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RESUMEN

El objetivo de este estudio fue examinar la posibilidad de utilizar inteligencia artificial (1A)
en el Blogque 7, un area productiva petrolera del oriente ecuatoriano, con el propoésito de
prever y mejorar la eficiencia de produccion. La IA fue considerada como una herramienta
que permitio optimizar procesos, reducir costos y fortalecer la sostenibilidad ambiental. En
la industria del petrdleo, su aplicacion facilito la prediccion del comportamiento
productivos, la deteccion temprana de fallo operativos y la mejora en el uso de recursos
energéticos. En este trabajo se examind el uso de modelos de inteligencia artificial en la
industria hidrocarburifera mediante un estudio de enfoque documental, basado en la revision
de tesis, informes técnicos y articulos cientificos. Se identificaron como herramientas mas
relevantes los modelos hibridos de aprendizaje automatico, las redes neuronales y los
algoritmos de decisidn, los cuales permitieron prever descensos en la produccion, mejorar
la eficacia del consumo energético y detectar fallos en los equipos. Los resultados mostraron
que la 1A tuvo el potencial de optimizar la recuperacion de hidrocarburos en el Bloque 7,
disminuir los costos operacionales y contribuir a la sostenibilidad ambiental, siempre que,
si implementacion se realizara de manera progresiva, iniciando con proyectos piloto y

fortaleciendo la infraestructura de datos.

Palabras claves: Inteligencia artificial, Optimizacién operativa, Industria petrolera
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ABSTRACT

The objective of this study was to examine the feasibility of using artificial intelligence (Al)
in Block 7, a productive oil area in eastern Ecuador, to predict and improve production
efficiency. Al was considered a tool that allowed for optimizing processes, reducing costs,
and strengthening environmental sustainability. In the oil industry, its application facilitated
the prediction of production behavior, the early detection of operational failures, and
improved the use of energy resources. This paper examines the use of artificial intelligence
models in the hydrocarbon industry through a documentary study based on the review of
theses, technical reports, and scientific articles. Hybrid machine learning models, neural
networks, and decision-making algorithms were identified as the most relevant tools, which
made it possible to predict production declines, improve energy efficiency, and detect
equipment failures. The results showed that Al had the potential to optimize hydrocarbon
recovery in Block 7, reduce operational costs, and contribute to environmental sustainability,
provided its implementation is carried out progressively, beginning with pilot projects and
strengthening the data infrastructure.

Keywords: Artificial Intelligence (Al), Operational Optimization, Oil Industry / Petroleum
Industry
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INTRODUCCION

En la industria petrolera ecuatoriana, particularmente en los campos maduros del oriente,
persisten desafios relacionado con la eficiencia productiva, la declinacion de pozos y los
elevados costos energéticos. En el Bloque 7 operador por EP Petroecuador en las provincias
de Orellana y Sucumbios, las operaciones presentan variaciones significativas en la
produccién de crudo y en el comportamiento de los sistemas de bombeo, factores que

impactan la sostenibilidad técnica y econdmica del campo.

De acuerdo con (EP Petroecuador, 2025), el Bloque 7 que es parte del activo Coca-
Payamino, alcanzé una produccién superior a 20000 barriles por dia (BPPD) tras la
intervencion de dos pozos de desarrollo, lo que representa ingresos cercanos a 1,25 millones
de ddlares diarios. Sin embargo, esta produccién tiende a fluctuar debido al envejecimiento
de los yacimientos y a la variabilidad de las condiciones operativas. A nivel nacional, la
produccion total al corte de 2022 fue de 398322 barriles equivalentes por dia, de los cuales
390202 correspondieron a petrdleo crudo y 8120 a gas asociado, evidenciando la importancia

estratégica de optimizar cada barril producido (EP Petroecuador , 2022).

Los métodos convencionales de control y analisis de produccidn se basan en procedimientos
empiricos y revisiones periddicas que no siempre logran anticipar variaciones operativas o
fallas en los equipos. Esto limita la capacidad de reaccidn y la eficiencia del proceso
productivo, especialmente en un entorno donde la disponibilidad energética y los costos de
mantenimiento representan factores criticos para la competitividad (Ministerio de Energia 'y
Minas, 2023).

En este contexto, la inteligencia artificial 1A, se plantea como una herramienta estratégica
para transformar la gestién productiva, permitiendo analizar grandes volimenes de datos,

reconocer patrones complejos y generar modelos predictivos capaces de anticipar tendencias
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de produccién o comportamientos anomalos en los pozos. Segun (Andrade, 2022), la
aplicacion de técnicas de machine learning en campos del oriente ecuatoriano ha permitido
mejorar la estimacion de la produccion diaria, superando las limitaciones de los modelos
tradicionales. De manera similar, (Li et al., 2020) y (Santos et al., 2024) demostraron que
los algoritmos de redes neuronales y modelos hibridos permiten optimizar los pardmetros

operativos y reducir las pérdidas en pozos maduros.

A nivel internacional, (Zhu et al., 2025) evidencian que los modelos basados en Deep
Reinforcement Learning pueden ajustar de forma autonoma las condiciones de operacion
para maximizar la eficiencia productiva. En el ambito local, (EP Petroecuador, 2024) ha
incorporado la digitalizacion como eje estratégico para mejorar la toma de decisiones y

modernizar los procesos operativos en sus bloques amazonicos.

Con base en estas evidencias, la presente investigacion se orienta a analizar el impacto y las
posibilidades de implementar inteligencia artificial en la prediccion y optimizacion de la
produccién petrolera del Bloque 7, a fin de identificar estrategias tecnoldgicas que

contribuyan a una operacion mas eficiente, sostenible y rentable.
Planteamiento de la investigacion (Fundamentacion de la investigacion)

Este estudio se basa en la necesidad creciente de la industria del petréleo de adoptar
tecnologias revolucionarias que ayuden a incrementar la eficiencia, la sostenibilidad y la
competitividad. La inteligencia artificial esta adquiriendo un papel cada vez mas relevante
en la industria del petréleo y gas, entre el 2015 y 2024 las publicaciones académicas
crecieron en promedio un 15% anual (dos Santos P6voas et al., 2025).

En la exploracion petrolera, la combinacion de big data e inteligencia artificial ha permitido
la identificacion automatica de estructuras geoldgicas y el modelado méas preciso de
yacimientos (Feng et al., 2025), asi mismo, en la fase de desarrollo de yacimientos, los
algoritmos de machine learning y depp learning han mejorado la simulacion de dindmica de
fluidos en la caracterizacion de propiedades del subsuelo. Finalmente, en la gestion operativa

de pozos y campos, la inteligencia artificial se aplica en el modelado predictivo, en el
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monitoreo en tiempo real y en el control de procesos para optimizar la produccion y la

recuperacion del recurso (Daramola et al., 2024).

Este trabajo busca llenar ese vacio, a través de la revision sistematica de experiencias
anteriores, el estudio de herramientas existentes y la elaboracién de sugerencias concretas
dirigidas al contexto ecuatoriano. Por lo tanto, la investigacion no solo aportara al saber
técnico, sino que también contribuira a la creacion de estrategias tecnologicas que
concuerden con las metas de eficiencia energética, disminucion de gastos operacionales y

actualizacion del sector hidrocarburifero nacional.
Formulacion del problema de investigacion

¢De qué manera la implementacion de modelos de inteligencia artificial basados en machine
learning podria optimizar el rendimiento operativo del Blogue 7 a través de la prediccion del
comportamiento de los pozos productores y la optimizacién del consumo energético de los

sistemas de bombeo eléctrico sumergible?

Ecuador produce aproximadamente 475000 barriles diarios de crudo. En el caso del bloque
7, recientemente reporté una produccion adicional de mas de 20000 barriles diarios tras la
intervencion de dos pozos, lo que implica una participacion estimada superior al 4% de la
produccion nacional. Ademas, informes operativos muestran que varios pozos del bloque
han experimentado cierres por fallas de bombas o sistemas de compresion (The Global
Economy, 2023).

Estos factores evidencian que el bloque no solo tiene un papel relevante en la produccién
nacional, sino que también enfrenta variabilidad operativa significativa (en términos de
disponibilidad, interrupciones y eficiencia de sistemas de levantamiento artificial). Por ello,
se considera ““clave” para la nacionalidad hidrocarburifera y representa un candidato ldgico
para la aplicacion de tecnologias de 1A que permitan predecir fallas, optimizar a sistemas

productivos.
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Objetivo General:

Analizar el impacto y las posibilidades de implementar inteligencia artificial para la
prediccion y optimizacion del rendimiento en el Bloque 7, con el fin de identificar estrategias
tecnoldgicas que contribuyan a mejorar la eficiencia operativa y reducir los costos

energéticos.

Objetivos Especificos:

1. ldentificar los principales modelos y herramientas de inteligencia artificial utilizados
en la industria petrolera para la prediccion y optimizacién del rendimiento.

2. Analizar estudios de caso y experiencias documentadas sobre la aplicacién de
inteligencia artificial en contextos similares al Blogue 7, evaluando sus resultados y
limitaciones.

3. Proponer recomendaciones basadas en la literatura revisada para la posible
implementacion de inteligencia artificial en el Blogue 7, considerando su viabilidad

técnica y el contexto operativo local.

Planteamiento hipotético

La implementacion de modelos de inteligencia artificial en el Bloque 7 permitiria predecir y
optimizar el rendimiento operativo de forma significativa, contribuyendo a una mayor

eficiencia productiva y a la reduccién de costos energeéticos.
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CAPITULO Il. MARCO TEORICO

2.1.  Caracterizacion del bloque 7

Delimitacion y campos que lo integran. EI Bloque 7 se localiza en la provincia de Orellana,
dentro de la Cuenca Oriente, e incluye un conjunto de campos maduros entre los que
destacan Coca-Payamino (CPUF), Oso, Gacela, Jaguar, Mono y Lobo. La existencia de este
grupo de campos y su tratamiento regulatorio ha sido documentada en laudos y expedientes
de arbitraje internacional (caso Burlington v. Ecuador), donde se identifica expresamente el
Campo Unificado Coca-Payamino y los demas campos del blogue (EP Petroecuador,

Bloques Petroleros, 2024).

Cifras oficiales recientes de EP Petroecuador lo listan como “Bloque 7 — Coca-Payamino”,
con detalle de su produccion acumulada y de los campos que lo conforman. Estas fuentes
refuerzan la caracterizacion del bloque como un activo maduro con multiples yacimientos
que opera bajo el Estado después de que Petroamazonas se integrara a EP Petroecuador (EP

Petroecuador, Bloques Petroleros, 2024).

Concesion y antecedentes historicos. Segin documentos de atlas y organizaciones
sectoriales, el Bloque 7 fue licitado en la segunda ronda petrolera de 1985, con British
Petroleum (BP) como concesionario inicial; posteriormente, Perenco se encargé de los
campos del Blogue 7 (y del adyacente Blogue 21 — Yuralpa). Estos antecedentes permiten
comprender la secuencia de exploracién y desarrollo, asi como las sucesivas alteraciones de
operador hasta la operacion estatal actual. También contextualizan la relacion del blogque con
zonas sensibles desde el punto de vista socioambiental en el centro-norte amazonico
ecuatoriano (Global Atlas, 2025).
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Figura 1:Bloques del oriente ecuatoriano

Fuente: (Global Atlas, 2025)
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Marco de estratigrafia geoldgica. Las unidades Napo (subunidad Napo U) y Hollin, propias
de la Cuenca Oriente, son las responsables de la produccion del Bloque 7. Los estudios
académicos especificos de Coca-Payamino analizan y reportan la acumulacion y el
comportamiento de Napo U (agua y petroleo), asi como las tacticas de gestion del corte de
aguay la eficacia en la produccion (Gutierrez, 2019). Por otro lado, los textos técnicos sobre
Hollin caracterizan crudos con un rango que oscila entre aproximadamente 20° API (U) y
cifras mas altas en Hollin, presentando variaciones por azufre y procedencia, lo que afecta
su levantamiento, tratamiento y transporte. Estos aportes corroboran que los reservorios son
heterogéneos y que se requieren sistemas de gestion diferenciados por unidad de arena (Juez
et al., 1990).

Operacion ininterrumpida y produccion reciente. Los informes preliminares diarios de la
Agencia de Regulacion y Control de Energia y Recursos Naturales No Renovables

(ARCONH) indican que en 2025 el Blogue 7 (Coca-Payamino) alcanzara producciones de
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aproximadamente entre 12,6 y 12,8 mil bpd, con fluctuaciones operativas a diario (paradas
temporales de pozos por mantenimiento eléctrico, VSD u otras novedades). Estos reportes
oficiales posibilitan establecer una linea base de produccion actual y confirmar que, a pesar
de su madurez, el bloque mantiene volumenes significativos en el portafolio nacional
(ARCH, 2025).

