volucradas en la investigación. 
Para ello se aplicó la teoría de 
test y testores, con lo cual se 
obtiene un valor que permite 
conocer y establecer compara-
ciones entre las variables im-
plicadas. Esta teoría es aplica-
da cuando se requiere conocer 
el peso informacional y/o di-
ferenciante de las variables 
(Carrasco-Ochoa y Martínez-
Trinidad, 2004; Carrasco-

Figura 3. Ejemplos hipótesis de asociación de dos variables en relación con el cru-
do y la geología.

A.	 Conjunciones de dos componentes relacionadas con el crudo:  
densidad NO baja & compatibilidad baja ~E+ 
densidad NO baja & producción original baja ~E+  
viscosidad menor de 10,000 & producción original baja ~E+  
densidad alta & compatibilidad alta ~E-  
contenido de azufre bajo & humecte bilidad baja ~E-  

B.	 Conjunciones de dos componentes relacionadas con lo geología:  
contenido de calizas alto & NO capa geológica E~E-  
contenido de calizas alto & saturación de la roca bajo ~E-  
contenido de calizas alto & edad de la roca Cretácico Superior ~E- C  

C.	 Conjunciones de dos componentes relacionadas con el crudo y la geología:  
contenido de azufre bajo & contenido de calizas alto ~E-  
contenido de azufre bajo & espesor efectivo bajo ~E-  
compatibilidad baja & contenido de calizas bajo ~E+  
producción original alta & contenido de arcillas bajo’ ~E-  
producción original alta & contenido de areniscas bajo ~E- 

Figura 1. Clasificación de los pozos utilizando las variables relacionadas con el crudo.

Figura 2. Clasificación de los pozos utilizando las variables relacionadas con la geología.
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Ochoa y Ruíz-Shulcloper, 2004; Cumplido 
et al., 2006).

Para ejecutar el cálculo se to-
maron todas las variables relacionadas con 
el crudo y la geología, sumando éstas un 
total de 20 (Tabla I). Se realizó un análi-
sis previo para determinar los intervalos 
de valores o umbrales de semejanza a ser 
utilizados para la comparación entre los 
valores de cada variable. La variable que 
se tomó como objetivo fue la relacionada 
con el efecto, lo cual divide el universo 
de individuos en dos clases, positivo y ne-
gativo.

En la Tabla II se presenta 
el resultado brindado por esta técnica. 
Allí se puede apreciar que cada va-
riable se encuentra asociada con un 
valor o peso diferenciante, siendo éste 
un número entre 0 y 1. El valor 0 in-
dica que la variable es completamente 
irrelevante para el proceso y es posi-
ble prescindir de ella, mientras que el 
valor 1 indica que la misma es indis-
pensable. Los demás valores expresan 
gradaciones de la importancia que 
poseen las variables para analizar el pro-
blema. Este resultado puede ser interpreta-
do como el poder diferenciante que tiene 
cada variable para establecer si un pozo 
tendrá un efecto positivo o negativo pro-
ducto de la inyección.

Como se desprende de la 
Tabla II, no existe una variable predominante 
por su alto valor, lo cual corrobora la expecta-
tiva inicial, puesto que no se esperaba que una 
o pocas variables de forma individual permi-
tieran dar solución a un problema de gran 
complejidad como el estudiado. Esto también 

se hace evidente al observar que no hay dife-
rencias notables entre el valor de una variable 
y su consecutiva, si se ordenan de acuerdo a 
su peso.

Resultados de la Fase de Selección

Del estudio de las varia-
bles, se puede concluir:

Resultado 4. La influencia de las variables 
sobre el efecto que resulta de la inyección 
de tenso-activos en un pozo, está dada por 
todas en conjunto, dado que no se reflejan 
diferencias contrastantes en su poder infor-
macional.

Un aspecto que resultó de 
interés fue que al seleccionar los pozos don-
de se iba a ejecutar el experimento, se to-
maba  en consideración como variables más 
importantes a la capa geológica y la humec-
tabilidad, las cuales, por el contrario, no tie-
nen valores relevantes como puede advertir-
se en la Tabla II.

