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RESUMEN

TITULO: DESARROLLO DE UN MICROSERVICIO QUE PERMITA REALIZAR LA
PREDICCION DE ROP PARA UNA FORMACION ROCOSA ESPECIFICA®

AUTOR: NICOLAS CASTANO CARDONA, MARIA FERNANDA SANTOS FRANCO**

PALABRAS CLAVE: ROP, PERFORACION, ANALITICA PREDICTIVA, INTELIGENCIA
ARTIFICIAL, MACHINE LEARNING, MICROSERVICIO.

DESCRIPCION: Debido a la necesidad de optimizar el desempefio de las operaciones de
perforacion con la estimacion precisa de parametros como la ROP y gracias a la
disponibilidad de nuevas tecnologias basadas en Analytics, se desarrolla un microservicio
gue permite realizar la prediccion de ROP para una formacion rocosa especifica
caracterizada por ser dura y abrasiva.

Inicialmente se presentd una revision de antecedentes para comprender y valorar los
precedentes en la prediccién de la ROP. Después, se realiz6 el analisis exploratorio,
procesando los datos en estado dinamico de distintas corridas en la formacion objeto de
estudio, que permiti6 explorar la distribucion identificando valores atipicos vy
concentraciones en los datos que contribuyen con la limpieza y preparacion de los datos.
Luego, se procedid a realizar el analisis diagnostico de las variables encontrando patrones
y correlaciones. Con estos resultados se analiza el comportamiento de las variables de
entrada y su incidencia en la ROP, ademas de formar una base de datos compacta y lista
para el modelamiento.

Esta base de datos alimenta los modelos de machine learning, utilizando las librerias de
Python para conocer los modelos que mejor se ajustan a los datos, procediendo a elegir
tres de ellos para su implementacién (KNN, LightGBM y XGBoost). Se crean los modelos
seleccionados ajustando sus hiperparametros para luego evaluar la eficiencia de la métrica
del coeficiente de determinacion de cada modelo, encontrando asi que el modelo con mayor
desempefio es el XGBoost con un 74% de R2. Finalmente, se realiza el deployment
eligiendo el modelo con el mejor desempefio en la prediccion y que cumpla con la capacidad
de la plataforma como servicio, Heroku, para crear el aplicativo web que permite realizar la
prediccion de la ROP en la formacion de estudio, convirtiendo la informacion de los datos
histéricos en ideas simples y procesables.

* Trabajo de grado

** Facultad de Ingenierias Fisico-Quimicas, Escuela de Ingenieria de Petréleos. Director: Wilson Raul Carrefio
Velasco, M.Sc. en Disefio, Gestidn y Direccién de Proyectos. Codirectores: Diego Andrés Ojeda Vargas, M.Sc.
en Analytics, Abraham Camilo Montes Humanez, M.Sc. en Ciencia Computacional: Inteligencia Artificial.
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ABSTRACT

TITLE: DEVELOPMENT OF A MICROSERVICE THAT ALLOWS TO PERFORM ROP
PREDICTION FOR A SPECIFIC ROCK FORMATION *

AUTHOR: NICOLAS CASTANO CARDONA, MARIA FERNANDA SANTOS FRANCO**

KEY WORDS: ROP, DRILLING, PREDICTIVE ANALYTICS, ARTIFICIAL
INTELLIGENCE, MACHINE LEARNING, MICROSERVICE.

DESCRIPTION: Due to the need to optimize the performance of drilling operations with
the precise estimation of parameters such as ROP and thanks to the availability of new
technologies based on Analytics, a microservice is developed that allows the prediction of
ROP for a specific rock formation characterized by being hard and abrasive.

Initially, a background check was presented to understand and assess the precedents in the
prediction of ROP. Afterwards, the exploratory analysis was carried out, processing the data
in the dynamic state of different runs in the formation under study, which allowed exploring
the distribution by identifying atypical values and concentrations in the data that contribute
to the cleaning and preparation of the data. Then, the diagnostic analysis of the variables
was carried out, finding patterns and correlations. With these results, the behavior of the
input variables and their impact on ROP are analyzed, in addition to forming a compact
database ready for modeling.

This database feeds the machine learning models, using Python libraries to find out the
models that best fit the data, proceeding to choose three of them for their implementation
(KNN, LightGBM and XGBoost). The selected models are created by adjusting their
hyperparameters to then evaluate the efficiency of the metric of the determination coefficient
of each model, thus finding that the model with the highest performance is the XGBoost with
74% of R2. Finally, the deployment is carried out choosing the model with the best
performance in the prediction and that complies with the capacity of the platform as a
service, Heroku, to create the web application that allows the prediction of the ROP in the
formation of study, converting information from historical data into simple, actionable ideas.

* Degree Work

** Faculty of Physicochemical Engineering, School of Petroleum Engineering. Director: Wilson Raul Carrefio
Velasco, M.Sc. Design, Management and Project Management. Codirectors: Diego Andrés Ojeda Vargas,
M.Sc. Analytics, Abraham Camilo Montes Humanez, M.Sc. Computer Science: Artificial Intelligence.

17



INTRODUCCION

En gran medida, el principal objetivo dentro de cualquier industria es poder
proporcionar a sus clientes servicios de alta calidad con un menor costo. En los
ultimos afios, este objetivo ha venido siendo cada vez mas alcanzable debido a las
nuevas tecnologias emergentes, entre ellas particularmente el aprendizaje de
méaquinas o Machine Learning.! La industria petrolera a pesar de estar ubicada entre
uno de los sectores que mas volumenes de datos genera, estos datos no estan
siendo particularmente Utiles. Segin Mark Spelman et al.? aproximadamente el 36%
de las empresas de Qil & gas estan invirtiendo en Big Data y Analitica, sin embargo,
solo el 13% utiliza los conocimientos adquiridos en la aplicacién de esta tecnologia,
mostrando asi que la mayoria de las empresas no han incorporado esta informacion

en sus sistemas con el fin de mejorar su productividad en las operaciones.

Si bien el sector petrolero no es el mas avanzado en inteligencia artificial, su
implementacion es inminente y las aplicaciones predictivas del machine learning en
esta son muchas, desde la identificacion de fracturas y/o regiones a perforar, de
manera que se produzca la mayor cantidad de hidrocarburos al menor costo,
mantenimiento preventivo de bombas electro sumergibles o mecénicas, hasta la
prediccion de la tasa de penetracion ROP en pozos y deteccion de procesos de

parafinacion que reduzcan los voltimenes de petroleo producido.?

Cuando se realiza la perforacién de un pozo para la extracciéon de hidrocarburos, es
fundamental conocer el comportamiento de diferentes parametros que son medidos
durante el proceso, entre ellos se establece la ROP como uno de los mas

importantes para poder llegar a un éptimo rendimiento, reduccion de costos y tiempo

I MAISUECHE CUADRADO, Alberto. Utilizacidn del Machine Learning en la industria 4.0. Universidad de
Valladolid. 2019.

2 SPEALMAN, Mark, et al. Digital Transformation Initiative Oil and Gas Industry. World Economic Forum.
2017.

3 ESTANISLAO, Irigoyen. Industria 4.0 y transformacién digital en la industria del petréleo y gas: Situacidn
actual. Petrotecnica. 2019.
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de perforacion. Teniendo en cuenta lo anterior, durante el proceso de perforacion
se atraviesan distintas formaciones, algunas de ellas son duras y abrasivas, y en
algunos casos no son de interés e incluso pueden llegar a 800 ft de espesor por la
trayectoria de los pozos y laincertidumbre en cuanto a los buzamientos, por lo tanto,
el reto es conseguir que las corridas sean largas y con 6ptima ROP lo cual reduce

la cantidad de viajes de tuberia.*

En la actualidad, gran parte de los modelos utilizados para la prediccion de la ROP
son considerados tradicionales, en donde solo se tienen en cuenta un numero
limitado de parametros, razén por la cual, pueden disminuir su efectividad en
entornos complicados como los mencionados anteriormente. Por estas razones,
esta investigacion tiene el propésito de estudiar, analizar y predecir el
comportamiento de la tasa de penetracion en una formacion dura y abrasiva,
mediante el uso de algoritmos de machine learning supervisados como K Nearest
Neighbors, Light Gradient Boosting Machine y Extreme Gradient Boosting v,
posteriormente, realizar el despliegue de un microservicio web, donde se
aglutinaran todos los resultados obtenidos con el fin de realizar un predictor eficaz

y de facil acceso para cualquier usuario.

4 MONTES, Abraham, CARRENO, Wilson y GUIO, Miguel. Aspectos de la perforacién de pozos complejos
en piedemonte en tiempos de crisis. El reventén energético. 2018.
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1. OBJETIVOS

1.1. OBJETIVO GENERAL

Desarrollar un microservicio que permita realizar la prediccion de la ROP para una

formacion rocosa especifica.

1.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

¢ Realizar una revision de literatura sobre el uso de analitica predictiva con
ROP.

e Efectuar el andlisis exploratorio de los datos objeto de estudio.

¢ Realizar un analisis diagnéstico de las variables y el impacto de éstas en la
prediccion de la ROP.

e Realizar un analisis predictivo de la ROP de una formacion a partir de la

seleccién y prueba de algoritmos de inteligencia artificial.

20



2. MARCO TEORICO

Para lograr una asimilacion de los conceptos que sirva de guia en el entendimiento
del presente proyecto, se inicia con una presentacion de antecedentes,
investigaciones anteriores relacionadas con el objeto de investigacion actual,
realizadas por diferentes autores, pasando enseguida a una revision de conceptos
de andlisis de datos y, finalmente enfocar una ambientacion técnica que servira para
dar una mejor comprension del problemay de los diferentes parametros que se van

a emplear en este trabajo.

2.1. ANTECEDENTES

Actualmente, los conceptos de Big Data, la ciencia de datos, inteligencia artificial,
hacen parte de los mas utilizados cuando se refiere a la industria 4.0, una cuarta
revolucion enfocada en la automatizacion y al intercambio de datos. La informacién
se genera y almacena en cantidades que habrian sido inimaginables en décadas
anteriores. Hasta el afio 2003, la humanidad habia almacenado una cantidad de 5
Exabytes de datos digitales, entre 2003 y 2012, una cantidad de 13.7 Exabytes de
datos nuevos®, sin embargo, solo en 2018 se generaron alrededor de 33 Zettabits
de informacién, que en unidades de datos, equivale aproximadamente a 1.000
millones de Terabytes, es decir, alrededor de cinco mil veces mas que todos los

datos recogidos por la humanidad hasta el afio 2012.°

Especificamente en la industria petrolera, a pesar de ser uno de los sectores que

mas tiempo ha llevado la vanguardia tecnoldgica en los ultimos afios, y estar dentro

5 CHAPARRO, Mauricio. Factores criticos para la implementacién de proyectos que utilizan datos masivos Big
Data en organizaciones operadoras de la industria del petréleo y gas en Colombia industria del petréleo y
gas en Colombia. 2021.

5 MORENO, A. A la espera de un Big Bang de datos. [Online]. 2019.
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de las industrias que méas volumenes de informacion generan, su adaptabilidad
respecto a estas tecnologias es lenta, ya que sigue siendo una industria intuitiva y
experimental cuando de tomar decisiones se trata.” Sin embargo, hacia el afio 2019,
la inteligencia artificial en la industria Oil & Gas tenia un valor de dos mil millones de
ddlares, un valor ya considerable que espera un crecimiento del 10.96% hacia el

afo 2025, un aumento que aspira llegar a los 3.81 mil millones de dolares.®

Teniendo en cuenta lo anterior, las empresas de Oil & Gas estan haciendo uso de
machine learning para probar qué impacto puede tener un proyecto concreto o tener
conocimiento de los riesgos ambientales que pueden derivarse del mismo, asi como
monitoreo de procesos de perforacion y responder a un problema de una manera
maés rapida de lo que la capacidad humana lo permite.® Este proyecto de grado tiene
como objeto de estudio la prediccion de la tasa de perforacion que a partir de este
punto se seguira llamando ROP por sus siglas en inglés (Rate of penetration), esta
prediccion ha sido objeto de estudio por autores anteriores ya que es un factor

determinante en la etapa de perforacion de un pozo petrolifero.

Barbosa et. al.?® en el afio 2019, realizé6 un compilado de 53 investigaciones
basadas en la prediccién de la ROP usando diferentes modelos de machine
learning. En su investigacion se denota una preferencia absoluta por modelos
neuronales, mas conocidos como ANN (artificial neural network), en 18 de los 53
articulos se realiza una comparacion de eficiencia de los modelos computacionales
con modelos tradicionales como el modelo de Bourgoyne y Young. En 17 de estos
articulos, los modelos de machine learning consiguieron resultados mas eficientes

debido a su capacidad de capturar modelos no lineales, solo en uno de ellos

7 CHAPARRO, Op. Cit.

8 RAVIOSA, Alexandro. Inteligencia Artificial, apuesta obligada para la industria del petréleo. Global Energy
[Online], 2020.

% Ibid.

10 BARBOSA, Luis Felipe, et al. Machine learning methods applied to drilling rate of penetration prediction
and optimization - A review. 2019.
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concluyé que no habia una diferencia notable, sin embargo, una abrumadora

superioridad por parte de los modelos de aprendizaje automatico.

Con respecto a los modelos usados, 39 de ellos se decidieron por realizar una
prediccion con modelos neuronales, a pesar de ser modelos con una buena
capacidad de prediccion, son usualmente mas complejos, a estos modelos se le
suele denominar “black-boxes” o caja negra, ya que son particularmente dificil de
comprender y explicar'l. Debido a ello, en este proyecto se decidi6 atender a
diferentes alternativas para la realizacion del mismo, particularmente modelos de

ensemble como lo son los modelos de boosting.

Por lo que se refiere a la actualidad colombiana, la cuarta revolucion industrial
también se hace presente, segun Ernesto Gutiérrez'?, vicepresidente digital de la
empresa de petréleos estatal colombiana Ecopetrol, se estd usando machine
learning y Deep learning para predecir y saber mas de aspectos que no se conocen.
Actualmente Ecopetrol se articula con la inteligencia artificial para ampliar sus
conocimientos y tomar decisiones mas convenientes. Con base en esto, diversidad
de investigaciones se han hecho en el pais usando inteligencia artificial. En 2021,
Nathalia Tabares y Daniel Tovar®® realizaron un proyecto en el que utilizando
machine learning desarrollaron un modelo predictivo para la estimacion de ROP y
MSE (energia mecéanica especifica) en el campo Yarigui - Cantagallo de la empresa

Ecopetrol.

En relacién con los modelos usados en su investigacion, los autores decidieron en
primera instancia recurrir directamente al uso de un modelo de machine learning de
aprendizaje supervisado Random forest haciendo uso del lenguaje de programacién

Python!4, mismo que sera utilizado en el presente proyecto de grado debido a su

11 BARBOSA. Op. Cit.

12 SYRUS. Usos de la inteligencia artificial en la industria petrolera. Syrus Espafia [Online]. 2020.

13 RODRIGUEZ, Nathalia y TOBAR, Daniel. Implementacién De Un Modelo Predictivo De Machine Learning
Para La Estimacién De Los Parametros Optimos De La Rop Y La Mse En La Seccién 8%” Y 12 %" Para Los
Pozos Perforados Con Motor De Fondo En El Campo Yarigui — Cantagallo Durante El 2019. 2021.

