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RESUMEN

El documento presenta la implementacion de un modelo predictivo para la estimacion de un
Borehole Quality, dicho proyecto de investigacion nacio a partir de la necesidad de tener valores
0 rangos de parametros estandarizados como Gptimos para evaluar la efectividad en las operaciones
de perforacién para dos campos de Valle Medio del Magdalena. En primer lugar, se gener6 una
base de datos con base en los datos de los pozos perforados en el periodo 2017-2020 con perfil
direccional vertical, dicha base de datos fue depurada mediante un analisis exploratorio de datos
con el fin de prepararla para la division y prueba del modelo predictivo. Una vez validada la base
de datos se implementd un algoritmo de aprendizaje automatico supervisado como lo es el Random
Forest Regressor el cual fue evaluado con el error cuadratico medio ,teniendo como variables de
entrada revoluciones por minuto en superficie y fondo (ROP_SUP), (ROP_FON) respectivamente,
tasa de penetracion (ROP), torque (TORQUE), peso de la broca (WOB), indice de dificultad
direccional (DDI), dichas variables de entrada fueron también las variables resultantes con el fin
de tener los rangos Optimos de cada una, siendo estas parte de la ecuacion de la energia mecanica
especifica (MSE). Los rangos Optimos de operacion fueron establecidos mediante la
representacion grafica de las mismas en mapas de calor; teniendo en cuenta que el algoritmo arrojo
exactitudes entre (72.18%-95.41%), y (70.35%-94%) en los secciones 12 Y’ y 8 %”
respectivamente. En segundo lugar, el indicador de calidad (WQS) fue validado al comparar los
datos predichos con los datos reales, obteniendo puntajes entre (6-9.5) y (7-13) para las secciones
12 Y4” y 8 ¥%” respectivamente con base en la matriz de validacion. En tercer lugar, se genero la
linea base de energia mecéanica especifica (MSE) para los dos campos de hidrocarburos utilizados
como objeto de estudio. Finalmente, se realizd un analisis financiero con base en la tase de
penetracion.

PALABRAS CLAVE: Machine Learning, Borehole Quality (BQ), Random Forest, tasa
penetracion (ROP), peso sobre broca (WOB), indicador direccional dificultad (DDI), energia

mecanica especifica (MSE).
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INTRODUCCION

En la Cuenca del Valle Medio Del Magdalena hay dos Campos de Hidrocarburos operados por la
empresa Ecopetrol S.A, en los cuales se han desarrollado operaciones en el periodo de tiempo de
2017-2020 sin tener un analisis detallado de la calidad del hueco, bajo la premisa de que dicho
item carece de estandarizacion en la empresa, estableciendo asi las secciones 12 ¥4 y 8 1/2” como
objetivo primordial puesto que en estas se presenta la mayor cantidad de operaciones. Dicho esto,
hay una variabilidad notable en los parametros de perforacion, no obstante, la profundidad final y
el perfil direccional son muy similares, lo cual deja una incertidumbre al determinar cuél ha sido
el mejor desempefio alcanzado y por consiguiente vacios estadisticos al momento de analizar la

eficiencia de las operaciones

Debido a que la calidad de hueco no se encuentra estandarizada en el &mbito técnico, este proyecto
propone la implementacion de un indicador de Borehole Quality mediante la metodologia de
analisis de datos Machine Learning, cuyo objetivo es evaluar el desempefio obtenido en
perforaciones concluidas y contrastarlo con un modelo de predictibilidad; dando a conocer los
posibles resultados que podria alcanzar las operaciones al tener en cuenta el control de parametros
de perforacion tales como (WOB, ROP, Torque, DDI entre otros), siendo asi, un proyecto que
entregara una herramienta digital que a futuro podra tener un impacto en la eficiencia operativa

asi, generando un valor agregado al analisis de parametros de perforacion en la industria

Este analisis se ha implementado en ocasiones pasadas ,tal como se demuestra en el trabajo de
grado titulado “Evaluacion técnico-financiera de las operaciones de perforacion para la
disminucidn de los tiempos no productivos durante los viajes en los pozos seleccionados del campo
Castilla”, de los autores Juan Sebastian Robayo Perdomo y Lina Paola Rodriguez Pefia, donde
después de realizar una descripcidn del campo, su localizacidn, vias de acceso y caracteristicas
geoldgicas del petréleo presente en el mismo; procedieron a elaborar una seleccion de pozos
representativos, con ciertas caracteristicas, que permitan una evaluacion detallada de sus tiempos
no productivos, sus causas, soluciones y disminucidn a futuro. Dando como resultado que las fallas
operacionales son las situaciones que generan en mayor cantidad la presencia de NPT, con
porcentajes respectivamente de: 74,47 %, 55,75 %, 90,21 %, 60,23 %, 73,64 % para los pozos
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Castilla 232, Castilla 234, Castilla 348, Castilla 359 y Castilla 469. Ademas, el mantenimiento o
cambio de equipos con anticipacion, como las bombas de superficie, garantiza una disminucién
aproximada del 15 % para los futuros pozos del campo. Por otro lado, la tesis denominada
Aplicacion de una metodologia propuesta para el diagndstico y el analisis de las causas raiz de los
problemas operacionales durante la perforacién de los pozos en el campo Castilla, de los autores
Paula Alejandra Espinoza Franco y Andrés Felipe Gongora Sarmiento, implementa una
metodologia propuesta por la Shell International Exploration para el analisis y prevencion de
causas y problemas operacionales. Haciendo uso de esta metodologia, se Ilevé a cabo el método
propuesto por la compafiia y arrojo los siguientes resultados: Los NPT representan
aproximadamente el 45 % (9 dias) de una perforacion normal. En toda la campafia de perforacion,
el problema de pega de tuberia fue el que tuvo mas recurrencia con un porcentaje del 41 %
equivalente a 5425 horas de NPT, por lo que es el més critico. Seguido a este se encuentra los
problemas de hueco con un 33 % (4324,4 horas) y el ultimo problema de alta criticidad esta
relacionado con las herramientas en el subsuelo con una participacion del 18 % (2429 horas).Lo
anterior arroja un calculo aproximado de 27°125.000 USD anuales, los cuales corresponden a las
5425 horas de NPT provenientes de las pegas de tuberia, teniendo en cuenta que el costo promedio
de 1 hora de taladro es de 5000 USD; por esta razon es importante un analisis de los posibles
problemas operacionales y una ejecucion de estrategias que ayuden a mitigar el surgimiento de
NPT a lo largo de las actividades de perforacion. Y Por Ultimo en el estudio *“ Borehole Quality
Design and Practices to Maximize Drill Rate Performance” de los autores F.E Dupriest, W. C.
Elks donde hicieron una descripcion detallada del nuevo proceso instaurado para el manejo y
andlisis de la calidad del hueco , evaluandolo con los NPTS vy el control de la MSE, junto a la
estandarizacion de unos limitantes de estabilidad del hueco para asi llegar a unos resultados de
reduccion en NPT en aproximadamente un 90% y un incremento de la rata de penetracién en un

63% promedio en todos los campos utilizados para dicho estudio

El objetivo general de este proyecto de investigacion es Implementar un modelo predictivo para la
estimacion de un indicador de Borehole Quality mediante la metodologia Machine Learning en
los pozos perforados durante la campafia 2017-2020 en dos campos de hidrocarburos de la Cuenca

del Valle Medio del Magdalena. Como objetivos especificos se definieron:
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Disefiar una matriz de clasificacion, a partir de una base de datos, que permita la
identificacion de las variables criticas que afectan el desempefio 6ptimo de la
perforacion.

Construir un modelo de predictibilidad en el lenguaje de programacion Python y
calibrarlo con una muestra representativa de las variables criticas estimadas.

Ejecutar el modelo predictivo sobre la muestra no evaluada en la etapa de calibracion.

Establecer el indicador de Borehole Quality y su impacto financiero mediante un
analisis de los indicadores economicos VPN y TIR.
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1. MARCO TEORICO

Este capitulo hace referencia a los aspectos tedricos necesarios para el entendimiento y desarrollo
de este proyecto de investigacién. A continuacion, se presentaran los conceptos béasicos de las
actividades de perforacion, calidad de pozo y el manejo de Big Data por medio del aprendizaje
automatico para desarrollar un eficiente indicador de Borehole Quality.

1.1 Perforacion

Se conoce como perforacién a la actividad de realizar un agujero desde superficie hasta una cierta
profundidad, con el fin de explorar y/o explotar un yacimiento de hidrocarburos. [1]

Existen muchas formas de vigilar el proceso de una actividad de perforacion. La mas usada es por
medio del control de los parametros que hacen parte de ella. Estos son aspectos técnicos
fundamentales al momento de entender y saber optimizar la perforacion de un pozo en particular.

1.2 Parametros de perforacion

La tabla 1 muestra una breve descripcion de los parametros de perforacion mencionados

anteriormente.
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Tabla 1.

Parametros de perforacion a analizar.

Parametro Unidades Descripcion
. - . Cantidad de energia empleada para
MSE (Mechanical specific energy) Psi ! &l P P
remover un volumen de roca
Fuerza proveniente de la sarta de
Torque Klbs-ft perforacion debido a la rotacion de
esta
P i I
WOB (Weight on bit) Klbs eso que experimenta falbroca
durante la perforacién
Veloci I fundi
ROP (Rate of penetration) Ft/hr elocidad ala que se prq Iundlza
durante la perforacién
. . Razénal lab i I
RPM (Revoluciones por minuto) Rpm azonafaque’a r.(?ca giraenta
perforacion
Tortuosidad °/100ft Medida en.que.el. pozo se desvia de su
trayectoria originalmente planeada

Nota. Descripcion de los parametros de perforacion, analizados en este proyecto, con sus

respectivas abreviaciones y unidades.

La ecuacion 1 muestra la implicacion de los parametros de perforacion en el calculo de la MSE.

Ecuacién 1.
Calculo de la MSE

480 (Torque) (RPM) . 4 (WOB)

MSE= _
D?(ROP) 1 D?

Donde:

MSE = Energia mecéanica especifica, psi
Torque = Torque, Klbs-ft

WOB = Peso sobre la broca, Klbs

RPM = Revoluciones por minuto, Rpm
ROP = Tasa de penetracion, Ft/hr

D = Didmetro de la broca, in
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1.3 Calidad de pozo

Durante afios ha crecido la necesidad de unificar la importancia de la correcta optimizacion de los
parametros de perforacion en un solo término que los resuma de una manera técnica y satisfactoria
para el estudio, planeacién y desarrollo de un pozo. Ese término es la calidad de pozo (Borehole
Quality). Desde que se empezd a trabajar con fuerza sobre este término, se considera que un pozo
de calidad esta asociado con uno direccionalmente perfecto con respecto a la trayectoria planeada,

que es liso, de calibre y tiene un minimo espiralamiento a lo largo de su trayectoria.[2]

En 2005, Mason y Chen, desarrollaron una metodologia para la estimacion de la calidad de un
pozo mediante, lo que ellos llamaron, Wellbore Quality Scorecard (WQS). El sistema funciona
marcando individualmente las respuestas de perforacion, ultimo viaje de tuberia a superficie y la
corrida del casing en cierto pozo. Se calcula la puntuacién total que esta en el rango de 0 a 20.
Siendo cero un pozo muy mal perforado y completado y 20 el pozo perfecto en términos de calidad.