Identificación de las relaciones entre 
las variables y el efecto de las inyecciones

El próximo paso en la 
exploración de los datos consistió en bus-
car las relaciones existentes entre las dis-
tintas variables y el objetivo del estudio 
que se relaciona con el efecto resultante 
de la inyección de los pozos con tenso-
activos. Para ello se utilizaron diversas 
variantes de los métodos GUHA (general 
unary hypotheses automaton), los cuales 
posibilitan la generación automatizada de 
hipótesis basada en datos empíricos y, por 
tanto, es una técnica empleada en minería 
de datos. Producen todas las hipótesis “in-
teresantes” con respecto a alguna pregunta 
general a investigar y los datos a ser pro-

cesados. También responden a preguntas 
tan generales como ¿Existe alguna depen-
dencia, asociación o relación entre los fac-
tores o variables estudiadas?, por lo cual 
han sido utilizados en innumerables apli-
caciones (Hájek et al., 1984, 1987; Pecen 
et al., 1995; Zvarova et al., 1997; Halova 
et al., 1998, 2002; Harmancová et al., 
1998).

En este estudio, la bús-
queda de relaciones entre variables y efecto 
generó hipótesis de dos tipos, asociación e 
implicación.

Si A y B representan sen-
tencias observacionales acerca de un proble-
ma real, entonces ejemplos típicos de hipó-
tesis generadas por GUHA son: A está aso-
ciado con B (A~B, donde “~” significa “aso-
ciado con”) y A es causa de B (A"B, 
donde “"” significa “implica”)

El objetivo de este paso 
de la metodología exploratoria fue encon-
trar asociaciones y causas que permitan 
pronosticar cuándo el resultado (efecto) 
será positivo o negativo. Se tomaron los 
cuantificadores Fisher (asociación) y casi 
implicación (implicación) con niveles de 
significación de 0,5, para definir los tipos 
de hipótesis buscadas.

A continuación se presen-
tan algunos ejemplos de los principales re-
sultados obtenidos para las hipótesis encon-
tradas.

Relaciones entre el crudo y la geología 
con el efecto

No se encontraron hipóte-
sis que relacionen de forma individual estas 
variables al nivel de significación definido, 
lo cual ratifica que no es posible, ni reco-
mendable, tomar en cuenta un solo paráme-
tro como criterio para la elección. Por tal 
motivo se disminuyó el nivel de significa-
ción a 0,2 que todavía sigue siendo alto para 
explorar relaciones individuales. Para este 
nivel se obtuvieron tres hipótesis de asocia-
ción de una variable, a saber: i. no pertene-
cer a la capa geológica B~efecto positivo 
(E+); ii. producción original alta~efecto ne-
gativo (E-); y iii. producción original 
baja~efecto positivo (E+). De esto es posible 
concluir que:

Resultado 5. Existe una tendencia en los po-
zos de menor producción a un efecto positi-

vo y los de mayor producción hacia un 
efecto negativo.

En el caso de relaciones 
donde se consideraron dos o tres varia-
bles, se obtuvieron alrededor de 125 hipó-
tesis de asociación de dos variables al ni-
vel de significación deseado, algunos 
ejemplos de las cuales se muestran en la 
Figura 3, mientras que en la Figura 4 se 
presentan algunos ejemplos de las hipóte-
sis de implicación de dos o tres variables 
obtenidas a partir de conjunciones de dos 
y tres componentes.