14 1bid.
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versatilidad al ser un lenguaje multiplataforma, ademas de ser un software gratuito
y de uso libre especializado en modelos de aprendizaje automatico y en

procesamiento de grandes cantidades de datos.

De acuerdo con lo anterior, la inteligencia artificial en Colombia es un sector
emergente con grandes proyecciones especialmente en la industria petrolera. En la
presente investigacion se busca aportar al conocimiento de estas técnicas de
prediccion contemporaneas realizando un proyecto end—to—end de machine
learning, haciendo una comparativa entre diferentes modelos, eligiendo el mas
conveniente segun el presupuesto, cantidad de datos, software disponible, nivel de
complejidad y diferentes parametros que seran vistos a traves de este documento,
ademas de finalmente realizar una puesta en produccion a través de un
microservicio con los resultados obtenidos, usando librerias como streamlit de
Python y haciendo uso de servicios de plataforma administrada gratuita como
Heroku que permitiran que cualquier persona pueda acceder y realizar predicciones
con datos personalizados, para poder sacar el maximo provecho a los resultados

obtenidos en este proyecto.

2.2. MACHINE LEARNING

El aprendizaje de maquinas o machine learning ha venido siendo durante los Gltimos
afos uno de los principales temas acerca de revolucion tecnolégica. Desde 1943,
cuando el matematico Walter Pitts® acufié por primera vez el término “Inteligencia
artificial” proponiendo que el cerebro funciona como una computadora que utiliza
las neuronas para procesar informacion, hasta la actualidad diversos personajes de

la humanidad han contribuido de manera acertada a la comprension de los

15 GAGO, Ultrario. Uso de algoritmos de aprendizaje automatico aplicados a bases de datos genéticos.
Universidad Oberta de Catalunya. Catalufia. 2017.

16 HINESTROZA, Denniye. El Machine Learning A Través De Los Tiempos, Y Los Aportes A La Humanidad.
Universidad Libre Seccional Pereira. Pereira. 2018.
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conceptos que competen al aprendizaje automatico. Machine learning es un
subcampo de la computacion cuyo objetivo es desarrollar técnicas que permitan a
los computadores aprender, es decir, generalizar comportamientos a partir de

informacion suministrada en forma de ejemplos.*’

Consecuente con lo anterior, el machine learning se puede clasificar en diferentes

categorias, entre ellas aprendizaje supervisado, no supervisado y reforzado.

En general, el aprendizaje supervisado o aprendizaje con clase, consiste en
aprender un patron a partir de un conjunto de datos que se utilizan para entrenar un
modelo que permitira predecir un conjunto de datos no observados anteriormente.
Es decir, en este tipo de aprendizaje se realiza una prediccion usando datos
conocidos para entrenar el modelo conociendo cual es la variable de salida

deseada.

Otro concepto dentro de la clasificacién del machine learning es el aprendizaje no
supervisado o aprendizaje sin clase, en este se hace uso de datos que no tienen
etiquetas ni estructura que permitan una facil identificacion de los patrones o clases
a los que hace parte cada conjunto de datos, por lo tanto, el objetivo del aprendizaje
sin clase es la creacion de distintos subconjuntos a partir de los datos entregados
inicialmente, y estos subgrupos se realizan teniendo en cuenta las similitudes de las

caracteristicas de los datos generando patrones determinados.*®

Por dltimo y no menos importante, se encuentra el aprendizaje reforzado, en este
caso a diferencia de los demas, su objetivo es aprender a decidir mediante su propia
experiencia, es decir, que cuando se presenta una situacion especifica pueda
decidir cual es la mejor eleccidén respecto a ese caso a partir de un proceso de
prueba y error basado en el refuerzo positivo cuando se logra un objetivo o esta

cerca de lograrlo.

17 GAGO, Op. Cit. .

18 ZAMORANO, Juan. Comparativa Y Andlisis De Algoritmos De Aprendizaje Automético Para La Prediccidn
Del Tipo Predominante De Cubierta Arbérea. Universidad Complutense de Madrid. 2018.

19 Ibid.
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En este proyecto de grado, particularmente se tienen datos etiquetados y
estructurados cuyo objetivo es predecir una variable de salida que se encuentra bien
definida (ROP), teniendo en cuenta lo anterior, en este trabajo se procedera con

algoritmos y modelos enfocados hacia el aprendizaje supervisado o con clase.

2.2.1. Algoritmos de clasificacion supervisados. Luego de establecer el modelo
de aprendizaje a usar, se procede a comprender algunos de los algoritmos mas
usados dentro del mundo del aprendizaje automatico. Entre ellos el KNN (K Nearest

Neighbors), arboles de decision y métodos de ensemble como boosting.

2.2.1.1. KNN. El modelo K-Nearest Neighbors o K-Vecinos mas cercanos se basa
en la busqueda de distancias entre una consulta y todos los valores en los datos,
seleccionando el numero especificado de ejemplos (K) mas cercanos a la consulta,
luego elige la etiqueta mas frecuente (en el caso de la clasificacion) o promedia las
etiquetas (en el caso de la regresion). KNN aprende través de cada uno de los
registros que se tengan en la base de datos y opera a través de la distancia

euclidiana que para casos bidimensionales es el teorema de Pitagoras.?°

La figura 1 representa el comportamiento del algoritmo de k vecinos mas cercanos,
teniendo en cuenta la distancia del punto azul a sus vecinos mas proximos, se define

gue serian los datos de la categoria A, es decir, los puntos verdes.

20 pPETERSON, Leif. K-nearest neighbor. Scholarpedia. Scholarpedia [Online]. 2019.
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Figura 1. Ejemplo de diagrama de K vecinos mas préximos

Q X o «C»

A

\ Category B \ Category B

Mew data point New data point
K-NN assigned to
Category 1

Category A ) Category A )‘

Fuente: PETERSON, Leif. K-nearest neighbor. Scholarpedia. [Online]. 2019.

http://scholarpedia.org/article/K-nearest_neighbor

Tabla 1. Fortalezas y debilidades del modelo Knn

Fortalezas Debilidades
Simple y efectivo. No produce un modelo, limitando la
habilidad para entender cdémo se
relacionan las caracteristicas con las

clases.

No hace suposiciones sobre la Requiere relacionar un valor Kk

distribucion de los datos. apropiado.

Fase de entrenamiento rapida. Fase de clasificacion lenta.

Caracteristicas nominales y datos
perdidos requieren procesamiento
adicional.
Fuente: ZAMORANO, Juan. Comparativa Y Analisis De Algoritmos De Aprendizaje
Automatico Para La Prediccién Del Tipo Predominante De Cubierta Arbérea.

Universidad Complutense de Madrid. 2018.
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Zamorano?! presenta en la tabla 1 con las fortalezas y debilidades de este modelo,
mostrando asi que a pesar de su sencillez en su modo de ejecucion es uno de los

mas usados, sin embargo, muestra ciertas deficiencias y limitaciones.

2.2.1.2. Arboles de decisién. Los arboles de decision hacen parte de los modelos
predictivos supervisados, formado por una serie de reglas binarias, con las que se
consigue repartir diferentes observaciones en funcion de sus atributos, cada input
nuevo pasard por este proceso de clasificacion para finalmente obtener un valor de

la variable respuesta al final de las ramas del arbol.??

Al igual que en knn, Zamorano? plantea en la tabla 2 bajo los mismos criterios las
ventajas y desventajas de este método, donde muestra que a pesar de ser un
método facil y simple de entender, en ocasiones puede generar arboles muy

complejos que disminuyen calidad de prediccion al modelo planteado.

Tabla 2. Fortalezas y debilidades del modelo arboles de decision

Fortalezas Debilidades
Simple de entender e interpretar. Se Se pueden generar arboles muy
pueden visualizar los arboles complejos, que no generalizan bien los

construidos. datos.

No es necesario preparar mucho los Pequefias variaciones en los datos
datos. producen grandes cambios en la

estructura generada.

Fuente: ZAMORANO, Juan. Comparativa Y Analisis De Algoritmos De Aprendizaje
Automatico Para La Prediccién Del Tipo Predominante De Cubierta Arbérea.
Universidad Complutense de Madrid. 2018.

217ZAMORANO. Op. Cit.
2AMAT, Joaquin. Arboles de decisién, random forest, gradient boosting y C5.0. 2017.
3 ZAMORANO. Op. Cit.
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2.2.1.3. Métodos de ensemble. Estos métodos se basan en combinaciones de
diferentes modelos en los cuales es necesario definir como se van a crear y de qué
manera se van a combinar estos para obtener una mejor produccion de cada uno
de los modelos individualmente. Dentro de este método, uno de los mas usados y
caracterizado como uno de los mejores es el Boosting, en este cada modelo trata
de solucionar errores del modelo anterior, es decir, en un primer modelo donde se
realizan determinadas predicciones y se cometeran algunos errores, un segundo
modelo entrara para corregir estos errores dandole un mayor peso a las muestras

mal clasificadas y enfocandose en los resultados acertados.?*

Dentro de la clasificacion de boosting, existe un método llamado Gradient Boosting
Decision Tree (GBDT), formado por un conjunto de arboles de decision individuales
gue seran entrenados iterativamente de manera secuencial donde cada arbol
corregira los errores del arbol anterior, generando asi una prediccion final.?® Entre
estos métodos se encuentran los modelos de boosting mas usados actualmente

como el Extreme Gradient Boosting y Light Gradient Boosting Machine.

Light Gradient Boosting Machine se refiere al proyecto de cddigo abierto, la
biblioteca de software y el algoritmo de aprendizaje de la maquina. Este modelo
amplia el algoritmo de aumento de gradientes afiadiendo un tipo de seleccion
automatica de caracteristicas, asi como centrandose en aumentar los ejemplos con
gradientes mas grandes. Esto puede resultar en una dramatica aceleracion del
entrenamiento y en una mejora del rendimiento predictivo. Esta clase de algoritmos
de aprendizaje de maquinas en conjunto pueden utilizarse para la clasificacién o la

regresion de problemas de modelado predictivo.

La diferencia del modelo con otros algoritmos basados en arboles es que LightGBM

hace crecer el arbol verticalmente, como se observa en la figura 2, mientras que

24 ARTIFICIAL. Ensembles: voting, bagging, boosting, stacking.[Online] 2019.
S AMAT. Op. Cit.
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otro algoritmo hace crecer los arboles horizontalmente (figura 3), lo que significa

que crece en forma de hojas de arbol mientras que otro algoritmo crece a nivel.?®

Figura 2. Funcionamiento del modelo LightGBM

oo meo o ¢ o .
@

Fuente: KHANDELWAL, Pranjal. Which algorithm takes the crown. Analytics
Vidhya [Online]. 2017. https://www.analyticsvidhya.com/blog/2017/06/which-

algorithm-takes-the-crown-light-gbm-vs-xgboost/

Figura 3. Proceso del algoritmo del modelo XGBoost

Semste -

Fuente: KHANDELWAL, Pranjal. Which algorithm takes the crown. Analytics
Vidhya [Online]. 2017. https://www.analyticsvidhya.com/blog/2017/06/which-

algorithm-takes-the-crown-light-gbm-vs-xgboost/

26 FAN, Junliang, et. al. Light Gradient Boosting Machine: An efficient soft computing model for estimating
daily reference evapotranspiration with local and external meteorological data. ScienceDirect. 2019
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Extreme Gradient Boosting es una implementacion de arboles de decision con
Gradient boosting, disefiada para minimizar la velocidad de ejecucion y maximizar
el rendimiento. Este modelo consiste en un ensamblado secuencial de arboles de
decision (este ensamblado se conoce como CART, acréonimo de “Classification and
Regression Trees”). XGBoost utiliza procesamiento en paralelo, poda de &rboles,
manejo de valores perdidos y regularizacién (optimizacién que penaliza la
complejidad de los modelos) para evitar en lo posible sobreajuste o sesgo del

modelo.?’

2.3. ESTADISTICA

Dentro de esta seccidn se expondran diferentes conceptos estadisticos importantes
ala hora de entender secciones posteriores del proyecto, conceptos como medidas
de tendencia central y dispersion, histogramas, diagramas de caja y bigotes,
correlaciones entre variables y finalmente métricas de evaluacion para proyectos de

machine learning.

2.3.1. Medidas de tendencia central y dispersion. Las medidas de tendencia
central son medidas estadisticas que se enfocan en resumir un conjunto de valores
en un solo namero, estas presentan un centro frente al cual orbitan la mayoria de
los datos. Por otra parte, las medidas de dispersion, como su nombre lo indica,
miden qué tan dispersos o qué tanto difieren los valores entre si, o respecto a un

valor en particular. De esta manera, ambas medidas juntas permiten analizar un

27 SHERIDAN, Robert. Extreme Gradient Boosting as a Method for Quantitative Structure—Activity
Relationships.ASCpublication [Onlines]. 2016.
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conjunto de datos de tal forma que se obtenga informacién (til acerca de su posicion

y dispersion.?8

A continuacién, se presentara en la tabla 3 la definicion de cada una de las

principales medidas de tendencia central y dispersion con su respectivo simbolo.

Tabla 3. Medidas de tendencia central y dispersion

Medida Simbolo Definicion

Media i La media representa el valor central de los datos

Aritmética constituyendo ser la medida de ubicacion que mas se
utiliza.

Mediana Me La mediana es el valor de la variable que ocupa la
posicion central, cuando los datos se disponen en
orden de magnitud.

Moda Mo La moda de una distribucion se define como el valor
de la variable que mas se repite.

Varianza s? Es la medida que cuantifica la variabilidad de los
datos respecto al valor de la media.

Desviacion S Es laraiz cuadrada positiva de la varianza. Mide la

estandar variabilidad de los datos en las unidades en que se

midieron originalmente.

Fuente: Autores.

2.3.2. Distribucién normal. La distribucidon normal es considerada como la mas

importante de todas las distribuciones de probabilidad, su importancia radica en que

gran numero de fenémenos naturales se pueden modelar con esta distribucion,

2 QUEVEDO, Fernando. Medidas de tendencia central y dispersidn. Universidad de Chile. Santiago de Chile.

2011.
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ademas, por el teorema del limite central, todas aquellas variables que puedan
considerarse causadas por un gran numero de pequefios efectos tienden a

distribuirse con una distribucién normal.?®

Este modelo tedrico es capaz de aproximar satisfactoriamente el valor de una
variable aleatoria a una situacion ideal. La funcién densidad de probabilidad en una
variable aleatoria normal con media p y varianza S? que esta dada por la siguiente

férmulas®:

1 (x—p)?

fG) = e 75
S

2\/2*7‘[

La proporcién de la poblacion normal que esta a cierto nimero de desviaciones
estandar de la media suele ser la misma en cualquier poblacién normal. De esta
manera, se puede concluir que la mayoria de las poblaciones que cumplen con los
parametros normales suelen tener un porcentaje de 68% de la poblacion
aproximadamente en el intervalo entre i £ s, 95% entre u + 2s y finalmente 99.7%
de la poblacién se encuentra en el intervalo entre p + 3s3!, como se muestra en la

figura 4.