La WQS se aprecia de la siguiente manera, como muestra la figura 1.

Figura 1.

WQS para un pozo en particular

Drilling Response (5 points maximum)

Score

Severe drilling problems
—  stuck pipe
— near stuck pipe mmcident

—_ 2

Transient drilling problems

- poor hole cleaning with high cuntings bed
—  severe pack-off

— severe loss circulation

— egrratic torgue and drag response

fad b b I

Torqgue and drag response
— all parameters follow smooth trend
—  lower than expected torque and drag

|_l,|~|_r_-,

Nota. WQS para un pozo en su fase de perforacién. Tomado de: C. J.
Mason and D. C. Chen, "The perfect wellbore!", SPE Annual Technical

Conference and Exhibition, 2005. [En linea]. Disponible en:
https://n9.cl/d083 [Acceso octubre 20, 2020]
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El hecho de entender a cabalidad los aspectos fundamentales de la perforacion, sus parametros e
importancia de la calidad de un pozo, es de gran utilidad al momento de desarrollar e implementar
un modelo de predictibilidad para la correcta optimizacion de estos. Para ello, se tratara los
conceptos relacionados al aprendizaje automatico (machine learning) y diferentes elementos
dentro de esta practica tan utilizada en el mundo del manejo de Big Data.

1.4 Machine learning

“El aprendizaje automatico o machine learning es el disefio y estudio de las herramientas
informaticas que utilizan la experiencia pasada para tomar decisiones futuras; es el estudio de
programas que pueden aprender de los datos. El objetivo fundamental del machine learning es

generalizar, o inducir una regla desconocida a partir de ejemplos donde esa regla es aplicada.”[1]

1.4.1 Tipos de machine learning

<<EI Machine Learning tiene una amplia gama de aplicaciones, incluyendo motores de busqueda,
diagnosticos médicos, deteccion de fraude en el uso de tarjetas de crédito, analisis del mercado de
valores, clasificacion de secuencias de ADN, reconocimiento del habla y del lenguaje escrito,
juegos Yy robdtica. Pero para poder abordar cada uno de estos temas es crucial en primer lugar
distinguir los distintos tipos de problemas de Machine Learning con los que nos podemos

encontrar.>> [3]

1.4.1.i Aprendizaje supervisado. En los problemas de aprendizaje supervisado, se entrena al
modelo predictivo con datos que ya vienen etiquetados de acuerdo a ciertas categorias. En otras
palabras, se le dice al modelo qué representa cada tipo de datos y con base a ello, realiza las

predicciones futuras necesarias. [3]

La figura 2 muestra una representacion grafica del procedimiento interno de un aprendizaje

supervisado.
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Figura 2.
Diagrama de proceso del aprendizaje supervisado

Datos de
entrenamiento

Modelo
predictivo

Datos
predichos

Algoritmo de
aprendizaje

Nota. Proceso interno llevado a cabo por un programa con aprendizaje supervisado

1.4.1ii Aprendizaje no supervisado. “En los problemas de aprendizaje no
supervisado el algoritmo es entrenado usando un conjunto de datos que no tiene ninguna etiqueta;
en este caso, nunca se le dice alalgoritmo lo que representan los datos. La idea es que
el algoritmo pueda encontrar por si solo patrones que ayuden a entender el conjunto de datos.” [3]

A continuacion, se muestra un ejemplo de aprendizaje no supervisado:

Figura 3.
Modelamiento de datos con aprendizaje no supervisado
= Agrupamiento sfmodelo
Grupo O
Grupo 1
1s | Grupo 2 |4
Centros
10 .
5 .
o .
—s n L L L
—15 —10 —5 o 5 10 15 20

Nota. Clasificacion y agrupamiento de datos por medio de aprendizaje no supervisado.

Tomado de: R.E, Lopez-Briega. 2015. Machine Learning. IAAR. [En linea]. Disponible
en: https://iaarbook.github.io/ML/ [Acceso: febrero 17, 2021]
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1.4.1.ii Aprendizaje por refuerzo. “En los problemas de aprendizaje por refuerzo,
el algoritmo aprende observando el mundo que le rodea. Su informacion de entrada es el feedback
o retroalimentacion que obtiene del mundo exterior como respuesta a sus acciones. Por lo tanto, el

sistema aprende a base de ensayo-error.” [3]

La figura 4 muestra un ejemplo de aprendizaje por refuerzo aplicado en el lenguaje de

programacion Python:

Figura 4.
Aprendizaje por refuerzo

MODELO DE APRENDIZAJE POR REFUERZO

* A @ Recompensa Mejor Accién *9e®
oo
-
o®, 4 a AAAa
Ao * e .
< rs Seleccién de > 0e
A o o Estado Algoritmo

Nota. Modelo a seguir de un aprendizaje por refuerzo. Tomado de: Medium.

Tipos de aprendizaje. Aprendizaje por refuerzo. https://n9.cl/3u8wqg

1.4.2 Andlisis exploratorio de datos (AED)

“El Analisis Exploratorio de Datos (A.E.D.) es un conjunto de técnicas estadisticas cuya finalidad
es conseguir un entendimiento basico de los datos y de las relaciones existentes entre las variables

analizadas.” [3]

Existen diferentes formas de visualizar y analizar datos, dos de ellas son los histogramas y
diagramas de caja y bigotes. Estos son graficos estadisticos que van a representar de una manera
simple y entendible los datos que se requieran manejar en el proyecto. A continuacién, en las

figuras 5 y 6 se podra visualizar estos diagramas.
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Figura 5.
Histograma
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Exportaciones (Miles de millones de §)

Nota. Ejemplo de un histograma con distribucion normal sesgada a la izquierda

para el valor de las exportaciones de una ciudad. Tomado de: Figueras, S. and M.

Gargallo, 2003. "Analisis exploratorio de datos,” pp. 18. Disponible en:
https://n9.cl/zgz7

Figura 6.
Diagrama de caja y bigotes
B0
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S
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Nota. Diagrama de caja y bigotes para el ejemplo presentado en la

figura 5. Tomado de: Figueras, S. and M. Gargallo, 2003. "Analisis
exploratorio de datos," pp. 18. Disponible en: https://n9.cl/zgz7
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2. METODOLOGIA Y DATOS

En este capitulo se expone la metodologia a emplear para el desarrollo satisfactorio del proyecto.

Esta da inicio con la recopilacion de informacion de los pozos perforados en la campafia 2017-
2020 para los campos en estudio. A partir de dicha obtencidn, se muestra el proceso para la
creacion de una base de datos consistente que contenga valores de los parametros de perforacion
a analizar. Luego es necesario realizar un analisis exploratorio de datos (AED) para estudiar el
comportamiento estadistico de las variables de entrada en la base de datos, esto permitira un mejor
entendimiento de la informacién y su posterior desarrollo. Después se realizara la division del
Dataset en datos de entrenamiento y prueba. Llegados a este punto, se implementaran modelos de
aprendizaje supervisado automatico Decision Tree Regressor con proporciones 70/30, 80/20 y
90/10 y verificar cuél es la que arroja mejores resultados de exactitud; para posteriormente validar
la exactitud de los modelos y verificar la necesidad de hacer mejoras o0 no (Tunning). Después, se
procede a la validacion de los modelos implementados, por medio de graficas TVS vs cada variable
predicha. Posteriormente, se calculan numéricamente las variables mas importantes al momento
de predecir determinada variable. Esto con el fin de generar mapas de calor y observar cuales son
los rangos Optimos para los parametros de perforacion. Luego, se hard la consolidacion del
indicador de calidad de pozo mediante la metodologia Wellbore Quality Scorecard (WQS). Con
los resultados de los mapas de calor, se procede a crear las lineas base de MSE para su utilizacién
en los dos campos de estudio. Finalmente se realiza un breve andlisis financiero para comprobar
la eficacia del indicador de calidad WQS.

A continuacion, se presenta la metodologia explicada paso a paso para dar cumplimiento a los

objetivos del proyecto. (Figura 7)
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Figura 7.

Diagrama de flujo del proyecto

*Se importaran datos provenienes de los reportes finales de perforacion, mud logging y surveys
Obtencidny seleccién de parametros para cada pozo. Las variables faltantes se calculardn por medio de interpolacidny las ecuaciones
correspondientes.

#Se creara un dataset consistente el cual contendra informacion de parametros de
Andlisis exploratorio de datos (AED) perforacion, seccién y nombre de pozo. Se trabajrd con esta data para obtener
histogramas y diagramas de caja para su mejor entendimiento estadistico.

*E| dataset sera dividido en datos de entrenamientoy prueba, guardando una relacién de
80/20, siendo este valor el acordado al inicio del proyecto.

eSe iniciara con la implementacién de un modelo de aprendizaje supervisado Random
Implementacién y validacion del modelo predictivo Forest, seguidamente se ejecutara la validacién del modelo por medio del calculo de su
presicion. Se verificara que el modelo sea aceptable.

Division del dataset en datos de entrenamientoy prueba

c 5 d q imet | bl - *Por medio de las librerias importadas para la generacidn de graficos, se realizaran mapas
S R e e B de calor para los variables en estudio. Esto con el fin de observar los rangos 6ptimos para

los parametros de perforacién.
eTomando como referencia los rangos operativos éptimos de la variables, generados en el
Consolidacién de un indicador de calidad de pozo punto anterior, se procede a establecer una calificaciéon para cada pozo dependiendo de
cuantos datos tiene dicho pozo en los rangos mencionados.

eAplicando la misma metodologia para la generacidn de rangos éptimos de pardmetros de
Creacion de lineas base de MSE perforacion, se crearan los rangos operativos de MSE con los que la compaiiia debe trabajar en las
secciones de estudio

Se realizara un estudio financiero del impacto del indicador de calidad de pozo, tomando como
referencia datos proporcionados por la compafiia contra los obtenidos por los modelos predictivos

Analisis financiero

Nota. Diagrama de flujo para la realizacion del proyecto “Implementacion de un modelo predictivo para la estimacion de un indicador de Borehole Quality,
mediante la metodologia machine learning, en los pozos perforados durante la campafia 2017-2020 de dos campos de hidrocarburos de la cuenca del Valle Medio

del Magdalena”.
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2.1 Obtencion y seleccion de parametros

La compafiia Ecopetrol S. A. fue la encargada de suministrar la informacién requerida para la
realizacion del proyecto. Dicha informacion consta de informes finales de perforacién, mud
Logging y surveys. De los reportes finales de perforacion se extraen los estados mecéanicos de los
pozos con el fin de identificar la base y tope de cada seccion a estudiar. Los informes de mud
Logging contienen datos correspondientes a profundidad medida (MD), revoluciones por minuto
en superficie (RPM_SUP), revoluciones por minuto en fondo (RPM_FON), Torque y peso sobre
lo broca (WOB); cabe resaltar que la data de mud logging estéa registrada pie a pie en. Por Gltimo,
los surveys proporcionan inclinacion (INCL), dog leg severity (DLS), coordenadas (norte, este) y
profundidad vertical verdadera (TVD). Toda la data proporcionada por los surveys esta dada cada
100 pies, por lo que méas adelante seré necesaria una conversion para estandarizar todos los valores

con referencia pie a pie.

2.1.1 Célculo de variables implicitas

Las variables implicitas son aquellas que no son dadas de forma directa en los registros e informes

suministrados, por esta razon es necesario determinarlas a partir de la informacion inicial.