TABLA II
PESOS DIFERENCIANTES DE 

LAS VARIABLES RELACIONADAS
CON EL CRUDO Y LA GEOLOGÍA

Identificación Pesos 
Diferenciantes

Capa geológica 0,082
Densidad 0,224
Viscosidad 0,215
Porcentaje de resinas 0,274
Porcentaje de asfáltenos 0,576
Porcentaje de azufre 0,207
No. de neutralización 0,22
Humectabilidad 0,394
Compatibilidad 0,579
Producción original 0,337
Contenido de calizas 0,15
Contenido de sílice 0,239
Contenido de arcilla 0,546
Contenido de serpentina 0,11
Contenido de areniscas 0,2
Contenido conglomerados 0,431
Porosidad de la roca 0,292
Saturación de la roca 0,239
Espesor efectivo 0,449
Edad de la roca 0,414

Figura 4. Ejemplos de hipótesis de implicación de dos o tres variables en relación con el crudo y la geología.

Humectabilidad baja & producción original alta "E-
Compatibilidad baja & contenido de calizas bajo "E+
Producción original baja & edad da la roca Jurásico Superior "E+
Viscosidad fuera de [10O0 10000] & porcentaje de asfaltenos bajo & contenido de calizas bajo "E+ 
Porcentaje de asfáltenos bajo & humectabilidad alta & contenido de arcillas alto "El+ 
Producción alta & contenido de serpentinas bajo & contenido de areniscas bajo "E-  
Producción baja & espesor efectivo bajo & 110 edad de la roca Cretácico Superior "E+
NO está en la capa C & porcentaje de azufre bajo & humectabilidad baja "E-
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Como se puede notar, las 
hipótesis obtenidas involucran una gran va-
riedad de parámetros y combinaciones de 
éstos, lo cual brinda una amplia base para 
el pronóstico en función de las característi-
cas de cada pozo.

Relaciones entre la tecnología y las 
características del tenso-activo con el efecto

Aunque al inicio del estu-
dio se planteó un esquema único para la ex-
perimentación, relacionada con la produc-
ción del tenso-activo y su inyección en los 
pozos, en la práctica esto no fue posible y 
casi todos los pozos fueron inyectados con 
parámetros diferentes. De ahí la necesidad 
de estudiar las posibles relaciones entre las 
variables referidas a la tecnología y a las 
características del tenso-activo con el efecto 
resultante de la aplicación. En este ejercicio 
también se emplearon métodos GUHA. Al 
analizar los resultados, se obtuvo que no 
existen hipótesis de asociación fuertes. No 
obstante, se obtuvieron dos hipótesis a 
un nivel de significación menor, pero que 
brindan orientaciones interesantes acerca 
de cómo se asocian las características 
del tenso-activo con el efecto positivo. 
En la Figura 5 se presentan las dos hipóte-
sis resultantes de la aplicación de los méto-
dos GUHA:

De las hipótesis obtenidas, 
se puede concluir:

Resultado 6. Se corrobora la relación entre 
velocidad de inyección baja y efecto positi-
vo, reportada en la literatura.

Resultado 7. La asociación con el tiempo de 
envejecimiento bajo apunta a la necesidad 
de no demorar la inyección una vez conclui-
do el proceso de fermentación.

Resultado 8. Se da respuesta a la falta de 
necesidad de obtener una alta concentración 
del caldo, lo cual disminuye el costo del 
proceso.

Resultado 9. La relación con el pH del caldo 
alto es esperada por el hecho de que el pH 
alcalino debe aumentar la humectabilidad, lo 
cual se asocia con un efecto positivo.

Relaciones entre el crudo y la geología 
con la tecnología y las características 
del tenso-activo

Interesados en el estudio 
de la tecnología y las características del ten-
so-activo, con vistas a recomendar acerca de 
sus parámetros, se buscaron las dependen-
cias de éstos con el crudo y la geología. Al-
gunos ejemplos de hipótesis que relacio-
nan las características del pozo (crudo y 
geología) con la tecnología y las caracte-
rísticas del tenso-activo, y de lo cual re-
sulta un efecto positivo, se muestran en la 
Figura 6.

De las hipótesis anteriores 
se desprende una última conclusión:

Resultado 10. No es posible, ni recomen-
dable plantearse un esquema tecnológico 
y/o de fermentación del caldo único, ya 
que su efectividad está en relación con los 
parámetros del pozo.

