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Resumen

Durante las operaciones de perforacion de pozos
petroleros, luego de llegar a la profundidad deseada se
requiere realizar un viaje a superficie, que en condiciones
normales se realiza en elevadores; sin embargo, en
algunas ocasiones se hace necesario aplicar backreaming
para lograr pasar las restricciones y llegar a superficie con
las herramientas, dicho proceso genera tiempos no
productivos en la operacion, que se traducen en costos
adicionales para la compafiia. Este proyecto estudia los
diferentes factores y parametros de la perforacion, que
pueden impactar en la ocurrencia de backreaming, a
través de la analitica de datos, aplicando modelos de
clasificacion binaria para 13 pozos de la compaiiia
Sierracol. El modelo Random Forest resulta ser el mejor
prediciendo la  ocurrencia de backreaming vy
disminuyendo la probabilidad de tener Falsos Negativos,
con una exactitud de 88.6%. A partir de esto, se desarrollé
una herramienta predictiva y analitica con el objetivo de
encontrar la combinacion de parametros que ayude a
mitigar la frecuencia de esta operacion no deseada;
preliminarmente, se calcula que el impacto de lograr
disminuir la recurrencia de backreaming se vea reflejado
en la reduccion del 5% de los costos planeados de un
pozo, que ascienden aproximadamente a 200 mil USD.
A través de los resultados de este estudio se espera
generar la base para futuras investigaciones y analisis en
las operaciones de perforacion en la industria Oil & Gas.
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Introduccion

La analitica de datos se vuelve un aliado clave en la
industria petrolera para la toma de decisiones informadas
qgue apuntan a mejorar sus procesos eficientemente. A
continuacién, se presenta un proyecto pionero para la
empresa SierraCol que integra la analitica con procesos de
perforacién, en busqueda de prever la recurrencia de
backreaming en pozos petroleros. En la extraccidon de
hidrocarburos subterraneos se utiliza un taladro que
perfora el suelo y roca subyacente hasta llegar a la capa
deseada; en algunas ocasiones al sacar este ensamblaje a
superficie se presentan restricciones que generan la
necesidad de aplicar operaciones de backreaming,
proceso que puede considerarse como “perforar hacia
atrads” para salir del pozo. Este proceso no deseado
impacta directamente el desempefio de las operaciones
de perforacidny la calidad del hueco para las operaciones
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subsiguientes, por lo que es de suma importancia su
andlisis; siendo asi, que en el campo objeto de este
estudio para el periodo analizado, el backreaming generé
311.3 hrs de tiempo no productivo (NPT), representando
aproximadamente $ 1,387,000.00 USD de sobrecosto.

A través de la metodologia CRISP-DM (Cross-Industry
Standard Process for Data Mining) se aplica, en este
estudio, modelos analiticos que aprovechan los
parametros de perforacion y las caracteristicas del pozo
para anticipar la probabilidad de ocurrencia de
backreaming. Con este objetivo no solo se busca
optimizar la planificacién y ejecucién de la perforacion,
sino también reducir costos y riesgos operativos
asociados, asi como mejorar la toma de decisiones
estratégicas en la industria petrolera.

Con el proceso de seleccion de variables y tras el andlisis
de diferentes modelos, se obtiene para el presente
estudio, un modelo Random Forest con una exactitud del
88.6% para la prediccion del backreaming.
Adicionalmente, se integra el método de los SHAP values
en el modelo obtenido, con el fin de entender cémo cada
variable independiente contribuye al resultado,
obteniendo hallazgos muy valiosos como, por ejemplo, la
probabilidad de ocurrencia de backreaming se
incrementa, dado una mayor profundidad, mayor
inclinacion, mayor flujo, menor velocidad de perforacion
o si el pozo es de 3 secciones, en lugar de 2.