2.1.1.i Along Hole Displacement (AHD). La variable AHD hace referencia al desplazamiento
horizontal que tiene el pozo proyectado sobre un plano de 180° medido en pies[4]. A continuacion,

se presenta la ecuacion pertinente para su célculo.

Ecuacion 2.
Along Hole Displacement (AHD)

AHD = +/North? + East?

Donde: AHD = Along hole displacement, ft
North = Coordenada al norte, ft

East = Coordenada al este, ft
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2.1.1.ii Tortuosidad (T). Esta variable es un indicador de la desviacion de un pozo con respecto a
la vertical. Se mide en grados cada 100 pies (°/100 ft)[4]. La ecuacion para calcularla es la

siguiente:

Ecuacion 3.
Tortuosidad

T = Z DLS
i=1

Donde: T = Tortuosidad, °/100 ft
DLS = Dog Leg Severity, °/100 ft

2.1.1.ii Indice de dificultad direccional (DDI). Es una variable que mide la dificultad relativa que
puede ser encontrada al momento de perforar un pozo[4]. Es un parametro adimensional que es

calculado de la siguiente forma:

Ecuacioén 4.

indice de dificultad direccional

MD
DDI — Log., (

7vp "AHD *T)

Donde: DDI = indice de dificultad direccional
MD = Profundidad medida, ft
TVD = Profundidad vertical verdadera, ft
AHD = Desplazamiento a lo largo del pozo, ft
T = Tortuosidad, °/100 ft

El indice de dificultad direccional (DDI) tiene una connotacion fisica importante, ya que es el
parametro que caracteriza a un pozo de una forma breve y concisa de acuerdo a los inconvenientes
que existen a lo largo de la perforacion de este. Por esta razon, el DDI tiene un grupo de rangos

con su respectivo significado.
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Figura 8.
Significado operativo de DDI

Dificultad Tipo de pozo
DDI<6 Pozos relativamente cortos / perfiles simples con baja tortuosidad
6.0<DDI<6.4 Pozos cortos con alta tortuosidad / pozos mas largos con baja tortuosidad
6.4<DDI<6.8 Pozos mds largos con trayectorias relativamente tortuosas
DDI > 6.8 Pozos largos con perfiles tortuosos con un alto grado de dificultad

Nota. Rangos de significado fisico para DDI. Tomado de: ALISTAR.W, “The Directional
Difficulty Index — 4 New Approach to Performance Benchmarking”, SPE, 59196, 2019, [En linea]
https://n9.cl/05efn [Acceso: marzo 2, 2021]

2.1.1 Importacién de librerias en Python y célculo de la TVD

Una libreria es un conjunto de implementaciones funcionales, codificadas en un lenguaje de
programacion, que ofrece una interfaz bien definida para la funcionalidad que se invoca. Dicho en
otras palabras, son bases de datos que almacenan codigos con los cuales se puede crear, ejecutar y
entrenar un modelo. En la tabla 2 se presentan las librerias importadas y utilizadas para el

desarrollo de este proyecto.
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Tabla 2.

Librerias de Python necesarias para el proyecto

Libreria

Descripcion

Matplotlib

Matplotlib es una biblioteca para la generacion de graficos a partir de datos contenidos en
listas o arrays en el lenguaje de programacion Python

Seaborn

Seaborn es una libreria de visualizacion de datos para Python desarrollada sobre
matplotlib. Ofrece una interfaz de alto nivel para la creacién de atractivas graficas.

Pandas

Pandas es una biblioteca de software escrita como extension de NumPy para manipulacion
y andlisis de datos para el lenguaje de programacion Python. En particular, ofrece

estructuras de datos y operaciones para manipular tablas numéricas y series temporales.

ScikitLearn

Cuenta con algoritmos de clasificacion, regresion, clustering y reduccion de
dimensionalidad. Ademas, presenta la compatibilidad con otras librerias de Python

como Numpy y matplotlib.

Numpy

Numpy es una biblioteca para el lenguaje de programacién Python que da soporte para
crear vectores y matrices grandes multidimensionales, junto con una gran coleccion de

funciones matematicas de alto nivel para operar con ellas.

Nota. Mencion y descripcion de las librerias a utilizar para la realizacion de este proyecto.

Como se menciond anteriormente, es necesario calcular algunas variables que no estan explicitas

en la informacion entregada por la compafiia Ecopetrol S. A. Una de ellas es la profundidad vertical

verdadera (TVD). Es de vital importancia el calculo de esta variable porque va a ser el parametro

base sobre el cual las demas variables estaran referenciadas. La ecuacion que calcula la TVD es la

siguiente:

Ecuacién 5.

Calculo para TVD

TVD; = (MD; — MD;_;) = COS(INCL;) + TVD;_;

Dénde:  TVD = Profundidad vertical verdadera, ft

MD = Profundidad medida, ft

INCL = Inclinacion, °
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Cabe recordar que la informacion suministrada por el survey esta dada cada 100 ft de, con lo que
al momento de realizar el calculo de la Ecuacion 5, existen algunos valores de MD para los cuales
no hay un dato de inclinacion. Por esta razdn, surge la necesidad de interpolar el valor de
inclinacion para que asi esté registrado pie a pie. La figura 9 muestra el codigo utilizado para

generar la interpolacion necesaria.

Figura 9.
Cdodigo encargado de interpolar la inclinacion

import pandas as pd

df=pd.read_excel('C:/Users/juana/Desktop/DATACASI/Y187.x1sx", sheet_name="Hojal')
print(df)

df=df.interpolate(method="1inear',axis=08).bfill()

print{df)

dF.tc_exceL['C:fU52r5£jLaraEDesktcprATACASIfDDI?lS?.KLSX'H

Nota. La linea 2 contiene el cédigo encargado de importar el archivo de Excel que alberga el
dataset para el pozo Y187. La linea contiene la instruccion para interpolar la inclinacion en las
celdas donde no existe ningun valor. Por ultimo, la linea 6 exporta el DataFrame a un archivo de
Excel. Se resalta que en este caso es necesaria la importacion de la libreria “pandas” porque se

crean e importan objetos DataFrames.

Hecho el célculo de la TDV para todos los pozos en estudio, se procede a crear un dataset para

cada pozo y analizar con mayor facilidad si existen valores nulos a lo largo de las columnas.

2.1.3 Caracterizacion de las variables

La caracterizacion de variables es un paso indispensable en el proceso para crear un dataset
consistente. Indica el tipo de dato de cada una de las variables presentes. Para los parametros:
TORQUE, ROP, RPM_SUP, RPM_FON, WOB, SECTION y DDI se busca un tipo de dato float
ya que son variables que contienen decimales, para MD se asigna dato tipo int y para la variable
Well_Name un tipo de dato categdrico nominal (Object). Asi pues, se muestra en la figura 9 un

ejemplo de un dataset para un pozo en particular.
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Figura 10.

Caracterizacion de las variables en un pozo

<class 'pandas.core.frame.DatafFrame’>
RangeIndex: 7680 entries, 8 to 7679
Data columns (total 18 columns):

# Column Mon-Null Count Dtype

8 SECTION 7688 non-null float6d
1 WELL_NAME 7686 non-null object
2 MD 7680 non-null int64

3 TVD 7688 non-null float6d
4 RPM_SUP 7680 non-null float64d
5 RPM_FON 7680 non-null floated
6  TORQUE 7688 non-null floate4d
7 WOB 7688 non-null floatkd
8 ROP 7688 non-null float6d
9 DDI 7680 non-null float64d
dtypes: float64(8), inte4(1), object(l)
memory usage: 680.1+ KB

Nota. Caracterizacion de las variables en el pozo ejemplo,
se puede observar 8 variables tipo float64, una variable
tipo in64 y una tipo Object. Para un total de 7680 entradas
del DataFrame correspondientes a la longitud total medida
en MD. Las referencias non-null muestran la cantidad de

valores no nulos en el dataset.

2.2 Analisis exploratorio de datos (AED)

Una vez consolidada la base de datos a implementar en el modelo de prediccidn, se procede a
realizar una descripcion estadistica de las variables en cuestion, con el fin de describir su
comportamiento, eliminar valores atipicos y establecer correlaciones entre las mismas. Para esto

se empleara la metodologia mostrada en la figura 11.
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Figura 11.

Metodologia del analisis exploratorio de datos

Generacion de

histogramas

Generacién de
diagramas de
caja

Consolidacion de
rangos

operativos de las
variables

Nota. Descripcion de los pasos a seguir para realizar el estudio estadistico de las variables

contenidas en el dataset a implementar en el modelo predictivo
Para iniciar, se generaran los histogramas para cada una de las variables. Estos muestran la
distribucion de frecuencias que tienen los valores de cada variable. Por esta razén, son graficos

muy Utiles para el entendimiento estadistico de los parametros de estudio.

A continuacion, se presentan las figuras 12 y 13, las cuales contienen los histogramas generados

para los pozos a analizar de la secciones 12 %4 y 8 '4” respectivamente

Figura 12.

Histogramas de pardametros de perforacion (Seccion 12 ;")

10000

8000

000

4000

L -

[ ™ __H .
e ————T

1
RPM_FON, rom

H
3 w00
g
&
“ 1000
- II
o
0o 0% 10

Nota. Generacidn de histogramas para las variables en la seccion 12 Y4,

~ FRECUENCY
L EEE EEE B

&

100 120

0 &0
RPM_SUF, ipm

FRECUENGY
FRECUENCY

g

g

15 20 25
DOI, adim

3w a5 00 0z

35



Figura 13.

Histogramas de parametros de perforacion (Seccion 8 72”)
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Nota. Generacion de histogramas para las variables en la seccion 8 4”

Los histogramas muestran informacion que valida los datos iniciales. Por ejemplo, la variable ROP
evidencia un sesgo a la izquierda; esto quiere decir que la mayoria de sus valores a lo largo de los

pozos son bajos y se debe a que la seccion de mayor longitud (8 '%”) es dificil de perforar con

ROP’s altas debido a su complejidad estructural.

Asi como los histogramas fueron generados, los diagramas de caja lo seran, con una diferencia. La
variables que sean de la misma especie (iguales unidades de medicion) seran graficadas en un solo
plano cartesiano; de la misma manera, las variables que tengan diferente especie estaran
individualmente graficadas. Para esto fue necesario hacer uso de las librerias Pandas, NumPy,

Seaborn y Matplotlib dado que se trabaja con DataFrames, variables numéricas y visualizacion de

datos en plots.

36




Figura 14.

Diagrama de caja para los parametros de perforacion (Seccion 12 %)
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Nota. Visualizacién de los parametros de perforacion por medio de diagramas de caja
separados por especie de variable

Figura 15.
Diagrama de caja para los pardmetros de perforacion (Seccion 8 %27)
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Nota. Visualizacién de los pardmetros de perforacion por medio de diagramas de

caja separados por especie de variable
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Seguido a esto, se procede a la generacion de una matriz de correlacion entre las variables. Este
grafico ayuda al entendimiento del grado de implicacion que tiene un pardmetro sobre otro y asi
poder observar cuéles de ellos son los que més afectan a la informacién de entrada y por lo tanto

al modelo predictivo. Las figuras 16 y 17 muestran lo mencionado anteriormente.

Figura 16.