Desarrollo del Sistema Automatizado para 
el Pronóstico

Derivado del estudio rea-
lizado se cuenta con gran cantidad de datos 
acerca del problema; sin embargo, su volu-
men y variedad hace prácticamente imposi-
ble su utilización por parte de los especia-
listas. De ahí que aún no pueda responderse 
a la cuestión planteada desde un inicio acer-
ca de ¿Cómo pronosticar, dado los datos de 
un pozo, si su inyección provocará un efecto 
positivo o no?

Para dar solución a esta in-
terrogante se procedió a construir una base de 

conocimiento (BC) utilizando los resultados 
obtenidos producto del procesamiento de los 
datos, la cual junto con las máquinas de infe-
rencia del lenguaje HAries (De la Cruz et al., 
1991, 1993; De la Cruz y Alonso, 2002b; 
Alonso y De la Cruz, 2004; Alonso, 2006), 
permitieron construir un sistema capaz de 
aportar soluciones al problema planteado.

Este sistema, además de 
pronosticar el efecto resultante del procedi-
miento de inyección a un pozo de petróleo 
dado, también brinda sugerencias generales 
sobre la tecnología a utilizar y los parámetros 
del tenso-activo a producir.

Estructuras de la base de conocimiento

La construcción de la BC 
se basó en las estructuras de representación de 
conocimiento disponibles en el lenguaje de re-
presentación del conocimiento HAries. Las 
proposiciones fueron las estructuras funda-
mentales utilizadas para representar los con-
ceptos del problema y las relaciones obtenidas 
entre éstas se modelaron con las reglas de 
producción generalizadas (RPG; Valdés et al., 
1994). Además, se emplearon otras estructuras 
que implementa el lenguaje para solicitar los 
valores de las variables concernientes a las ca-
racterísticas del pozo que se pretende inyectar 
y para presentar los resultados al usuario que 
consulta al sistema.

Las proposiciones modela-
das fueron de dos tipos: para solicitar infor-
mación (preguntas) y para brindar resultados 
(objetivos). Ejemplos de preguntas son “el 
pozo se encuentra en rocas de edad Jurásica 
Superior y el contenido de azufre en el crudo 
es alto.” Esta última se construyó utilizando 
los grupos definidos como resultado de las 
medidas estadísticas. Los conceptos “se pro-
nostica efecto positivo en el pozo y se sugiere 
inyectar con una relación volumen/metro li-
neal abierto alta” son ejemplos de objetivos.

Por otra parte, las RPG se 
definieron en base a los resultados obtenidos 
en los pasos anteriores de la metodología. De 
la aplicación de los métodos GUHA se consi-
deraron los antecedentes y consecuentes de las 
hipótesis como los elementos de las reglas. De 
la técnica de selección de variables se usaron 
los pesos obtenidos en la Tabla II como las 
contribuciones al consecuente de las reglas.

Así por ejemplo, si conside-
ramos una de las hipótesis obtenidas: “produc-

Figura 5. Hipótesis de asociación de tres variables en relación con la tecnología y el tenso-activo.

Velocidad de inyección baja & tiempo de envejecimiento bajo & concentración del calda bajo ~E+
pH del caldo alto (alcalino) & tiempo de envejecimiento bajo & concentración del caldo bajo ~E+

Figura 6. Ejemplos de hipótesis de asociación de dos variables en relación con el crudo, la geología, la 
tecnología y el tenso-activo.

Porcentaje de asfáltenos bajo & humectabilidad alta ~ tiempo de residencia bajo
Producción original baja & edad de roca no es Cretácico Superior ~ velocidad de inyección baja
Contenido de areniscas bajo & humectabilidad alta ~ pH del caldo bajo (ácido) 

ción original alta & contenido de arcillas bajo 
~E-, la regla definida sería:

-Si se satisface con certeza total que la pro-
ducción original es alta (10) y la roca se ca-
racteriza por bajo contenido de arcilla (22) 
entonces esto contribuye en 0,337 a la seguri-
dad que se tiene sobre el efecto negativo de la 
inyección (12).