Modernizacion y facilidades en la superficie. Segun los comunicados de la institucion, se
han realizado actualizaciones en la planta de tratamiento, en los sistemas de reinyeccion de
agua y en el sistema power-oil de la Estacion Coca (Campo Payamino), con inversiones
millonarias. Estas medidas buscan reducir los cuellos de botella asociados con el manejo
del aguay la energia, ademas de estabilizar el balance de fluidos y la calidad del crudo. Estos
son componentes clave para lograr rentabilidad en campos con un alto BSW y garantizar el
suministro al OCP/SOTE.

Recuperacién secundaria e insercion de agua. El bloque esta utilizando la recuperacién
secundaria mediante inyeccion de agua (en particular en Napo U del Coca-Payamino) debido
a la madurez de sus areniscas productoras. Los mapas isopacos, planes de inyeccién y
estrategias para mejorar la produccion y la gestion del agua en Coca-Payamino, que se
presentan en las tesis de posgrado, confirman que el recobro es un pilar técnico-econémico
del activo. Cuando se disefian e implementan inyecciones utilizando criterios de balance de
materia y respuesta a la presion, estos estudios académicos complementarios revelan un

aumento en la productividad (Cruz, 2022).

Campo Oso: relevancia y mejora de los pozos. En el bloque, Oso se destaca como uno de
los mayores contribuyentes, con decenas de pozos y desafios caracteristicos de los campos
maduros (como la optimizacion de BES, la gestion del GOR vy la presencia de cortes altos
de agua) (Cadena y Criollo, 2016). Los trabajos académicos de EPN y ESPOL han
registrado analisis nodales en los pozos de Oso, la evoluciéon del BSW y sugerencias para
mejorar (por ejemplo, escoger sistemas de levantamiento y ajustes operativos), 1o que
respalda el método de optimizacion pozo a pozo para mantener la curva de produccién
(Chavez, 2019).
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Figura 2:Mapa de bloques petroleros del Ecuador continental

Fuente: (Ministerio de Hidrocarburos, 2015)

ﬁ MAPA DE BLOQUES PETROLEROS DEL ECUADOR CONTINENTAL O iz 2%

COLOMBM

Medio ambiente: biodiversidad y calidad del agua. Las evaluaciones y analisis del arbitraje
internacional Burlington v. Ecuador demostraron que en las areas muestreadas de Mono,
Jaguar, Gacela, Oso, Coca y Payamino (Bloque 7) se sobrepasaron los limites regulatorios.
Esto condujo a la aplicacion de acciones para controlar y remediar la situaciéon. La estrategia
nacional para salvaguardar el jaguar y otras herramientas de biodiversidad, por otro lado,
posiciona este lugar como un paisaje con alta sensibilidad y prioridad. Esto exige protocolos
estrictos para su funcionamiento, seguimiento y cierre. La necesidad de un monitoreo
constante se ve reforzada por las investigaciones recientes acerca de los parametros
fisicoquimicos en los rios Payamino y Coca (Allauca et al., 2024).

Marco institucional y rastreabilidad publica. La informacién publica de EP Petroecuador y
la cartografia oficial de blogues petroleros del Ministerio de Energia posibilitan determinar

la localizacion geografica del Bloque 7, asi como confirmar su operador y su composicion.
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Por otro lado, las estadisticas hidrocarburiferas que se publican regularmente muestran la
produccién por campos y empresas, lo cual es util para auditar tendencias y poner en
contexto la madurez productiva del activo en comparacién con otros blogues de la Cuenca
Oriente. La triangulacion documental que se lleva a cabo mejora la trazabilidad técnica y

ciudadana del funcionamiento del Bloque 7 .

Perspectivas técnicas de optimizaciéon. Las palancas de valor del Bloque 7 incluyen en el
corto y mediano plazo: i) optimizacién del levantamiento artificial (por ejemplo, mejoras en
BES y tecnologias de intervencién/retrofit), ii) gestion hidrica (eficiencia de reinyeccion y
disminucion de BSW), iii) fiabilidad eléctrica (fallos VSD, generacion y "power-oil") y iv)
la selectividad de campafias en arenas Napo U/Hollin con respuesta demostrada. Tesis y
reportes oficiales actuales indican que estas acciones ya se estan llevando a cabo y que,
incluso con un descenso natural, el blogque puede mantener una produccién estable si la
inversion en mantenimiento y la ingenieria de produccion basada en datos contindan (Juez,
1998).

2.2.  Fundamentos de la Inteligencia Artificial

La IA se fundamenta en el concepto de agente inteligente, definido como “aquello que
percibe su entorno mediante sensores y actia sobre €1, mediante actuadores”, este enfoque
permite describir y evaluar sistemas de IA de forma objetiva, basandose en la capacidad de

lograr objetivos mediante acciones.

Un agente racional se empefia en alcanzar el mejor resultado posible de acuerdo a su saber
y vivencias previas, conforme a la definicion tradicional en Inteligencia Artificial. Esto
transforma a la 1A en una disciplina tanto de ingenieria, desde la creacion de objetos Utiles,

como de ciencia, al buscar fundamentos que expliquen el comportamiento inteligente.

La representacion de un agente como una funcion que traza secuencias de percepciones en
acciones facilita un marco formal estricto en Inteligencia Artificial. Cada agente lleva a cabo

una funcién que vincula secuencias de percepciones a acciones.
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2.2.1. Historiay evolucion de la inteligencia artificial

Desde hace mucho tiempo, la humanidad ha anhelado desarrollar inteligencias
artificiales. La figura animada de Pigmalion y Talos son ejemplos de este anhelo
anterior a la Revolucion. Los fildsofos se esforzaron por describir el pensamiento
como la manipulacion de simbolos, lo que establecié los fundamentos para lo que

mas tarde se transformaria en inteligencia artificial moderna (Agha, 2020).

Alan Turing, en 1950, establecié una pregunta operativa al proponer el Test de
Turing, lo que sentd las bases para un punto de vista computacional sobre la mente
humana. El término "inteligencia artificial" fue creado oficialmente en el proyecto
de investigacion "Dartmouth Summer Research Project on Atrtificial Intelligence”,
que se llevo a cabo en 1956, gracias a John McCarthy y otros investigadores. En este
mismo evento, la disciplina comenz6 a ser considerada como un campo académico
independiente (Mijwil, 2015).

La evolucion de la inteligencia artificial ha tenido "primaveras” (momentos de
progreso) seguidas por "inviernos" (retrocesos a causa de una sobreabundancia de
expectativas y financiacion insuficiente), segun un informe europeo. La primera
primavera tuvo lugar en la década de 1950, luego otra en los afios 70, una
recuperacion con los sistemas expertos, otro invierno en los 90 y, por ultimo, el
florecimiento del aprendizaje profundo en la década del 2010 (European

Commission, 2020).

Juergen Schmidhuber, en su revision histérica moderna, traza un hilo directo desde
conceptos matematicos como la regla de la cadena (1676), pasando por primeros
modelos de redes neuronales en el siglo XIX y proyectos de aprendizaje profundo
desde 1965, hasta los avances que definen el campo actual. Eric Horvitz y Tom

Mitchell brindan con su trabajo mas reciente una vision integral acerca de la historia,
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el presente y los futuros potenciales de la 1A, lo que permite fortalecer su evolucion

como disciplina cientifica y tecnologia (Hall et al., 2024).

La diversidad y la complejidad del area de 1A, que incluye desde el razonamiento
simbolico hasta la comprension del lenguaje y la solucion de problemas (como
sistemas de juego o demostracion de teoremas), son destacadas en un informe
emitido por la Universidad de Washington. Daniel Crevier, en su libro Al: El libro
La historia tumultuosa de la busqueda de inteligencia artificial explica
minuciosamente los puntos clave, debates y disputas técnicas y personales que dieron
forma al campo, incluyendo las enemistades e ideologias dispares dentro de la
comunidad cientifica (Smith et al., 2006).

2.2.2. Aprendizaje Supervisado (Supervised Learning)

Este paradigma funciona mediante el uso de datos etiquetados: cada ejemplo del
conjunto de entrenamiento incluye tanto la entrada como la salida deseada. El
modelo aprende a asociar dichas entradas con las salidas correctas, de manera que
puede generalizar a datos nuevos y sin etiquetar. Por lo tanto, su objetivo principal
es predecir o clasificar nuevas observaciones gracias al aprendizaje previo de

patrones explicitos (Universidad Europea, 2022).

Por ejemplo, en un sistema de clasificacion de imagenes, se entrenaria con fotos cuya
etiqueta (gato, perro, etc.) es conocida, lo que permite al modelo aprender a distinguir

esas categorias.

2.2.3. Aprendizaje No Supervisado (Unsupervised Learning)

A diferencia del aprendizaje supervisado, aqui no hay etiquetas; el modelo debe

encontrar estructuras o patrones ocultos por si mismo. Se utilizan algoritmos como
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clasteres, reglas de asociacion o reduccién de dimensionalidad para descubrir

relaciones emergentes dentro de los datos (Olaf y Ru, 2020).

Tabla 1: Resumen comparativo entre los datos usados y proceso de aprendizaje

Elaborado por Ing. Hipdlito Montenegro (2025)

PARADIGMA

DATOS
UTILIZADOS

PROCESO DE
APRENDIZAJE

OBJETIVO
PRINCIPAL

SUPERVISADO

Datos etiquetados

Modelado de
relaciones entrada—
salida

Predecir o clasificar
datos nuevos

NO
SUPERVISADO

Datos no
etiquetados

Deteccién de
patrones 0
estructuras ocultas

Explorar y
organizar los datos

POR REFUERZO

Retroalimentacion
por entorno

Aprendizaje
mediante prueba y
error

Maximizar
recompensas
acumuladas

Un ejemplo sencillo es agrupar un conjunto de frutas desconocidas basandose
Unicamente en sus caracteristicas visuales o fisicas, sin haber sido etiquetadas

previamente.

2.2.4. Aprendizaje por Refuerzo (Reinforcement Learning)

Este paradigma entrena a un agente autdbnomo que interactlia secuencialmente con
un entorno, tomando acciones, observando estados y recibiendo a cambio

recompensas 0 penalizaciones. Mediante prueba y error, el agente aprende una
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politica para maximizar la recompensa acumulada a lo largo del tiempo (Murel y
Kavlkoglu, 2024) .

El aprendizaje por refuerzo se diferencia claramente:

Del supervisado: no requiere etiquetas predefinidas.

Del no supervisado: no se centra en descubrir patrones, sino en optimizar una sefial

de recompensa (Universidad Europea, 2022).

En situaciones préacticas, como la creacion de robots o los espacios virtuales (como
los videojuegos), el agente aprende mediante la retroalimentacion directa que recibe
del ambiente, para asi desarrollar estrategias eficaces que le permitan solucionar

tareas de alta complejidad.

2.2.5. Algoritmos mas utilizados en la industria energética

Para hacer frente a problemas de control, optimizacion y prediccion, la industria
energética ha implementado rapidamente métodos de aprendizaje automatico e
inteligencia artificial. Las redes neuronales recurrentes (RNN) son uno de los
algoritmos mas empleados, y en particular sus variantes, Gated Recurrent Unit
(GRU) y Long Short-Term Memory (LSTM), que se usan extensamente en la
prediccion de la demanda eléctrica y en la generacion renovable por su habilidad
para modelar series temporales complicadas. Un analisis sistematico destaca que
estos modelos "son los més utilizados en las aplicaciones de prediccion energética,
con particular énfasis en datos secuenciales como la carga eléctrica y el precio de la
energia" (Nanjar et al., 2024).

Simultdneamente, algoritmos de aprendizaje supervisado, como los arboles de
decision, las maquinas de vectores de soporte (SVM) y Random Forest (RF), han
mostrado ser métodos confiables para la prediccion del consumo, el reconocimiento

de fallos y la estimacion de generacion renovable. Se ha mencionado que "modelos
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como k-NN, SVM, ANN, XGBoost y RF han tenido un buen desempefio; no
obstante, LSTM es el que mas se destaca por su solidez, siendo los conjuntos los que

brindan la mayor estabilidad™" (Alazemi et al., 2024).

Para mejorar edificios inteligentes y microredes eléctricas, donde la toma de
decisiones en tiempo real es esencial, el aprendizaje por refuerzo profundo (Deep
Reinforcement Learning, DRL) se ha vuelto relevante. La optimizacion operacional
se ha visto beneficiada por la implementacion de algoritmos como el Deep Q-
Network (DQN), el Twin Delayed DDPG (TD3) y el Deep Deterministic Policy
Gradient (DDPG) en sistemas de gestion energética para viviendas con baterias

(Aysegul y Guangya, 2022).