Matriz de correlacion entre variables (Seccion 12 ")
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Nota. Los valores negativos de cada casilla de la matriz indican una
proporcionalidad inversa entre las variables correspondientes a ella, de

la misma forma sucede con los valores positivos.
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Figura 17.

Matriz de correlacion entre variables (Seccion 8 72”)
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Nota. Los valores negativos de cada casilla de la matriz indican una
proporcionalidad inversa entre las variables correspondientes a ella, de

la misma forma sucede con los valores positivos.

Si se tiene en cuenta la Ecuacion 1., se puede observar que las variables TORQUE, RPM y WOB

son directamente proporcionales y la ROP es inversamente proporcional a ellas. Esto se evidencia

en las figuras 16 y 17, la casillas que corresponden a ROP y las demas variables, contienen valores

negativos; en cambio las casillas que corresponden entre TORQUE, RPM y WOB solo hay valores

positivos.

Este procedimiento de estudiar estadisticamente los parametros de perforacion es realizado, entre

otras cosas, para generar los rangos operativos de estos y asi poder compararlos con las rangos
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Optimos obtenidos del modelo predictivo a implementar. Las tablas 3 y 4 muestran los rangos

operativos iniciales mencionados anteriormente.

Tabla 3.

Rangos operativos de las variables de entrada (Seccion 12 %)

Paradmetro Rango
RPM_SUP, rpm 1-115
RPM_FON, rpm 26-266

TORQUE, Klbs-ft 0-15

WOB, Klbs 0-32

ROP, ft/hr 10-900

DDI, adim 1-3.6

Nota. Rangos operativos para los parametros de perforacion al momento de

alimentar el modelo predictivo.

Tabla 4.
Rangos operativos de las variables de entrada (Seccion 8 2”)
Parametro Rango
RPM_SUP, rpm 1-120
RPM_FON, rpm 30-500
TORQUE, Klbs-ft 0-32
WOB, Kilbs 0-44
ROP, ft/hr 10-800
DDI, adim 2-5.8

Nota. Rangos operativos para los parametros de perforacion al momento de

alimentar el modelo predictivo.

2.3 Division del dataset en datos de entrenamiento y prueba

La division del dataset es un procedimiento que consiste en realizar una particion de la informacion
contenida en él. Un porcentaje es utilizado para entrenamiento y el restante para prueba del
modelo. Es importante resaltar que, debido a la cantidad de variables a predecir, es necesario
realizar una particion diferente para cada seccion y parametro. Es decir, se obtendran diferentes

proporciones para la division del dataset segun la variable que en ese momento se vaya a predecir.
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Las proporciones a usar para la implementacion y validacion del modelo predictivo de cada
variable dependen de la exactitud que arroje cada proporcion. Ahora bien, en dado caso de que las
exactitudes de todas las proporciones posibles (60/40, 70/30, 80/20 y 90/10), para la division de
un dataset en el momento de predecir cierta variable, sean demasiado bajas (<60%) se procede a
realizar un ajuste de hiper pardmetros del modelo predictivo. Esto sera tratado con detalle mas

adelante.

La libreria Scikit-learn proporciona la funcion Train_Test Split, la cual genera de forma

automatica la division del dataset correspondiente.

2.4 Implementacioén y validacién del modelo predictivo

Teniendo en cuenta la division de los dataset para cada una de las variables a predecir, se procede
a crear, implementar y validar el modelo predictivo de aprendizaje automatico Random Forest.

Para ello, se presenta el procedimiento a seguir en la Figura 17.

Figura 18.

Metodologia a seguir para el modelo Random Forest

Validacion
definitiva del
modelo
predictivo

Ajuste de Obtencion de

hiperparametros métricas de
(si es necesario) desempefio

Nota. Pasos a seguir para predecir cada uno de los parametros de perforacion al momento de implementar
cada modelo predictivo se procede a verificar su exactitud, esto con el fin de comprobar si es necesario
realizar un ajuste de hiper pardmetros o no. Este criterio sera basado en el hecho de que una exactitud
mayor o igual al 70% se considera aceptable. Para ello, se genera una tabla que resume dichos resultados

para cada variable a predecir con las respectivas proporciones de division para los dataset.
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Tabla 5.

Primera exactitud de cada modelo predictivo (Seccion 12 %)

Parametros 70/30 80/20 90/10
ROP 79.03 79.72 81.59
RPM_FON 95.41 95.13 95.39
TORQUE 71.64 72.63 69.27
WOB 70.56 72.18 70.82
DDl 92.82 92.86 92.91

Nota. Se presentan los porcentajes de exactitud de los modelos predictores para
cada parametro. Las celdas resaltadas en rojo son las proporciones con mayor
exactitud para su correspondiente variable, por lo tanto, son las que seran

utilizadas para las predicciones.

Tabla 6.

Primera exactitud de cada modelo predictivo (Seccion 8 72”)
Parametros 70/30 80/20 90/10
ROP 66.93 68.37 70.34
RPM_FON 82.88 84.55 84.10
TORQUE 92.96 93.80 93.99
WOB 68.10 69.77 71.55
DDl 84.14 84.61 84.30

Nota. Se presentan los porcentajes de exactitud de los modelos predictores para
cada parametro. Las celdas resaltadas en rojo son las proporciones con mayor
exactitud para su correspondiente variable, por lo tanto, son las que seran

utilizadas para las predicciones.

2.4.1 Ajuste de hiper parametros de los modelos

Con el fin de obtener modelos de prediccidon optimizados y lo mas posiblemente exactos, se

realizard un ajuste de hiper pardmetros que consiste en la combinatoria de estos junto con un
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proceso iterativo para obtener sus valores 6ptimos y de esa manera mejorar la precision de los
modelos que lo requieran.

Seguido a esto, se generardn matrices de clasificacion que representan la importancia de las
variables predictoras sobre la variable objetivo en cada modelo de prediccion. Se seleccionaran las

3 que mayor influencia tengan.

2.4.2 Validacion de los modelos predictivos

Por medio de gréficas que representen los datos reales (base de datos) contra los generados en los
modelos para cada variable, se realizard la validacion de los modelos de prediccion. Una buena
precision de cada modelo seré evidenciada en la poca variabilidad que tendran los dos conjuntos

de datos previamente mencionados.

2.4.3 Generacion de mapas de calor

Los mapas de calor son una representacion grafica en colores, de un par de variables con la
combinacion de sus valores utilizados para predecir una variable de salida []. Este tipo de graficos
son generados a partir de un dataset creado con los rangos de entrada de las variables predictoras
de un target. Dichos rangos se pueden visualizar en las tablas 3 y 4 para cada seccién de estudio.
Cada variable predicha sera generada mediante 3 mapas de calor que combinan las 3 variables que

mas incidencia tengan en ella; esto se hara mediante los resultados de la matriz de clasificacion.
2.4.4 Consolidacion de rangos operativos
Los 3 mapas de calor generados para cada variable a predecir se corresponden en una Gnica escala

que mide el rango de resultados. Este corresponde al rango operativo 6ptimo para cada parametro

de salida. Dichos resultados seran utilizados para establecer el indicador de calidad (WQS)
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2.5 Construccién del indicador de calidad (WQS)

Una vez se generen los rangos éptimos para las variables deseadas, se procede a generar el

indicador de calidad WQS. Este procedimiento se llevara a cabo como se muestra en la figura 19.

Figura 19.
Metodologia para la creacion de WQS

Suma de

- N Asignacion Conversion :
Sel;a;:rc]:é%r; - Vedréﬂg:é:;on de [z i peigEL]e Ia?su\r/]ztaﬂgb(]:gs
ot . » ponderado a a escala de .
optimos para porcentaje de de salida

las variables
de salida

peso

cada seccion coincidencia

para cada
pozo

ponderado

Nota. La figura muestra la metodologia a ejecutar en el momento de generar el WQS.

Los rangos 6ptimos se obtienen de las escalas unificadas para cada grupo de mapas de calor.
Posteriormente se procede a verificar qué porcentaje de coincidencia tienen los rangos 6ptimos en
cada pozo de determinada seccién. Esto se logra dividiendo el namero de datos coincididos entre

el nimero de datos totales para el pozo en una seccion.

La asignacion de un peso ponderado a cada variable se hace teniendo en cuenta la influencia
general que tienen con respecto a la perforacion de un pozo. La sumatoria de los pesos ponderados
debe ser igual a 20 porque asi es la escala manejada en el paper The Perfect Wellbore, el cual se

utilizé para el desarrollo de esta metodologia.
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Figura 20.
Clasificacion de pozos

RANGOS DE CLASIFICACION DESCRIPCION
0=WQ5<=2 Pega de tuberia
2<WQ5<=6b Pozo de calidad baja

6<WQ5<=10 Pozo de calidad media

10=WQ5<=14 Pozo de calidad alta

14=WQ5<20 Pozo de excelente calidad
WaQs=20 Pozo perfecto

Nota. Rangos utilizados para la clasificacion de pozos segin su WQS. Tomado
de: C. J. Mason and D. C. Chen, "The perfect wellbore!”, SPE Annual Technical
Conference and Exhibition, 2005. [En linea]. Disponible en: https://n9.cl/d083
[Acceso octubre 20, 2020]

Teniendo como resultado los pesos ponderados para las variables, se procede a realizar una
conversion del porcentaje de coincidencia a la escala de estos. Este procedimiento se puede hacer
mediante una simple regla de tres que relacione los dos elementos a comparar. Posteriormente se
ejecuta la sumatoria de estos resultados obteniendo una calificacion del pozo en el rango

presentado en la figura 20.

2.6 Analisis financiero del indicador de calidad (WQS)

Con el indicador de calidad (WQS) ya consolidado, es necesario realizar un breve estudio
financiero para comprobar que la aplicabilidad de los rangos 6ptimos generados por el modelo

predictivo resulta en una baja de costos para la compafiia. La comparacidn se realizara entre las

VPN y TIR en ambos escenarios (datos reales y aplicando rangos 6ptimos).
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3. ANALISIS DE RESULTADOS

En este capitulo se indican los resultados de entrenamiento e implementacion de los modelos

predictivos junto con los respectivos rangos Optimos generados. También se presentaran los

consolidados del indicador de calidad de pozo (WQS), sumado al estudio financiero del proyecto.

3.1 Entrenamiento de los modelos predictores

El proceso de entrenamiento de cada modelo predictor consiste en la division de su respectivo
dataset en diferentes proporciones (70/30, 80/20 y 90/10) con el fin de que mas adelante sea capaz

de predecir valores aceptables para la variable deseada. A continuacién, se muestran los resultados

del entrenamiento.

Figura 21.

Entrenamiento de los modelos predictivos seccion (12 %)
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RPM_FON TORQUE WOB
m70/30 97.11 99.28 95.97 95.85 99.02
80/20 97.29 99.35 96.14 96.06 99.09

= 90/10 97.45 99.37 96.36 96.24 99.09

Nota. La grafica representa los porcentajes de exactitud en el entrenamiento

para los modelos predictores de cada variable
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Figura 22.