29 LEJARZA, J. y LEGARZA, 1. Distribucién normal. 2018.
30 NAVIDI, William. Estadistica Para Ingenieros y Cientificos. Mc Graw Hill. Colorado School of Mines. 2006.
31 |bid.
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Figura 4. Gréfica de distribucion normal

f—/ | \
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Fuente: NAVIDI, William. Estadistica Para Ingenieros y Cientificos. Mc Graw Hill.
Colorado School of Mines. 2006.

2.3.3. Diagrama de caja y bigotes. Los diagramas de caja o también conocidos
como diagramas de caja y bigotes son diagramas que incluyen la mediana, el primer
y tercer cuartil y ademas los valores atipicos dentro de un conjunto de datos. Para
poder entender este diagrama es necesario conocer el concepto de rango Inter
cuartil (IQR) que representa la diferencia entre el primer y tercer cuartil, como se
muestra en la figura 5, esto indica que, si el 25% de los datos se encuentra por
debajo del primer cuartil y el 75% por debajo del tercer cuartil, entonces la diferencia
entre ambos es donde se encuentra la mitad de los datos, es decir, el IQR. Los
valores atipicos son aquellos valores que son inusualmente grandes o pequefos,
dependiendo del conjunto de datos que se evalla, en un diagrama de caja se
muestran como aquellos valores que se encuentran a mas de 1.5 IQR o menos de

1.5 IQR respecto al tercer y primer cuartil respectivamente. 32

32 NAVIDI. Op. Cit.
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Figura 5. Distribucién de un diagrama de caja
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Fuente: NAVIDI, William. Estadistica Para Ingenieros y Cientificos. Mc Graw Hill.
Colorado School of Mines. 2006.

2.3.4. Métricas de medicion de modelos. Los modelos de Inteligencia artificial
suelen enfocarse con el fin de resolver un problema o de predecir una posible
variable en este caso, pero a su vez, estos deben ser comparados de cierta manera
para determinar si el modelo evaluado estd cumpliendo su funcién de manera
efectiva, de alli deriva la importancia de conocer las métricas de medicion y conocer
gue tan factible es que la variable evaluada arroje resultados satisfactorios. A
continuacion, se presentaran las métricas mas usadas en modelos de machine
learning las cuales serviran para evaluar el desempefio de los modelos de este

proyecto.

Error absoluto medio (MAE). EI MAE es una medida que entrega como resultado

la cercania entre la prediccion hecha con el valor real, esto partiendo de una
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diferencia entre el valor obtenido y el valor absoluto de la medicion real, para luego

calcular el promedio.*® Se describe mediante la siguiente ecuacion:
N
MAE = > lyi il
= — L—Yyi
N 2 ’ y—y
1=

Donde N es el tamafio de muestra, yi es el valor real y Vi es el valor estimado.

Raiz de error cuadratico medio (RMSE). La funcién de esta medida es realizar
una diferencia entre los valores estimados y los valores reales, estas diferencias
son elevadas al cuadrado y se calcula el promedio de todas ellas, posteriormente

se saca laraiz cuadrada de este promedio.3*

RMSE = VMSE

Coeficiente de determinacion (R?). El coeficiente de determinacion es una de las
meétricas mas usadas, indica que tan ajustada esté la linea de regresion respecto a
los resultados reales. La métrica es medida de 0 a 1, siendo 1 el valor mas cercano
y el indicador de que los datos se ajustan perfectamente®. Se define mediante la

siguiente ecuacion:

MSEp

R2=1-(
MSEm

)

Donde MSEp es el error cuadratico medio de los valores estimados y el MSEm es

el error cuadratico medio de los valores reales.

33 NEGRON, Pablo Andrés. Redes Neuronales Sigmoidal Con Algoritmo Lm Para Pronostico De Tendencia Del
Precio De Las Acciones Del IPSA. Pontificia Universidad Catdlica de Valparaiso. 2014.

34 NEGRON. Op. Cit.

3 |bid.
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2.3.5. Coeficiente de correlacion de Pearson y Spearman. Los coeficientes de
asociacion son valores de orden cuantitativo que permiten saber qué tan ajustados
linealmente se encuentran dos variables, entre estos coeficientes los mas
importantes y utilizados son el coeficiente de Pearson y Spearman.*® A pesar de
gue ambos son coeficientes de asociacion, existe una particular diferencia entre
ellos, el coeficiente de Pearson es paramétrico, es decir, infiere los resultados
respecto a la poblacion real, lo que hace necesario que la distribucién de la muestra
se asemeje a la distribucion real, por eso, solo se podra hacer uso de variables
cuantitativas que cumplan con el requisito de una distribuciéon normal, por otro lado,
la correlacion de Spearman es no paramétrica, por lo que sus valores solo son
representativos en los pardmetros no poblacionales, mientras que su uso es mas

amplio ya que se ajusta a variables tanto cualitativas como cuantitativas. *’

Tabla 4. Criterios de clasificacion correlaciones de Pearson y Spearman

Valor Criterio

r=1.00 Correlacion grande, perfecta y positiva
0.90 <=r<1.00 Correlacion muy alta
0.70<=r<0.40 Correlacion alta
0.40 <=r<0.70 Correlacion moderada
0.20 <=r<0.40 Correlacién muy baja

r=0 Correlacién nula
r=-1.00 Correlacion grande, perfecta, negativa

Fuente: DIAZ, Ignacio, et al. Guia de asociacion entre variables (Pearson y
Spearman en SPSS). Universidad de Chile. Santiago de Chile. 2014.

En la tabla 4 se muestran los valores en lo que se mide un coeficiente de relacién,
siendo 1 la correlacion perfecta positiva y -1 una correlacion perfecta inversa o

negativa, los valores mas cercanos a 0 indican que la correlacion es nula.

36 DIAZ, Ignacio, et al. Guia de asociacidn entre variables (Pearson y Spearman en SPSS). Universidad de
Chile. Santiago de Chile. 2014.
37 DIAZ, Op. Cit.
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2.4. PERFORACION DE POZOS

La realizacion de este proyecto de grado estd enfocada en la prediccion del
comportamiento de la variable ROP usando diferentes modelos de machine learning
para una formacién dura y abrasiva, sin embargo, para llegar a cumplir el objetivo
es necesario el uso de diferentes parametros que interfieren en el proceso como
inputs para llegar a una prediccion final. Estos parametros estan relacionados con
el proceso de perforacion de un pozo petrolero, por ello, en esta seccidn se definiran

algunos conceptos claves dentro del proceso de perforacién de pozos.

En el afio 2020, Herbert® definio la perforacion como una operacion compleja de
ingenieria, donde todos los sistemas y equipos utilizados se eligen de acuerdo al
objetivo por el que se lleva a cabo, ya sea verificar la existencia de hidrocarburos,
las cantidades y limites de los yacimientos o para la extraccion del mismo, para ello
se debe tener en cuenta la dureza de la formacion o roca que se pretende perforar,
el diametro del pozo, la profundidad y las probleméticas que se afrontaran durante

la operacion.

Durante este proceso, existen diferentes factores que pueden aportar mas o0 menos
efectividad a la operacion, uno de ellos y que compete en esta investigacion es la
dureza y abrasividad de la formacién que se perfora. Aquellas formaciones que se
pueden considerar abrasivas son aquellas que tienen la capacidad de desgastar la
superficie de contacto de otro cuerpo mas duro por medio de fricciéon o rozamiento,
esto se debe a la presencia de diversos minerales dentro de la composicién de la
roca como pirita, pedernal, magnetita, entre otros, estos materiales contribuyen al
desgaste excesivo y prematuro de la broca de perforacion, siendo el calibre el

parametro mas afectado.

38 HERRERA, Herbert. Ingenieria de perforacion de pozos de petrdleo y gas. Universidad Politécnica de
Madrid. 2020.

3% UNAM. Aspectos generales relacionados al corte de nucleos. Universidad Nacional Auténoma de México
[Online]
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Dentro de los factores que aumentan la capacidad abrasiva de la roca son: El
tamafio de los granos donde generalmente los granos mas grandes son mas
abrasivos que los méas pequefios, el ordenamiento ya que esta propiedad agrupa
los granos por tamafio, por lo tanto, en los depositos donde los sedimentos no
fueron ordenados y poseen granos de diferentes tamafios suelen ser mas porosas
y abrasivas que las que estan bien ordenadas. Otro factor crucial es la forma de los
granos, este es dependiente del tipo de erosioén, las rocas son mas redondas o
angulosas dependiendo del proceso de transporte al cual fueron sometidas, las
rocas méas angulosas tienden a ser mas abrasivas. La Ultima propiedad influyente
en estas caracteristicas es la compactacion y cementacion, las formaciones que no
se encuentran bien consolidadas suelen ser mas abrasivas, al igual que por ejemplo
una arenisca dura y bien cementada, en donde las tasas de perforacion tienden a

ser mas bajas de lo normal.*®

Tabla 5. Clasificacion por dureza y abrasividad segun el tipo de roca

Durezay abrasividad

Abrasivadura  Abrasiva Abrasiva Abrasiva No abrasiva
menos friable menos blanda
dura friable
- - Ceniza - Areniscas - Calizas - Margas.
Conglomerados  volcanica. friables. - Arcillas - Lutitas.
" con cuarzo. - Ceniza - Areniscas esquistosas - Carbones.
S - Areniscas. silicea. calcareas. - Cretas - Yesos.
ch - Grauvacas. - Areniscas - Gravas - Calizas
- Ortocuarcitas. de grano  consolidadas. ooliticas.
grueso. - Evaporitas.
- Tobas.

Fuente: UNAM. Aspectos generales relacionados al corte de nucleos. Universidad

Nacional Autonoma de México [Online].

4 UNAM. Op. Cit.
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En la tabla 5 se muestra una clasificacion de los tipos de roca respecto a su dureza
y abrasividad, siendo los conglomerados de cuarzo, las areniscas, grauvacas y
ortocuarcitas las mas abrasivas y duras. Cabe destacar que los datos utilizados en
este proyecto fueron obtenidos de una formacién catalogada como de alta dureza'y
abrasividad, razén por la cual los valores de tasa de ROP son bajos debido a los

diferentes problemas que suelen presentarse en este tipo de operaciones.

2.4.1. Parametros de perforacién. A través de todo el proceso de perforacion, se
obtienen diferentes parametros y mediciones que se realizan en tiempo real por
medio de sensores, donde se mide segundo asegundo o0 en ocasiones en intervalos
mas grandes de tiempo, diferentes registros como profundidad, ROP, WOB, torque,
entre otros. Esta investigacién tiene como objetivo implementar algunos parametros
para poder realizar una prediccion de la tasa de perforacion. La tabla 6 muestra las
unidades de medida, siglas y una pequefia definicion de cada uno de los parametros

del dataset inicial de los datos recolectados.

Tabla 6. Lista de parametros de perforaciéon

Parametro Unidades Descripcion

ROP ft/hr Velocidad a la que se profundiza
durante la perforacion.

BIT_DEPTH ft Posicion de la broca en
profundidad.

GEN_TIME_DEPTH hr Profundidad de perforacion que
se genera en el tiempo.

HKLD Klb-f Peso ejercido sobre el gancho.

WOB Klb-f Peso ejercido sobre la broca.

TORQUE kft.lb Fuerza creada por la sarta de
perforacion debido a la rotacion.

BIT_RPM RPM Velocidad a la que la broca rota
durante la operacion.

MOTOR_RPM RPM Velocidad de rotacion del motor.
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SURF_RPM RPM Velocidad de rotacion en
superficie.

PUMP PSI Presion de circulacion del fluido
de perforacion circulando en la
tuberia.

FLOW _IN USgal/min Cantidad de fluido de perforacion
gue ingresa en el sistema.

FLOW_OUT % Cantidad de fluido de perforacion
gue sale del sistema medido en
porcentaje.

OVERBALANCE ppg Diferencia entre la densidad del
fluido de perforacion y la
densidad equivalente de presion
de poro.

ATEMPERATURE F° Diferencia entre la temperatura de
entrada y salida del pozo.

ROT_TIME hr Tiempo durante el cual la sarta de
perforacion se encuentra en
rotacion acumulada.

ON_BOTTOM_TIME hr Tiempo durante el cual la sarta se
encuentra en fondo.

CUM_CIRC_TIME hr Tiempo acumulado durante el que

circula lodo a través del sistema.

DESGASTE

Adimensional

Desgaste con que sale la broca
después de la corrida.

Fuente: Autores
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3. METODOLOGIA Y DESARROLLO DEL PROYECTO

En esta seccion se expone la metodologia propuesta para desarrollar la presente
investigacion con el modelo de referencia CRISP-DM (Cross Industry Standard
Process for Data Mining) que proporciona una descripcion del ciclo de vida de un
proyecto estandar de analisis de datos con el objetivo de estandarizar y normalizar
el trabajo desarrollado en mineria de datos de forma analoga a como se hace en la

ingenieria del software con los modelos de ciclo de vida de desarrollo de software.

Fayyad* considera la mineria de datos (DM) como una de las fases del proceso. El
ciclo de vida de mineria de datos consiste en seis fases principales (figura 6). La
secuencia de las fases no es totalmente rigida, permite cierta flexibilidad, moverse
atras y adelante entre las diferentes fases siempre es requerido. Todas las fases de
la metodologia son consecuentes, es decir, las tareas o actividades que se realicen
en una fase previa van a acondicionar las siguientes. Las flechas indican las

dependencias entre fases que son mas importantes y frecuentes.

El circulo exterior simboliza la naturaleza ciclica misma de la mineria de datos, hay
gue tener en cuenta que el proceso de mineria de datos no queda atras cuando una
solucion es desplegada del ciclo y puesta en practica. El aprendizaje obtenido
durante el proceso y la solucion desplegada puede desencadenar nuevas y mas

enfocadas preguntas relacionadas con el negocio.

41 FAYYAD, Usama. et al. Knowledge Discovery and data mining: Towards an Unifying framework. 1996.
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Figura 6. Modelo CRISP-DM

Fuente: SHAFIQUE, Umair y QAISER, Haseeb. A Comparative Study of Data Mining
Process Models (KDD, CRISP-DM and SEMMA). University of Gujrat. 2014.

3.1. ENTENDIMIENTO DEL NEGOCIO

Business understanding o entendimiento del negocio, se posiciona como la primera
y quizés una de las secciones mas importantes dentro de un proyecto de ciencia de
datos, en este se adicionan las tareas como comprensiéon de objetivos, requisitos
del proyecto desde un punto de vista del negocio, objetivos técnicos y un plan de
proyecto. Esta seccion se hace fundamental ya que un proyecto sin una
estructuracion y objetivos bien definidos por si solo no puede lograr tener resultados
satisfactorios por mas sofisticado que pueda ser el algoritmo.*? A través del proyecto

se presentaron diferentes aspectos fundamentales como antecedentes vy

42 GALAN CORTINA, Victor. Aplicacion De La Metodologia Crisp-Dm A Un Proyecto De Mineria De Datos En
El Entorno Universitario. Universidad Carlos Il de Madrid. 2015.
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ambientacién petrolera para comprender la problematica y razén de esta

investigacion y como la mineria de datos se convirtio en una solucion para el mismo.