Para la culminacién de este proyecto se presenta la
herramienta denominada “Backreaming Prediction Tool”
que apoya la planeacién del proceso de perforacion,
calculando la probabilidad de backreaming para
diferentes escenarios, con base en el modelo Random
Forest desarrollado; permitiendo tomar decisiones
informadas que mitiguen el uso de backreaming. Lo que
de manera preliminar se estima puede verse reflejado en
la reduccién del 5% de los costos planeados de un pozo

que ascienden aproximadamente a 200 mil USD.
Definiciones claves

La perforacion, en la industria Oil & Gas, se refiere al
proceso mediante el cual se perfora un agujero con una
broca para crear un pozo para la produccion de petrdleo
y/o gas natural. De acuerdo con las condiciones del
yacimiento para lograr la produccidn de los recursos, se
define una arquitectura conocida como estado mecdnico,
que es el esquema que indica como esta estructurado el
pozo; en la etapa de perforacidn, indica la cantidad de



secciones y tamanos de hueco definidos para alcanzar el
yacimiento objetivo.

Figura 1. Diagrama Estado Mecdnico
a) pozo de 2 secciones b) pozos de 3 secciones
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El proceso de perforacién de un pozo implica varios pasos
importantes y la combinacién de varios sistemas. Para
realizar la perforacién de una seccién se inicia con el arme
del ensamblaje con el que se va a realizar la perforacién,
se debe asegurar tener el fluido de perforacion en las
condiciones adecuadas y los equipos suficientes en
superficie para llevar a cabo la perforacidn y recibir los
retornos de ésta. Una vez se llega a la profundidad
planeada para la seccidn, se realizan ciclos de limpieza y
se procede a sacar a superficie el ensamblaje de
perforacidon, este viaje a superficie en condiciones
normales se realiza en elevadores (libre, sin
restricciones); en otros casos, se pueden presentar
restricciones que requieran de ayudas mecdnicas para
poder superarlas, esta ayuda mecanica se conoce como
backreaming.

El backreaming consiste en bombear y girar la sarta de
perforacion al tiempo que se extrae del pozo; puede
considerarse como “perforar hacia atras” con el fin de
salir del pozo cuando se presentan inconvenientes para
sacar la tuberia del pozo sin rotacidn ni circulacion.

En general, las operaciones de backreaming se han
convertido en una solucion para las malas condiciones del
pozo durante los viajes a superficie, pero también es
conocida por causar los mismos problemas que se supone
que deben evitar. Si el backreaming no se realiza
correctamente, puede complicar las operaciones
generando problemas de empaquetamiento (packoffs),
inestabilidad de hueco vy afectaciones en las
herramientas, tanto en la sarta de perforacién como en el
ensamble de fondo (BHA 1).

1 BHA: por sus siglas en inglés Bottom Hole Assembly (Ensamblaje
de Fondo)

Figura 2. Backreaming

Fuente: A guide to successful backreaming: Real-time case histories.

Las operaciones de backreaming requieren de tiempo
adicional de taladro comparado con un viaje a superficie
en elevadores. Esto puede estar justificado o no,
dependiendo de las condiciones del hueco; es por esto
que para algunos Operadores este tiempo se define como
No Productivo.

Sierracol hace parte de las compafiias operadoras para las
que el requerimiento de backreaming en sus operaciones
se considera tiempo no productivo puesto que impacta
directamente el desempefio tanto en tiempos como en
costos.

Revision de Literatura

La ocurrencia de backreaming en las operaciones de
perforacion es frecuente sin discriminar el tipo de pozo ni
la ubicacién de éste. Los estudios existentes se han
enfocado principalmente en el manejo de riesgos durante
dichas operaciones y la definicién de procedimientos para
evitar complicaciones operativas al ejecutarlo. Dentro de
los principales articulos revisados como referencia para
reconocer el impacto de este proceso no deseado en las
operaciones de perforacién, se encontro el
modelamiento de vibraciones en el BHA bajo condiciones
de backreaming para evitar los dafios a las herramientas
de fondo asociados a las operaciones de backreaming. Por
otro lado, relacionado con los problemas operativos que
se pueden presentar al momento de ejecutar el
backreaming, se tiene el estudio elaborado por la SPE y
Schlumberger (2010) donde se realizd analisis post-
mortem de diferentes pozos, donde se presentaron
problemas de pega de tuberia y empaquetamiento como
resultado de mala praxis de dicha operacién, dejando
como resultado practicas recomendadas para el
backreaming considerando el tamafio de hueco,
inclinacion y condiciones de pozo, de acuerdo con lo
observado durante la perforacion.