Entrenamiento de los modelos predictivos seccion (8 %)
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m70/30
80/20
= 90/10

ROP
95.32
95.51
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RPM_FON
95.36
95.55
95.71

TORQUE
95.34
95.56
95.68

WOB
95.29
95.55
95.65

DDI
95.31
95.52
94.00

Nota. La grafica representa los porcentajes de exactitud en el entrenamiento

para los modelos predictores de cada variable

Es evidente que los porcentajes de acierto son excelentes, esto se debe a que se entrena el modelo

con la misma informacidn de entrada y lo que hace es generar un patron en ella. Dichos resultados

muestran que el modelo aprendié bien y esta listo para generar buenas predicciones de una variable

en especifico.

3.2 Implementacion y ajuste de modelos predictivos

Para iniciar la implementacién de modelos predictivos es necesario tener la informacion de cuéles

proporciones son las mas adecuadas para cada variable objetivo. Para ello, las figuras 23 y 24

muestra los porcentajes de exactitud de los modelos con las diferentes proporciones para los

respectivos dataset en cada seccién de estudio.
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Figura 23.
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Precision de los modelos predictivos (Seccion 12 %)
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ROP  RPM_FON = TORQUE WOB - DDl
= 70/30 79.03 95.41 71.64 70.56 92.82
80/20 79.72 95.13 72.63 72.18 92.86
= 90/10 81.59 95.39 69.27 70.82 92.91

Porcentaje, %

Nota. Porcentajes de exactitud de los modelos predictivos para predecir cada
variable

Figura 24.

Precision de los modelos predictivos (Seccion 8 /2")
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Nota. Porcentajes de exactitud de los modelos predictivos para predecir cada
variable




Los modelos para predecir RPM_FON y DDI son los que mas exactitud arrojan, con porcentajes
que rondan entre 95% y 92% en ambas secciones, respectivamente. EI modelo para la variable
TORQUE arroja una exactitud de 94% con una proporcion 90/10 en la seccion 8 %4”, esto se debe
a que en dicha seccidn no suele haber muchos problemas de pega de tuberia ni atascamientos. La

tabla 7 muestra la seleccion de proporciones de una manera mas visible y limpia.

Tabla 7.
Proporciones utilizadas para los modelos predictivos

Parametro Proporcion
12 1/4™ 8 1/2"
ROP 90/10 90/10
RPM_FON 70/30 80/20
TORQUE 80/20 90/10
WOB 80/20 90/10
DDI 90/10 80/20

Nota. Seleccidn de proporciones de division para los modelos predictivos

Como se puede observar, la relacion 90/10 es la més adecuada para la mayoria de los modelos.
Esto se debe a que la informacion de entrada es confiable y por lo tanto es util entrenarlos con el
mayor porcentaje posible de ella.

3.2.1 Ajuste de hiper parametros (Tunning)

Aunque todas las precisiones son aceptables al estar por encima del 70%, se hizo un ajuste de hiper

parametros para el modelo que predice TORQUE en la seccion 12 '4”. El procedimiento consiste

en ejecutar el siguiente cédigo.
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Figura 25.
Cdbdigo para ajustar hiper parametros

#Tunning the RandomForest
from sklearn.model_selection import RandomizedSearchCv
n_estimators = [int(x) for x in np.linspace(start = 288, stop = 2808, num
max_features = ['auto’, 'sqrt’]
max_depth = [int(x) for x im np.linspace(1@, 118, num = 11)]
max_depth.append{None)
min_samples_split = [2, 5, 18]
min_samples_leaf = [1, 2, 4]
bootstrap = [True, False]
from pprint import pprint
random_grid = {'n_estimators': n_estimators,
‘max_features": max_features,
‘max_depth’: max_depth,
‘min_samples_split': min_samples_split,
‘min_samples_leaf': min_samples_leaf,
‘bootstrap’: bootstrap}
pprint(random_grid)
rfr = RandomForestRegressor()
rfr_random = RandomizedSearchCV{estimator = rfr, param_distributions = ran
cv = 3, verbose=2, random_state=42, n_jobs
X=data.drop(["TORQUE"], axis=1)
y=data.TORQUE
rfr_random.fit(X_train, y_train)

rfr_random.best_params_

= 1a)]

dom_grid, n_iter
= -1)

58,

Nota. Instrucciones para realizar una optimizacion de hiper parametros para la variable

TORQUE en la seccion 12 147,

Las lineas 3 — 9 muestran condicionales que iteran los valores de hiper parametros ingresados al
modelo. La linea 25 indica al programa mostrar cuél es el mejor conjunto de hiper parametros para
que el modelo sea lo mas exacto posible. En el momento que el programa arroje dicho conjunto,

se procede a reemplazar estos valores en el codigo que crea el RandomForest y correr el modelo

para obtener su exactitud.

El resultado de la implementacion de este modelo en particular después de realizar el ajuste es de

74.04%. Si se compara con el porcentaje inicial (72.63%), es una mejora considerable.

La tabla 8 muestra los resultados de las métricas de desempefio para los modelos predictivos en

cada seccién de estudio.
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Figura 26.
Métricas de desempefio para los modelos predictivos

Parametro Precision, %
12 1/4" 8 1/2"
ROP 81.59 70.35
RPM_FON 95.41 84.55
TORQUE 74.04 94.01
WOB 72.18 71.56
DDI 92.91 84.62

Nota. Precision en la prediccién de las variables con los mejores modelos para

su implementacion

3.3 Importancia de las variables

Teniendo como informacion de entrada todos los valores de las variables generados por los
modelos predictivos, se procede a generar una matriz de clasificacion (objetivo 1) que da a conocer
las 3 variables mas importantes para cada prediccion de otra variable (target). Dicha matriz es
construida con el codigo “rf.feature importances “, el cual proporciona valores numéricos a cada
variable predictora y asi conocer las que mas incidencia tengan al momento de la prediccion de

cierto parametro.

En la seccion 12 Y4” las variables mas importantes para la prediccion de ROP son: RPM_FON,
TORQUE y DDI, en la prediccion de RPM_FON son: ROP, RPM_SUP y DDI, en la prediccion
de TORQUE son: WOB, DDI y RPM_FON, en la prediccién de WOB son: RPM_FON, ROP y
DDI, por ultimo, para la prediccion de DDI son: RPM_FON, TORQUE y RPM_SUP. Es evidente
que la RPM_FON es un parametro que siempre esta presente de una manera considerable para las

predicciones de todos los modelos.

En la seccion 8 '4” las variables mas importantes para la prediccion de ROP son: RPM_FON,
TORQUE y DDI, en la prediccion de RPM_FON son: ROP, RPM_SUP y DDI, en la predicciéon
de TORQUE son: WOB, DDI y RPM_FON, en la prediccién de WOB son: RPM_FON, ROP y
DDI, por ultimo, para la prediccion de DDI son: RPM_FON, TORQUE y RPM_SUP. Cabe
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resaltar que la variable RPM_SUP se utiliz6 como predictor, pero no es un target debido a su baja
incidencia en las operaciones de perforacion. A continuacion, las tablas x resume de una manera

mas clara lo expuesto anteriormente.

Figura 27.
Matriz de clasificacion para la seccion 12 %™
RPM_FON ROP WOB
ROP -> TORQUE |RPM_FON->| rpm sup | TORQUE -> DDI
DDI DDI RPM_FON
RPM_FON RPM_FON
WOB -> ROP DDI -> TORQUE
DDI RPM_SUP
Nota. Variables con mayor importancia para cada variable objetivo
Figura 28.
Matriz de clasificacion para la seccion 8 /2"
RPM_FON ROP WOB
ROP -> TORQUE |[RPM_FON->| rpMm _sup | TORQUE -> DDI
DDl DDI RPM_FON
RPM_FON RPM_FON
WOB -> ROP DDI -> TORQUE
DDI RPM_SUP

Nota. Variables con mayor importancia para cada variable objetivo

Haciendo un comparativo entre la figura 27 y la figura 14 se puede apreciar la consistencia en el
desarrollo de la importancia de las variables. En la matriz de correlacion es evidente el alto valor
que poseen las variables RPM_FON, ROP y DDI relacionadas entre si; esto se ve reflejado en que
son las variables mas recurrentes al momento de construir la matriz de clasificacion para las dos

secciones.
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3.4 Validacion de los modelos predictivos

La validacion de los modelos predictivos se realiza a través de graficos que comparan la variable
objetivo generada por el modelo contra la misma con sus valores reales tomados en campo. Todo
con referencia a la TVD. La figuras 29 y 30 muestran ejemplos de validacion para el modelo
predictivo de ROP para las dos secciones. Las demas graficas serdn presentadas en la seccion de

anexos.

Figura 29.
Validacién ROP seccion 12 %

ROP real vs ROP predicha
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Nota. La figura muestra una validacidn aceptable para la ROP con algunos puntos dispersos
debido a que no hay 100% de exactitud
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Figura 30.
Validacion ROP seccion 8 %

ROP real vs ROP predicha
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Nota. La figura muestra una validacion aceptable para la ROP con algunos puntos
dispersos debido a que no hay 100% de exactitud

3.4 Generacion de mapas de calor

Tomando como referencia la informacién contenida en las figuras 27 y 28 se procede a generar
mapas de calor para cada variable. De ellos se extraen los rangos 6ptimos para los parametros de
perforacion de las dos secciones en los pozos de estudio.

A continuacidn, se muestran los mapas de calor de ROP y MSE para las dos secciones. La seccion

de anexos contiene los mapas de calor para las demas variables contenidas en la ecuacion que
calcula la MSE.
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Figura 31.
Mapa de calor ROP, seccion 12 %"

MAPA DE CALOR, ROP (ft/h) - SECCION 12 1/4"
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Nota. La figura muestra los mapas de calor para la ROP en la seccion 12 '4”
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Figura 32.
Mapa de calor ROP, seccion 8 72"

MAPA DE CALOR, ROP (ft/hr) - SECCION 8 1/2"
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Nota. La figura muestra los mapas de calor para la ROP en la seccion 8 4"
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Figura 33.
Mapa de calor MSE seccion 12 %"
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Nota. La figura muestra los mapas de calor para la MSE en la seccion 12 4~
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Figura 34.
Mapa de calor MSE, seccion 8 72"
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Nota. La figura muestra los mapas de calor para la MSE en la seccion 8 '2”




3.4.1 Analisis de los mapas de calor

3.4.1.i Seccion 12 ¥4”. Una vez obtenidos los mapas de calor para las variables implicitas en la
ecuacion de la MSE tales como: RPM_FON, WOB, TORQUE, ROP junto al DDI se procedera a
hacer el analisis correlativo, teniendo en cuenta los valores de rangos operativos 6ptimos arrojados

por el modelo de predictibilidad.

La (RPM_FON) tiene como variables correlativas de mayor importancia (RPM_SUP, DDI y
ROP),manteniéndose en rangos operativos de (110-160 rpm) con una relacién directamente
proporcional con la DDI alcanzando valores mas altos en el rango de (3.3-4 unidades), puesto que
la misma presenta una relacién directa con la profundidad, por tanto, la remocion de estratos a
mayor profundidad requiere una mayor cantidad de energia giratoria y por consiguiente mayores
rpm, cabe resaltar que es pertinente no sobreexceder las rpm lo cual podria causar sobreesfuerzo

en la broca y a corto plazo un desgaste muy elevado.[5]

Al correlacionar la RPM_FON y RPM_SUP se puede inferir que pueden ser directamente
proporcionales hasta que en superficie se llegue a un rango de 56-64 rpm donde la RPM_FON
podran alcanzar valores de 160 rpm, lo cual esta al limite del rango 6ptimo

En el caso de la correlacion con la ROP se presenta lineal a lo largo del eje x debido a que en el
rango de ROP (100-480) ft/h, no se reconoce cambio significativo a no ser que alcance valores

superiores a 48 rpm en superficie, dando un incremento notable de 120 a 160 rpm en fondo.