Asimismo, en escenarios industriales mas complejos, se ha explorado el aprendizaje
multi-agente, donde varios controladores aprenden de forma colaborativa o

competitiva para optimizar el uso de energia compartida (Zhu et al., 2022).

Se ha puesto en practica el Reinforcement Learning seguro (Safe RL) en contextos
energéticos delicados, donde la seguridad es lo méas importante. Esta metodologia
posibilita que los agentes aprendan politicas de control 6ptimas sin requerir modelos
fisicos integrales, siempre y cuando se respeten los limites operativos para prevenir
fallas graves. "EIl RL tiene un gran potencial en sistemas de multiples energias, pero
si se usa directamente sin adaptarse a las limitaciones fisicas, puede generar

interacciones inseguras", advierte un articulo especializado (Ceusters et al., 2022).

El uso de algoritmos como SARSA, Actor-Critic, DDPG y sus versiones jerarquicas
de RL en la gestion de energia para automoviles hibridos y eléctricos es un campo
de aplicacién particularmente innovador. Estos hacen posible que la bateria y el
combustible se usen de manera mas eficaz, lo que hace que los componentes sean

mas duraderos y eficientes. Un estudio reciente enfatiza que las tacticas basadas en

30



DRL son mas efectivas que los métodos convencionales debido a que se adaptan de

forma mas apropiada a la dindmica no lineal de estos sistemas (Tang et al., 2024).

Sin embargo, los modelos tradicionales, como la regresion lineal o los modelos
ARIMA, todavia se usan como lineas base para pronosticar energia porque
posibilitan comparar la efectividad de algoritmos mas complejos. Aunque estas
ltimas continGan siendo importantes debido a su simplicidad y capacidad de
interpretacion, se ha observado en varias investigaciones que los métodos de deep

learning y los modelos hibridos tienen mayor precisién (Nanjar et al., 2024).

La presencia de los métodos hibridos y de ensamble (que combinan varios modelos
al mismo tiempo) esté creciendo en la industria energética. Por ejemplo, se consigue
una mejor captura de la complejidad de los datos si se combinan las redes neuronales
con Random Forest 0 SVM. Segun un estudio de revision, "los métodos hibridos y
de ensamble son més fiables a la hora de pronosticar el consumo energético en

presencia de fluctuaciones en los datos” (Sina et al., 2022).

El preprocesamiento de datos, la seleccion de las caracteristicas y la optimizacion de
hiperparametros son pasos clave para crear modelos energéticos fiables. La calidad
del modelo se ve fuertemente afectada por estos procesos, ya que los datos de energia
con frecuencia son incompletos, desbalanceados o ruidosos. Un informe reciente
sefiala que el éxito de los modelos depende no solo de los algoritmos, sino también
de "la correcta preparacion y extraccion de caracteristicas, asi como la optimizacion

de los parametros del entrenamiento™ (Alazemi et al., 2024).

Por lo general, la implementacion del aprendizaje automatico en el sector energético
abarca desde la integracion de energias renovables y la prediccién de la carga hasta
el mantenimiento predictivo de infraestructura vital y la eficacia energética en

edificios. La bibliografia coincide en que estas tecnologias "tendran un papel crucial
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en la administracion de la demanda, el mantenimiento predictivo y el desarrollo de

energia eléctrica verde" (Aslam et al., 2025).

Las revisiones mas recientes destacan que, pese a los progresos, la implementacion
de 1A en el sector energético afronta desafios como la interpretabilidad de modelos,
la obtencion de datos de calidad, la escalabilidad y el hecho de tomar decisiones en
tiempo real. Para garantizar que los algoritmos sean seguros, precisos, factibles y
confiables en sistemas energéticos reales a gran escala, es imprescindible superar

estas restricciones (Aslam et al., 2025).

2.2.6. Redes neuronales artificiales y aprendizaje profundo

Las Redes Neuronales Artificiales (RNA) nacieron con la finalidad de emular la
capacidad del cerebro humano para aprender a partir de datos, basandose en el
funcionamiento de este. Desde el planteamiento de los modelos de McCulloch y
Pitts (1943), quienes ofrecieron una representacion matematica inicial de la neurona
artificial, hasta la creacion de los perceptrones por Rosenblatt en 1958, se sentaron
las bases para lo que mas tarde se convertiria en un area de gran relevancia tanto

cientifica como industrial (Serna et al., 2017).

Aunque los primeros perceptrones podian solucionar problemas simples de
clasificacion lineal, su capacidad era limitada. La introduccion del algoritmo de
retropropagacion del error (backpropagation) por parte de Rumelhart, Hinton vy
Williams en 1986 representd un progreso importante para el avance de las RNA. Al
ajustar los pesos internos de acuerdo con el error en la salida, esta perspectiva
permitié que se entrenaran redes multicapa. La retropropagacion se volvio el
estandar de entrenamiento al emplear gradientes descendentes para reducir funciones

de error por medio de un proceso iterativo. Las redes lograron tratar con exactitud
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problemas de reconocimiento de voz, escritura a mano y vision artificial gracias a

este progreso (Rumelhart et al., 1990).

Las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) son uno de los logros mas
importantes del aprendizaje profundo; estas redes se crean con el objetivo concreto
de procesar datos organizados en cuadriculas, como las imagenes. La meta especifica
de procesar datos que estan organizados en cuadriculas, como las fotografias.
Utilizan filtros convolucionales para detectar patrones locales, como bordes, texturas
o formas. Lo innovador de las CNN es que pueden aprender automéaticamente qué
filtros son adecuados para una tarea particular, lo cual elimina el requerimiento de
crear a mano los detectores de caracteristicas. EI uso de aprendizaje basado en
gradientes para reconocer documentos ha permitido que la clasificacién automatica
de caracteres manuscritos obtenga resultados sin igual. Las CNN constituyen la base
de los sistemas de reconocimiento facial, visiébn en vehiculos auténomos y

aplicaciones biomédicas en la actualidad (LeCun et al., 1998).

Aunque las CNN son las que dominan la vision por computadora, se crearon las
Redes Neuronales Recurrentes (RNN) y sus variantes, como Long Short-Term
Memory (LSTM), para gestionar datos secuenciales y dependencias temporales. Las
RNN tradicionales padecen el inconveniente del gradiente que se apaga, lo cual las
hacia ineficaces para aprender relaciones de largo alcance. Las LSTM se
desarrollaron como una solucion robusta mediante puertas de control, que permiten
eliminar o almacenar informacion relevante a lo largo del tiempo. Estas
arquitecturas son fundamentales para tareas como la prediccion de series temporales
vinculadas con energia, el reconocimiento de voz y el procesamiento del lenguaje
natural. Su capacidad para "rememorar™ contextos amplios las convierte en la base
de los traductores automaticos y asistentes virtuales actuales (Hochreiter y
Schmidhuber, 1997).

En el sector energético, se emplea el aprendizaje profundo para anticipar la demanda
de electricidad y generar energia renovable.  Las LSTM han incrementado

considerablemente la precision de las predicciones de series temporales relacionadas
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con el consumo de electricidad; por otro lado, las CNN se utilizan para analizar
iméagenes de paneles solares y detectar fallas. Estas estructuras permiten anticipar
variaciones en el consumo y la produccion, de esta manera se optimiza la operacion
de microredes inteligentes y se promueve el uso de fuentes renovables intermitentes
como son la eolica y la solar. Para conseguir redes eléctricas mas estables y

sostenibles, esta capacidad predictiva es fundamental (Goodfellow, 2016).

La falta de transparencia es uno de los principales desafios del aprendizaje profundo
y de las redes neuronales artificiales. A pesar de que los modelos pueden llegar a
tener una precision excepcional, en numerosas ocasiones actlan como "cajas
negras”, lo que hace complicado entender como se toman las decisiones. Esto es
particularmente complicado en sectores delicados como el bancario, el legal o el de
lasalud. Larelevanciade la IA explicable (XAl), que pretende proporcionar claridad
y justificacion a las predicciones generadas por los modelos. El estudio concluye
que la interpretabilidad no es un lujo, sino una condicién necesaria para una
utilizacién responsable de la inteligencia artificial en la sociedad (Barrerdo et al.,
2019).

Entrenar modelos de deep learning conlleva grandes costos en términos
computacionales y energéticos, debido a que las redes modernas pueden contar con
millones o hasta miles de millones de pardmetros. Es importante que la eficiencia
sea prioritaria al disefiar los algoritmos futuros, porque el impacto medioambiental
de entrenar modelos masivos podria ir en contra de los propdsitos de sostenibilidad
de la inteligencia artificial misma. Por eso, han aparecido técnicas como la
destilacion, el pruning y las redes neuronales ligeras, que persiguen disminuir el

tamario y el consumo sin que se vea afectado el rendimiento (Schmidhuber, 2014).

2.2.7. Machine learning vs Deep learning: ventajas y limitaciones

Una de las grandes ventajas del Deep Learning en comparacion con el ML tradicional
es su habilidad para aprender representaciones. En el aprendizaje automatico (ML)

tradicional, es indispensable disefiar a mano las caracteristicas (feature engineering);
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en cambio, en el aprendizaje profundo (DL), las redes aprenden directamente de los

datos y descubren patrones ocultos de manera automatica (Litjens et al., 2017).

En tareas complejas y con un alto volumen de datos, como la vision por
computadora, el reconocimiento de voz y el procesamiento del lenguaje natural, el

DL es mejor que los algoritmos tradicionales de ML (LeCun et al., 2015).

Una desventaja clave del DL es su alta dependencia de grandes volimenes de datos
para alcanzar un buen desempefio. A diferencia de algunos algoritmos de ML clésico
(como SVM o Random Forest), que pueden rendir bien con datasets pequefios, el DL

necesita miles o millones de ejemplos (Schmidhuber, 2014).

2.2.8. Infraestructuray requerimientos tecnoldgicos para 1A

La arquitectura de aceleracion creada por Google, conocida como Tensor Processing
Units (TPU), tiene el proposito de optimizar el computo en el aprendizaje
automético. Estos ASICs se incorporan en centros de datos y establecen
comunicacion con CPUs anfitrionas por medio de interfaces veloces. El disefio
posibilita una gestion eficaz de célculos con matrices densas y disminuye
notablemente la latencia en el entrenamiento e inferencia, lo cual es crucial para

aplicaciones de inteligencia artificial a gran escala (Jouppi et al., 2017).

La posibilidad de evaluar uniformemente el rendimiento de los sistemas de
inteligencia artificial ha sido posible gracias a la implementacion de benchmarks
como MLPerf Training. Este esfuerzo retne resultados de muchos proveedores que
siguen protocolos de prueba parecidos, lo que exige que la infraestructura soporte
cargas pesadas de entrenamiento, utilizando optimizacion del hardware, memoria

distribuida y pipelines eficientes (Mattson et al., 2020).

TFX (TensorFlow Extended) es una herramienta que permite implementar modelos
de inteligencia artificial en entornos industriales. Incorpora elementos para la

validacién y consumo de datos, el entrenamiento, el despliegue y la supervision, lo
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que exige una infraestructura robusta de pipelines, orquestadores, almacenamiento
con capacidad de escalado y servicios como Kubernetes para asegurar una alta
disponibilidad (Baylor et al., 2017).

Ray es un marco distribuido creado para dar soporte a aplicaciones emergentes de
inteligencia artificial y cuenta con una interfaz unificada para actores y tareas
paralelas. Necesita una infraestructura que sea capaz de manejar clusteres con
programacion distribuida, que tenga una baja latencia comunicandose entre nodos y
que sea tolerante a fallos para poder sostener la escalabilidad horizontal (Moritz et
al., 2018).

Modelos que emplean billones de parametros necesitan tacticas sofisticadas de
memoria distribuida. ZeRO (Zero Redundancy Optimizer) facilita la distribucion de
pardmetros, estados de optimizacion y gradientes entre GPUs, lo que posibilita
entrenar modelos muy grandes en infraestructuras disponibles y disminuye el uso

innecesario de memoria (Rajbhandari et al., 2020).

Borg es el sistema de orquestacion de cllsteres que ha creado Google. Este sistema
gestiona cientos de miles de tareas en miles de servidores. Para aumentar la
infraestructura de IA en produccion, incluye politicas de asignacién, monitoreo,

tolerancia a fallos, contenedores y una alta densidad de cargas de trabajo mixtas.

SwitchML sugiere la agregacion en red (in-network aggregation) durante el
entrenamiento distribuido, lo que reduce considerablemente la carga de
comunicacion entre nodos y acelera la sincronizacion de gradientes; sin embargo,
para implementarlo se necesita hardware especializado en conmutacion que sea

compatible con las agregaciones a nivel de hardware (Sapio et al., 2021).