Como se evidencia, el backreaming es una operacién que
genera disfuncionalidades en las herramientas e
ineficiencias en el desempefio de perforacion que han
sido analizadas y para las cuales se han generado guias de
ejecucion; sin embargo, hasta el momento, dentro de la



revision realizada, no se tienen resultados de estudios de
analitica relacionados con la prevencién y/o mitigacion de
este, es decir, enfocados en la definicion de estrategias
preventivas para evitar la recurrencia del backreaming.

Metodologia

Este caso de estudio se abordd con base en los
planteamientos de la metodologia CRISP-DM (Cross-
Industry Standard Process for Data Mining), la cual
representa un método probado para orientar los trabajos
de mineria de datos (IBM Corporation, 2021), en la que se
plantean seis fases, como se muestra en la Figura 3.

Figura 3. Diagrama de Metologia aplicada
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Fuente: Instituto de Ingenieria del conocimiento

La aplicacién de esta metodologia sobre el caso de
estudio se presenta a continuacion, utilizando el software
libre Python integrando distintas fuentes de informacién
de la compaiiia, que se encontraban en las bases de datos
de OpenWells y Compass (Landamrk), e informacion
adquirida con los sensores de los taladros de perforacion,
tales como Totco WellData (NOV) y Rig cloud (Nabors).

CASO DE ESTUDIO

¢Es posible definir la probabilidad de ocurrencia de
backreaming y obtener una herramienta que ayude a
mitigar la necesidad de realizar esta operacion durante
los viajes a superficie?

1. Comprensidn del negocio

Este proyecto se realizé para la empresa SierraCol Energy
la cual es una organizacion independiente de exploracién
y produccion de hidrocarburos en Colombia. Se trabajé
con el departamento de Perforacién para el area de la
cuenca de los Llanos con los pozos de desarrollo, de
disefio convencional de dos y tres secciones: superficie y
produccién; y superficie, intermedio y produccién,
respectivamente.

En la mayoria de los pozos perforados, en las ultimas
campaiias de perforacién, ha sido necesario realizar
operaciones de backreaming para poder sacar a

superficie el ensamblaje con el cual se realizd la
perforacion. El impacto de estas operaciones no
solamente se evidencia en el desempefio de la
perforacion relacionado a tiempos y costos, sino también
en los recursos que son asignados anualmente para la
ejecucion de nuevos proyectos.

En el caso de Sierracol, en las campaiias de perforacion de
2019 a 2023, en el campo de estudio, se ha tenido un total
de 311.3 hrs de tiempo no productivo (NPT) a causa del
backreaming, lo que representa aproximadamente $
1,387,000.00 USD que equivale al 24% y 36% del costo
total de un pozo nuevo de 3 y 2 secciones,
respectivamente; en cuanto al tiempo, 12.5 dias que
corresponde a la mitad del tiempo de perforacién de un
pozo tipo del campo en estudio. Por otro lado, la duracién
del backreaming por pozo, es mas del 20% del tiempo que
toma la perforacién, y no solamente afecta los tiempos
planeados para las operaciones, sino que genera un
impacto en la calidad del hueco para las corridas de
revestimiento y cementaciones, que son las operaciones
siguientes para el aseguramiento de la seccion.

Las estadisticas compartidas sobre los tiempos y costos
que ha asumido Sierracol con las operaciones de
backreaming, evidencian la importancia de evaluar e
identificar las posibles causas de la condicidon de hueco,
que influyen en la necesidad de realizar backreaming en
los pozos que se perforan. Se puede decir que el lograr
mitigar y, en el mejor de los casos, eliminar el
backreaming, permitiria al departamento de perforacién
incluir mayor numero de pozos en sus campafias de
perforacién y reducir aproximadamente un 5% (200 mil
USD) el AFE (Authorization for expenditure) de sus pozos.