El torque rotacional tiene como variables correlativas el peso sobre la broca (WOB), RPM_FON
y el DDI, el rango optimo arrojado fue entre 1.5y 3.25 klb-f, al representar como variable fisica
la cantidad de fuerza en el momento del contacto con la roca, la correlacion con el peso de esta es
muy importante por lo cual los rangos en los que habra una mayor transferencia de energia se
presentan cuando el DDI estd en un rango de 2.6 a 4 y WOB con valores entre 20 y 40 kib. La
relacion con la RPM_FON no se presenta dentro de los rangos Optimos puesto que se presentan
los mayores torques (mayores a 3 klb-f) al sobrepasar los 190 rpm lo cual no coincide con el rango

optimo de la variable anteriormente mencionada. No obstante, la variabilidad del torque puede
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depender de la dureza de la formacion [6] por lo cual el aumento de las RPM no representa un
descontrol en el manejo de la perforacion.

El peso sobre la broca (WOB) arrojo valores 6ptimos entre 9 y 12 klb con RPM_FON, DDI y ROP
como variables correlativas, teniendo los mejores valores (10-12 KLB) segin el modelo en los
rangos (220-480) ft/h y (2.2 a 3.2) para ROP y DDI respectivamente, el DDI representado en
términos de profundidad, aunado a lo anterior, la mejor transferencia de energia a la broca y una
tasa de penetracion elevada seran registradas cerca a los 1100 pies.

El DDI tiene como variables correlativas el TORQUE , y las lecturas de revoluciones por minuto
en superficie y fondo, el rango optimo se predijo entre 2.5y 3.1, no obstante esta variable al ser la
representacion de la dificultad presentada en el perfil direccional presenta correlaciones desfasadas
con los rangos operativos, tales como torque entre 0y 28 klb-fy RPM_SUP entre 40y 76 , teniendo
en cuenta que esta variable funciona como un parametro externo de la transferencia de energia en
el proceso de perforacion, los resultados mencionados anteriormente no entorpecen la evaluacion

de la calidad del hueco.

Las predicciones arrojaron valores para la ROP un rango operativo entre 400 y 1000 ft/h con
TORQUE, RPM_FON y DDI como variables correlativas de mayor importancia, se puede
identificar que el mayor rango alcanzable durante la perforacion(400-700ft/h), sera con DDI menor
a 3.2 y mayor a 3.6, valores de torque entre 0 y 28 klb-f, no obstante los valores cercanos al limite
superior (1000 ft/n) pueden verse reflejados en caso tal que las RPM_FON sobrepasen los 200 lo
cual representa una correlacion directamente proporcional desde ese punto en adelante, sin
embargo, dicho incremento de RPM ocasionara un desgaste a todos los componentes de la sarta
sin mencionar que hay formaciones poco consolidadas que requieren un paso de la operacién de

manera controlada[7]

La energia mecanica especifica(MSE) es la representacion conjunta de las variables previamente
mencionadas a excepcion del DDI, el rango optimo arrojado por el modelo fue de 15000 a 35000
psi, las variables correlativas para este parametro fueron la ROP, RPM_SUP y el DDI con lo cual
se puede observar una relacion inversamente entre la MSE y la ROP lo cual fisicamente representa

que a menor cantidad de energia requerida para la perforacion habra un mayor avance en la misma,
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lo cual concuerda con el resultado del DDI, ya que a medida que el perfil direccional se torna mas
complicado la cantidad de energia requerida para perforar es mayor , y por ende, con valores
mayores a 2.7 de DDI se presenta un incremento abrupto en la MSE , llegando al limite superior
del rango optimo (35000 psi), por ende en la fase final(1100-15001t) de la seccion 12 Y4 se
presenta como la mas dificil de perforar por factores direccionales y de cantidad de energia a
emplear con base en los resultados predichos.

3.4.1.ii Seccion 8 34”. El rango optimo obtenido para el TORQUE fue de (3-10 klb-f), siendo las
variables correlativas mas importantes RPM_FON. RPM_SUP y DDI, para esta variable se
presenta mucha variabilidad durante todo el rango de la seccion, bien sea por que hay mayor
cantidad de formaciones con descripcion geoldgica compleja, o por cambios en el perfil
direccional; junto al hecho de que con la construccion de esta seccion se pretende alcanzar la
formacion objetivo. Con base en las predicciones se alcanzaran valores de torque con valores entre
260-280 y 30- 80 rpm en fondo y superficie respectivamente; y al mismo tiempo el DDI sobrepase
5.2 lo que indica direccionalmente hablando, un tramo de alta dificultad.

Se obtuvo un rango 6ptimo para la RPM_FON de (200-280rpm), con TORQUE, RPM_SUP, DDI
como las variables correlativas de mayor importancia, en primer lugar, con un DDI superior a 4.6
las RPM_FON esperadas son superiores a 260 en cualquier rango de torque ,por otro lado, durante
todo el rango de DDI(3.6-5.8) a excepcion de valores cercanos a 5.0 las RPM_FON esperadas
seran cercanas al limite inferior 200 rpm, esto se debe principalmente a que en ese rango de
profundidad se encuentra la formacion colorado la cual presenta en su mayoria de composicion

geoldgica arcillas. [7]

Los valores para el rango 6ptimo del peso sobre la broca (WOB) fueron (10-18klb), con TORQUE,
DDI y RPM_FON como variables correlativas de mayor importancia, se puede observar que los
valores més altos de WOB se esperan con rangos de (8-18klb-f), (210-253) rpm y (4.9-5,1) para
TORQUE, RPM_FON y DDI respectivamente. Aunado a lo descrito en el parrafo anterior, la
cantidad de energia requerida para pasar por una formacion compacta como lo es la Fm, Colorado

se ve reflejada en las 3 variables, mayor cantidad de RPM_FON, por ende, mayor fuerza opuesta
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(TORQUE), atravesar una formacion compleja aumenta la posibilidad de creacion de micro DLS

(DDI) [8] y por ende la cantidad de energia a transmitir a la broca sera mayor.

El rango 6ptimo para el DDI segun la prediccion fue (4.5-5.1), teniendo en cuenta que este
parametro depende de DLS, el AHD, y el azimut. Este rango optimo se interpreta como el intervalo
de valores donde las mejores condiciones operacionales pueden verse controladas con base en los
demas rangos arrojados por el modelo predictivo, siendo RPM_FON,RPM_SUP y TORQUE las
variables correlativas de mayor importancia, se puede observar que DDI, TORQUE y RPM bien
sea de superficie o fondo tienen una relacién directamente proporcional en la mayoria de su
espectro, exceptuando un caso especifico del mapa de calor donde con 60 rpm en superficie y un
rango de (210-230rpm) en fondo se presentan valores bajos (4.2) de DDI.

Para la (ROP) el rango optimo obtenido fue (250-600ft/h) , donde sus variables de importancia son
RPM_FON,TORQUE y DDI, en contraste con la seccion 12 74 la tendencia con el DDI no se ve
reflejada totalmente plana, debido a la diferencia geoldgica y la necesidad de llegar a formacion
productora con parametros controlados para evitar problemas de hueco, por ende, los rangos de
ROP mas altos 500-600 se ven para valores de DDI entre (3.6-4.2), esto se debe principalmente a
que en este rango de profundidad se presentan las fases de construccion y una formacién con tipo
de grano fino. Con respecto al TORQUE no se ve una tendencia destacable, sin embargo, si se
sobrepasan los 280 rpm se espera un torque bajo (1-5, klb-f) y un aumento considerable de ROP
(>550 ft/h).

El rango éptimo para la MSE con base en los datos predichos fue (20000-60000)psi, teniendo
como variables correlacionales de mayor importancia TORQUE,DDI y ROP, con base en el mapa
de calor se puede identificar que en esta seccion que los valores de ROP(>500 ft/h) tienen una
relacion inversa con respecto a la MSE, presentandose por todo el espectro del DDI(3.6-5.8) , esto
puede verse representado principalmente a que hay mayor complejidad direccionalmente
hablando, hay llegada a la zona productora , hay mayor cantidad de intercalaciones estratigraficas
y a mayor profundidad. Junto al hecho que otras variables como presién de confinamiento y
posibilidad de pegas aumentan, por lo cual controlar la tasa de penetracién cobra mayor

importancia, no obstante, la cantidad de energia necesaria para remover la roca aumenta
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significativamente. En un caso puntual, se observa que hay tasas de penetracion baja (20-180 ft/h)
pero el torque esta en sus mas altos valores (8-18klb-f), por ende, la MSE esta en su limite superior
(<50000 psi), debido a la relacion directa entre la cantidad de fuerza giratoria necesaria para
remover la roca (>RPM_FON) por ende mayor TORQUE. De esta manera el modelo predictivo

arrojo los parametros 6ptimos para las secciones 12 V47 y 8 34

3.5 Rangos éptimos para los pardmetros de perforacién

Tabla 8.
Rangos optimos variables seccion 12 %"
Parametros ROP, ft/hr DDI, WOB, TORQUE, RPM_FON, MSE, PSI
adim Klbs Klbs-ft rpm
Rangos 400 - 1000 25-31 9.0- 15-35 110 - 160 15000 -
optimos 13.0 35000

Nota. Rangos optimos para los parametros de perforacion en la seccion 12 ¥4”

Tabla 9.
Rangos optimos variables seccion 8 72"
Parametros  ROP, DD, WOB, TORQUE, RPM_FON, MSE, PSI
ft/hr adim Klbs Klbs-ft rpm
Rangos 250-600 4.5- 10-18 3-10 200 - 280 20000 -
Optimos 5.1 60000

Nota. Rangos optimos para los parametros de perforacion en la seccion 8 '2”

3.6 Indicador de calidad de pozo (WQS)

Para la construccién del indicador de calidad de pozo se tomd como referencia los rangos 6ptimos
de los parametros de perforacion. Con lo cual, en el dataset original donde estan contenidos todos
los datos de las dos secciones de estudio, se procede a calcular un porcentaje de cuantos datos de
determinada variable de un pozo coinciden con el rango éptimo de esta. De este procedimiento se

obtuvieron las siguientes graficas, para la seccion 12 ¥4 y 8 14”, respectivamente.
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Figura 35.

Porcentaje de coincidencia de variables, seccion 12 %"
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Nota. Porcentaje de coincidencia para cada pardmetro de perforacion en la seccion 12 %4, Por

temas de confidencialidad se asign6 un valor numérico a cada pozo
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Figura 36.

Porcentaje de coincidencia de variables, seccion 8 %"~
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Nota. Porcentaje de coincidencia para cada parametro de perforacion en la seccion 8 '2”. Por temas

de confidencialidad se asigné un valor numérico a cada pozo

Como se puede observar, en la seccion 12 %” de los pozos 9 y 11 para DDI y RPM_FON,

respectivamente; no existe un porcentaje de coincidencia. Esto quiere decir que ningun dato de

estos pozos coincide con el rango optimo de las variables, influyendo negativamente en su
calificacion final (WQS).