El entrenamiento de modelos complejos para el procesamiento del lenguaje natural
tiene una gran repercusion en términos energéticos y economicos. Se ha evaluado
el volumen de energia eléctrica que demandan las instalaciones de 1A y la cantidad

de dioxido de carbono que generan. Por eso es esencial crear hardware eficiente,
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mejorar el entrenamiento y utilizar infraestructuras con una huella pequefia (por
ejemplo, los centros de datos que funcionan con energias limpias) (Strubell et al.,
2019).

Tecnologias como Delta Lake, en situaciones con grandes cantidades de datos,
ofrecen almacenamiento transaccional, versiones (time travel), gestion eficaz de
metadatos y ACID sobre data lakes. Esto favorece la creacion de pipelines de datos
confiables para inteligencia artificial. Necesita sistemas de almacenamiento que
sean capaces de soportar hojas de datos y registros transaccionales, por ejemplo,
Parquet junto con los Delta logs (Armbrust et al., 2020).

Almacenar y proporcionar caracteristicas (features) constantes entre el
entrenamiento y la inferencia, asi como manejar pipelines por lotes y de streaming,
son algunas de las capacidades que ofrecen los feature stores, como Hopsworks.
Ademas, promueven la reutilizacion y la gobernanza de datos. Necesitan una
infraestructura de datos sélida que incluya APIs, almacenamiento administrado y

sistemas con una alta disponibilidad (Martinez et al., 2024).

2.2.9. Bibliotecas y plataformas de desarrollo (TensorFlow, PyTorch, Scikit-

learn)

TensorFlow es un sistema de aprendizaje automatico que, debido a su alta
escalabilidad, esta creado para trabajar en ambientes diversos. Utiliza grafos de flujo
de datos para representar los célculos, en los cuales los nodos muestran operaciones
y el estado compartido. Esto hace mas sencillo repartir el procesamiento entre varios
dispositivos y maquinas, por ejemplo CPUs, TPUs o GPUs. Su estructura
arquitectonica ofrece flexibilidad y posibilita la experimentacién con nuevos

algoritmos de entrenamiento y optimizaciones (Abadi et al., 2016).

Se cred una herramienta de visualizacion de grafos (TensorFlow Graph Visualizer)
con el fin de que las arquitecturas complejas sean mas comprensibles. Esta produce

representaciones interactivas de los grafos de operaciones mas sofisticadas,
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utilizando técnicas avanzadas de disefio grafico que aumentan la legibilidad

(Wongsuphasawat et al., 2018).

En la llustracion 1 se muestra una red convolucional para clasificar iméagenes. ()
Vista general de flujo de datos entre grupos de operaciones, con nodos auxiliares

estraidoshacia un costado. (b) expancion en grupol, se muestra su estructura anidada

Figura 3: visualizador de graficos de TensorFlow

Fuente: (Wongsuphasawat et al., 2018)
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PyTorch sigue un estilo "pythonico”, dindmico e imperativo. De acuerdo con el
documento "PyTorch: "An Imperative Style, High-Performance Deep Learning
Library" prescinde de los métodos de metaprogramacion de graficos en pro de una

experiencia intuitiva para la investigacion, lo que permite que todos los componentes
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del flujo de trabajo (definicion de capas, optimizacion, paralelizacidn) se expresen a

través de construcciones propias del lenguaje Python (Paske et al., 2019).

PyTorch produce un nuevo grafo computacional en cada pasada hacia adelante, lo
que permite una depuracion mas intuitiva, simplifica el flujo de control como bucles
y condicionales y ofrece gran flexibilidad. Sin embargo, puede tener un costo en

términos de rendimiento o memoria si se compara con grafos estaticos (Kak , 2025).

PyTorch ha incorporado herramientas como TorchDynamo, un compilador JIT de
nivel Python que convierte bytecode en grafos intermedios (FX), y TorchInductor,
el cual optimiza y compila esos grafos para diversos backends (por ejemplo
C++/0OpenMP o GPUs), fusionando versatilidad con un rendimiento elevado (Ansel
etal., 2024).

En el articulo "API design for machine learning software: experiences from the
scikit-learn project” (2013), los autores describen como eligieron un disefio de API
sencillo y sofisticado: todos los estimadores tienen métodos comunes como fit() y
predict(), y se integran sin dificultad con pipelines, lo que promueve la accesibilidad,
la reutilizacion y la composabilidad en el ecosistema Python (Lars Buitinck et al.,
2013).

2.2.10. Procesamiento de datos y su importancia en la calidad del modelo

El procesamiento de datos es esencial en la IA, porque actda como un vinculo entre
los datos sin procesar y los resultados confiables. Gracias a procesos tales como la
limpieza, la normalizacion y la transformacion, los datos se hacen adecuados para
ser modelados; estos procedimientos incrementan la precision y fiabilidad de los
modelos. Este procedimiento es esencial para crear sistemas solidos (Peace et al.,
2024).

La efectividad de los modelos depende directamente del nivel de calidad de los datos,

el cual se mide considerando su validez, puntualidad, consistencia, integridad y
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precision. Predicciones incorrectas, decisiones sesgadas o modelos débiles son

consecuencia de datos deficientes (Soni et al., 2023).

Un estudio empirico examind seis dimensiones de calidad en 19 algoritmos
conocidos, analizando el impacto que tienen en el desempefio segun las etapas del
pipeline (entrenamiento, prueba o ambas). Se lleg6 a la conclusion de que cada
dimension tiene un impacto significativo, destacando asi la importancia de contar

con datos limpios y bien administrados (Sedir Mohammed et al., 2022).

Es necesario llevar a cabo una gestion proactiva de la calidad de los datos, como la
limpieza automatizada, las auditorias y la gobernanza, para asegurar que estos sean
confiables.  Desde este punto de vista, la calidad de los datos es un recurso
estratégico que mejora el rendimiento, la satisfaccion del cliente y el beneficio

competitivo (Ghorna et al., 2024).

Segun la dptica actual, en vez de demorar la limpieza hasta que el modelo haya sido
entrenado, es esencial priorizarla durante la fase anterior. La estructura MLClean
propone una depuracion de los datos unificada, lo que optimiza, desde su inicio, la

precision, equidad y solidez de los modelos (Tae et al., 2019).

Algunos de los procesos que componen el preprocesamiento son: la limpieza, la
reduccién, la transformacion, el escalado y la particion. Estas tareas constituyen el
80% del esfuerzo de mineria de datos y reflejan lo importante que son para la calidad
del andlisis y los modelos predictivos en circunstancias como la gestion de datos

operativos en obras (Fan et al., 2021).

En contextos reales —como el 10T o la manufactura—, los datos tienen el potencial
de no estar completos o de tener un balance inadecuado. El puntaje F1 de los

modelos de clasificacion puede mejorar considerablemente mediante el uso de
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técnicas combinadas, por ejemplo, el escalado, la imputacion de valores faltantes y

el balanceo (por medio de GANSs, por ejemplo) (Cho et al., 2022).

La visualizacién, en conjunto con el preprocesamiento (incluyendo la normalizacién
y la correccion de errores), contribuye a entender las tendencias y los rasgos del
conjunto de datos. Esto facilita la eleccion de caracteristicas y la evaluacion del
modelo. Esto es particularmente significativo en contextos educativos o de

pronosticar el rendimiento (Borodkin et al., 2023).

El modelo de inteligencia artificial centrado en los datos pone la calidad de estos al
frente del flujo de trabajo. La demanda de robustez, equidad y escalabilidad
sobrepasa los métodos tradicionales. Por esta razon, se estan creando estandares y
herramientas que garantizan la calidad en una variedad de dimensiones (Zhou et al.,
2024).

Incluso en entornos empresariales, proyectos de 1A pueden fracasar si los datos son
incompletos, inconsistente 0 no estan bien gobernados. El caso de Zillow fue
emblematico: su modelo de valoracion de viviendas fallo y generd pérdidas
millonarias debido a mala calidad de datos y confianza ciega en los resultados
(Bansal, 2025).

2.2.11. Etica y sesgos en los modelos de IA aplicados a ingenieria

La incorporacién de la 1A en el ambito de la ingenieria provoca conflictos entre lo
técnico y lo humanista, pues la ética algoritmica puede entrar en contradiccion con
la ética humana cuando se trata de decisiones automatizadas. Esto se ve de manera
especial en sistemas que tienen un impacto en la autonomia, la responsabilidad

profesional o la seguridad. Segun la investigacion, para reducir estos conflictos se
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pueden implementar auditorias éticas, equipos diversos y el "ethics by design”
(Gonzalez et al., 2025).

En la industria de la construccion, ingenieria y arquitectura (AEC), la robética y la
inteligencia artificial aumentan aspectos como seguridad y productividad, pero
también generan riesgos relacionados con la transparencia, la privacidad, el
monitoreo, la responsabilidad en caso de fallos y la fiabilidad. EIl analisis lleva a
cabo una revision sistematica de estos retos y propone lineas futuras de investigacion

ética en este escenario (Liang et al., 2023).

En la formacion de un modelo se pueden presentar sesgos en la inteligencia artificial
en distintas fases: recopilacion de datos, disefio algoritmico, interpretacion humana
y despliegue. Esto es especialmente importante en el sector de la ingenieria, dado
que las decisiones automatizadas pueden tener efectos graves en términos fisicos y

sociales, como el mal disefio o la errdnea interpretacion de los datos (Ferrara, 2023).

El que los sistemas de 1A no sean explicables dificulta la deteccion y correccién de
sesgos, lo cual socava la confianza en campos delicados como medicina, ingenieria
critica o justicia. Para asegurar responsabilidad y equidad en las decisiones
automatizadas, se requieren métodos que posibiliten la transparencia explicativa
(Ferrara, 2023).

La UNESCO vy otras organizaciones han definido principios fundamentales para una
IA segura y equitativa, tales como la proteccion, la proporcionalidad, la seguridad,
la inocuidad y la equidad. Con el fin de que la tecnologia respete los derechos
humanos y promueva un acceso inclusivo sin perpetuar las discriminaciones, estos
principios son fundamentales para ingenierias responsables. Para resolver los
prejuicios en la inteligencia artificial, es fundamental que colaboren ingenieros,

socidlogos, juristas y especialistas en etica.  Desde un punto de vista
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interdisciplinario, se percibe que la técnica no es suficiente por si sola: son necesarios

marcos normativos, educacion ética y gobernanza con inclusion (Ferrer et al., 2021).

Un experimento con millones de predicciones demostré que los prejuicios se
originan sobre todo en los datos de entrenamiento. No obstante, el hecho de que esos
datos sean de buena calidad también estimula a los desarrolladores a progresar:
cuando son mejores los datos, los ingenieros se esfuerzan mas en ser eficientes y
éticos (Cowgill et al., 2020).

La inteligencia artificial, que incluye modelos generativos, tiene la capacidad de
reproducir y aumentar estereotipos sociales, lo cual puede perjudicar a individuos en
funcion de su raza, género o clase. En el ambito de la ingenieria, esto podria
manifestarse en sistemas que afectan negativamente a los grupos vulnerables, como
la evaluacion de proyectos, la contratacion o la automatizacion. Para reducir estos

riesgos, se aconsejan méetodos éticos, transparencia y datos variados (Ferrara, 2023).

En areas sensibles como la seleccion automatizada, la inteligencia artificial ha hecho
distinciones con base en el color de piel, el género o la apariencia. Estos casos
muestran que los sistemas tienen el potencial de reproducir inequidades historicas y
tomar decisiones injustas si no hay diversidad en los grupos de desarrollo y
estandares éticos definidos (Chen Z. , 2023).

Para implementar la inteligencia artificial en ingenieria de manera ética, es necesario

que se tomen medidas especificas (Gonzalez et al., 2025):

e Desde el comienzo, disefiar con "ética por disefio".

e Realizar auditorias éticas de manera constante a lo largo del ciclo de vida del
sistema.

e Asegurar la diversidad en los equipos de desarrollo.

e Promover la transparencia, la rendicion de cuentas y la capacidad de

explicar.
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e Implementar normas internacionales (como las de la UNESCO) que

fomenten la seguridad y la equidad (Benneh, 2023).

2.2.12. Aplicaciones industriales comprobadas (petroleo, gas, energia,

manufactura)

La inteligencia artificial (IA) ha revolucionado la exploracion y produccion en el
sector petrolero por su habilidad para procesar datos geoldgicos y sismicos con méas
exactitud que los métodos convencionales. Los algoritmos de aprendizaje profundo
posibilitan el reconocimiento de yacimientos de hidrocarburos escondidos y la
mejora de los planes de perforacion, lo cual disminuye los gastos y eleva el
porcentaje de aciertos en hallazgos. Se emplean estos mismos métodos para la
deteccidn de petrdleo residual en campos maduros y para la prediccion dinamica de

produccidn, lo que mejora la eficiencia y reduce el riesgo operativo (Li et al., 2020).