2. Comprension de los datos

De acuerdo a lo revisado con el equipo de ingenieria de
Sierracol, las bases de datos proporcionadas y
consideradas como las mas relevantes para |la
identificaciéon de backreaming son: los parametros de
perforacién en cada una de las formaciones que se
atraviesan en el pozo; la trayectoria direccional, el tipo de
fluido de perforacion, propiedades y aditivos que pueden
generar reacciones en las formaciones que las hace
cerrarse pasada una cantidad de tiempo; entre otros.

Se decide trabajar con la informacion de pozos perforados
desde 2019 hasta junio de 2023, en total 13 pozos. A
continuacién, se presenta el nimero de registros para
cada una de las bases de datos oficiales, de la compafiia y
terceras compafiias de servicios aliadas, que fueron
compartidas para el desarrollo del caso de estudio.

Tabla 1. Registros Base de Datos

Registros
g , Parémetros de 1'206'857
w8 perforacién
Y &
& ™ Trayectorias 2'483




Litologia 294
NPT Back 63
BHA 1'051
Fluid Properties 941
e
Hole Sections 72

Fuente: Autores

En esta fase se identificaron diferentes tipos de
problemas como: datos perdidos, errores de datos,
incoherencias de codificacidn, caracteristicas que no eran
utiles dada la variable objetivo, entre otros.

Descripcion de variables

Parte fundamental para la comprension de la data es el
ejercicio de dar una definicidn concreta a cada una de las
variables de las diferentes bases de datos. En la Tabla 2 se
muestra la definicién de las principales variables a
evaluar.

Tabla 2. Descripcion principales variables

Variable Traduccién Definicién
Depth Profundidad (f) Indica la dlsta.naa desde la superficie hasta
la profundidad alcanzada en el pozo.
Bit Posicion de la Ubicacion especifica en la que se encuentra
Position broca (ft) la broca dentro del pozo.
Block Altura del Blogue Indica la aIFura del bloque, L!tlllZandO como
N referencia cero la mesa (rig-floor), con
Height (ft) " . .
valores positivos hacia arriba de la mesa.
Bit Weight Peso de la Broca Carga aplicada sobre la br?ca para permitir
(Klbs) la perforacion.
Velocidad de flujo del fluido dentro del
Flow In Tasa de Flujo de pozo, crucial para lubricar la broca,
Rate Entrada (GPM) mantener la integridad del agujeroy
controlar la circulacién del fluido.
Presion generada por las bombas,
. determinada por la velocidad de la bomba
Pump Presin de la ajustada segun simulaciones para
Pressure Bomba (psi) va € P

garantizar la presion adecuada para la
operacion.

Carga del Gancho

Fuerza ejercida sobre el gancho, utilizada

Hook Load para monitorear la operacién y detectar
(klbs) N
posibles problemas como bloqueos.
. Velocidad de rotacién del top drive,
) Revoluciones por . .
Top Drive . responsable de hacer girar la tuberia
Minuto del Top - .
RPM X durante la perforacién, medida en
Drive (RPM) . X
revoluciones por minuto (RPM).
Top Drive Torque del Top Fuerza de torsion generada en la broca al
Torque Drive (lIbft) entrar en contacto con la roca
String Velocidad de la Velocidad a la que se desplaza la sarta de
Speed Sarta (ft/min) perforacion en el pozo.
ROP - Tasa de Velocidad promedio de perforacion,
Average Penetracion - medida en pies por hora
Promedio (ft/hr) i
Diff Press Presion Diferencia de presion, indicativa del

Diferencial (psi)

desempefio del pozo.

Fuente: Autores

Variable objetivo

Se identificé la presencia y ausencia de backreaming
durante el viaje a superficie de cada uno de los pozos en
estudio, y se definid la variable categdrica “BR_1" que
permitiera reconocer las profundidades a las cuales se
tuvo necesidad de realizar operaciones de backreaming.