Es evidentemente que la variable que menos coincidencia tiene es RPM_FON en la seccion 8 1427,

debido al alto DDI promedio de la seccién provocando una disminucion en la rotacion de la sarta.
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Aplicando la conversidn del porcentaje de coincidencia a escala de calificacion de calidad de pozo
(WQS) y sumando los valores de las variables de cada pozo para obtener su puntaje total, se obtuvo

los siguientes resultados para la seccion 12 %4 y 8 14, respectivamente.

Figura 37.

Peso de variables en WQS, seccion 12 %"
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Nota. Influencia de los pardmetros de perforacion en la calificacion final (WQS) de

cada pozo para la seccion 12 4"

En esta seccion, el parametro que generalmente mas influye en la calificacion final de cada pozo
es la RPM_FON dado que los pozos tienen un espiralamiento considerable y esta variable es un
muy buen indicador de la dificultad que tiene la sarta para girar y poder perforar de una manera

eficiente.
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Figura 38.

Peso de variables en WQS, seccion 8 >
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Nota. Influencia de los parametros de perforacion en la calificacion final (WQS) de

cada pozo para la seccion 8 /2”

La influencia de las variables para la seccion 8 2” cambia. Para este caso en particular, el
parametro que mas influye en la calificacion final de cada pozo es la ROP. Esto se debe a que la
sarta tiene mayor dificultad a la hora de perforar debido la indice de complejidad direccional (DDI)
por lo que la ROP es un indicador certero de la capacidad que tiene la sarta para vencer el efecto

del DDI en su contra.

Posteriormente, se realiza un consolidado de la calificacion final de cada pozo estudiado en el

proyecto para las secciones 12 74 y 8 72 respectivamente.

67



Figura 39.
WQS para los pozos en estudio

WQS de cada pozo en la seccién 12 14"

3.5 55
B5 85 R g &5 g5 &5
7 75 7 7
I I I I I I ] I I ] I | I I
1 2z 3 4 5 & 7 & 8 10 11 12 13 14 15 16 17 18

19

VALDRES BOy
e el =
=T SR O - T - = |

(=T -]

POZO

WQS cada pozo en la seccién 8 2"

[ )
[T - - =]

14 125 13
g 41 115 12 115 12
2 12 0 10 105 10.5 105
e a5 5.5 35 95
= 10 3
z & 7
Z 6
4
2
o
1z 3 4 5 & 7 8 8 10 11 1z 13 14 15 18 17 18
POZO

Nota. Calificacion de calidad de pozo (WQS) para los pozos en estudio de las secciones 12 ¥4 y
8 1/2’7

Aplicando los rangos cualitativos para la calificacion final de un pozo (WQS) vistos en la figura

20, se asigna una descripcion aproximada de los pozos estudiados. La siguiente tabla muestra los

resultados obtenidos.
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Tabla 10.

Descripcion cualitativa de los pozos

Pozo
1

2

3

10

11

12

13

14

15
16

17

18

19

12 V4>
8.5

8.5

9.5

6.5

8.5

9.5

6.5

7.5

8.5

8.5

7

Descripcion
Pozo de calidad
media
Pozo de calidad
media
Pozo de calidad
media
Pozo de calidad
media
Pozo de calidad
media
Pozo de calidad
media
Pozo de calidad
media
Pozo de calidad
media
Pozo de calidad
media
Pozo de calidad
media
Pozo de calidad
media
Pozo de calidad
media
Pozo de calidad
media
Pozo de calidad
media
Pozo de baja calidad
Pozo de calidad
media
Pozo de calidad
media
Pozo de calidad
media
Pozo de calidad
media

8 1/2”
7

12.5

13

9.5

10

11

11.5

9.5

10

10.5

9.5

9.5

10.5

12
10.5

115

12

10

Descripcion
Pozo de calidad
media
Pozo de calidad alta

Pozo de calidad alta

Pozo de calidad
media
Pozo de calidad
media
Pozo de calidad alta

Pozo de calidad alta

Pozo de calidad
media
Pozo de calidad
media
Pozo de calidad alta

Pozo de calidad
media
Pozo de calidad
media
Pozo de calidad
media
Pozo de calidad alta

Pozo de calidad alta
Pozo de calidad alta

Pozo de calidad alta
Pozo de calidad alta

Pozo de calidad
media

Nota. Descripcion cualitativa para los pozos de las dos secciones en estudio
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La figura 40 es un elemento que confirma los antecedentes en los cuales se basé el proyecto
desarrollado; en las campafias de perforacion de los pozos para dos campos de hidrocarburos en la
Cuenca del Valle Medio del Magdalena no se lleva un control riguroso de los parametros de
perforacion y su implicacion en la obtencion de una buena calidad de pozo, es por esta razon que
la mayoria de ellos tienen una calidad media. La falta de dicho control también se ve reflejada en

los altos NPT’s que poseen los campos en sus respectivos proyectos de perforacion.

3.7 Generacion de lineas base de MSE para los campos en estudio

El procedimiento de creacion de lineas base tiene la misma metodologia de la prediccion de
parametros de perforacion; asi, los rangos 6ptimos de esta variable seran las lineas base para cada

seccion de los pozos en los dos campos en estudio.

3.7.1 Caracterizacion estadistica MSE

El inicio de la creacion de lineas base tiene lugar en la caracterizacion estadistica de la variable en
cuestion. Para ello se generaron dos graficos que resumen los datos de MSE con respecto a la
profundidad vertical verdadera, ellos son: histogramas de distribucion y diagramas de caja. Las

siguientes figuras muestran los resultados obtenidos.

Figura 40.

Andlisis estadistico MSE, seccion 12 4%
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Nota. Diagramas de caja e histograma para MSE en la seccion 12 4”

70



Figura 41.

2

Analisis estadistico MSE, seccion 8 %

Nota. Diagramas de caja e histograma para MSE en la seccion 12 4”

Como se puede observar en las figuras 41 y 42, el rango de entrada para la MSE es [0 - 8000] psi
y [10000 - 50000] para la seccion 12 %" y 8 '4”, respectivamente. Evidentemente el rango
operativo de este parametro es mayor en la segunda seccion porque la MSE es una variable con

tendencia a aumentar cada vez que se perfora en zonas de mayor profundidad.

Después de obtener los rangos de entrada se procede a crear un modelo predictivo RandomForest
para generar datos nuevos y usarlos en la construccion de los mapas de calor respectivos. Se utilizé
una proporcion de 80 /20y 70/ 30 para la division del dataset en la seccion 12 ¥4y 8 147, arrojando
precisiones para el entrenamiento y prueba del modelo iguales a 83.73% y 95.33%,
respectivamente. Al ser las precisiones mayores al 70% se procede a generar los mapas de calor.
Aplicando el mismo procedimiento utilizado para las demas variables se obtuvo las figuras 33 y
34. Los rangos presentados en la tabla 11 seran considerados como las lineas base, teniendo en
cuenta que dichos rangos se obtuvieron de los mapas de calor mostrados en las figuras 42 y 43,
tanto para la seccion 12 '4” como para la seccion 8 '2” en las cuales la compaiiia se debe basar al

momento de perforar diferentes pozos en los dos campos para los que el proyecto fue desarrollado.
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Figura 42.
Mapa de calor MSE, seccién 12 1/4"
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Nota. Mapas de calor de MSE con su respectiva escala de medicion para la

seccion 12 V47

72



Figura 43.
Mapa de calor MSE, seccién 8 1/2"

MAPA DE CALOR, MSE (PSI) - SECCION 8 1/2"
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Nota. Mapas de calor de MSE con su respectiva escala de medicion para la

seccion 8 4”

Tabla 11.
Lineas base de MSE
Seccion Lineas base
12 v» 15000 - 35000
8 1n” 20000 - 60000

Nota. Valores de las lineas base para las secciones en estudio
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3.8 Analisis financiero del WQS

Debido a la confidencialidad que la compafiia Ecopetrol S. A maneja en el aspecto de su

informacidn financiera, el analisis econdmico para el indicador de calidad (WQS) quedd limitado

por los siguientes aspectos:

e Se manejara un costo promedio de pozo en USD, extrapolado para todos los pozos de un afio.

e Se asumird una ROP constante a lo largo de la perforacion efectiva de un pozo.

e Lostiempos manejados en el analisis seran netos (sin NPT’s y eventos aislados).

e La ROP a manejar para el analisis serd la efectiva para los pozos.

La tabla 12 muestra los resultados de la comparacion entre la duracion y el costo de los pozos en

los afios 2019 y 2020.
Tabla 12.
Comparacion de costos y duracion de perforacion
POZOS VARIABLES SECCION 12 1/4"| SECCION 8 1/2"
Tiempo(hr) 17 108.2
Profundidad(ft) 0-1490 1490-8800
2020 longitud Seccion(ft) 1490 7310
ROP promedio(ft/h) 87 68
Costo Promedio Pozo(USD) 1660000
Tiempo(hr) 19 75
Profundidad(ft) 0-1490 1490-8000
2019 longitud Seccion(ft) 1490 6510
ROP promedio(ft/h) 87 78
Costo Promedio Pozo(USD) 1690000
Tiempo(hr) 5.5 34.8
Profundidad(ft) 0-1490 1490-8800
PREDICCION longitud Seccion(ft) 1490 7310
(PERFORACION) ROP promedio(ft/h) 400 300
Costo Promedio Perforacién (USD) 605576

Nota. Comparacion de costos y duracion de perforacion para los pozos de los afios 2019 a 2020
con respecto a datos reales y datos de prediccidn.
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4. CONCLUSIONES

El analisis exploratorio de datos (ADE) mediante la estadistica descriptiva permitio consolidar los
rangos operacionales para las variables de estudio, dichos valores son: (1-115) y (1-120)
revoluciones por minuto en superficie,(26-266) y (30-500) revoluciones por minuto en fondo,(0-
15) y (0-32) kib-f de torque, (0-32) y (0-44) klbs de peso en la broca,(10-900) y (10-800) para la
tase de perforacion, (1-3.6) y (2-5.8) unidades de DDI para las secciones 12 %" y 8 347

respectivamente , identificando su distribucién , valores atipicos, desviacién , entre otros.

La exactitud generada por el modelo para datos de entrenamiento y prueba son: (>95%) y (70-
95%) respectivamente, esto se debe principalmente a que, al validar el modelo con una mayor
cantidad de datos, dicho modelo reconoce patrones; con lo cual la generacion de nueva data es afin

a la validacion.

La proporcion para la ROP predilecta fue 90/10 para entrenamiento y prueba respectivamente, al
arrojar exactitudes de 81.59% y 70.34% para las secciones 12 4” y 8 %4 respectivamente. Las
proporciones para la RPM_FON elegidas fueron 70/30 y 80/20 con exactitudes de 95.41% y
84.55%, para las secciones 12 "4 y 8 %4” respectivamente. Las proporciones para el TORQUE
elegidas fueron 80/20 y 90/10 con exactitudes de 72.63% y 93.99%, para las secciones 12 4 y 8
%" respectivamente. Las proporciones para el WOB elegidas fueron 80/20 y 90/10 con exactitudes
de 72.18% y 71.55%, para las secciones 12 4” y 8 %4” respectivamente. Las proporciones para el
DDI elegidas fueron 90/10 y 80/20 con exactitudes de 92.91% y 84.61%, para las secciones 12 V4"

y 8 ¥4 respectivamente.