La inteligencia artificial se utiliza en trabajos de perforacién y desarrollo para
examinar datos en tiempo real y registros de pozos, a traves del uso de redes
neuronales recurrentes (RNN) y modelos de memoria a largo plazo (LSTM). Estas
estructuras permiten anticipar cambios en la permeabilidad, la presion de formacion
y la porosidad, lo cual reduce los eventos de "blowouts" y las pérdidas de control del
pozo. Se ha mostrado que la productividad en areas complejas aumenta y que la
seguridad operacional mejora tras la adopcién de estas herramientas (Santos et al.,
2025).

La conservacion predictiva de maquinaria petrolera, como véalvulas de superficie,
bombas sumergibles eléctricas y compresores, es otro campo crucial. Con la ayuda
de modelos de clasificacion y de redes neuronales convolucionales (CNN), la
inteligencia artificial examina las vibraciones, el ruido y la temperatura de los
equipos con el fin de determinar averias que estan por ocurrir y calcular la vida til

que queda (RUL). Asi, se disminuyen los tiempos de inactividad no programados y
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2.3.

se mejora la eficiencia operacional (Latrach, Application of Deep Learning for

Predictive Maintenance of Qilfield Equipment, 2020).

Ademas, los drones con algoritmos de aprendizaje automatico y la vision artificial
se han vuelto instrumentos esenciales para la inspeccién de oleoductos. Estos
sistemas posibilitan la deteccion de fugas, corrosion o alteraciones en la estructura
sin poner al personal en areas peligrosas. En la realidad, se ha demostrado que estas
soluciones optimizan la seguridad industrial, disminuyen los gastos de inspeccion y
mejoran la respuesta ante incidentes (Hammood et al., 2021).

Inteligencia Artificial en la Industria

La Inteligencia Artificial (1A), es definida como sistemas capaces de simular procesos

cognitivos, las 1As han irrumpido en la industria al integrarse con el llot, robdtica y analisis

de big data para crear fabricas inteligentes (Galo et al., 2023). Esta nueva tecnologia de I1A

posibilita la transformacion del control y mejora del rendimiento mediante sistemas

adaptivos en tiempo real (Quintero et al., 2025).

2.3.1. Prediccion en la Industria

La prediccion por IA utiliza informacion de sensores instalados en las maquinarias
para prever errores y prevenir paradas imprevistas. A través de la inteligencia
artificial, se pueden modelar probabilidades de fallo basandose en variables tales
como vibracion, temperatura, velocidad o desgaste, lo cual mejora los tiempos de
recursos en el mantenimiento reactivo o basado en horarios establecidos (Ibrahim,
2022).

Los sistemas de prediccion combinan el aprendizaje supervisado con el no
supervisado para determinar la vida util residual y para identificar anomalias. Estas
técnicas permiten detectar patrones inusuales antes de que causen dafios
significativos (Iftikhar et al., 2022).
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Estos sistemas facilitan una arquitectura en la que los sensores recolectan
informacion en tiempo real, la cual se envia a la nube o a la periferia para su
procesamiento a través de algoritmos de Inteligencia Artificial. Por lo tanto, se logra
una supervisién constante y alertas tempranas cuando se identifica una degradacion

0 conducta no correcta (Iftikhar et al., 2022).

La industria del petroleo emplea sensores (temperatura, vibracion, presion) en
dispositivos esenciales para aplicar modelos de Inteligencia Artificial y aprendizaje
profundo, previniendo fallos con suficiente anticipacién. Por ejemplo, una reciente
investigacion titulada "Inteligencia artificial para la conservacion predictiva en
operaciones de petroleo y gas" detalla como las alertas anticipadas disminuyen
significativamente los periodos de inactividad y los gastos operacionales (Shankar,
2024). Este método combina técnicas de aprendizaje profundo con anélisis
multivariable, teniendo en cuenta modelos de aprendizaje historico y situaciones en
tiempo real. Asimismo, otra investigacion establece que la aplicacion de ciencia de
datos e inteligencia artificial ha llevado a "una programacion ideal de mantenimiento
y una prediccién més precisa de las fallas del equipo” (Ohelete et al., 2023). Se
destacan frameworks que integran 10T, sensores en miles de activos, y plataformas

de andlisis para mejorar la fiabilidad en refinerias y plataformas offshore.

Un esquema conceptual sugerido por Abhinav Balasubramanian fusiona sistemas
PLC y SCADA con Inteligencia Artificial para posibilitar el mantenimiento
predictivo y la automatizacion de procesos en tiempo real (HubTechia, 2025). El
sistema emplea sensores conectados a SCADA, feedback constante y modelos de
ML entrenados para anticipar el tiempo de fallo y cambiar automéaticamente los
parametros operativos. Segun los autores, esta integracion "significa un cambio de
paradigma", ya que permite mejorar la fiabilidad de los equipos y reducir los riesgos

humanos y medioambientales. Las métricas incluyen la precision de la prediccion,
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2.4.

el tiempo necesario para prever las fallas y las optimizaciones en la eficiencia
operacional (Abhinav, 2018).

Las técnicas de inteligencia artificial y redes neuronales se estan utilizando para
calcular la tasa de produccién en depositos de petréleo. En el caso de Volve en
Noruega, modelos de regresion (Gradient Boosting, LightGBR, XGBoost)
consiguieron anticipar volimenes futuros con un error inferior, disminuyendo asi los
costos operativos y ambientales (Samad et al., 2025). Otro estudio enfocado en el
pronostico de produccién utiliza LSTM y TCN-GRU, incluyendo métodos de
disminucion de dimensionalidad y mecanismos de atencion para incrementar la
exactitud (Fan et al., 2024).

Aplicacion de 1A en la Industria Petrolera

2.4.1. Exploracion y perforacion optimizada

La exploracion y perforacion de petroleo ha sido transformada por la inteligencia
artificial, en particular a través de las redes neuronales artificiales (ANN), ya que
estas han disminuido los costos operativos y el tiempo improductivo. Clasificadas
en categorias como perforacion, exploracion, produccion y gestion de yacimientos,
estas técnicas posibilitan el procesamiento de grandes cantidades de datos geoldgicos
y sismicos con el fin de determinar las zonas mas adecuadas para la perforacion y

mejorar los planes de desarrollo (Alkinani et al., 2019).

2.4.2. Transformacion digital en el segmento upstream

La digitalizacion de la industria de petréleo ha introducido sistemas de inteligencia
artificial en el sector upstream, especialmente durante la exploracion, perforacion y
produccién. Mediante algoritmos de aprendizaje automatico, es posible simular
diversas situaciones en las que se estima la productividad esperada, los costos y los
riesgos técnicos, lo cual disminuye la dependencia en la experiencia subjetiva de los

ingenieros. Las investigaciones prospectivas indican que, en el lapso de 10 a 20
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afios, la inteligencia artificial (1A) posibilitara operaciones practicamente autbnomas
en plataformas offshore, incluyendo perforacion automatizada y evaluacion en
tiempo real de las caracteristicas del pozo, asi como toma de decisiones sin necesidad
de intervencion humana. Sin embargo, para conseguir esta transformacion total
todavia hay retos vinculados con la calidad de los datos, la interoperabilidad de los
sistemas y el entrenamiento del personal. Esto implica que la adopcién de la 1A tenga
que ir acompafiada de modificaciones culturales y organizativas en las empresas

petroleras (Koroteev y Tekic, 2020).

2.4.3. Panorama general aplicado a la industria del petréleo y gas

Numerosos analisis sistematicos realizados en afos recientes han indicado que la
inteligencia artificial no es meramente un instrumento adicional, sino una tecnologia
esencial para afrontar los desafios de la industria petrolera en el siglo XXI. Su
aplicacion comprende desde la identificacion de prospectos en etapas iniciales hasta
la mejora de las refinerias en downstream. Entre los principales obstaculos que se
presentan estan la necesidad de datos masivos de buena calidad y la carencia de
explicaciones sobre los modelos de caja negra. Esto restringe su aprobacién en
procedimientos donde las decisiones tienen que ser justificadas. Aun asi, gracias a la
IA, las compafias han podido obtener aumentos en la eficiencia productiva que
oscilan entre el 5 % y el 15 %, lo que equivale a millones de dolares en ahorros
anuales para una industria de gran magnitud. La adopcién gradual de inteligencia
artificial en el sector del petréleo y el gas, que ya es una tendencia irreversible,

determinara la competitividad en las proximas décadas (Santos et al., 2025).

2.4.4. Prediccion dinamica y recuperacion mejorada

Uno de los progresos mas relevantes de la inteligencia artificial en el sector del
petroleo es su aplicacion en la prediccion dindamica de produccion y en la mejora del
proceso de extraccion de hidrocarburos. Los algoritmos, al examinar datos de
temperatura, presion, corte de agua y comportamiento productivo en el pasado,

pueden producir curvas de declinacion con mas precision que los modelos
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convencionales. La inteligencia artificial posibilita detectar areas con petroleo
residual en campos maduros, lo que hace mas facil decidir si se inyectan polimeros,
agua o CO: para alargar la vida del yacimiento. Las pruebas realizadas han
evidenciado que los errores de las predicciones basadas en deep learning se reducen
hasta un 20 % con respecto a los métodos convencionales, lo cual supone una

significativa mejora en la administracion de activos (Li et al., 2020).

2.4.5. Automatizacion del analisis de produccion y logistica

La IA ha posibilitado la automatizacion de procedimientos que antes demandaban
mucho tiempo y personal en la etapa de produccion. En la actualidad, los sensores
de loT que estdn conectados a algoritmos de aprendizaje automatico registran
informacién sobre caudal, presion y composicion de fluidos en pozos.
Posteriormente, estos datos son analizados para identificar anomalias y prever
tendencias. Esto posibilita la modificacion en tiempo real de la apertura de valvulas,
la programacidn del transporte por oleoductos y la configuracién de las bombas. La
IA asiste en la logistica al planear rutas de transporte para el crudo y sus derivados,
lo cual mejora la cadena de suministro y disminuye los gastos operativos. La
integracion de sistemas ha evidenciado las ventajas que la IA tiene para ser un

componente esencial en la eficacia operativa del sector industrial (Musa, 2023).

2.4.6. Exploracion y produccién no convencional

Los depdsitos no convencionales, como el tight oil o el shale gas, tienen una
complejidad geoldgica mas alta que exige métodos de caracterizacién avanzados. En
este escenario, la inteligencia artificial ha hecho posible que se clasifiquen las
litologias por medio de algoritmos de deteccion de patrones, que se pronostiquen las
propiedades petrofisicas con un mayor grado de precision y que se perfeccionen los
disefios de fracturacion hidraulica. Ademas, los modelos de redes neuronales
recurrentes han demostrado ser mas exactos que los modelos analiticos tradicionales
al predecir la produccion en pozos no convencionales. La inteligencia artificial se

utiliza, ademas, para supervisar los efectos medioambientales y para manejar los
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riesgos en las operaciones, incorporando elementos de sostenibilidad, salud y
seguridad. Esto transforma a la inteligencia artificial en un instrumento estratégico

para el uso eficaz y responsable de recursos no tradicionales (Chen et al., 2025).

2.4.7. Prediccion de registros geofisicos en tiempo real

La prediccion en tiempo real de registros geofisicos, tales como densidad, velocidad
sonica y porosidad, es una de las aplicaciones mas funcionales de la IA en la
perforacion. Esta se realiza con base en pardmetros de perforacion (WOB, ROP,
torque, etc.). Este método posibilita la obtencién de informacién al instante para
tomar decisiones operativas, sin necesidad de costosos registros de pozo. Los
modelos de redes neuronales convolucionales y LSTM han demostrado ser muy
exactos en estas predicciones, lo que ha permitido reducir el riesgo de perforar areas
no deseadas o con peligro de blowouts, aumentando asi la seguridad. La puesta en
marcha de estos sistemas ha supuesto, en proyectos de perforacion offshore, una
disminucion considerable del tiempo de perforacion y la obtencion de ahorros

millonarios (Kanfar et al., 2020).

Modelos Predictivos en Ingenieria de Produccion

Perspectiva general y funcion en las decisiones operativas. Los modelos predictivos en

ingenieria de produccion combinan tres enfoques: (i) métodos basados en la fisica, como la

simulacion de yacimientos, el analisis nodal y los balances de materia; (ii) métodos

empiricos o estadisticos, como las declinaciones de Arps y sus variantes; y (iii) métodos

guiados por datos, como los gemelos digitales y el aprendizaje automatico. La combinacion

de estas tres perspectivas permite prever caudales, presiones, cortes de agua y fallas en

equipos a lo largo de diversos horizontes temporales. En la practica, el estudio del sistema

de produccion (pozo-superficie) ofrece la estructura para acoplar estas partes —

determinando el punto de operacidn y examinando los cuellos de botella— y posteriormente

agregar elementos predictivos que faciliten decidir sobre levantamiento artificial, ventanas

operativas y planes de intervencién (Economides et al., 2014).
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Los textos de referencia en produccion sintetizan esta perspectiva "sistematica” y como se
traduce en decisiones operativas (como el disefio de completaciones, la eleccion de AL y el
diagndstico), mientras que las revisiones recientes sobre 1A en upstream documentan la
incorporacion de modelos estadisticos y de ML al ciclo productivo para optimizar la

eficiencia y la confiabilidad (Santos et al., 2025).