Durante la perforacion de un pozo en la industria petrolera, es fundamental conocer
el desempefio de parametros como la ROP (Rate of Penetration) para poder
determinar cémo llegar a un 6ptimo rendimiento y a su vez poder disminuir tiempos
y costos de perforacién, ya que una estimacion precisa de la ROP puede beneficiar
la planificacion del pozo y evitar problemas operacionales inesperados. La mayoria
de los modelos que han explorado la prediccion de la ROP se basan en algoritmos
empiricos en donde solo se consideraban parametros de perforacion limitados,
estos modelos podrian perder facilmente su rendimiento en entornos de perforacion

complicados como en formaciones duras y abrasivas.

La analitica descriptiva permite saber qué pasa en campo, por ejemplo ¢qué ROP
se tiene por formacién?, ¢ qué ocurre con esos datos?, o si se tiene una ROP alta o
baja, este andlisis estadistico se puede realizar con diferentes herramientas
informaticas de andlisis de datos, pero si se quiere ir al siguiente paso, afiadiendo
mas valor, naturalmente con mas dificultad, se debe cuestionar ¢por qué pasa
esto?, implementando el analisis diagnéstico, estadisticas descriptivas y

diferenciales, que llevan a las primeras conclusiones acerca de los datos.

A partir de alli se exhibe el proceso de prediccién de la ROP, para poder dejar a un
lado las suposiciones y comenzar a leer los datos, entenderlos y procesarlos
mostrando relaciones estadisticas para entender no solo qué pasa en el pozo o el
por qué se obtuvo determinada ROP sino también poder responder ¢,qué pasara?,
¢qué ROP se obtendré para determinada formacién? donde no solo se evalle la
situacion, proceso o nivel de eficiencia, sino también sacar provecho de lo que

podria suceder en el futuro con esta variable mediante el uso de machine learning.

Con base en lo anterior, la metodologia propuesta para desarrollar la presente
investigacion inicia con la depuracién de la base de datos obtenidos de una fuente

real pero debido a razones de confidencialidad no se mencionan los nombres de los
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pozos y datos de la formacion de estudio. Esta base de datos esta conformada por
los pardmetros de perforacion de cuatro pozos, comenzando con la asignacion de
topes de la formacion objeto de estudio, filtrado del dataset segun el tiempo de
perforacion, dejando asi solo los datos del tiempo efectivo y, por altimo, deteccion y
tratamiento de valores faltantes si los hay. A partir de alli, se realiza un analisis
exploratorio de datos EDA, el cual busca obtener una descripcion estadistica de las
variables, permitiendo identificar y eliminar valores atipicos de la informacién con el
fin de generar una base de datos consistente. Luego se realiza el calculo y creacién

de nuevas variables como diferencia de temperatura y desgaste de la broca.

Llegados a este punto se procede a usar la biblioteca de pycaret del lenguaje de
programacion Python, que con la funciébn compare_models permite determinar los
mejores modelos de aprendizaje automatico supervisado que se ajustan al dataset
y sus respectivas métricas, procediendo a seleccionar los mas adecuados y realizar
su desarrollo con la biblioteca de software de aprendizaje automatico, Scikit learn,
con las proporciones 60/30/10 del dataset, para su entrenamiento, prueba y
validacién respectivamente. Después se realiza la optimizacion o tuneo de los
modelos con el marco de software de ajuste de hiperparametros automatico Optuna
permitiendo obtener un coeficiente de determinacion (r2) de al menos 70% en los

modelos de aprendizaje.

Finalmente, se desarrolla un microservicio para la prediccion de la ROP con la
biblioteca de streamlit para implementar un aplicativo web en la plataforma como
servicio (PaaS) Heroku, usando el modelo con la mejor métrica y que ademas
cumpla con la capacidad maxima que permite la plataforma (500 MB) con el fin de
permitir al usuario saber qué ROP se obtendra en la formacion objeto de estudio en
las siguientes corridas. En la tabla 7, se presentan las librerias de python usadas en

el procesamiento de los datos a lo largo del proyecto y en sus diferentes etapas.
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Tabla 7. Lista de librerias de python utilizadas.

Librerias
Pandas

Descripcion
Pandas es una de las librerias de python mas utiles para los
cientificos de datos y se destaca por lo facil y flexible que hace la
manipulacion de datos y el andlisis de datos. Las estructuras de
datos principales en pandas son Series para datos en una
dimension y DataFrame para datos en dos dimensiones.

Numpy

NumPy proporciona una estructura de datos universal que posibilita
el andlisis de datos y el intercambio de datos entre distintos
algoritmos. Las estructuras de datos que implementa son vectores
multidimensionales y matrices con capacidad para gran cantidad de
datos.

Matplotlib

Scikit
learn

Matplotlib es la libreria grafica estandar de python y la mas
conocida. Se puede usar para generar graficos de calidad necesaria
para publicarlas tanto en papel como digitalmente.

Scikit-learn es una libreria de python para Machine Learning y
Andlisis de Datos. Esta basada en NumPy, SciPy y Matplotlib. Las
ventajas principales de scikit-learn son su facilidad de uso y la gran
cantidad de técnicas de aprendizaje automatico que implementa.

Seaborn

Seaborn es una libreria grafica basada en matplotlib, especializada
en la visualizacion de datos estadisticos. Se caracteriza por ofrecer
un interfaz de alto nivel para crear graficos estadisticos visualmente
atractivos e informativos.

Pycaret

PyCaret es una biblioteca de aprendizaje automatico de cédigo bajo
y de cédigo abierto en Python que automatiza los flujos de trabajo
de aprendizaje automatico. Es una herramienta de gestién de
modelos y aprendizaje automatico de extremo a extremo que
acelera el ciclo del experimento de manera exponencial y lote hace
mas productivo.

Plotly

Joblib

Plotly es una plataforma web colaborativa para la visualizacion y el
analisis de datos. Crea gréficos interactivos con calidad de
publicacion.

Joblib es un conjunto de herramientas para

proporcionar canalizacion ligera en Python. Esté optimizado para
ser rapido y robusto en datos grandes en particular y tiene
optimizaciones especificas para matrices numerosas.

Optuna

Lasio

Es un marco de optimizacién de hiperpardmetros de cédigo abierto
para automatizar la busqueda de hiperparametros.

Lasio es un paquete de Python 3 para leer y escribir archivos de
registro estandar ASCII (LAS), que se utiliza para datos de pozo
como registros geofisicos, geoldgicos o petrofisicos.

46



Statistics Este mdodulo proporciona funciones para calcular estadisticas
matematicas de datos numéricos.

Pickle Este mddulo nos permite almacenar facilmente colecciones y
objetos en ficheros binarios abstrayendo toda la parte de escritura 'y
lectura binaria.

Streamlit  Streamlit es una biblioteca de Python de cddigo abierto que facilita
la creacion y el intercambio de hermosas aplicaciones web
personalizadas para el aprendizaje automatico y la ciencia de

~datos.
Fuente: DOWNEY, A.B. How to Think Like a Computer Scientist. Learning with

Python. Green Tea Press. 2008.

3.2. ANALISIS EXPLORATORIO Y DESCRIPTIVO

El andlisis exploratorio y descriptivo se conoce como Business Intelligence, en esta
etapa se capturan los datos que a su vez son transformados en datos mas
depurados y elaborados, con mayor utilidad, buscando entender el nivel de
correlacion de la data y con el proposito de explicar las situaciones que se han
presentado. Se responde aqui a la pregunta qué sucede, qué dicen los datos acerca
del comportamiento de los parametros de perforacion y el impacto de éstos en la
prediccién de la ROP. En la siguiente seccion se realiza la preparacion de la base
de datos con el fin de generar una dataset consistente para implementar en el

modelo predictivo.

3.2.1. Comprension de los datos. Continuando con la metodologia planteada por
CRISP-DM, el Data understanding o entendimiento de los datos es la segunda fase
de este, donde su objetivo principal es comprender la relacion principal entre el
objetivo del problema y los datos que se tienen, se espera que exista una
identificacion de objetivos y familiarizacion con la base de datos inicial. Esta fase,

junto con las siguientes dos, son las que demandan mayor tiempo y esfuerzo dentro
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de un proyecto de mineria de datos.*® Esta seccién sera complementada con fases
posteriores donde se dara una mayor ambientacion a los datos y a la manera en

gue estos se relacionan entre si.

Se adquieren datos dinamicos resultantes de diferentes corridas durante la
perforacion de cuatro pozos petroleros (pozo A, B, C y D) para una formacién
especifica caracterizada por ser dura y abrasiva. Estos datos compilan la
informacion de perforacion en series de tiempo cada 10 segundos, con la
informacion de 18 variables numéricas como la ROP y parametros como
profundidad, RPM, torque, WOB, hook load, caudal, presion de la bomba,
temperatura del lodo, tiempo de rotacion, entre otras (Tabla 8), que son afectados

por las caracteristicas de la formacion objeto de estudio.

Tabla 8. Variables de los datos recolectados de cuatro pozos perforados en la
formacion objeto de estudio

Variables Unidades Tipo de
variable
ROP ft/hr Numeérica
Bit Depth ft Numeérica
Gen-time depth ft Numérica
Hook load Klb-f Numérica
WOB Klb-f Numeérica
Torque Kft.lb Numérica
Bit RPM RPM Numérica
Motor RPM RPM Numeérica
Surf RPM RPM Numérica
Pump PSI Numérica
Flow out PC % Numeérica
Flow in USgal/min Numérica
Overbalance ppg Numérica
Mud Temperature °F Numérica
out
Mud temperature in  °F Numeérica

43 GALAN CORTINA. Op. Cit.
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Rot time hr Numeérica
On bottom time hr Numérica
Cum circ time hr Numeérica
Fuente: Autores. ' '

3.2.2. Preparacion de los datos. Las actividades necesarias para construir el
conjunto de datos final que servird para alimentar el modelo (figura 7) en etapas

proximas estan organizadas asi:

Figura 7. Actividades designadas para la preparacion de los datos

—[ Asignacion de tope y base de la formacién objeto de estudio

Acotacion de los datos en el tiempo efectivo de la perforacion

Deteccidn de missing values o datos faltantes

Visualizacion y correccion de valores atipicos en box plots

Seleccion de variables identificando las relevantes en la prediccion de la ROP

Medidas de tendencia central y distribucion de las variables

ARpEpRERp
T

3.2.2.1. Asignacion de topey base de laformacidn objeto de estudio. El dataset
esta conformado por 18 variables y 7°184.103 observaciones de los datos de
perforacion recolectados de 4 pozos. De los cuales, se extrae solo la informacion
de interés, es decir, los datos de la formacion objeto de estudio, por lo tanto, se

realiza la acotacion por tope y base mostrada en la tabla 9.
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Tabla 9. Cantidad de datos recolectados de cada pozo

Datos
iniciales
Pozo A 2,677,681
Pozo B 2,984,023

Pozo C 894,138
Pozo D 628,261
Total 7,184,103

El pozo A fue perforado hasta los 20808 ft, el pozo B hasta los 19100 ft, el pozo C
hasta los 18320 ft y el pozo D hasta los 19440 ft, pero las profundidades donde se

encuentra la formacién objeto de estudio son las siguientes (Tablas 10, 11, 12 y 13):

Tabla 10. Tope y base de la profundidad de la formacién objeto de estudio, en el
pozo A

POZO A
Tope (ft) 17220
Formacion Base (ft) 17712
de estudio Tgpe (ft) 18033
Base (ft) 18441

Tabla 11. Tope y base de la profundidad de la formacién objeto de estudio, en el
pozo B

POZO B
Formacion Tope (ft) 17664
de estudio Base (ft) 18488

Tabla 12. Tope y base de la profundidad de la formacién objeto de estudio, en el
pozo C

POzZOC
Formacion Tope (ft) 16195
de estudio Base (ft) 16911
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Tabla 13. Tope y base de la profundidad de la formacion objeto de estudio, en el
pozo D

POZO D
Tope (ft) 16189
Formacion Base (ft) 16721
deestudio Tope(fty 17371
Base (ft) 17937

Al acotar los datos por tope y base, se elimina el 86.5% de los datos del pozo A,
guedando 361.600 datos de 2'677.681, del pozo B se elimina el 73.39% quedando
793.922 datos de 2'984.023, del pozo C se elimina el 93.30% de los datos quedando
59.912 datos de 894.138 y del pozo D se elimina el 80.54% quedando 122250 datos
de 628.261, como se puede observar en las tablas 14 y 15.

3.2.2.2. Acotacion de los datos en el tiempo efectivo en la perforacién. El
tiempo de operacion se divide entre el tiempo efectivo, es decir el tiempo en el que
la broca estuvo en fondo perforando y el tiempo de viaje donde no hay avance o
cambio en la profundidad, en este caso, para el estudio de la ROP se necesitan los
datos del tiempo efectivo, por lo tanto, se eliminan los datos donde no haya cambio
de profundidad, es decir los valores duplicados de profundidad generada en el

tiempo.

En el pozo A se eliminan 317122 datos duplicados de profundidad generada en el
tiempo que corresponde al 87.7% de los datos de la formacion objeto de estudio,
guedando un total de 44478 datos en este pozo. En el pozo B se eliminan 747563
datos, que corresponde al 94.16% de los datos de la formacién objeto de estudio,
guedando un total de 46359 datos en este pozo. En el pozo C se eliminan 37021
datos, que corresponde al 61.79% quedando un total de 22891 datos en este pozo.
Y en el pozo D se eliminan 92393 datos, que corresponde al 75.58% de los datos
de la formacién objeto de estudio quedando un total de 29857 datos en este pozo.
(Tablas 14 y 15).
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Tabla 14. Namero de datos restante después de filtrar los datos de la formacion
objeto de estudio y los datos de tiempo efectivo en la perforacion

Numero de datos restantes
Pozos  Acotacion por topey Acotacion por tiempo

base efectivo de perforacion
A 361,600 44,478
B 793,922 46,359
C 59,912 22,891
D 122,250 29,857
TOTAL 1,337,684 143,585

Tabla 15. Porcentaje de datos eliminados después de filtrar los datos de la
formacion objeto de estudio y los datos de tiempo efectivo en la perforacion

Porcentajes eliminados
Pozos Acotacion por topey Acotacién por tiempo

base efectivo de perforaciéon
A 86.50% 87.70%
B 73.39% 94.16%
C 93.30% 61.79%
D 80.54% 75.58%

3.2.2.3. Deteccién de missing values o datos faltantes. Los datos faltantes o
missing values se definen como valores no disponibles que serian Utiles o
significativos para el analisis de los resultados. Con el uso del lenguaje de
programacion de Python se crea la funcién missing_values para contar la cantidad
de datos faltantes en el dataset, esta funcidon permite evidenciar que la base de

datos no cuenta con missing values o valores faltantes.

3.2.2.4. Visualizacion y correccion de valores atipicos en Box plots. En esta
subfase se genera el diagrama de caja o box plot, representacion visual importante
para la preparacion y limpieza de los datos, que describe al mismo tiempo varias

caracteristicas importantes de datos, tales como el centro, la dispersion, la
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desviacion de simetria y la identificacion de observaciones que se alejan de manera

poco usual del resto de los datos, conocidos como valores atipicos.