El algoritmo de regresion supervisado Random Forest Regressor fue la mejor opcién al presentar
en todas las variables predichas exactitudes superiores al 70%, esto se debe a su comportamiento
no lineal y el ajuste de hiper parametros realizado el cual genero un aumento de 0.4% en promedio

para cada una de las variables, lo cual es ideal para pardmetros de perforacion.

Se evidenci6é que el DDI tiene una correlacion global; puesto que se presenta como de mayor

importancia para cada variable de estudio en cada seccién (Figura 27).
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La relacion entre la MSE y TORQUE es proporcional, como se muestra en (Ecuacién 1) de manera
numérica y graficamente (Figura 34), lo cual fisicamente es correcto; la fuerza torsional aumenta
debido a la cantidad de energia requerida para remover un volumen de roca, contrario a lo que
pasa entre MSE y ROP, la ROP disminuye mientras mayor cantidad de energia es requerida como

se muestra en las (Figura 33) y (Figura 34) para las secciones 12 4 y 8 % respectivamente.

Los resultados del indicador de calidad (WQS) evidencian la falta de control y seguimiento de
parametros de perforacién. El 95% de los pozos muestra una clasificacion “Calidad de pozo

media”.

La creacion de las lineas base de MSE dieron como resultado rangos de [15 — 35000] psi y [20000

- 60000] psi para las secciones 12 ¥4 y 8 147, respectivamente.
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GLOSARIO

Algoritmo: serie de pasos repetibles para llevar a cabo cierto tipo de tarea con datos.
Argumento: son aquellos valores sobre los que se realizan las operaciones dentro de la funcién.
Atributo (Feature): variable de entrada que se usa para realizar predicciones.

Array: es una estructura de datos de secuencia que se ve muy parecida a una Lista, exceptuando
que todos los miembros tienen que ser del mismo tipo.

Azimut: la direccion magnética de un levantamiento direccional o del pozo. Se expresa
generalmente en grados con respecto al polo norte geografico o magnético.

Big Data: una rama de las Tecnologias de la Informacion que estudia las dificultades inherentes a
la manipulacion de grandes conjuntos de datos.

Broca: una broca de perforacion es un dispositivo conectado al extremo de la sarta de perforacion
que rompe, corta o aplasta las formaciones rocosas para perforar un pozo.

Ciencia de datos: es un campo interdisciplinario que involucra métodos cientificos, procesos y
sistemas para extraer conocimiento o un mejor entendimiento de datos.

Conjunto de entrenamiento (Training Set): subconjunto del conjunto de datos que se usa para
entrenar un modelo predictivo.

Conjunto de prueba (Test Set): subconjunto dentro del conjunto de datos que es utilizado para
probar un modelo predictivo.

Dataframe: tipo de dato en Python utilizado para representar conjuntos de datos en es analogo a
una tabla.

Dato: es una representacion simbolica (numérica, alfabética, algoritmica, espacial, etc.) de un
atributo o variable cuantitativa o cualitativa.

Entrenamiento: en machine learning se conoce como entrenamiento al proceso de determinar los
parametros ideales que conforman un modelo.

Estadistica: ciencia de aprender de los datos o como la ciencia de obtener conclusiones en la
presencia de incertidumbre. Se divide en dos grandes ramas: Estadistica descriptiva y Estadistica
inferencial

Etiqueta (Label): en el aprendizaje automatico es considerada como la variable a predecir de un

modelo.
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Exactitud: fraccion de predicciones que se realizaron correctamente en un modelo de
clasificacion. 89

Hiperparametro: son los valores de las configuraciones utilizadas para el funcionamiento de un
algoritmo durante el proceso de entrenamiento.

Indicador de calidad de hueco (WQS): lista de rangos 6ptimos de parametros de perforacion
utilizada para medir la eficiencia de la operacion.

Indicador de dificultad direccional(DDI): parametro de perforacion utilizado para evaluar la
complejidad del perfil direccional

Linea base: valor de un parametro utilizado como referencia para la medicién del desempefio de
este

Matplotlib: biblioteca para la generacién de graficos y visualizaciones en Python.

Matriz: conjunto de nimeros o términos dispuestos en filas y columnas.

Modelo: en Machine Learning, se considera como modelo el objeto que va a representar la salida
del algoritmo de aprendizaje. El modelo es lo que se utiliza para realizar las predicciones.
Numpy: biblioteca matematica de codigo abierto que proporciona operaciones entre matrices
eficaces en Python.

Pandas: libreria de Python que proporciona estructuras para el manejo de Dataframes.

Precision: métrica que permite identificar la frecuencia con la que un modelo predijo
correctamente.

Prediccion: resultado de un modelo cuando se le proporciona informacion de entrada.

Python: lenguaje de programacion creado en 1994 reconocido por su facilidad de uso y gran
potencia, actualmente es uno de los lenguajes mas utilizados en la inteligencia artificial y la ciencia
de datos.

Regresion: consiste en encontrar la mejor relacién que representa al conjunto de datos.
Scikit-Learn: una de las librerias méas utilizadas para Machine Learning en Python.

Seaborn: libreria para la visualizacién de datos en Python, basada en Matplotlib.

Sobreajuste (Overfitting): comportamiento de un modelo que coincide de tal manera con los
datos de entrenamiento que no realiza predicciones correctas con datos nuevos. No aprende de los
datos, se aprende los datos.

Subajuste (Underfitting): comportamiento de un modelo que no permite que el

mismo sea capaz de reconocer tendencias o comportamientos en los datos
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ANEXO 1.
MAPAS DE CALOR PARA PARAMETROS DE PERFORACION, SECCIONES 12 %4 Y

8 1/2”
Figura 44.
Mapa de calor para RPM_FON, seccion 12 %"~
MAPA DE CALOR, RPM_FON (rpm) - SECCION 12 1/4"
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Nota. Mapa de calor para RPM_FON en la seccion 12 %4” con un rango operativo de 110 a 160 rpm
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Figura 45.
Mapa de calor para TORQUE, seccion 12 %”

MAPA DE CALOR, TORQUE (Klbs-ft) - SECCION 12 1/4"
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Nota. Mapa de calor para TORQUE en la seccion 12 '4” con un rango operativo de 1.5 a 3.25
Klbs-ft
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Figura 46.

Mapa de calor para WOB, seccion 12 %~

MAPA DE CALOR, WOB (Klbs) - SECCION 12 1/4"
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Nota. Mapa de calor para WOB en la seccion 12 4” con un rango operativo de 9 a 12 Klbs



Figura 47.

Mapa de calor para DDI, seccion 12 %"~

MAPA DE CALOR, DDI (adim) - SECCION 12 1/4"
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Nota. Mapa de calor para DDI en la seccion 12 %4 con un rango operativo de 2.5 a 3.1
adimensional.




Figura 48.
Mapa de calor para RPM_FON, seccion 8 72"

MAPA DE CALOR, RPM_FON (rpm) - SECCION 8 1/2"
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Nota. Mapa de calor para RPM_FON en la seccion 8 %2 con un rango operativo de 200 a 280 rpm
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Figura 49.
Mapa de calor para TORQUE, seccion 8 /5~

MAPA DE CALOR, TORQUE (Klbs-ft) - SECCION 8 1/2"
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Nota. Mapa de calor para TORQUE en la seccion 8 %2 con un rango operativo de 3 a 10 Klbs-ft
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Figura 50.
Mapa de calor para WOB, seccion 8 7"

MAPA DE CALOR, WOB (Klbs) - SECCION 8 1/2"
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Nota. Mapa de calor para WOB en la seccion 8 /2 con un rango operativo de 9 a 15 Klbs
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Figura 51.
Mapa de calor para DDI, seccion 8 /"

MAPA DE CALOR, DDI (adim) - SECCION 8 1/2"
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Nota. Mapa de calor para DDI en la seccion 8 2” con un rango operativo de 4.5 a 5.1 adimensional
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ANEXO 2.
VALIDACIONES DE MODELOS PREDICTIVOS EN LAS SECCIONES 12 %” Y 8 14”

Figura 52.
Validacion para el modelo predictivo de DDI, seccion 12 %"
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Nota. Validacion para DDI en la seccion 12 %” con una exactitud del 92.91%

90



Figura 53.

Validacion para el modelo predictivo de WOB, seccion 12 "
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Nota. Validacion para WOB en la seccion 12 %4 con una exactitud del 72.18%
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Figura 54.
Validacion para el modelo predictivo de TORQUE, seccion 12 %"
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Nota. Validacion para TORQUE en la seccion 12 %4 con una exactitud del 74.04%
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Figura 55.
Validacion para el modelo predictivo de RPM_FON, seccion 12 %"
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Nota. Validacion para RPM_FON en la seccion 12 %4 con una exactitud del 95.41%
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ANEXO 3.
ARBOLES DE DECISION PARA LA SECCION 12 1/4”

Figura 56.

Arbol de decision ROP, seccién 12 %

TVD <= 3625.902
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Nota. Arbol de decision para la ROP hasta el 3 nivel.
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Figura 57.

Arbol de decision TORQUE, seccién 12 ¥
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Nota. Arbol de decision para el TORQUE hasta el 3 nivel.
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ANEXO 15.

Figura 58.

Arbol de decision WOB, seccion 12 1/4".

ARBOL DE DECISION WOB, SECCION 12 ¥:”
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Figura 59.

Arbol de decision para laRPM_FON , seccién 12 1/4".
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Nota. Arbol de decision para la RPM_FON hasta el 3 nivel.
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Figura 60.

Arbol de decision DDI, seccion 12 1/4"
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Nota. Arbol de decision para el DDI hasta el 3 nivel
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Figura 61.
Arbol de decisién ROP, seccién 12 1/4"
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Nota. Arbol de decision para la ROP hasta el 3 nivel.
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ANEXO 4.
RECOMENDACIONES

Analizar més variables involucradas en actividades de perforacién para conformar un dataset mas
robusto y por lo tanto modelos predictivos mas precisos al momento de obtener nuevos datos para
las variables de entrada. Variables como espiralamiento, vibracion de la sarta y propiedades

reoldgicas del lodo son muy buenas candidatas a complementar un préximo dataset.

Discriminar las secciones de estudio por formacidn geoldgica, con el fin de tener claro qué valores
son los apropiados para perforar dichas formaciones y no ocasionar rompimiento, hinchamiento y

otras consecuencias de una mala perforacion.

Realizar un analisis exploratorio de datos (AED) incluyendo mas variables estadisticas, como
pueden ser: curtosis, simetria, coeficiente de variacion y error estdndar encaminado a tener un
mejor estudio y claridad del comportamiento estadistico de los parametros de perforacion

analizados.

Crear modelos predictivos con base en otros algoritmos de regresion tales como vecinos mas

cercanos, maquinas de vectores de soporte y Naive Bayes, entre otros; y evaluar su desempefio.

Continuo a la creacién de modelos predictivos, realizar una corrida para verificar cual es el error

mas eficiente (mse 0 MAPE) para su respectivo modelo.

Generar listas de parametros mas largas al momento de construir los mapas de calor, esto se hace

para tener mas predicciones de la variable objetivo y obtener rangos 6ptimos mas precisos.

Contar con informacién mas detallada sobre costos para realizar un analisis financiero mas

completo y consistente por pozo en cada afio de actividad de perforacion.
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