Declinacion clésica (Arps) como columna vertebral empirica.  Seguir reduciendo la
produccién es el método operativo mas utilizado para extrapolar el rendimiento bajo
condiciones de manejo relativamente estables. La investigacion inicial de J.J. Arps (1945)
estableci6 las familias exponencial, hiperbdlica y armonica, las cuales relacionan la
declinacion, la tasa y el tiempo en supuestos de comportamiento cuasi-estacionario. Su
utilidad practica se mantiene gracias a su simplicidad y a sus modestos requerimientos de
datos. Los ingenieros actualizan el uso de estas curvas y explican las técnicas de ajuste en
textos técnicos modernos, ademas de analizar las medidas preventivas para evitar
extrapolaciones fuera del régimen de datos. Esto incluye el control b hiperbdlico y la

validacidn a través de residuos y métricas de ajuste (Weaver, 2023).

Curvas tipo; limites y extensiones de la declinacion. En depdsitos no convencionales o
heterogéneos, la declinacion simple puede sobrestimar o subestimar la recuperacion si no se
toma en cuenta el cambio de los mecanismos de flujo y los efectos transitorios que se
extienden; investigaciones con datos reales (por ejemplo, Eagle Ford) muestran sesgos
cuando se extrapolan sin supervision del régimen. Para atenuar estas restricciones, el método
de curvas tipo y declinacion generalizada (Blasingame et al.) incorpora un diagnostico de
régimen y escalamiento, lo que optimiza la consistencia fisica del pronostico y del EUR
calculado. En resumen, Arps continla siendo util como linea de base, pero su ampliacion
con analisis de régimen y validacién cruzada con otros modelos disminuye la incertidumbre

operativa (Wachtmeister et al., 2017).

Optimizacion del punto de operacion y estudio nodal predictivo (IPR-TPR). EIl analisis
nodal representa el sistema como componentes que poseen curvas de oferta (IPR) y demanda
(TPR), las cuales, al cruzarse, definen la presion y el caudal del fondo fluyendo. EIl nodal,
en modo predictivo, posibilita la simulacion de situaciones (variaciones del diametro del

tubing, rugosidad, PVT, GLR, Pwh y temperatura) y prever como reaccionara el pozo a las
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intervenciones o al montaje/ajuste de levantamiento artificial (Economides et al., 2014). Las
aplicaciones de tesis y académicas demuestran que el nodal, utilizando datos de pruebas y
PVT, es capaz de proyectar restricciones por friccion y beneficios de caudal; ademas, puede
ser empleado como una capa fisica para verificar modelos impulsados por datos o para nutrir

gemelos digitales de pozo (Rashad, 2019).

Pronostico y levantamiento artificial de fallas (BM, gas-lift, ESP). En sistemas ESP, es
fundamental prever la duracién y los modos particulares (sello, motor, abrasion, bloqueo de
gas) para disminuir el tiempo de inactividad no programado (NPT) y los costos. Estudiosy
tesis recientes muestran que los modelos de mantenimiento predictivo (por ejemplo,
caracteristicas de la corriente, la frecuencia, la PIP y la temperatura del motor) asi como los
clasificadores multiclase logran altas tasas de acierto para prever fallos y planificar un
mantenimiento proactivo (Diaz et al., 2010). Al mismo tiempo, se evidencia en la literatura
técnica sobre optimizacion de ESP que existen margenes para mejorar la eficiencia (entre el
40% y el 50%), lo cual se puede lograr mediante una disminucion de la densidad efectiva y
una adecuacion de las condiciones operativas. Esto puede ser incorporado a los modelos que

pronostican el rendimiento (Shaikha, 2022).

Prediccion de produccion mediante aprendizaje automatico. En pozos con un historial
complicado (detenciones/inicios, alteraciones de modo, interferencias), los modelos basados
en datos (arboles en ensemble, LSTM/GRU, gradient boosting) son capaces de captar no
linealidades y efectos de memoria. Asi mejoran el error frente a las técnicas que son
puramente empiricas cuando se protege la representatividad y la calidad del conjunto de
datos. Los estudios de acceso abierto indican que, al fusionar la ingenieria de variables
(como los lags y deltas de caudal/presidon) con ensembles e hibridos, se logran mejoras
significativas. Por otro lado, las revisiones sistematicas revelan que los modelos de ML
obtienen MAPE bajos y R? altos en no convencionales si son calibrados adecuadamente y
evaluados dentro de horizontes que estén alineados con la fisica del flujo (Zhu R. et al.,
2025).

Modelos hibridos y basados en la fisica (PIML). Una tendencia solida es fusionar el
aprendizaje automatico con datos fisicos (incluyendo estructuras de red guiadas por

ecuaciones, términos de pérdida fisicas y restricciones de conservacion), lo cual disminuye
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el sobreajuste y optimiza la extrapolacion més alla del rango de entrenamiento. Hallazgos
recientes en upstream indican que los PIML detectan la conectividad entre inyectores y
productores, y ofrecen predicciones de tasas multifasicas mas solidas que los modelos
estrictamente estadisticos. En el campo de la geo-energia, los marcos hibridos GRU+proxy
fisico han demostrado ser efectivos para trasladar este concepto a sistemas termo-
hidraulicos, lo cual es ventajoso por analogia para la produccion petrolera. Para la ingenieria
de produccion, esto se traduce en predicciones que son compatibles con la fisica y tienen la

posibilidad de incorporarse al control operativo (Nagao et al., 2024).

La deteccion de anomalias y la seguridad cibernética en SCADA como insumo para
pronosticar. No solo la cantidad de agua esta contenida en los modelos predictivos: detectar
anomalias en SCADA/ICS (como ataques, ruido en los sensores o fallas de comunicacion)
incrementa la confiabilidad de los datos que alimentan cualquier prediccion. Las
investigaciones recientes proponen la utilizacion de "huellas" de dispositivos y modelos
adaptados para identificar irregularidades, que abarcan técnicas tradicionales y LLMs en
entornos industriales. Asimismo, los estudios hechos con one-class SVM en IEC-104
demuestran progresos cuantificables al desarrollar caracteristicas especificas del protocolo.
En campos, estos métodos facilitan la diferenciacion entre modificaciones en los procesos
reales y artefactos, previniendo asi que se tomen decisiones fundamentadas en datos

contaminados (Anwar et al., 2022).

Gemelos digitales de produccién: desde el diagndstico hasta la prediccién. Un gemelo
digital combina modelos de primer principio, elementos de ML y datos en tiempo real para
simular el estado del activo y prever su desarrollo a lo largo del tiempo bajo diversos puntos
de ajuste. En upstream, una tesis de posgrado y documentos técnicos industriales explican
la manera en que estos gemelos enlazan separadores, aparatos y redes de produccion. Se
basan en modelos hibridos para optimizar en tiempo real (por ejemplo, what-if para ajustar
VSD en ESP o controlar la presion de retroceso). Esto proporciona a la ingenieria de
produccién una plataforma unificada para realizar pruebas de escenarios y desplegar control

predictivo con rastreo de supuestos (LeBlanc, 2020).

Gestion de incertidumbre, validacion y gobernanza de datos. La confianza que se tiene en

un modelo predictivo depende de la fiabilidad de los datos y de la validacion que lo sustenta.
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Para que las predicciones sean aplicables tanto en convencionales como en no
convencionales, se necesita un dataset de buena calidad (en cuanto a representatividad,
feature engineering y division temporal estricta), asi como una explicacion del modelo y la
cuantificacion de incertidumbre (por ejemplo, bootstrapping o conformal prediction). En
los métodos empiricos, los materiales técnicos destacan las restricciones de extrapolacion y
la importancia de contrastar el DCA con analisis fisicos (nodales/simulacion) y back-testing
en comparacion con ventanas ciegas. En los enfoques hibridos/ML, se sugiere documentar
supuestos, deriva de datos y politicas para reentrenamiento con el fin de mantener un

desempefio operativo (Rahmanifard y Gates, 2024).
2.6. Optimizacion del Rendimiento con Inteligencia Artificial

IA como motor de valor operativo. La optimizacion con 1A combina modelos basados en
fisica (como la simulacién de yacimientos o el analisis nodal), enfoques empiricos (como la
declinacidn) y técnicas basadas en datos (como el ML/DL) para prever caudales, presiones,
cortes de agua, modos de falla y ventanas operativas. Esto se traduce a nivel de produccion
en decisiones sobre la configuracion del levantamiento artificial, los chokes, el VSD vy las
camparias de workover que son trazables y probabilisticas. La literatura de produccion
identifica este enfoque "sistemético” y lo complementa con gemelos digitales que vinculan
sensores, modelos y control, permitiendo la optimizacion casi en tiempo real y la evaluacion

what-if antes de actuar sobre el activo (LeBlanc, 2020).

Declinacion como linea base para la prediccion. A pesar del crecimiento del ML, la
declinacion de Arps (hiperbolica, exponencial y armonica) continGa siendo el soporte
fundamental para predicciones a medio plazo cuando la operacion es relativamente estable;
su fortaleza radica en la parsimonia de los datos y su debilidad, en la extrapolacion fuera de
régimen. Material clasico y apuntes académicos contemporaneos describen criterios de
ajuste (control del pardmetro b), formulaciones y verificacion con residuos, y se utilizan
como referencia para comparar predicciones basadas en datos o simulacion. En gas y en
aceite, modulos universitarios compilados presentan derivaciones, ecuaciones acumulativas
y alertas acerca de modificaciones del mecanismo de flujo que hacen invalidos los supuestos
(Oliveira et al., 2022).
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Prevision de produccion utilizando aprendizaje profundo. Las redes recurrentes
(GRU/LSTM), los transformadores y los conjuntos han probado que su error es mejor que
el de las técnicas puramente empiricas, al lograr captar efectos de memoria, no linealidades
y variaciones de régimen (Hussain, 2023). Estudios y articulos recientes que utilizan datos
de campos de EE. UU. y del Mar del Norte indican aumentos significativos en la precision
y la solidez cuando se sanan los datos, se disefian caracteristicas temporales y se cumplen
rigurosamente los cortes temporales para la validacién. Simultdneamente, investigaciones
de acceso abierto sefialan que la seleccion de caracteristicas y la gestion de valores atipicos
mejoran el rendimiento en horizontes operativos importantes (Zhu R. et al., 2025).

Levantamiento artificial y andlisis predictivo de nodos. EIl analisis nodal (de las curvas
IPR/TPR) posibilita la simulacion de situaciones —como la rugosidad, la presion de cabeza,
el GLR, el PVT o los didmetros de tubing— para determinar el punto operativo y medir el
efecto que tiene realizar modificaciones o instalar/ajustar BM, gas-lift o ESP. Textos de
referencia ofrecen ejemplos de prediccion de caudal y el marco fisico ante cambios en la
completacion y limitaciones superficiales; investigaciones sobre disefio de ESP comparan
modelos y destacan cuéan sensibles son las estimaciones de TDH y el entorno multifésico,
elementos esenciales para gemelos digitales de pozo (Panbarasan et al., 2022).

Conservacion predictiva de equipos fundamentales y ESP. Para disminuir la NPT en activos
maduros, se requieren modelos de fallas para equipos de superficie y ESP (motor, sello, gas-
lock, abrasion). Los trabajos mas recientes utilizan el aprendizaje profundo y PCA +
gradient boosting en una serie de corriente, frecuencia, temperaturay PIP con el fin de prever
fallas y programar la sustitucion de bombas con anticipacion; las revisiones de gestion de
ESP reGinen técnicas y caracteristicas efectivas. Estos marcos se incorporan al plan operativo
con el fin de programar pulls, reducir los arranques en vacio y prevenir la degradacion
térmica (Abdalla et al., 2022).