Figura 4. Identificacion de Backreaming
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Fuente: Autores

En la Figura 4 se incluyen las curvas de Hole Depth,
profundidad del hueco; Bit Depth, posicidén de la broca en
el momento; y sobre estas los puntos de backreaming,
identificados en verde, que permiten reconocer la
posicidn de la broca en el momento que se requirié esta
operacion.

Es importante mencionar, que la necesidad de aplicar el
backreaming surge de las condiciones del hueco
generadas al momento de la perforacién, por lo que los
parametros asociados a dichas condiciones son los
evaluados en el modelo, y no los obtenidos durante el
viaje a superficie.

Tabla 3. Definicion de variable objetivo backreaming

Presencia Ausencia
| 1 0

Variable objetivo
Backreaming

Fuente: Autores

3. Preparacion de los datos

Considerando la cantidad de registros de la base de datos
que contenia los pardmetros de perforacion, donde se
tenia informacién de avance cada 0.1ft, se define un
intervalo de profundidad de 10 ft, para unificar en
paralelo las diferentes bases de datos con el uso de la
variable “Bit position”. El tratamiento de datos faltantes
se realizo siguiendo las recomendaciones de expertos en
el negocio, asegurando la integridad y fiabilidad de los
datos.

Se realiza el Analisis Exploratorio de Datos (EDA) y se
valida con el negocio que los resultados sean coherentes
segun su conocimiento y experiencia en el tema. El EDA
se centra en una exhaustiva comprensién de las
caracteristicas del conjunto de datos empleando técnicas
de visualizacién como histogramas y diagramas de caja,
esenciales para identificar posibles patrones; asi como
andlisis estadisticos y de transformacion de datos como la
métrica Weight of Evidence (WOE), Information Value (IV)
y coeficientes de correlacion como el punto biserial y
Cramér’s.

e  Weight of Evidence (WOE): Es una técnica que mide
la fortaleza de la relacién entre una variable



predictora y la variable objetivo, usualmente en
problemas de clasificacion binaria. Segin Zeng
(2013), el indicador WOE contribuye a la medicidn de
la fuerza de cada atributo de la variable
independiente.

La transformacion del WOE de un predictor
categdérico se puede definir como sigue
(Raymaekers, J., Verbeke, W., & Verdonck, T.
(2022)): Suponiendo wuna categoria j con Nj
elementos. Denotando Pj como el nimero de casos
verdaderos en la categoria y Fj el nimero de casos
falsos. Siendo P el nimero total de casos verdaderos
y F el nimero total de casos falsos en los datos. El
valor de WOE de la categoria j se da por:

log <%>
J

De acuerdo con Dassatti (2019) se deben tener en
cuenta las siguientes consideraciones:
Un indicador con valores negativos implica una alta
proporciéon de malos (casos falsos) sobre buenos
(casos verdaderos).
Para que el WOE esté definido, ninguna de las clases
puede estar conformada Unicamente con buenos
malos.
Tanto la tasa de malos como el valor del WOE deben
ser lo suficientemente diferentes entre cada grupo;
la agrupacidon o segmentacion se debe realizar de
forma tal que se maximice la diferencia entre buenos
y malos. Cuanto mayor sea la diferencia entre el
WOE de los grupos, mayor serd la capacidad
predictiva asociada a ese grupo o atributo.

Finalmente, cabe mencionar que mientras el WOE
describe la relacidbn entre una variable
independiente 'y la dependiente, existe el
information value (IV) que mide la fuerza de esa
relacion.

Information Value (IV): Es un indicador del poder
predictivo de cada wuna de las variables
independientes, que se construye a partir de la suma
de los WOE a lo largo de las categorias, ponderados
por las diferencias proporcionales halladas en dichos
rangos. Para un numero k de categorias, se tiene la
siguiente expresion:

k
IV = Z(%Buenosi — %Malos;) * WOE;

i=1

Las variables con un IV menor a 0.10 se consideran
generalmente como débiles, valores mayores a 0.30
se asocian con variables con fuerte poder predictivo
y valores superiores a 0.5 suelen asociarse con
variables que sobre-predicen a la variable
independiente, por lo que se aconseja no considerar

dichas variables o considerarlas de forma controlada
(Siddigi 2012), (Zeng 2013).