Figura 8. Box plots o diagramas de caja de las variables numéricas del pozo A
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Figura 9. Box plots o diagramas de caja de las variables numéricas del pozo B

- 500 1500
104k - o 20 T 1500 T
18.2k ok o0 pOo 1000 1000
£8k 10k —2000 200 H 10
] 200 a 500 SO0
17.8k 3 R : 0 a T
[u} [ . . -1 o o
GenTimeDepth[ft] BitDepth[ft] ROP[fLhr] HELD[klb-f] WOB[klb-f] Terque[kft.lb] Bit_RPM Motor_RPH
100

4000 100 L 00 5 1 140 150 T
- 150
400 | | 120 100
S0 2000 50 T 4

T 1 = = 17 P
0 0 0 2 . . 50 o
Surf_RPM Pump[psi] FlowOutPC[%] FlowIn[gal/min] Overbalance[ppg] MTIN[2F] MTOUT[*F] RotTime[hr]
150
1350
100 100
S0 50

o [u]
OnBottomTime[ hr] CumCirTime[hr]

Fuente: Autores.

53



Figura 10. Box plots o diagramas de caja de las variables numéricas del pozo C
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Figura 11. Box plots o diagramas de caja de las variables numéricas del pozo D
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Como se puede observar en la figura 8 de los diagramas de caja de cada variable

numeérica de los datos del pozo A, se encuentran valores atipicos en los parametros:
Bit_depth, HKLD, WOB, Torque, Bit RPM, Surf_ RPM y Pump. En la figura 9 se
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encuentran valores atipicos en los paradmetros: Bit_depth, ROP, HKLD, Flow out y
WOB. En los diagramas de caja de los datos del pozo C de la figura 10, se puede
observar que se encuentran valores negativos en el parametro WOB. Y en los
diagramas de caja de los datos del pozo D (figura 11), se encuentran valores

atipicos en los parametros: Bit_depth, WOB, Torque, Surf_RPM y Flow_in.

En consecuencia, se acotan los datos eliminando los valores de bit depth que se
salgan del rango de la profundidad de la formacion objeto de estudio con respecto
al tope y base indicados en las tablas 10, 11, 12 y 13. Se eliminan también los
valores atipicos que se encuentran en la distribucion de datos de ROP, hook load,
flow out torque, RPM de la broca, RPM en superficie y en los datos de presion de la
bomba. Y finalmente, se eliminan los valores negativos e iguales a cero que se

encuentran en la distribucién de datos de surf RPM, WOB y torque.

Después de realizar la limpieza de datos eliminando los outliers o valores atipicos
para conseguir crear una base de datos compacta, se presentan los datos restantes
en las tablas 16 y 17.

Tabla 16. Numero de datos restantes en cada pozo después de eliminar outliers

Pozos NuUmero de datos

restantes
A 43,873
B 28,493
C 22,238
D 29,525
TOTAL 124,129

Tabla 17. Porcentajes de datos eliminados en cada pozo después de eliminar
outliers

Pozos Porcentajes
eliminados
1.36%
38.54%
2.85%
1.11%

o0 o>
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3.2.2.5. Seleccion de variables. La maldicion de la dimensionalidad o maldicién de
la dimensidn es un problema que se puede llegar a presentar si se tienen en cuenta
todos los atributos posibles en un sistema. El desempefio de la prediccion en
machine learning depende de la cantidad de los datos y la calidad, es decir, a tener
en consideracion solo aquellos atributos que realmente aporten datos de valor al
modelo de aprendizaje automatico. Considerar pensar que “entre mas datos mejor”
es un error que desembocara en un tiempo de procesamiento alto y en una
seleccién de datos de entrada que son irrelevantes o redundantes para el sistema

de regresion.*

Teniendo en cuenta lo anterior, es importante seleccionar solo las variables
relevantes para la predicciéon de la ROP. Parametros como temperaturas del lodo,
tiempo acumulado, en fondo y de rotacion, ademas de la variable de profundidad
generada en el tiempo pueden ser variables redundantes que afecten el rendimiento

del modelo de aprendizaje.

En consecuencia, se analiza qué variables de cada uno de los tipos mencionados
se descartan o se dejan en el dataset. En el caso de las profundidades se elige
trabajar con la profundidad de la broca (bit depth) y se elimina la variable Gen-Time
depth ya que tienen los mismos datos y seria redundante usar las dos variables. De
igual forma ocurre con las tres variables de tiempo, tiempo de fondo (on bottom
time), tiempo de circulacion acumulado (cum circ time) y tiempo de rotacién (rot
time), se considera que las variables on bottom time y cum circ time no son
relevantes para la prediccion de la ROP, entonces se deja solamente la variable de

tiempo de rotacion.

Debido a que las RPM de la broca (bit RPM) son equivalentes a la suma de las RPM
en superficie (surf RPM) mas las RPM del motor (motor RPM), se decide dejar
solamente bit RPM. Finalmente, con respecto a las variables de temperatura del

lodo, se afiade la variable de diferencia de temperatura (dT), ya que se conoce la

4 AGUILAR, Adan. Un algoritmo inspirado en la naturaleza para resolver problemas de optimizacion
numérica restringida con alta dimensionalidad. Universidad Veracruzana. 2019.
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temperatura de entrada y de salida del lodo, creando la nueva variable y eliminando

las variables de mT in y mT out.

Desgaste de la broca. El desgaste de la broca es un parametro importante en la
perforacion de pozos debido a que dependiendo del grado de dureza y abrasividad
de la roca este puede generar un efecto adverso en el avance de la perforacion,
haciendo que la broca no tenga el mismo rendimiento y la ROP se vea afectada.
Con los datos obtenidos del bit record de la perforacion de cada pozo se puede
conocer el desgaste que tiene la broca después de cada corrida. A pesar de que se
cuenta con el valor del desgaste al final de la corrida, se desconoce la tendencia
gue tiene el desgaste en el intervalo. Debido a esto, suponemos un desgaste lineal

y un desgaste radical para observar la correlacion de cada uno con la ROP.

En el pozo A se realizaron 8 corridas en la formacion objeto de estudio, en el pozo
B 6 corridas, en el pozo C 3 corridas y en el pozo D 8 corridas, pero ya que se
desconoce el desgaste de las deméas formaciones de los pozos perforados se deben
eliminar los datos de la broca que viene de otra formacion. Teniendo en cuenta esto,
se eliminaron 4034 datos (9.19%) del pozo A, 988 datos (3.47%) del pozo B, 2412
datos (10.852%) del pozo C y 1095 datos (3.71%) del pozo D. Dejando como

resultado un dataset de 115600 observaciones (tablas 18 y 19).

Tabla 18. NUumero de datos restante después de eliminar los datos de las primeras
brocas de cada corrida

Pozos NuUmero de datos

restantes
A 39,839
B 27,505
C 19,826
D 28,430
TOTAL 115,600
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Tabla 19. Porcentaje de datos eliminados de las primeras brocas de cada corrida

Pozos Porcentajes
eliminados

A 9.19%
B 3.47%
C 10.85%
D 3.71%

El dataset final queda conformado por las siguientes variables numéricas: Bit depth,
ROP, hook load, WOB, torque, bit RPM, pump, flow out, flow in, overbalance, dT,

rot time, desgaste lineal y desgaste radical.

3.2.2.6. Medidas de tendencia central y dispersidon. En estadistica, la frecuencia
(o frecuencia absoluta) de un evento es el nimero de veces en que dicho evento se
repite durante un experimento o muestra estadistica. Comunmente, la distribucion

de la frecuencia suele visualizarse con el uso de histogramas.

Figura 12. Histogramas de las variables numéricas
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En la figura 12 se pueden observar los histogramas de cada variable de entrada
para la prediccién y la variable dependiente ROP, en el caso de esta, los rangos
para las secciones de la formacion en estudio pueden oscilar entre 0 y 57.6 ft/hr,
pero la mayor concentracion de sus valores esta entre los rangos 0 a 10 ft/hr, debido
a que en la formacion objeto de estudio la mayoria de las ROP obtenidas no son

tan altas, afectando la eficiencia de la operacion.

Los histogramas de las variables ROP, Torque y Rot_time presentan asimetria
hacia la derecha. El torque concentra la mayor cantidad de valores en el rango de
14.24 a 17.05 Kft.lb. La variable Bit_depth presenta tres agrupaciones donde se
concentran los datos en el histograma debido a que esté filtrado por topes de la
formacion objeto de estudio en los cuatro pozos. El peso sobre la broca WOB
concentra la mayor cantidad de valores en el rango 7.88 a 23 kIbf. La mayor

concentracién de los datos de Hook load oscilan entre 433.23 y 464.27 Kibf.

Con respecto al desgaste con tendencia lineal y con tendencia radical, la mayoria
de los datos oscilan entre los rangos 0.85 a 4.4 y 1.89 a 6.04, respectivamente. El
rango intercuartilico del desgaste radical es mayor por lo tanto sus datos estan mas
dispersos. La variable revoluciones por minuto en la broca concentra la mayoria de

sus datos entre el rango 100 a 251 RPM.

El caudal de entrada flow in concentra la mayor cantidad de valores en el rango que
oscila entre 424 y 503 GPM vy el porcentaje de flujo de salida flow out pc tiene la
mayoria de los datos concentrados entre 27.46% y 37.55%. La mayor parte de los
datos de la presion de la bomba Pump estan entre 2207 y 2898 psi. El overbalance
oscila entre los valores 2.62 y 5.53 psi pero la mayor cantidad de sus datos se
concentran entre 3.8 y 4.26 psi. Finalmente, la variable de diferencia de temperatura
presenta mayor asimetria hacia la izquierda y sus datos se consolidan mas entre el

rango de 8 a 27.6 grados Fahrenheit.

La tabla de medidas de tendencia central de los parametros donde se presentan

datos como el cuartil 1, cuartil 2, cuartil 3, el promedio de cada variable, la desviacion
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estandar, los valores minimo y maximo y el promedio se puede encontrar en el

anexo 1.

3.3. ANALISIS DIAGNOSTICO

Andlisis de correlacién entre las variables. El coeficiente de correlacién de
Pearson es una medida de dependencia lineal entre dos variables aleatorias
cuantitativas. EIl coeficiente de correlacion de Spearman es una medida no
paramétrica de la correlacién de rango que mide la fuerza y la direccién de la
asociacion entre dos variables clasificadas. En las figuras 13 y 14 se presentan las

matrices de correlacion de Pearson y Spearman.

Figura 13. Matriz de correlacion de Pearson
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Fuente: Autores.

Figura 14. Matriz de correlacion de Spearman
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Fuente: Autores.

Las matrices permiten evidenciar el grado de correlacién (directa con colores mas
oscuros e inversa con colores mas claros) entre las variables de perforacion. Se
puede observar que no hay una correlacion lineal de la ROP con las demas

variables, pero las demas variables si se correlacionan entre ellas.

Los valores de la variable overbalance se ven afectados directamente por el peso
sobre la broca con una correlacion moderada y ademas tiene una correlaciéon

inversa alta con las revoluciones por minuto ya que al disminuir las RPM o al
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aumentar el peso sobre la broca aumenta el overbalance en la perforacion. De igual

forma al aumentar el peso sobre la broca disminuyen las RPM de la broca

Con respecto al caudal, esta variable tiene una correlacion inversa moderada con
la profundidad de la broca. El desgaste con tendencia lineal y el desgaste con
tendencia radical tienen una correlacién directa con el peso sobre la broca, ya que
al aumentar el peso aumenta el desgaste de la broca. La variable de desgaste con
tendencia lineal tiene una correlacion directa moderada con el tiempo de rotacion,
al aumentar el tiempo de rotacion aumenta el desgaste de la broca. Finalmente, la
presion de la bomba tiene una correlacién directa moderada con las revoluciones

por minuto y el caudal.

Es importante saber que con laimplementacion de los modelos de machine learning
se va a analizar qué variables impactan mas o tienen correlaciones no lineales con
la ROP.

3.4.ANALISIS PREDICTIVO

Una vez que se ha culminado la fase de preparacién de los datos y se cuenta con
un dataset consistente de 14 variables (tabla 20), se procede a implementar los
modelos de aprendizaje supervisado para la prediccion de la ROP con el uso del
lenguaje de programacion de Python en la interfaz web de cédigo abierto Jupyter
Notebook del gestor de entorno Anaconda Navigator que permite la visualizacion y

ejecucion de cédigo a través del navegador.

Debido a que se ha asumido un desgaste 1 de la broca con tendencia lineal y un
desgaste 2 de la broca con tendencia radical, se considera crear un modelo con
cada desgaste por separado junto a las otras 12 variables. Esto para comparar el

desempenfo de los modelos en la prediccion de la ROP con cada tipo de desgaste.
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Tabla 20. Dataset final

Variables Tipo de

variable

ROP Numérica
Bit depth Numeérica
Hook load Numérica
wOB Numeérica
Torque Numérica
Bit RPM Numeérica
Pump Numeérica
Flow out Numérica
Flow in Numérica
ATemperature Numérica
Rot time Numeérica
Overbalance Numérica
Desgaste 1 Numeérica
Desgaste 2 Numeérica

Fuente: Autores.

3.4.1. Modelamiento. Con el uso de la biblioteca de aprendizaje automatico Pycaret
de cddigo bajo y abierto en Python que permite pasar de preparar los datos a
implementar un modelo, se usa la funciébn compare_models y se generan las tablas

21y 22 con los mejores modelos que se ajustan a los datos objeto de estudio.

Se puede observar que los seis modelos con mayor desempefio son: Extra Trees
Regressor, Random Forest Regressor, Extreme Gradient Boosting, Catboost

Regressor, K Neighbors Regressor y Light Gradient Boosting Machine.

Debido a que la plataforma Heroku que permite crear el microservicio tiene una
capacidad maxima de 500 MB no se puede realizar el deployment con un modelo
gue exceda esta capacidad, por lo tanto, no habra un enfoque en los modelos Extra
trees Regressor, Random Forest Regressor y Catboost Regressor ya que su tiempo

de aprendizaje es mayor y son mas pesados. El enfoque estara en los modelos:
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Extreme Gradient Boosting, K Neighbors Regressor y Light Gradient Boosting

Machine.