Optimizacion de la energia mediante el aprendizaje profundo por refuerzo (DRL). Se puede
mejorar el coste eléctrico de calefaccion, bombeo y compresion con DRL (que corresponde
a Deep Q-learning, MADRL y policy gradients), que tiene la capacidad de aprender politicas
que reducen el consumo y los picos, pero conservando las restricciones del proceso. Las

demostraciones en linea en la administracion de cargas y DER, ademas de los esquemas
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multiagente para sistemas industriales, muestran disminuciones de energia y un mejor
ramping bajo condiciones inciertas; esto es aplicable a trenes de compresores y bombas en

gathering o flowlines (Touzani et al., 2021).
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CAPITULO IIl. METODOLOGIA

3.1. Contexto de la investigacion

El Bloque 7 se encuentra en una region de produccion de petroleo la region amazonica de
Ecuador, dentro de las provincias de Orellana y Sucumbios. Este bloque es gestionado por
Petroamazonas EP (actualmente perteneciente a Petroecuador) y abarca diversos campos
maduros, incluyendo Cuyabeno, Shushufindi y Sacha. Estas zonas tienen particularidades
operativas complejas a causa de la diversidad geoldgica, la elevada relacién entre agua y
petroleo y la demanda de tecnologias que mejoren la obtencion y gestion de los recursos. El
estudio se centra en este contexto particular, tomando en cuenta datos pasados, condiciones
de funcionamiento, restricciones técnicas y posibilidades para poner en marcha soluciones

tecnoldgicas fundamentadas en inteligencia artificial.

Se propone la integracién de modelos de inteligencia artificial (I1A) como herramienta para
corregir los errores operativos y de disefio identificados en las practicas de las camparias de
perforacion de pozos petroleros. El objetivo principal es transformar los datos historicos de
operacion en conocimiento predictivo que permita anticipar fallas, optimizar el rendimiento
energético y maximizar la produccion de hidrocarburos. Este enfoque combina analisis de
datos, aprendizaje supervisado y algoritmos de optimizacion, entegrados dentro de un ciclo
iterativo de mejora continua, siguiendo principios de aprendizaje automatico aplicado a

sistemas industriales (Syed et al., 2022).
3.2. Etapa 1: Preparacion y clasificacion de datos

La primera etapa consiste en la consolidacion y limpieza de la informacién proveniente de
los reportes de perforacién, completacion y levantamiento artificial. Los parametros a
utilizar incluyen presion de fondo, voltaje y frecuencia del motor BES, caudal diario, corte
de agua, temperatura de fondo y consumo energético. Se realizd una depuracion de valores
atipicos y la imputacion de datos faltantes utilizando técnicas de interpolacion o algoritmos
de imputacion maltiple. Este proceso busca garantizar la coherencia de las series temporales

antes de su uso en modelos de aprendizaje. La calidad del dataset impacta directamente en
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la capacidad de generalizacion de los modelos predictivos, especialmente en sistemas donde

la variabilidad operacional es elevada (Sui et al., 2024).
3.3.  Etapa 2: Seleccion del modelo de inteligencia artificial

Una vez procesados los datos, se seleccionaran los modelos de IA mas adecuados al tipo de
problema identificado. En este caso, se recomienda el uso de redes neuronales artificiales
(RNA) para la prediccion del rendimiento del sistema BES, y algoritmos de optimizacion
como Particle Swarm Optimization (PSO) o algoritmos genéticos (GA) para el ajuste de
pardmetros operativos (frecuencia y voltaje). Las RNA han demostrado una alta capacidad
para modelar relaciones no lineales entre variables eléctricas y de produccion, permitiendo
predecir tasas de caudal y eficiencia energética con errores inferiores al 10 %. Por otra parte,
los algoritmos PSO han sido utilizados con éxito para optimizar las condiciones de operacién
de bombas electrosumergibles en tiempo real, generando incrementos de productividad
superiores al 15 % (Alhaj et al., 2023).

3.4. Etapa 3: Entrenamiento y validacion del modelo

Se entrenard a la 1A utilizando el 70 % de los datos historicos y se validara con el 30 %
restante. Las métricas de desempefio consideradas seran el Error Cuadratico Medio, el Error
Absoluto Medio y el coeficiente de determinacion. La validacion cruzada es fundamental
para evitar sobreajuste y garantizar que el modelo sea capaz de generalizar a nuevas
condiciones operativas (Liu et al., 2021). Ademas, se aplicard un analisis de sensibilidad
para determinar la influencia relativa de cada variable sobre la eficiencia total del sistema,
lo cual permitira identificar cuales parametros (frecuencia, voltaje, temperatura o corte de

agua) impactan mas directamente en el rendimiento (Sui et al., 2024).
3.5. Etapa 4: Optimizacion operativa

Una vez validado el modelo, se implementara un médulo de optimizacion basado en
algoritmos genéticos para definir la combinacion de variables que maximice la produccion
sin comprometer la integridad mecanica del sistema BES. Estos métodos son adecuados para
sistemas con mdltiples restricciones y comportamientos no lineales, caracteristicas presentes

en las operaciones del Bloque 7. Los algoritmos evolutivos aplicados a sistemas de
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levantamiento artificial permiten reducir el consumo energético hasta en 20 % y extender la

vida util de los motores (Saghir, 2025).
3.6. Etapa5: Implementacion y monitoreo en tiempo real

El modelo se integrard a un sistema de monitoreo continuo (SCADA o equivalente) que
capture variables operativas en tiempo real. La IA actuara como médulo de recomendacion
inteligente, sugiriendo ajustes de frecuencia, voltaje o estrategias de control quimico de
fluidos segun las condiciones del pozo. Ademas, se implementaran alertas tempranas
basadas en deteccidn de anomalias para prevenir fallas eléctricas 0 mecénicas (Latrach et al.,
2023). Zhou et al. (2023) demostraron que los modelos hibridos de aprendizaje profundo
permiten detectar desviaciones de operacion en sistemas BES con un 92 % de precision,

reduciendo el tiempo promedio de falla en 30 %.
3.7. Disefio y alcance de la investigacion

El disefio de la presente investigacion es no experimental, ya que no se manipulan
directamente las variables en un entorno controlado, sino que se analizan datos existentes y

se proyectan escenarios a partir de la literatura cientifica y estudios previos.
En cuanto al alcance, se clasifica como una investigacion de tipo exploratoria y descriptiva:

e Exploratoria, porque se examina una temdtica adn incipiente en el contexto
ecuatoriano, como lo es la aplicacion de inteligencia artificial en campos petroleros.
e Descriptiva, ya que se pretende caracterizar modelos de 1A aplicables, contextos

operativos similares y resultados documentados en otros casos.
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3.8.  Tipoy métodos de investigacion

Esta investigacion se enmarca dentro de un enfoque mixto, integrando componentes
cuantitativos, como el analisis de datos técnicos y estudios numéricos, y cualitativos, como

el andlisis de estudios de caso y revision documental.
Los métodos de investigacion empleados son:

e Analitico: Para descomponer e interpretar informacion técnica sobre herramientas de
IA 'y su aplicabilidad.

e Sintético: Para integrar los hallazgos en propuestas concretas para el Bloque 7.

e Hipotético-deductivo: Para formular y verificar hipotesis sobre el impacto de la 1A

en la optimizacion del rendimiento en el bloque.
3.9. Poblacién y muestra

Este estudio tiene una perspectiva documental, lo que significa que su poblacién esta
constituida por un conjunto de fuentes escritas y técnicas que funcionan como fundamento
para el analisis. En este contexto, la poblacion documental esta formada por informes de
instituciones y empresas, tesis de grado y posgrado, publicaciones cientificas, documentos
técnicos, ademas de casos de estudio relacionados con el uso de inteligencia artificial en la

industria del gas y el petréleo.

La muestra documental se seleccioné mediante un muestreo no probabilistico por criterio o

intencional, bajo los siguientes parametros:

e Publicaciones comprendidas entre los afios 2015 y 2025

e Trabajos que presentan la aplicacion directa de inteligencia artificial en el sector
energético y petrolero

e Fuentes que acrediten relevancia y rigurosidad académica, tales como articulos
indexados en bases cientificas, informes de organismos oficiales o instituciones y

tesis de posgrado de universidades reconocidas
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CAPITULO IV. RESULTADOS Y DISCUSION

En este capitulo se presentan los hallazgos derivados de la revision documental acerca del
uso de la inteligencia artificial (I1A) en la industria petrolera, con énfasis en su potencial
aplicacion en el Bloque 7 del oriente ecuatoriano. El analisis no solo identifica los principales
modelos y herramientas empleadas, sino que ademas contrasta sus beneficios, limitaciones
y condiciones de adopcion. F Por ultimo, se analiza como estos resultados pueden
extrapolarse a los pozos elegidos como muestra para este estudio, proporcionando una

perspectiva critica y contextualizada para su aplicacién en la realidad.

Los hallazgos de la revision muestran un patron evidente: las empresas petroleras mas
desarrolladas han incluido la inteligencia artificial, sobre todo, en cuatro areas estratégicas:
mantenimiento predictivo, optimizacion de procesos de perforacion, gestion ambiental y

pronostico de produccién.
e Redes neuronales recurrentes (RNN, LSTM)

Utilizadas en prediccion de curvas de declinacion de produccion y deteccion de
anomalias en pozos maduros. En Vaca Muerta, la aplicacion de LSTM alcanzo
precisiones superiores al 90% en la prediccidon de gas asociado. En el Blogue 7,
donde los pozos presentan variaciones operativas por condiciones geoldgicas
heterogéneas, este tipo de modelo puede anticipar caidas de presion y optimizar la

programacion de intervenciones.
e Modelos de Ensemble Learning

Como Random Forest y Gradient Boosting, destacan en diagnostico de equipos. Un
caso documentado reportd mejoras de hasta 25% en la prediccion de fallos en
bombas de inyeccién. Su aplicacion en el Bloque 7 resulta pertinente para
compresores y lineas de recoleccion, cuya falla compromete el aprovechamiento del

gas asociado.
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e Deep Learning + loT

La sinergia entre sensores inteligentes y modelos de IA ha demostrado ser clave en
monitoreo continuo de variables criticas (presion, temperatura, vibracion). En
campos de Texas y el Mar del Norte, la integracion 1A-10T redujo hasta en un 40%
las fugas no detectadas. En el Bloque 7, este enfoque se proyecta como una via

concreta para minimizar emisiones fugitivas y cumplir con OGMP 2.0.
e Aprendizaje por refuerzo

Aplicado en optimizaciéon de rutas de perforacion, seleccion de parametros de
bombeo y ajuste de valvulas en tiempo real. Aunque el Bloque 7 no se caracteriza
por campafias intensivas de perforacion, la misma logica puede adaptarse para
optimizar la apertura de valvulas de venteo y regular flujos de gas en sistemas de

separacion.
4.1. Casos documentados en empresas internacionales

La revision identific6 multiples experiencias globales, cuyos resultados evidencian la
efectividad de la 1A:

e Chevron en la Cuenca Pérmica: disminucién del tiempo de exploracién en un 30 %
mediante el uso de redes neuronales y el aprendizaje por refuerzo.

e BP y Devon Energy: La inteligencia artificial utilizada en perforacion dirigida
incrementa la eficacia de perforacion en un 15%.

e Shell: aplicacion de aprendizaje profundo en plantas de procesamiento,
disminuyendo en un 20 % los paros no planificados.

e Repsol y ExxonMobil: administracion inteligente de la energia que posibilito

disminuir las emisiones de CO: y optimizar el rendimiento de los compresores.

Aunque estos casos se desarrollaron en contextos con mayor disponibilidad tecnoldgica,
ofrecen aprendizajes transferibles. En el Bloque 7, donde existen limitaciones en

infraestructura y recursos, la IA debe adaptarse a sistemas SCADA preexistentes,
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priorizando casos de alto impacto y bajo costo de adopcion, como mantenimiento predictivo

y reduccion de venteo.

4.2.

Aplicacion de modelos al Bloque 7

A partir de los hallazgos, se identifican tres lineas de aplicacion directa para el Blogue 7:

4.3.

4.4.

Prediccion de produccion de gas asociado: aplicando LSTM sobre series historicas
de produccion para anticipar comportamientos anomalos.

Mantenimiento predictivo de equipos de compresion: mediante ensemble learning,
anticipar fallos en turbinas, compresores y valvulas criticas.

Gestion de emisiones fugitivas: con deep learning + 10T, integrar sensores a SCADA

y generar alertas en tiempo real sobre fugas y venteo.
Beneficios esperados de la implementacion en el Bloque 7

Reduccion del tiempo de inactividad en al menos un 15-20%.

Disminucion de emisiones fugitivas y quema en antorcha hasta en un 25%,
alineandose con el estandar Zero Routine Flaring 2030.

Ahorro en costos de mantenimiento correctivo, estimado en un 10-12% anual.
Mayor confiabilidad en la planificacion operativa al disponer de predicciones de

comportamiento de pozos.
Limitaciones identificadas

Disponibilidad de datos: en campos como el Bloque 7 los datos pueden estar
fragmentados o con bajo nivel de digitalizacion.

Capacitacion del personal: la adopcién de IA requiere entrenar equipos técnicos en
analisis de datos y modelado.