Cramér’s V: Es una medida del tamafio del efecto
para la prueba de chi-cuadrado de independencia.
Mide qué tan fuertemente estan asociados dos
campos categoricos (IBM 2023).

La formula para el Cramer's V esta dada por:

XZ

' W=D

donde N es el numero total de observaciones y k es
el menor entre el nimero de filas y columnas.

Tabla 4. Interpretacion en Cramér’s V

Tamatio del Interpretacion

efecto (ES) P!
El resultado es débil. Aunque el resultado es

ES<0.2 estadisticamente significativo, los campos sélo estdn
débilmente asociados.

0.2<ES< El resultado es moderado. Los campos estan

0.6 moderadamente asociados.

£S > 0.6 El resultado es fuerte. Los campos estan fuertemente

asociados.

Fuente: IBM

Punto biserial: es una medida de la relacion entre
una variable dicotémica (binaria) y una variable
continua.

Los valores que puede asumir este coeficiente se
encuentran entre menos uno y uno, con el cero
indicando que no hay correlacién alguna entre las
variables que se estan comparando.

Una férmula para calcular este coeficiente es la
siguiente:

My — My [myng
Sn n?

rpbis =

Donde,

M= Media del puntaje global del instrumento del
grupo que contestd de manera positiva a la variable
binaria.

M, = Media del puntaje global del instrumento del
grupo que contestd de manera negativa a la variable
binaria.

Sy = Desviacién estandar del instrumento.

n = Tamafio de la poblacién que contestd el
instrumento.

n, = Tamafo del grupo que contesté de manera
positiva a la variable binaria.

ng = Tamafio del grupo que contesté de manera
negativa a la variable binaria.



Seleccidn Variables significativas

Una vez realizado el EDAy la aplicacidon de los indicadores
explicados anteriormente, se procede con el proceso de
seleccion de variables diferencidndolas entre categoricas
y numéricas.

e Categoricas:

Se analiza las variables en funcién a los indicadores
Information Value (IV) y el coeficiente de Cramer,
seleccionando aquellas que presenten una capacidad
predictiva a partir de moderada y una correlaciéon mayor
al 20% (a partir de una asociacién moderada).

A continuacidén, se muestra los resultados obtenidos:

Tabla 5. Exploracion y Andlisis de variables categdricas

Variable v Capa.ad.ad Correlacién
Predictiva
Formation 77% Muy 41%
Fuerte
Block 18% Moderada 21%
Muy
0, 0,
Well 67% Fuerte 38%
. Muy
0, 0,
Site 56% Fuerte 36%
Drilling 113% Muy 47%
Phase Fuerte
Secciones 28% Moderada 26%
Assembly o Muy o
Name 52% Fuerte 37%

Fuente: Autores

Como se observa, todas las variables cuentan con
indicadores relevantes. Sin embargo, dado que se busca
desarrollar un modelo de prediccidn aplicable a nuevos
pozos en general, en lugar de uno especifico para cada
pozo, se descartan aquellas variables cuyos valores estan
directamente asociados a un pozo en particular, tales
como: Block, Site y Well.

Adicionalmente, de acuerdo con lo explicado por los
expertos de negocio, se descarta la variable Assembly
Name, ya que se indica que a pesar de tener las mismas
categorias en esta variable se pueden tener diferencias en
la configuracién de los componentes, por lo que no es una
variable de identificacion Unica para determinar la
influencia del BHA vy, por tanto, no seria util para la
generacién del modelo y posterior prediccidn.

Finalmente, las variables categodricas elegidas de forma
preliminar son: Drilling Phase, Secciones y Formation.

e Numéricas:

A continuacion, se pasa a evaluar 84 variables numéricas
analizando su distribucidn, cuartiles, diagramas de cajas
por clase y correlacion de punto biserial, seleccionando
aquellas variables que mantengan una correlacién mayor
al 20% y que sean estadisticamente significativas.