Tabla 21. Comparacion de las métricas de los modelos que mejor se
dataset con el desgaste 1

ajustan al

Model MAE RMSE R2 TT(Sec)
et Extra Trees Regressor 0.7584 1.2975 0.7532 38.0560
rf Random Forest Regressor 0.7947 1.3394 0.7371 92.8800
xgboost Extreme Gradient Boosting 1.0018 1.5563 0.6456 10.1580
catboost CatBoost Regressor 1.0361 1.5907 0.6301 23.5930
knn K Neighbors Regressor 1.0249 1.6447 0.6044 1.0780
lightgbm Light Gradient Boosting 1.1060 1.6865 0.5844 1.3110

Machine
dt Decision Tree Regressor 1.0347 1.8105 0.5201 1.4490
gbr Gradient Boosting Regressor 1.3118 1.9534 0.4425 19.1920
Ir Linear Regression 1.6576 2.4848 0.0989 1.0090
ridge Ridge Regression 1.6576 2.4848 0.0989 0.0860
br Bayesian Ridge 1.6577 2.4848 0.0989 0.1960
lar Least Angle Regression 1.6576 2.4848 0.0989 0.0780
en Elastic Net 1.6663 2.4956 0.0911 0.1100

Fuente: Autores.
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Tabla 22. Comparacién de las métricas de los modelos que mejor se ajustan al
dataset con el desgaste 2

Model MAE RMSE R2 TT(Sec)
et Extra Trees Regressor 0.7605 1.2972 0.7533 42.1450
rf Random Forest Regressor 0.7951 1.3387 0.7374 102.7080
xgboost Extreme Gradient Boosting 1.0041 1.5583 0.6447 11.3270
catboost CatBoost Regressor 1.0379 1.5979 0.6268 26.9110
knn K Neighbors Regressor 1.0250 1.6450 0.6043 0.5610
lightgbm Light Gradient Boosting 1.1050 1.6874 0.5840 1.5950

Machine
dt Decision Tree Regressor 1.0371 1.8178 0.5141 1.3990
gbr Gradient Boosting Regressor 1.3046 1.9454 0.4469 22.8280
Ir Linear Regression 1.6581 2.4854 0.0985 0.7970
ridge Ridge Regression 1.6582 2.4854 0.0985 0.0980
br Bayesian Ridge 1.6577 2.4854 0.0985 0.2120
lar Least Angle Regression 1.6631 2.4874 0.0971 0.0920

en Elastic Net 1.6663 2.4956 0.0911 0.1090

Fuente: Autores.

3.4.2. Division de datos de entrenamiento, prueba y validacién. La division de
estos datos fue realizada con Scikit learn, biblioteca de software de aprendizaje
automatico para el lenguaje de programacién Python con la funcion train_test_split
gue permite facilmente dividir un conjunto de datos de una matriz o DataFrame en
dos aleatorios con un tamafio dado. No existe una forma directa de dividir el
conjunto de datos en tres, pero es algo que se puede hacer anidando los valores de

la siguiente manera:

e Se dividen los datos entre validacion y entrenamiento que corresponde al

10% y 90% del conjunto original respectivamente.
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e Una vez hecho esto se divide el conjunto de entrenamiento en dos: 30%
correspondiente a los datos de prueba y la otra parte conforma los datos de

entrenamiento que corresponden al 60% del 90% del dataset original.

Generando tres conjuntos de datos en las proporciones 60/30/10. Teniendo en

cuenta las divisiones realizadas, a continuacion, se proceden a implementar los

modelos de aprendizaje supervisado seleccionados.

3.4.3. K-Nearest Neighbor (KNN). Es importante seleccionar el valor correcto para
K, por lo tanto, teniendo en cuenta el coeficiente de determinacion (r2) y el error

absoluto medio (MAE) se generan valores de estas métricas para diferentes K.

Las figuras 15y 16 de R2 y MAE para los diferentes valores de K con el dataset del
desgaste 1 indican que los valores optimos de K con respecto a los mejores valores
de R2 y MAE son: 8 y 4 respectivamente. Y las figuras 17 y 18 de R2 y MAE para
los diferentes valores de K con el dataset del desgaste 2 muestran que los valores

optimos de K con respecto a los mejores valores de R2 y MAE son: 7y 5

respectivamente.

Figura 15. R2 para diferentes valores de K en la base de datos con el desgaste 1
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Fuente: Autores.

Figura 16. MAE para diferentes valores de K en la base de datos con el desgaste 1

MAE vs. K value
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Fuente: Autores.

Figura 17. R2 para diferentes valores de K en la base de datos con el desgaste 2

R2 vs. K value
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Figura 18. MAE para diferentes valores de K en la base de datos con el desgaste 2
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Fuente: Autores.

Ajuste de los hiperparametros. La optimizacion de hiperparametros es la accion
de seleccionar el conjunto 6ptimo de hiperparametros para un algoritmo de
aprendizaje. Al determinar la combinacion correcta, se maximiza el rendimiento del
modelo, lo que significa que el algoritmo de aprendizaje toma mejores decisiones
cuando se proporcionan instancias invisibles. Los valores seleccionados como
hiperpardmetros controlan el proceso de aprendizaje, por lo tanto, son diferentes de

los parametros normales ya que se seleccionan antes de entrenar un algoritmo de
aprendizaje®.

GridSearchCV es una clase disponible en scikit-learn que permite evaluar y
seleccionar de forma sistematica los parametros de un modelo. La busqueda en
cuadricula consiste en buscar de forma exhaustiva a través de un subconjunto
manual de valores especificos del espacio de hiperparametros en un algoritmo de

aprendizaje. Realizar una busqueda en Grid significa que debe haber una métrica

45 PYKES, Kurtis. Hyperparameter Optimization. Towards Data Science. 2010.
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de rendimiento que guie nuestro algoritmo. Este método considera exhaustivamente

todas las combinaciones de parametros.

Se implementa el método de GridsearchCV para tunear el hiperparametro del
modelo KNN estimando el valor de K que mejor se ajusta a los datos con el fin de
generar la optimizacion del modelo y maximizar su desempefio. Finalmente, esta

técnica indica que K=6 es el valor 6ptimo para crear el modelo (tabla 23).

Tabla 23. Valores de K obtenidos como valores de K 6ptimos para el modelo KNN
para cada dataset

Dataset Dataset
Desgaste 1 Desgaste 2
K=8 K=7
K=4 K=5
K=6 _ K=6

Validacion el modelo KNN. Al crear los modelos con cada valor del parametro K
en la tabla 23 se logra evidenciar que el K 6ptimo en los datos de validacion es K=6
en los dos modelos (modelo con el dataset D1 y con el dataset D2) demostrando
qgue el método GridSearchCV fue el méas acertado. Se obtiene un valor de
R2=0.6514 del modelo del dataset D1 y R2=0.6487 del modelo del dataset D2 con
los datos de pruebay con los datos de validacion se obtiene un desempefio con un
R2=0.6035 del modelo con el dataset D1 y un R2=0.6023 del modelo con el dataset

D2 como se puede observar en las tablas 24 y 25.

Tabla 24. Resultados de R2 y MAE del modelo de KNN de cada dataset en los datos
de prueba

Dataset D1 Dataset D2
R2 0.65144225 0.64874022
MAE 0.96950372 0.97425883

46 RANJAN, G S K et. al. K-Nearest Neighbors and Grid Search CV Based Real Time Fault Monitoring System
for Industries. 2019.
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Tabla 25. Resultados de R2 y MAE del modelo de KNN de cada dataset en los datos
de validacion

Dataset D1 Dataset D2
R2 0.60349765 0.60225071
MAE _ 0.97475923 _ 0.97793829

3.4.4. Light Gradient Boosting Machine (LightGBM)

Pardmetros del modelo LightGBM. En la tabla 26 se denotan los hiperparametros

del modelo LightGBM con su respectivo significado y uso.

Tabla 26. Hiperparametros del modelo LightGBM

Parametro Significado Uso

max_depth Profundidad méxima del Se usa para manejar el sobreajuste
arbol. del modelo. Si el modelo esta

sobreajustado, se debe reducir

max_depth.
feature_fracti Subconjunto de LightGBM seleccionara
on caracteristicas. aleatoriamente un subconjunto de

caracteristicas en cada nodo del
arbol si feature_fraction_bynode es
mas pequefio que 1.0. Por ejemplo,
si lo configura en 0.8, LightGBM
seleccionara el 80% de las
caracteristicas en cada nodo del
arbol.

bagging_fract Fraccion de datos que Se usa para acelerar el

ion se usara para cada entrenamiento y evitar el

iteracion. sobreajuste.
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bagging_freq

Frecuencia de bagging.

0 significa deshabilitar el bagging; k
significa realizar bagging en cada k
iteracion. Para habilitar el ensacado,
bagging_fraction debe establecerse

en un valor menor que 1.0

lambda

El valor tipico varia de 0
al.

Especifica la regularizacion.

min_child_sa Numero minimo de Puede usarse para tratar el
mples datos en una hoja. sobreajuste.
objective Especificacion de la Se considera por defecto el modelo

learning_rate

aplicacion del modelo,
ya sea un problema de
regresion o un problema
de clasificacion.

Tasa de aprendizaje.

como un modelo de regresion.

Determina el impacto de cada arbol

en el resultado final. Funciona
comenzando con una estimacion
inicial que se actualiza utilizando la
salida de cada arbol. También afecta
a los pesos de normalizacién de los

arboles caidos

num_leaves

NUmero maximo de

hojas en un arbol.

Por defecto: 31

metric

Métrica(s) a evaluar en
el(los) conjunto(s) de

evaluacion.

Especifica la pérdida para la

construccion del modelo.

Fuente: DOWNEY, A.B. How to Think Like a Computer Scientist. Learning with
Python. Green Tea Press. 2008.
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Implementacion del modelo. De acuerdo con el funcionamiento de LightGBM se
procede a implementar el modelo con los parametros por defecto para probar su
prediccion con los datos de prueba y con los datos de validacion. Teniendo en

cuenta lo anterior, se llevan a cabo las etapas descritas en la figura 19.

Figura 19. Etapas de la implementacion del modelo de aprendizaje automatico

Tuneo de los (\j/erlflcacmzn gell
] hiperparametros esempeno de
del modelo. modelo sin modelo

tunear. tuneado.

Verificacion del
Implementacion desempefio del

Antes de implementar el modelo es importante convertir los datos de entrenamiento,
prueba y validacion en una matriz LightGBM optimizada para mayor eficiencia.
Después, con el uso de la biblioteca de Scikit learn y con la funcion
LGBMRegressor() se entrena el modelo base. Seguido de esto se realiza el tuneo
de los hiperparametros del modelo para optimizarlo y conseguir un mayor

desempenfio en la prediccion.

Ajuste de los hiperparametros. Con el uso del marco de software de optimizacion
de hiperparametros automatico Optuna, especialmente diseflado para el
aprendizaje automatico, se realiza la busqueda de los hiperparametros 6ptimos para
el modelo. Optuna es un framework disefiado para la automatizacion y la
aceleracion de los estudios de optimizacion en donde se usan los términos study y
trial, refiriendose a study como el estudio donde se realiza la optimizacién basada
en una funcion objetivo y un trial se refiere a una ejecucion. En este caso se define
una funcién que depende de n_trial en donde también se indican los parametros a
optimizar y retorna el valor del coeficiente de determinacion r2. Seguido de esto, se
llama el estudio de optuna con direccion a maximizar el r2 para optimizar la funcion

objetivo con 1000 pruebas (n_trial=1000).
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Una vez realizada la optimizacion, con study.best_trial se generan los parametros

que permiten obtener el mejor r2 en la optimizacion (tablas 27 y 28).

Tabla 27. Ajuste de hiperparametros del modelo LightGBM con el dataset D1

Paramétros Valor 6ptimo
max_depth 20

feature_fraction 0.935148944818218
bagging_fraction 0.9993524960699982
bagging_freq 6

lambda_l1 1.699648164766365
lambda_|2 0.9373736961109946
min_child_samples 5

learning rate 0.2650351193128691
num_leaves

248

Tabla 28. Ajuste de hiperparametros del modelo LightGBM con el dataset D2

Paramétros

max_depth

Valor 6ptimo
19

feature_fraction

0.9661447083127549

bagging_fraction

0.9828922823572798

bagging_freq 6

lambda_I1 6.459606852751049e-
07

lambda_|2 2.0487143576431053

min_child_samples 9

learning rate 0.2387770401022269

num_leaves 245
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La figura del historial de optimizacion de los hiperpardmetros del modelo LightGBM
presenta los valores objetivo que se obtuvieron representados con puntos azules y
con la linea roja se indica la tendencia de los mejores estimadores (Figura 20 con
el dataset D1 y Figura 21 con el dataset D2). Se evidencia el comportamiento de
cada parametro del modelo en el proceso de optimizacién demostrando la tendencia

ascendente debido a la maximizacion de la métrica R2.

Figura 20. Gréfico del historial de optimizacion del modelo LightGBM con el dataset
D1
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Fuente: Autores.
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Figura 21. Gréfico del historial de optimizacion del modelo LightGBM con el dataset
D2
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Fuente: Autores.

Finalmente, se realiza la validacion del modelo de aprendizaje automatico LightGBM
comparando las métricas del modelo sin tuneo y con el tuneo de los

hiperparametros.

Tabla 29. Evaluacion del coeficiente de determinacion R2 con los datos de test en
los modelos sin tunear

Modelo base
Métrica Dataset D1 Dataset D2
R2 0.60041443 0.60070398

Tabla 30. Evaluacion del coeficiente de determinacion R2 con los datos de test en
los modelos tuneados

Modelo tuneado
Métrica Dataset D1 Dataset D2
R2 0.71139335 0.70812596
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Tabla 31. Evaluacién de las métricas R2 y MAE con los datos de validacién en los
modelos tuneados

Datos de validacion
Métrica Dataset D1 Dataset D2
R2 0.66520858 0.66858746
MAE 0.89242166 0.89688486

Las tablas 29, 30 y 31 representan los valores de las métricas obtenidas por los
modelos LightGBM donde se observa claramente que el tuneo de los
hiperpardmetros permite que aumente mas de un 10% el coeficiente de
determinacion R2 en los datos de prueba y aumente mas de 6% en los datos de
validacién. Por lo tanto, se logra crear el modelo de prediccion Light Gradient
Boosting Machine del dataset D1 con un coeficiente de determinacion R2 del
66.52% y un error absoluto medio MAE de 0.8924 y el modelo creado con el dataset
D2 logra llegar a un 66.86% de coeficiente de determinacion y con un error absoluto
medio de 0.8969.

3.4.5. Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

Pardmetros del modelo XGBoost. En la tabla 32 se denotan los hiperparametros

del modelo XGBoost con su respectivo significado y uso.

Tabla 32. Parametros del modelo XGBoost

Parametro Significado Uso

max_depth “Profundidad” o numero  Aunque una mayor profundidad
de nodos de bifurcacion puede devolver mejores

de los arboles de resultados, también puede
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decisién usados en el

entrenamiento.

resultar en overfitting o

sobreajuste.

reg_alpha Plazo de regularizacién  Incrementar este valor hara que
L1 sobre el modelo sea més
ponderaciones. conservador.
reg_lambda Plazo de regularizacién  Incrementar este valor hara que

L2 sobre

ponderaciones.

el modelo sea mas

conservador.

min_child_weight

gamma

Suma minima de peso
de instancia (arpillera)
necesaria en un child.
En la tarea de regresion
lineal, esto simplemente
corresponde al nUmero
minimo de instancias
necesarias para estar

en cada nodo.

Rango: [0, ]

Si el paso de la particién del
arbol da como resultado un
nodo hoja con la suma del peso
de la instancia menor que
min_child_weight, entonces el
proceso de construccion dejara
de particionar. Cuanto mas
grande min_child_weight sea,
mas conservador sera el
algoritmo.

Se requiere una reduccion
minima de pérdidas para
realizar una nueva particién en
un nodo hoja del &rbol. Cuanto
mas grande gamma sea, mas

conservador sera el algoritmo.

colsample_bytree

Es la proporcion de
submuestra de
columnas al construir

cada arbol.

El submuestreo ocurre una vez

por cada arbol construido.
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objective

learning_rate

El tipo de tarea de
clasificacion que se

realiza.

Reduccion del tamafio
del paso utilizada en la

actualizacion para evitar

el sobreajuste.