Infraestructura tecnoldgica: no todos los pozos cuentan con sensores ni conectividad

robusta para IoT.

Los hallazgos sugieren que la 1A no puede implementarse como una “receta universal”, sino

que requiere ajustes locales. Mientras en campos de EE. UU. se prioriza la perforacion
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inteligente, en el Bloque 7 la prioridad esta en reducir emisiones y optimizar la produccién
secundaria de gas. Este contraste constituye precisamente el aporte del presente estudio, que

traduce modelos internacionales a un campo ecuatoriano con realidades distintas.
Tabla 2: Datos Base para curva de produccion

Fuente: (BAKERHUGHES, 2022)

i CASO BASE PROYECCION 1 ANO
PARAMETRO

(ACTUAL) (OPTIMA)
INDICE DE PRODUCTIVIDAD
0.50 1.20
(STB/PSIG)
PRESION DE YACIMIENTO
3600 3600
(PSIG)
PRESION DE FONDO
2500 2200
FLUYENTE (PSIG)
TASA DE FLUJO DESEADO
550 1200
(BFPD)
CORTE DE AGUA (%) 30 70
PRODUCCION DE PETROLEO
385 360
(BOPD)
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En la Figura 4 podremos observar que la produccién es un 45% del potencial de disefio, con
declinacion mas pronunciada debido a condiciones de presion y corte de agua. La linea
discontinua color naranja representa la produccién optima o estimada, correspondiente al
escenario proyectado de 1200 BFPD vy la linea continua color azul muestra la produccion

real observada, calculada a partir del reporte (550 BFPD) con declinacion exponencial.

Figura 1: Curva de produccion 6ptima vs real Bloque 7

Elaborado por Ing. Hipdlito Montenegro (2025); (BAKERHUGHES, 2022)
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En la Figura 5 se puede observar el comportamiento de la produccion aplicando inteligencia
artificial, la curva verde (1A) representa el escenario con un sistema inteligente de control y
mantenimiento predictivo, basado en aprendizaje automatico que ajusta la frecuencia del
BES y detecta anomalias, en este caso se tiene un incremento de eficiencia del 25 % respecto
a la produccion rea, y una reduccion de la declinacion a la mitad, donde se puede observar

el resultado de la produccion con IA que logra mantenerse entre los 670 a 500 BFPD.
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Figura 4: Curva de produccion con IA - Bloque 7

Elaborado por Ing. Hipdlito Montenegro (2025); (BAKERHUGHES, 2022)
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consecuencia, se confirma que los sistemas convencionales de levantamiento artificial, sin
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(de 2500 psig hasta niveles inferiores a 2000 psig).

como el Blogue 7.
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El anélisis comparativo entre las curvas de produccion evidencia que el pozo mantiene un
rendimiento equivalente al 45-50 % del caudal proyectado en el disefio original del sistema
de bombeo electrosumergible (BES). Esta diferencia responde a factores estructurales del
campo, como la heterogeneidad geolégica del Bloque 7, la presencia de altos cortes de agua
(superiores al 60 % hacia el primer afio) y la pérdida gradual de presion de fondo fluyente

Estas condiciones reducen el indice de productividad y provocan una declinacion temprana

de la produccion, tipica de los pozos maduros con variabilidad geoldgica significativa. En



Figura 5: Descripcion Grafica de produccién con 1A

Elaborado por Ing. Hipdlito Montenegro (2025); (BAKERHUGHES, 2022)
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El aumento del 25 % en la produccién total (BFPD) proviene de la implementacion de

inteligencia artificial aplicada al sistema de produccion.El fundamento se basa en tres
mecanismos principales:

e Optimizacion del punto de operacion

Los algoritmos de IA (por ejemplo, LSTM o control adaptativo) ajustan en tiempo

real la frecuencia del variador, manteniendo la bomba operando en su punto de
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maxima eficiencia hidraulica (Best Efficiency Point, BEP). Esto reduce pérdidas de

energia y cavitacion, aumentando el flujo neto producido.

e Mantenimiento predictivo basado en aprendizaje automatico:

Modelos de Ensemble Learning (como Random Forest) detectan patrones eléctricos
andmalos antes de que se produzcan fallos en motor o cable, evitando paros no

planificados y mejorando la disponibilidad operativa del pozo en un 10-15 %.

e Control inteligente de presion de fondo:

La IA mantiene la presion fluyente dentro del rango 6ptimo para el drenaje del
reservorio (<2200 psig), evitando gas locking y maximizando el flujo multiphdsico.
Este control fino se traduce en un aumento sostenido del caudal diario durante los

primeros 6-12 meses.

En conjunto, estos tres efectos generan un incremento promedio del 25 % en la produccién
total y una reduccién del 50 % en la tasa de declinacion respecto al comportamiento real del

pozo sin IA.
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CATEGORIA

DESCRIPCION POSIBLES
ERRORES

CRITERIO TECNICO
DE IMPACTO

SOLUCION O HERRAMIENTA
DE IA PROPUESTA

DISENO
SISTEMA BES

DEL

PLANEACION DE
FLUIDOS

INTEGRACION DE
DATOS

Dimensionamiento inadecuado del
sistema respecto al indice de
productividad (0.5 STB/psi).

Produccion real vs BFPD disefiados.

Densidad de salmuera (8.4 ppg)
insuficiente frente al gradiente de
presion (> 8.9 ppg). Falta de

simulacion térmica.

Desfase entre profundidades de

cafioneo y posicion del intake BES (=

830 ft de diferencia).

Baja eficiencia
volumétrica y alto

consumo energeético.

Riesgo de dafio de
formacion e invasion de
fluidos; pérdida de control
hidrostatico.

Succion ineficiente,

presencia de gas libre y

caida de presion en intake.
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Modelos ANN o regresion
multivariable para correlacionar
frecuencia-presion-caudal y recalibrar

curvas de rendimiento.

Modelos “physics-informed ML” que
ajusten densidad efectiva segun
temperatura y presion del fondo.

Sistema de data fusion con IA para

integrar datos de registro, completacion

y BES en una Unica base.



EJECUCION
OPERATIVA _
LIMPIEZA

CONTROL QUIMICO
ANTICORROSIVO

MONITOREO EN
TIEMPO REAL

Circulacion insuficiente; pérdida de
fluido superficial y sélidos residuales
antes del BES.

Ausencia de control de concentracién
de inhibidores (BARASURE W-986,
ALDACIDE G).

Falta de sistema SCADA y KPIs
operativos; registros manuales y

discontinuos.

Desgaste prematuro del

sello y fallas eléctricas.

Formacion de
incrustaciones y corrosion

del tubing.

Ausencia de trazabilidad y

mantenimiento predictivo.
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Modelos de deteccion de anomalias
(LSTM o Autoencoders) que
identifiquen desviaciones de presion y

caudal durante la limpieza.

IA predictiva basada en correlaciones
pH-concentracién para ajuste

automatico de dosis.

Integracion de 1A supervisada en
SCADA para alertas tempranas y
control adaptativo.



CONCLUSIONES

La inteligencia artificial constituye un instrumento crucial para la prediccion y
optimizacion del rendimiento en los campos petroleros, dado que facilita la
anticipacion de la evolucion de la produccion, la deteccion de patrones ocultos en los
datos operativos y respalda la formulacion de decisiones estratégicas.

Para pronosticar la produccion de petréleo, detectar anomalias en las presiones y los
flujos, asi como anticipar el deterioro del equipo, son méas apropiados los modelos
predictivos que se basen en algoritmos de arboles de decision, redes neuronales
(LSTM) y métodos hibridos.  Estos modelos permiten que la planificacion de
intervenciones y mantenimientos en pozos sea mas eficiente, lo cual impacta
directamente en la continuidad de la produccién y en la reduccion de costos.

Las experiencias a nivel internacional (Chevron, BP, Shell, Repsol) evidencian que
la instauracion de 1A ha posibilitado una disminucion notable en los errores no
planificados y un incremento de la eficiencia productiva de entre 15% y 30%. A
pesar de que el Blogque 7 tiene caracteristicas geoldgicas y tecnoldgicas diferentes,
estas experiencias sirven como punto de referencia para ajustar modelos a la
situacion operativa local.

El Bloque 7 no tiene una infraestructura tecnoldgica establecida para la recopilacién
y el tratamiento de datos. La implementacion directa de modelos avanzados de
inteligencia artificial se ve obstaculizada por una conectividad irregular, la
fragmentacion de los datos histdricos y la ausencia de sensores en ciertos pozos. Por
lo tanto, se determina que la estrategia de implementacién debe ser paulatina,
comenzando con pilotos en pozos que tengan una produccidn petrolera mas alta y
sean representativos.

La optimizacién se logra mediante la capacidad de la IA para ajustar en tiempo real
la frecuencia del variador, presiones de fondo, y tiempos de encendido/apagado del
equipo BES. Ademas, los modelos de mantenimiento predictivo permiten anticipar
fallos en el motor, bomba o cableado, reduciendo paros no planificados y

maximizando el tiempo de operacion continua.
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La simulacion de una curva de produccion optimizada con 1A demuestra que la
integracion de algoritmos predictivos y aprendizaje automatico, particularmente
modelos de redes neuronales LSTM y ensemble learning, mejora el desempefio
operativo en dos dimensiones clave:

o Incremento del 25 % en la eficiencia inicial respecto al escenario real.

o Reduccién del 50 % en la tasa de declinacion
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RECOMENDACIONES

Se recomienda que las inversiones en infraestructura digital, que respalden la
implementacion de 1A, sean priorizadas. Esto comprende servidores de
procesamiento que pueden gestionar grandes cantidades de datos, sistemas SCADA
actualizados y sensores de pozo con gran precision. Los modelos de 1A no podran
funcionar con la calidad y fiabilidad que requiere un campo complicado como el
Bloque 7 sin una base tecnologica robusta.

Es imprescindible crear un programa que asegure la recoleccion, normalizacion y
limpieza de datos geoldgicos y operativos. Para que las decisiones fundamentadas
en inteligencia artificial cuenten con una base confiable, es necesario establecer
protocolos de administracion de la informacién, ya que la calidad de los datos es
crucial para el desempefio efectivo de los modelos predictivos.

Se aconseja comenzar con proyectos piloto en procesos particulares, como la
prediccion de fallas en bombas eléctricas sumergibles, el andlisis de la presién de los
depositos o la estimacion del caudal de produccién antes de una adopcion a gran
escala. Estos pilotos posibilitaran la adaptacion de los algoritmos a las condiciones
del Bloque 7 y crearan confianza en los resultados alcanzados.

Con base en la variabilidad geoldgica de la zona, los modelos deben ser entrenados
con datos locales. Esto implica incorporar informacion acerca de los registros de
pozos, las condiciones del subsuelo y el comportamiento productivo a lo largo de la
historia. La personalizacién de algoritmos permite prevenir que se cometan errores
como consecuencia de extrapolar modelos generados en distintos contextos.
Desarrollar programas de capacitacion para técnicos e ingenieros en la utilizacion de
plataformas analiticas, sistemas automatizados y modelos de inteligencia artificial.
Para poner en marcha nuevas tecnologias, es necesario contar con un personal
calificado que sea capaz de examinar los resultados y tomar decisiones basandose en
ellos.

La colaboracién con entidades educativas permitira el acceso a bibliotecas de
algoritmos, metodologias novedosas y saberes especializados. Del mismo modo,

promovera la investigacion aplicada al Bloque 7, lo que reducira la dependencia de
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tecnologia externa y facilitara la adaptacion de las soluciones a las condiciones de
Ecuador.

Ademéas de la optimizacion de la produccion, se incluyan también indicadores
ambientales en la implementacion de IA. El desempefio de los modelos debe
evaluarse teniendo en cuenta indicadores como la reduccion de las emisiones de CO-,
la disminucion del venteo de gas y el ahorro energético.

Es fundamental que los sistemas SCADA, ERP, de analisis e inteligencia artificial
trabajen juntos. La interoperabilidad garantiza que la informacion fluya
continuamente entre diversas areas operativas, administrativas y ambientales, lo que
permite optimizar la eficacia de toda la cadena de valor en el Bloque 7.

Dado que la implementacion de inteligencia artificial genera modificaciones en los
procesos laborales, es imprescindible implementar una politica clara para manejar
dichas transformaciones.  Esto implica comunicar las ventajas, capacitar a los
equipos y elaborar planes de transicion que minimicen la resistencia y garanticen una
adaptacion progresiva.

Que la implementacion de IA esté en consonancia con las leyes ambientales y
petroleras actualmente vigentes en Ecuador. Simultdneamente, es necesario asegurar
la trazabilidad de las decisiones automatizadas para tener transparencia tanto ante las
autoridades como ante la sociedad civil, lo que reforzaria la legitimidad de los

procedimientos en el Bloque 7.
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