En esta regla los valores 
entre paréntesis indican el número de la pro-
posición en la BC. La contribución 0,337 es el 
mínimo de los pesos diferenciantes de las ca-
racterísticas implicadas (producción original 
de 10 y contenido de arcilla de 22) obtenidos 
en la Tabla II. El valor de la contribución se 
basa en la teoría de manejo de incertidumbre 
(Hájek, 1985).

Para representar la regla 
anterior en el lenguaje HAries se utiliza la 
sintaxis

10 & 22 ⇒ 12 (-0,337 0)

De la misma forma se 
construyen todas las reglas de la BC. Para cal-
cular los pesos con que se cumplen los resul-
tados del pronóstico, se utiliza el mecanismo 
de encadenamiento hacia atrás.

Los valores de entrada 
para realizar el pronóstico se pueden obtener 
de dos fuentes diferentes, por petición directa 
al usuario o por medio de una base de datos. 
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Estos valores a su vez 
pueden ser de origen 
cualitativo o numérico. 
Los datos cualitativos 
se solicitan a través de 
las proposiciones pre-
guntas y los numéricos 
con estructuras deno-
minadas imagen sensi-
ble que permiten ade-
más el manejo de mul-
timedia.

Para la construc-
ción dinámica de los 
resultados que se le 
presentarán al usuario, se incorporaron a la 
BC un conjunto de reglas de conclusiones 
disponibles en el lenguaje. Estos resultados 
dependen de los valores que posean las dife-
rentes variables asociadas al pozo a inyectar 
e involucran tres aspectos, a saber: pronósti-
co, tecnología a emplear y propiedades del 
caldo. Estos dos últimos solo se presentan en 
caso de pronosticar un efecto positivo. La Fi-
gura 7 muestra un ejemplo del resultado 
brindado por el sistema para un caso real de 
inyección en uno de los pozos de la zona es-
tudiada.

La BC del sistema desarro-
llado consta de 60 proposiciones, 118 reglas 
de producción generalizadas, 26 estructuras de 
entrada y 19 reglas de conclusión para salidas.

Conclusiones

La utilidad de la aplicación de diversas 
técnicas de inteligencia artificial para la so-
lución de problemas ha quedado demostrada 
porque el ser humano tiene la tendencia de 
utilizar pocos factores a la vez para analizar 
los problemas y esto se debe, fundamental-
mente, a su limitada capacidad para razonar 
con múltiples variables simultáneamente. 
Por otra parte, el humano no considera la 
importancia de cada variable en particular. 
De ahí que la elección de los pozos a ser 
inyectados no siempre fuera exitosa en su 
etapa experimental.

Los resultados obtenidos utilizando el sis-
tema construido para los 22 pozos coincidie-
ron en todos los casos con el experimento ini-
cial. Posteriormente, se procesaron los datos 
de otros 12 pozos y el sistema pronosticó 
efecto positivo en siete y negativo en cinco. 
Después de inyectar los siete pozos de pronós-

tico positivo y dos de los cinco con pronóstico 
negativo, los resultados del sistema también 
concordaron incluyendo los de pronóstico ne-
gativo, que experimentaron una baja en su 
producción.

La Tabla III muestra los 
resultados obtenidos en los 22 pozos durante 
el experimento inicial y posteriormente utili-
zando el sistema de pronóstico. En la fase 
experimental se evidencia la disminución de 
la producción del crudo tras la inyección, co-
mentada en los antecedentes. Luego de pro-
cesar con el sistema la información de cada 
uno de los pozos, e inyectar con la tecnolo-
gía y el tenso-activo adecuados a aquellos 
cuyo diagnóstico resultó positivo, se observa 
un incremento global en la producción. En 
ambos casos, se incluyen datos de la proyec-
ción del aumento/decremento a tres meses y 
a un año, tomando como base la producción 
diaria del crudo.