Especificacion de la aplicacion
del modelo, ya sea un problema
de regresion o un problema de
clasificacion.

Después de cada paso de
impulso, podemos  obtener
directamente los pesos de las
nuevas funciones y reducirlos
para hacer que el proceso de

impulso sea mas conservador.

colsample_bylevel

Es la proporcion de
submuestras de
columnas para cada

nivel.

El submuestreo ocurre una vez
por cada nuevo nivel de
profundidad alcanzado en un
arbol. Las columnas se
submuestrean del conjunto de
columnas elegido para el arbol

actual.

colsample_bynode

subsample

Es la proporcion de
submuestra de
columnas para cada

nodo (division).

Proporcion de

submuestras de las

instancias de formacion.

El submuestreo ocurre una vez
cada vez que se evalla una
nueva divisiéon. Las columnas
se submuestrean del conjunto
de columnas elegido para el
nivel actual.

Establecerlo en 0.5 significa
gue XGBoost muestreara al
azar la mitad de los datos de
entrenamiento antes de cultivar
arboles y esto evitara el

sobreajuste. El submuestreo
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ocurrird una vez en cada

iteracion de impulso.

scale_pos_weight Controla el balance de  Util para clases no
ponderaciones positivas balanceadas.
y hegativas.
Fuente: DOWNEY, A.B. How to Think Like a Computer Scientist. Learning with
Python. Green Tea Press. 2008.

Implementacion del modelo. Teniendo en cuenta el proceso del funcionamiento
de XGBoost se procede a cumplir con las etapas de la implementacion del modelo
de aprendizaje automatico de la figura 19. Adicionalmente es importante convertir
los datos de entrenamiento, prueba y validacion en una matriz XGBoost optimizada
para mayor eficiencia. Con el uso de la biblioteca de Scikit learn y con la funcion
XGBRegressor se entrena el modelo base. Seguido de esto se realiza el tuneo de
los hiperparametros del modelo XGBoost para optimizarlo y conseguir un mayor

desempeiio del modelo.

Ajuste de los hiperparametros. En este caso se define la funcién objetivo con los
parametros a optimizar y retorna el error cuadratico medio (RMSE) que mide la
cantidad de error que hay entre dos conjuntos de datos, en otras palabras, compara
un valor predicho y un valor observado o conocido. Después, se llama el estudio de
optuna con direccién a minimizar el RMSE para optimizar la funcion objetivo con
1000 pruebas (n_trial=1000). Una vez realizada la optimizacion, con study.best_trial
se generan los parametros que permiten obtener el menor RMSE en la optimizacién
(tablas 33 y 34).
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Tabla 33. Ajuste de hiperparametros del modelo XGBoost con el dataset D1

Parameétros Valor optimo
max_depth 20

reg_alpha 0.0024988692989273394
reg_lambda 0.1258661835935828
min_child_weight 0

gamma 0.0002352732263283589
colsample_bytree 0.8651439096981715
colsample_bylevel 0.851952289057502
colsample_bynode 0.39745354596026866
subsample 0.9847558902045351
learning_rate 0.02109680955533315

scale_pos_weight

0.18918097012704807

Tabla 34. Ajuste de hiperparametros del modelo XGBoost con el dataset D2

Paramétros Valor éptimo
max_depth 18

reg_alpha 0.24854949270756252
reg_lambda 0.0023945094638918125
min_child_weight 0

gamma 0.061653033669902546

colsample_bytree

colsample_bylevel

0.7998843525323054
0.8006760035147253

colsample_bynode 0.4961529274602456
subsample 0.9132085055363002
learning_rate 0.011168297294091281

scale_pos_weight

0.659201665882062
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Figura 22. Grafico del historial de optimizacion del modelo XGBoost con el dataset

D1
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Fuente: Autores.

Figura 23. Grafico del historial de optimizacion del modelo XGBoost con el dataset

D2
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Fuente: Autores.
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El grafico del historial de optimizacién de los hiperparametros del modelo XGBoost
presenta los valores objetivo RMSE representados con puntos azules y con lalinea
roja se indica la tendencia de los mejores estimadores (Figuras 22 y 23). Se
representa el comportamiento de cada parametro del modelo en el proceso de
optimizacién del modelo demostrando la tendencia descendente debido a la

minimizacién del RMSE.

Finalmente, se procede a realizar la validacion del modelo de aprendizaje
automatico XGBoost comparando las métricas R2 y RMSE del modelo sin tuneo y

con el tuneo de los hiperparametros.

Tabla 35. Evaluacion del coeficiente de determinacion R2 y el RMSE con los datos
de test en los modelos sin tunear

Modelo base
Métrica Dataset D1 Dataset D2
R2 0.66290752 0.66066323
RMSE 1.389005 1.459601

Tabla 36. Evaluacion del coeficiente de determinacion R2 y el RMSE con los datos
de test en los modelos tuneados

Modelo tuneado
Métrica Dataset D1 Dataset D2
R2 0.77441436 0.77095528
rmse 1.231529 1.240895

Tabla 37. Evaluacién de las métricas R2 y MAE con los datos de validacién en los
modelos tuneados

Datos de validacion
Métrica Dataset D1 Dataset D2
R2 0.74426703 0.73454225
MAE 0.72704637 0.75031145
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Las tablas 35, 36 y 37 representan los valores de las métricas obtenidas por los
modelos XGBoost donde se puede observar que el tuneo de los hiperparametros
permite que aumente mas de un 11% el coeficiente de determinacion R2 en los
datos de prueba y aumente mas de 7% en los datos de validacion. Por lo tanto, se
logra crear el modelo de prediccion Extreme Gradient Boosting del dataset D1 con
un coeficiente de determinacién R2 del 74.43% y un error absoluto medio MAE de
0.7270 y el modelo creado con el dataset D2 logra llegar aun 73.45% de coeficiente

de determinacién r2 y con un error absoluto medio de 0.7503.

3.4.6. Evaluacion. De acuerdo con la metodologia CRISP-DM, se continta con la
fase de evaluacion de los modelos. En esta etapa del proyecto ya se han construido
3 modelos (KNN, LightGBM y XGBoost) que presentan alta calidad desde la
perspectiva de analisis empleada. Antes de proceder a desplegar y poner en uso el
microservicio, es de vital importancia evaluar los modelos y revisar todos los pasos
ejecutados en su construccién para verificar apropiadamente que este cumple con
los objetivos del negocio. Al final de esta fase, se debe decidir si los resultados del

proceso de mineria de datos estan listos para su uso.

La métrica usada para evaluar la calidad de los modelos es el coeficiente de
determinacion R2, el cual nos indica que el modelo XGBoost tiene un mayor
desempenio en la prediccion de la ROP en la formacién objeto de estudio, seguido
del modelo LightGBM y con el menor nivel de predictibilidad entre los modelos

implementados esta el modelo KNN, como se puede observar en las tablas 38 y 39.

Tabla 38. Coeficientes de determinacion de los modelos creados con el Dataset D1

KNN LightGBM XGBoost
R2 0.6035 0.6652 0.7443
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Tabla 39. Coeficientes de determinacion de los modelos creados con el Dataset D2

KNN LightGBM XGBoost
R2 0.6022 0.6686 0.7345

Con los datos de validacion se evallua la capacidad de generalizacion del modelo
predictivo, obteniendo los resultados indicados en las tablas anteriores. Ademas, se
puede observar en las siguientes gréficas la comparacion de los valores reales de

ROP vy los valores predichos:

Figura 24. Validacion del modelo de prediccion KNN

Prediction ROP vs Real ROP:; Model KNN

» Prediction
Real
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Fuente: Autores.
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Figura 25. Validacion del modelo de prediccion LightGBM
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Fuente: Autores.

Figura 26. Validacion del modelo de prediccion XGBoost
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Fuente: Autores.

Las figuras 24, 25 y 26 muestran el comportamiento de los datos reales
(representados con una linea) y las predicciones realizadas por los modelos
(representadas con puntos) evidenciando el desempefio obtenido principalmente
para valores de ROP bajas, en su mayoria menores a 20 ft/hr; en valores mas altos

de ROP se obtiene un menor desempefio en la prediccion. Esto debido a que la
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mayoria de los valores de ROP se concentran en el rango de 0 a 20 ft/hr y a la
complejidad del comportamiento de esta variable, en especial en formaciones
especificas caracterizadas por ser duras y abrasivas como la formacion objeto de

estudio.

Debido a que la ROP no tiene una correlacion lineal con las demas variables, se
usa la técnica feature_importances_ de Scikit learn, que asigna una puntuacion a
las caracteristicas de entrada en funcién de su utilidad para predecir una variable
objetivo, aprovechando la capacidad que tienen los modelos asociados con arboles
de decision (en este caso, LightGBM y XGBoost) de capturar la relacion no lineal
entre las variables. El atributo ajustado feature_importances_ se calcula como la

media y la desviacion estandar de la acumulacion de la disminucién de impurezas

dentro de cada arbol.

Figura 27. Importancia de las caracteristicas del modelo LightGBM con el dataset
D1
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Figura 28. Importancia de las caracteristicas del modelo LightGBM con el dataset
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Figura 29. Importancia de las caracteristicas del modelo XGBoost con el dataset D1
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Fuente: Autores.

Figura 30. Importancia de las caracteristicas del modelo XGBoost con el dataset D2
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De acuerdo con las graficas 27, 28, 29 y 30 se puede observar que el caudal es la
variable con menor relevancia o aporte al modelo LightGBM, pero ocurre todo lo
contrario con XGBoost ya que en este modelo demuestra ser la variable con mayor
impacto en la prediccion de la ROP. El overbalance también presenta poca
incidencia en el LightGBM y en el modelo XGBoost ocupa el tercer lugar de
importancia. El desgaste con tendencia lineal tiene mas importancia que el desgaste

con tendencia radical en los dos modelos de prediccién.

Después de analizar el desempefio de los modelos verificando su calidad y el
impacto de cada variable en la prediccion de la ROP, se permite proceder a la fase

del uso y despliegue del modelo.
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3.5.DEPLOYMENT

Como etapa final del proyecto se procede a la realizacion de un microservicio que
sea de utilidad para aquellos que requieran de su uso, que cuente con la capacidad
de predecir la ROP usando los datos de entrada estipulados en la base de datos

final con la que se realiz6 el modelo.

Para la realizacion del “deployment” o puesta en produccion del proyecto se
debieron tener en cuenta diferentes aspectos, como ¢Qué modelo de machine
learning se debe usar?, ¢qué herramienta de programacién web permite poner en
marcha un proyecto de analisis de datos? Y, ademas, ¢ en qué servidores se podria
albergar luego de ya ser desarrollado? En este caso se implementa el modelo
realizado Light Gradient Boosting Machine debido a que es el modelo que cumple
tanto con los requerimientos de capacidad impuesto por el servidor a usar frente al

modelo XGBoost y con la mejor predictibilidad respecto al modelo KNN.

Con respecto a la herramienta de programacion web, se utiliza la libreria de Python
llamada “Streamlit”, en esta se realiza toda la programacion y se escribe el codigo
para lanzar el microservicio de manera local, posteriormente para cumplir con el
objetivo de poner en uso para cualquier persona que pueda acceder desde otro
dispositivo ya sea movil o cualquiera que cuente con internet, se utiliza la plataforma
gratuita “Heroku” la cual permite el desarrollo de la app mediante una conexion con

el servicio “GIT HUB” como se apreciara a continuacion.

3.5.1. Streamlit. En primer lugar, se desarrolla la interfaz de la aplicacion web
mediante el servicio de la libreria “Streamlit” de Python, se hizo la instalacion de la
libreria usando la consola de comandos de Windows. Teniendo ya las librerias
correspondientes instaladas se procede a desarrollar el cédigo para el desarrollo de
la aplicacidon, se crea una carpeta nueva donde se almacena el primer archivo

llamado app.py. El primer paso fue importar todas las librerias necesarias para que
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el programa funcionara de manera adecuada, teniendo en cuenta las librerias

utilizadas en las secciones anteriores.

Se afiaden las librerias pickle y joblib, que seran Utiles a la hora de leer archivos
con extension .pkl, extension que se uso para finalizar el modelo predictivo y el
siguiente paso consta de cargar los modelos con desgaste lineal y desgaste radial

para asi poder usarlos dentro de la interfaz a la hora de predecir.

A través del cédigo, se usan las funciones st.write , st.subheader y st.title las
cuales son Utiles para agregar texto dentro de la aplicacibn web, ambos tienen la
misma funcionalidad, sin embargo, subheader, como su nombre lo indica, pone
subtitulos con mayor tamafio y en negrilla. La funcion st.write puede leer
practicamente cualquier otra funcion de las librerias de Python como graficas,

DataFrames, entre otros.

Otra caracteristica que se us6 de la libreria de streamlit es st.sidebar la cual
permite poner informacion en una barra lateral desplegable. Para este proyecto,
esta barra se utilizo como la seccidn en la cual el usuario inserta las entradas para
el modelo, es decir, mediante barras deslizables llamadas sliders, se puede realizar
cambios variables en los parametros de entrada. Ademas, en la barra lateral, se
decidié agregar no solo datos de entrada analogicos, sino también mediante el
cargue de un archivo .xIsx que contenga ya los parametros especificados. En
cuanto el usuario tenga la plantilla, que podra descargar mediante un enlace seguro,
el paso a seguir es cargar ese archivo y se obtendra la predicciéon de aquellos

parametros introducidos (figura 31).

En el cédigo pertinente a la elaboracion de la barra lateral, se decidieron poner los
parametros que se usaron en la prediccién del modelo ya que son necesarios todos
para poder obtener una prediccion correcta, ademas, se hizo un diccionario, que
permitiera asociar diferentes palabras clave con su respectivo valor. También se

hace uso de la funcion st.sidebar.slider para asociar los valores en lo que se va a
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acotar el slider y el valor predeterminado cuando se inicial la app o el valor por

defecto.

Figura 31. Barra lateral aplicacion web y método de introduccién de datos

profundidad (ft)
—
16193 18487
Hook Load (klbf)
Datos de entrada
: o
Escoja un modelo de desgaste: LT .,
Desgaste lineal - WOE (klbf)
————
Descargar Archivo Excel guia 9.00 45.0@
Carga tu archivo .xlsx Torque (kft.Lb) -
®
Drag and drop file here 0.08 27.80
RPM
Browse files —_—
0 200

Los parametros de entrada estan acotados por los valores predeterminados donde
mejor funciona la prediccion. Antes de realizar cualquier prediccion, se debe elegir
el tipo de desgaste predilecto, la aplicacion elegira uno de los dos por defecto. Luego
de haber elegido todos los parametros con los que se desea realizar el estudio y el
modelo de desgaste que se usara, se puede lanzar el predictor, este arrojara un
valor especifico, el cual tendrd un valor aproximado de prediccion de = 0.9
correspondiente al error absoluto medio del modelo (figura 32). En los casos en los
gue se adicionen mas de una prediccion, es decir, el archivo .xIsx contenga mas de
1 fila, el predictor permitira ver una grafica expuesta con la libreria plotly (figura 33),
la cual permitira ver las diferentes tasas de penetracion, a medida que varia la

profundidad de perforacion.
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El lanzamiento del predictor se decidié exponer mediante un botén con la funcién
st.botton, este se enlaza mediante el modelo respectivo, que con la funcion
.predict se obtendra ya sea un dataframe o un valor concreto, dependiendo del

método de uso que se utilice, ya sea con las barras o con el cargue del archivo.