Se obtienen 23 variables que cumplen con estas
caracteristicas; sin embargo, 4 de ellas (Dispersante,
Inhibidor_Arcilla, Lump_Sum, Bactericida) presentan mas
del 70% de valores en cero y son descartadas. Por tanto,
preliminarmente se eligen las siguientes variables
numéricas:

=  Total_Depth

= Depth_Bit

=  Flow_In

" Pump_Pressure

=  Hookload

=  Top_Drive_RPM

=  Top_Drive_Torque
=  ROP_Depth_Hour

= Inclinacién
=  Av_Density
=  Av_PV
=  Av_YP

= Av_Gels_10m

= Av_Gels_30m

= Viscosificante

L Detergente

=  Anti_acrecion

= Control_Lutitas

=  Control_perdidas

Posteriormente, se analiza la correlacion entre las
variables y los Factores Infladores de Varianza (VIF) a
través de un modelo logistico simple, para seleccionar
aquellas variables correlacionadas con un mayor nivel de
importancia en el modelo y descartar aquellas que
ayuden a disminuir el VIF, con el fin de mitigar el riesgo de
multicolinealidad entre las variables predictoras. A partir
de esto, se reduce finalmente el nimero de variablesa 11
(2 categdricas y 9 numéricas), las cuales se muestran en
la siguiente tabla.

Tabla 6. Variables Seleccionadas

Feature Tipo deVariable Correlac. con Backraming Information Value VIF
Secciones Cakegbrica @ 26% 21.7%
Formafon Cakgérica @ 41% 771% -
Total Deph Numérica @ 52% - P> 839
Inclinacion Numérica @ 42% - 707
Flowin Numéria @ 29% > 1048
Av Gels 30m Numérica @ 30% > 764
ROP Depth Hour Numérica @ -20% - > 335
Viscosificante Numérica @ -20% > 130
Detergente Numérica @ -22% - » 206
Control Luftas Numérica D 20% > 152
Control Perdidas Numérica @ -22% > 120

4. Modelado

Considerando que la variable principal de andlisis de este
estudio es la presencia/ausencia de backreaming dadas
unas condiciones especificas, se decide trabajar con cinco
de los modelos de clasificacién que se tienen en la
literatura. Se ajustaron modelos de: Regresion Logistica,
Support Vector Machines (SVM,) Arboles de decisién,
Random Forest y XGBoost.



e Regresion logistica: Es un método lineal de

clasificacion que se basa en la funcion logistica o
sigmoidal, que es una curva en forma de "S" que
permite modelar la probabilidad de que la variable
dependiente tenga un valor determinado en funcién
de las variables independientes. La funcion logistica

partir de parametros. En los arboles de decision se
encuentran los siguientes componentes: nodos,
ramas y hojas. Los nodos son las variables de
entrada, las ramas representan los posibles valores
de las variables de entrada y las hojas son los
posibles valores de la variable de salida.

convierte cualquier valor de entrada en un valor
entre 0y 1, lo que se interpreta como la probabilidad

de que el evento ocurra.

Figura 5. Funcidn sigmoide

Pi
L Internal node Internal node

Leaf node Leaf node

Fuente: IBM

Figura 7. Decision tree configuration

Fuente: Clases MIIA - Universidad de los Andes
El aprendizaje de arboles de decision emplea una
. 1 estrategia de busqueda codiciosa para identificar los
Pi = it e—(bl.x1+bp.xp1+b0) puntos de di\{is.i(?rj éptimo.s dentro de un arbol. Este
proceso de division se repite de forma descendente
y recursiva hasta que todos o la mayoria de los

Donde: . e .
registros se han clasificado con etiquetas de clase
- especificas.
P; es la probabilidad de que ocurra el evento de
interés. Como alternativa para mejorar el desempefio de los

X1, Xp1 son las variables independientes asociadas al modelos de aprendizaje individuales se tienen los
evento de interés. métodos de ensamble, los cuales se componen de un
b4, by, son los coeficientes asociados a cada variable conjunto de clasificadores. Los métodos mas conocidos
independiente son el bagging? y el boosting3 y el objetivo de su

aplicacidn es minimizar la varianza y maximizar el sesgo.