Una conclusión importan-
te derivada del análisis exploratorio fue el 
conocer que existe una tendencia en los po-
zos de menor producción a un efecto positi-
vo y en los de mayor producción hacia un 
efecto negativo.

Basado en los resultados 
obtenidos y la generalidad de los métodos em-
pleados, se puede decir que el procedimiento 
utilizado constituye una metodología de inte-
gración híbrida de diversas técnicas, que pue-
de ser utilizada en otros problemas de diversos 
ámbitos.
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TABLA III
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Y CON EL SISTEMA DE PRONÓSTICO
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(en toneladas)

Antes 
de la inyección

Después 
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Diferencia

Experimento Pronóstico Experimento Pronóstico
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Figura 7. Ejemplo de una pantalla de resultados brindada por el sistema.

PRONÓSTICO  
En correspondencia con las característcas de este pozo se pronostica  
que se obtendrá un EFECTO POSITIVO si se inyecta con tenso-activos.  

Se sugiere proceder de la siguiente forma: 

TECNOLOGÍA  
Inyectar can una relación volumen / espesor efectiva ALTA  

Utlizar velocidad de inyección ALTA  
Darle un tempo de residencia al caldo ALTO  

CALDO  
Se recomienda ms de 3 días de envejecimiento del caldo  

Llevarlo a la máxima concentración (200 cmc-l)  
Y elevar su pH por aruba de 6 
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FORECAST FOR SURFACTANT INJECTION IN OIL WELLS FROM A METHODOLOGY CONSISTING OF 
ARTIFICIAL INTELLIGENCE AND DATA MINING TECHNIQUES
María de los A. Alonso, Argelio V. de la Cruz and Grettel Barceló

SUMMARY

PROGNÓSTICO PARA A INJEÇÃO DE TENSOATIVOS EM POÇOS DE PETRÓLEO A PARTIR DE UMA 
METODOLOGIA QUE INTEGRA TÉCNICAS DE INTELIGÊNCIA ARTIFICIAL E MINERIA DE DADOS
María de los A. Alonso, Argelio V. de la Cruz e Grettel Barceló

RESUMO

of hypotheses. The information obtained through such processing was 
modeled in a knowledgebase which, together with the inference ma-
chinery of a language named HAries, permitted the construction of a 
system capable of decision-making in relation to the injection of ten-
soactive substances and of suggesting the most appropriate technol-
ogy to be used in each instance. The system was applied to different 
wells, obtaining in satisfactory results in every case.

padrões, a seleção de variáveis e os métodos para geração automa-
tizada de hipóteses. A informação derivada deste processamento foi 
modelada em uma base de conhecimento que, junto com as máqui-
nas de inferência de uma linguagem denominado HAries, permitiram 
a construção de um sistema capaz de tomar decisões em relação à 
injeção de tensoativos e sugerir a tecnologia mais apropriada a usar 
em cada contexto. O sistema foi aplicado em diversos poços, obten-
do, em todos os casos, resultados satisfatórios.

A methodology is presented that integrates diverse artificial intel-
ligence techniques in order to build a forecast system that determines 
the convenience of applying a solution with tensoactive properties to 
an oil well, so as to increase oil production. The methodology begins 
by processing the data obtained from an experiment consisting in the 
injection of tensoactive products into a group of wells in an oil field. 
Different exploratory techniques were used, such as pattern recogni-
tion, selection of variables, and methods for the automatic generation 

Apresenta-se uma metodologia que integra diversas técnicas de 
inteligência artificial para construir um sistema de prognóstico que 
determine a conveniência de aplicar uma solução com propriedades 
tensoativas em um poço de petróleo, com o objetivo de aumentar a 
produção deste hidrocarboneto. A metodologia começa com o proces-
samento dos dados obtidos de um experimento consistente na injeção 
de tensoativos a um conjunto de poços em uma jazida. Utilizaram-se 
diversas técnicas exploratorias de dados, como o reconhecimento de 