Finalmente, luego de tener todo el cddigo correctamente escrito, se procede alanzar
la aplicacion en el servidor local de la computadora que se esté usando, mediante

el comando streamlit run app.py.

A partir de este punto, se decidio que la aplicacion de forma local funcionaba de
manera adecuada, las caracteristicas expuestas anteriormente trabajaban de forma
correspondiente y cumplian sus funciones, por lo tanto, se procedié a desarrollar

este en un servidor externo.

Figura 32. Resultado de ejecucion de la aplicacion web con parametros deslizables

Modelo de desgaste aplicado:

Desgaste lineal

Datos que se usaran para el calculo:

16562 452 .6000 15. 6000 14.5080 124 2871 34.4000 55!

La ROP esperadaesde: 4.031 +0.9 [ft/hr]
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Figura 33. Gréfica Profundidad Vs. Prediccién generada por la aplicacién

Grafica Profundidad (ft) Vs ROP Predicha (ft/hr)
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3.5.2. GitHub. GitHub es una plataforma que permite el alojamiento de software y
proporciona herramientas Utiles para el trabajo en equipo?’. Esta plataforma es de
uso gratuito, los repositorios de codigo compartido pueden ser publicos o privados,
para este proyecto se hara uso de las herramientas gratuitas. Los servicios de esta
plataforma seran Gtiles para este proyecto, ya que es necesario crear un repositorio
para conectar con el servidor externo, en este caso Heroku, pero para ello se deben

tener en cuenta diferentes pautas a seguir.
En primera instancia se debe crear una carpeta que contenga:

e Cddigo de streamlit, en este caso se llamard app.py, €s necesario que sea
guardado con el nombre de la extension, en este caso .py (Python)

e Debe contener los modelos usados dentro del codigo, con su respectiva
extension, en este proyecto se usaron 2 modelos con dos funciones de
desgaste diferentes.

e Enlacarpeta principal, debe estar incluido un archivo cuyo nombre debe ser

procfile, este contiene un archivo de texto con la orden de ejecutar streamlit

47 CASTILLO, Luciano. Conociendo GITHUB Documentation. 2017.
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como se Vid en la seccién anterior y el nombre del archivo que contiene el
cbdigo.

web: sh setup.sh && streamlit run app.pﬂ

Como parte fundamental, un archivo de texto cuyo nombre debe ser
requirments.txt, este se debe adicionar a la carpeta con el fin de agregar las
librerias necesarias para que funcione la aplicacién, seguido por un igual y
Su respectiva version, este es un paso importante ya que al momento de
realizar el despliegue en Heroku, la plataforma instala aquellas librerias con

las versiones en el servidor externo para permitir su uso.

Hoblib==1.8.1
Flask==1.1.2
numpy==1.19.5
pandas==1.2.4
streamlit==0.8
scikit-learn==
lightgbm==3.2.
plotly==5.1.8
¥1rd==2.8.1
openpyxl==3.8.7

4.1
@8.23.2
1

En Ultima instancia se agreg6 un archivo de nombre setup, este archivo de

texto debe contener el siguiente cédigo:
mkdir -p ~/.streamlit/

echo "\

[server]iny

port = $PORT\n\

enableCORS = falseln\,
headless = truelnd

\n,

" » ~f.streamlit/config.toml

Un dltimo archivo que no es indispensable, pero sin embargo se recomienda
adicionar es la version de Python en la cual funcionay fue disefiado el codigo
de la aplicacion, en este caso se uso la version 3.8.8, este archivo de texto

debe llamarse runtime y la version debe ir escrita de la siguiente forma:
python-3.8.8
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Luego de tener aquella carpeta se procedié a realizar el repositorio en GitHub, el

siguiente paso fue realizar el deployment en el servidor externo.

3.5.3. Heroku. Es una plataforma web que se especializa en ofrecer servicios de
plataforma administrada, servidores en donde se pueden alojar y desarrollar

aplicaciones web en diferentes lenguajes de programacion.“

Se eligio esta plataforma ya que es de uso gratuito, ademas se ubica como una de
las plataformas de despliegue para startups o empresas pequefias, en este caso un
proyecto de grado. Sin embargo, esta contiene limites que condicionan su uso, uno
de ellos es que el slug size durante el desarrollo del microservicio o aplicacién web
con todos sus parametros debe pesar menos de 500 MB luego de su compresion,
este limite condiciond la posible implementacion del modelo extreme gradient
boosting, el cual a pesar de ser el modelo con mayor eficiencia, también es el
modelo mas robusto y pesado, por tanto se decidio realizar un modelado de light
gradient boosting machine, ya que luego de su compresion se alcanzé un tamafo

de archivo de 356 MB, incluyendo el desgaste lineal y radical.

48 URRUTIA, Victor.Qué es heroku? ¢Para qué sirve?, Ventajas y desventajas. VidelCloud [Online]. 2018.
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Figura 34. Interfaz de escritorio aplicacion Web

Datos de entrada

Escoja un modelo de desgaste:
Desgaste lineal -
Descargar Archivo Excel guia
Carga tu archive xlsx
Drag and drop file here
Browse files
prefundidad ()

—e
16193 18487

Predictor de Rate of penetration (ROP)

iBienvenido a pypredictorop!

Podras realizar predicciones acerca de cual sera la proxima ROP para una corrida teniendo en
cusenta los siguientes parametros: Profundidad, Carga en el gancho, WOB, torque,
Revoluciones por minuto de la broca, Presion de la bomba, flujo de salida, flujo de entrada,
Overbalance, diferencia de temperatura, tiempo de rotacién y desgaste de la broca. Ademas,
podras introducir los datos de forma manual, cargandolos mediants un archivo Excel [xlsx],

donde podras predecir mas de una corrida de manara simultédnea.

Modelo de desgaste aplicado:

Desgaste lineal

Datos que se usaran para el calculo:

Hook Load (klbf) 16562 452.6000 18.6000 14.5000 124 2871 34,4800 55

452.68
—
Launch
380.00 488.00

WOB (kIbf) B La ROP esperada esde: 4.031 0.9 [ft/hr]

—_—

Luego de tener el repositorio preparado y cargado con los archivos especificados
anteriormente, se procedio a conectarlo con heroku, mediante la creacion de una
cuenta gratuita en la plataforma, se enlazo con el repositorio y al realizar el
despliegue, antes de esto se le puso un nombre al proyecto que se presentara en
la URL de la aplicacién y este es “pypredictorop” ya que es un predictor de ROP

desarrollado en Python.

Finalmente se obtuvo la URL principal para poder acceder

(https://pypredictorop.herokuapp.com), a este servicio se puede ingresar desde

cualquier dispositivo, y es multiplataforma, ya que la aplicacion web se adapta a

teléfonos moviles y versiones escritorio (figuras 34 y 35).

Tras obtener el resultado final, y cumpliendo con los requisitos especificados de dar
desarrollo a una aplicacién web, usando los modelos de desgaste lineal y radical,
haciendo de este servicio una herramienta fundamental para determinar y predecir
la ROP en formaciones con caracteristicas similares siendo formaciones duras y

abrasivas, se da por cumplido el objetivo final del proyecto.
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Figura 35. Interfaz movil aplicacion web

b2 = p ¢ =
Predictor de Rate of Datos de entrada
penet ratlon (Ro P) Escoja un modelo de desgaste:
iBienvenido a pypredictorop! .
Desgaste lineal -
Podras realizar predicciones acerca de cual sera la erala
proxima ROP para una corrida teniendo en cuenta Descargar Archivo Excel guia lenta
los siguientes parametros: Profundidad, Carga en ‘gaen
N . Carga tu archivo .xlsx
el gancho, WOB, torque, Revoluciones por minuto minuto
de la broca, Presion de la bomba, flujo de salida, Drag and drop file here alida,
flujo de entrada, Overbalance, diferencia de e
temperatura, tiempo de rotacién y desgaste de la edela
broca. Ademas, podras introducir los datos de Browse files le
forma manual, cargandolos mediante un archivo 1ivo
Excel [xlsx], donde podras predecir mas de una profundidad () na
corrida de manera simultanea. 16562
—
X 16193 18487
Modelo de desgaste aplicado:
. Hook Load (klbf)
Desgaste lineal 45260
.
, . 380.00 488.00
Datos que se usaran para el calculo:
BIT_DEPTH HKLD WoB TORQUE WOs kb 55 TORQUE
410. v
0 16562  452.6000  18.6000  14.5000 — .4.5000
0.00 45.00
Launch Torque (kft.lb)
14.50
9
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4. CONCLUSIONES

Los modelos de machine learning generan mejores predicciones que los
tradicionales ya que como se evidencio en la literatura, consideran los parametros
de perforacion con mayor impacto en la ROP, sin disminuir su desempefio en

entornos de perforacion complicados como en formaciones duras y abrasivas.

Los métodos de ensemble seleccionados muestran mejores resultados que el
modelo KNN, ya que el XGBoost obtuvo mejor desempefio en la prediccién de la
ROP con un coeficiente de determinacion del 74% debido a que es un modelo mas
robusto y completo, seguido por los modelos LightGBM y KNN con un coeficiente

de determinacion del 66% y 60% respectivamente.

Al asumir que el comportamiento del desgaste de la broca tiene una tendencia lineal
o radical, se observo que los dos tipos de tendencia presentan resultados similares
en la capacidad predictiva de los modelos, el uso de un dataset con un tipo de
desgaste o el otro genera un aumento en el coeficiente de determinaciéon menor al

0.4%, evidenciando un cambio poco significativo.

El criterio de éxito del 70% en la prediccion de la ROP propuesto como objetivo al
iniciar esta investigacion, se cumple y sobrepasa la expectativa obteniendo el 77%
de coeficiente de determinacion en los datos de prueba y el 74% en la validacion,
con el modelo XGBoost, demostrando asi la efectividad de los modelos de

aprendizaje supervisado de machine learning.
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Los modelos implementados presentan mejor rendimiento en la prediccién de tasas
de penetracion bajas, ya que la ROP en la formacion objeto de estudio no sobrepasa

los 57 ft/hr y la mayor cantidad de sus datos se consolidan hasta los 10 ft/hr.

Con el andlisis diagnéstico de las variables se evidenci6 que el torque y el WOB son
las variables con mayor incidencia en el algoritmo del modelo LightGBM vy el caudal
junto con la profundidad son las de menor incidencia, contrario al algoritmo del
modelo XGBoost en donde el caudal y RPM en la broca son las variables con mayor
impacto y tanto Hook load como el porcentaje de flujo de salida son las de menor
importancia en este modelo, esto debido a que el funcionamiento interno de los

modelos es distinto en cada algoritmo y prioriza diferentes parametros.

Como resultado de este proyecto se deja la herramienta de acceso web
PYPREDICTOROP que mediante el ingreso de ciertos parametros y con ayuda de
una interfaz grafica facilita al usuario conocer cuél sera la tasa de penetracion
durante una o varias corridas de manera simultanea y asi poder obtener un mejor

panorama operacional y evitar el aumento de costos y el tiempo en la perforacion.
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5. RECOMENDACIONES

Se recomienda en etapas futuras culminar con el proceso de analitica avanzada
continuando con la ultima fase que seria el andlisis prescriptivo, en donde se logra
la optimizacion y se puede determinar por ejemplo qué valores de los parametros

obtienen una mayor ROP.

Los modelos Extra trees Regressor, Random Forest y Catboost Regressor se
ajustan muy bien a la base de datos segun las métricas de cada uno, pero no hubo
un enfoque en estos debido a que emplean mayor tiempo de aprendizaje y usan
mayor capacidad del procesador. Se recomienda implementar estos modelos para

llegar a obtener un rendimiento en la prediccion mucho mejor.

Se recomienda realizar el despliegue en otras plataformas como servicio (PaaS)
como Microsoft Azure, Amazon Web Services o Google cloud que cuenten con
mayor capacidad y soporten el uso de modelos méas pesados y con mayor tiempo

de aprendizaje.

Usar los modelos de prediccién con otras bases de datos de otros pozos y en otras

formaciones similares para analizar sus resultados y desempefio.

Se recomienda tomar como referencia este proyecto siguiendo una metodologia

similar para evaluar ROP en formaciones blandas o intermedias.

Agregar variables categoricas como el fabricante, tamafio y estado de la broca para

analizar su impacto en la prediccion de la ROP.
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Variar las proporciones de la division de los datos comparando el coeficiente de
determinacion de los modelos al incrementar y al disminuir el porcentaje de los datos

de entrenamiento, prueba y validacién del modelo.

Se recomienda implementar modelos de deep learning como redes neuronales y
realizar la comparacion con los resultados obtenidos de los modelos seleccionados

de machine learning.
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ANEXOS

Anexo A. Tabla de medidas de tendencia central del dataset final

BIT_DEFTH ROP HELD WOoB TORGUE BIT_RFM PUMP

count 115800.000000 115500.000000 115500000000 115500.000000 115500.000000 115600.000000  115600.000000

mean 1T4Z2E352T0 2548024 440 185822 16.075836 15512115 345.521817 2652.720723
st 731.574366 2.5826802 17.067058 8.258580 2056833 421.585052 G12.885852
min 156123010000 0000000 3BT 220000 0.010000 0.010000 0.000000 1332.000000
25%  16833.442500 2000000 433227500 T.6E0000 14.240000 100000000 Z207.000000
50% 17555800000 3000000 451.420000 15.040000 15.260000 126.000000 2455.000000
9% 18132245000 4. 300000 4G4 270000 Z3.000000 17.050000 251.000000 28032.000000
max  13487.870000 57.600000 457.320000 20550000 26.510000 1822.000000 4561.000000
FLOW _QUT_PC FLOW_IN OVERBALANCE dT ROT_TIME DESGASTE_L DESGASTE_R

115500.000000  115600.000000 115800.000000  115600.000000  115800.000000  115800.000000  115600.000000

21.528457 430 582872 J.a0zgae 21.188875 44 540101 2. 783586 40118615
G6.826403 B4.857721 0438851 20.384818 27785547 2. 228206 2307818
0.040000 0.000000 2.820000 -70.900000 0.000000 0.000000 0.000000

25. 460000 424 000000 3800000 8.000000 22 500000 0.847180 1.888131

32180000 452 000000 4 000000 15.200000 30.100000 2132840 3.053253
7560000 503000000 4 260000 27.500000 S0.400000 4. 400707 6.038160

T2.580000 G71.000000 55320000 91.300000 145700000 8.000000 8.000000
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Anexo B. Box plots del dataset final
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Anexo C. Grafico de coordenadas paralelas de los parametros del modelo LightGBM
con el dataset D1

Parallel Coordinate Plot
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Anexo D. Grafico de coordenadas paralelas de los parametros del modelo LightGBM
con el dataset D2
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Anexo E. Grafico de coordenadas paralelas de los parametros del modelo XGBoost
con el dataset D1
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Anexo F. Gréfico de coordenadas paralelas de los parametros del modelo XGBoost
con el dataset D2
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