e SVM (Super vector machine classifier): Es un
algoritmo de aprendizaje supervisado en el que el
objetivo es encontrar un hiperplano que separe al
maximo las dos clases. Produce limites no lineales
construyendo un limite lineal en una versién amplia
y transformada del espacio de caracteristicas en
evaluacién. El hiperplano se selecciona de forma que
maximice la distancia entre el hiperplano y los
puntos de datos mas cercanos de cada clase, que se
denominan vectores de soporte.

o Random Forest (Bosques Aleatorios): Es un
algoritmo que combina los resultados de varios
arboles de decision para llegar a un Unico resultado.
Utiliza el método bagging, generando un
subconjunto aleatorio de caracteristicas que
garantiza la baja correlacién entre los arboles de
decision.

Figura 8. Random forest configuration
l —— l

! ! !

RESULT REULT-2 RESULTN

Figura 6. SVM

Margin (gap betwean decision
boundary and hyperplanes)

Xz

Decision boundary

I_, MAJORITY VOTING / AVERAGING ¢—|

Hyperplane
for first class 1

Fuente: Analytics Vidhya Fuente: GeeksforGeeks

o Arboles de Decisién (Decision Tree): Es un algoritmo
para clasificar utilizando particiones sucesivas. Es de
caracter descriptivo, por tanto, no es interpretable a

e XGBoost (Extreme Gradient Boosting): Es un
algoritmo que combina los resultados de varios

2 Bagging: Aprendizaje paralelo. Se aplican cuando se tiene alta
varianza y sesgo bajo.

3 Boosting: Aprendizaje secuencial. Se aplican cuando se tiene
baja varianza y sesgo alto.



modelos de clasificacion para llegar a un Unico 5. Evaluacidn y seleccion del modelo
resultado. Utiliza el método boosting y la potencia de
los modelos de arboles de decision para mejorar la
precision predictiva. Tiene un enfoque de

optimizacion de gradiente para mejorar de manera

Para realizar la evaluacion de los modelos aplicados, se
incluyeron todos los indicadores de desempefio que
hacen parte de la matriz de confusion: precisidn,
exactitud, especificidad, sensibilidad, y puntuacion f1;
que permiten valorar la capacidad de cada modelo para
identificar el backreaming.

iterativa la precision del modelo, minimizando la
funcion de pérdida.

Figura 9. XGBoost configuration
Tabla 7. Matriz de confusion

[ L2 ® Prediccién
» 10 %0 y Co ® Positivos Negativos
® oee® o2 o
N ', £ | positivos Verdaderos Falsos
1 Il % - h Positivos (VP) | Negativos (FN)
L B g | |
. - * E Negativos | Falsos Verdaderos
H b4 c Positivos (FP) | Negativos (VN)
° esse °
X eee X eoee® Fuente: QUORA
oo ene
. .

e Verdaderos positivos: nimero de eventos
positivos correctamente predichos.

e  Falsos positivos: nimero de eventos predichos
como positivos siendo realmente negativos.

e  Falsos negativos: nimero de eventos predichos
como negativos siendo realmente positivos.

e Verdaderos negativos: numero de eventos

negativos correctamente predichos.

Fuente: GeeksforGeeks

Desarrollo de Modelos

Para el desarrollo de los modelos se siguen los siguientes
pasos:

= Se dividen los datos en: base de construccidn (con

informacién de 11 pozosy 11,183 registros) y base . .
Tabla 8. Indicad ded fio cll 5

de validacidn (con informacion de 2 pozos y 2,058 abla 8. Indicadores de desempefio clasificacion

registros), que el modelo no conocera en la fase

Indicador Definicion Ecuacion
de construccidn. Sensibilidad ~ Proporcion  de los
= Se divide la base de construccion en verdaderos éxitos que VP
entrenamiento (70%) y prueba (30%) de forma han sido correctamente FN +VP
estratificada clasificados.
) ’ » Especificidad ~ Proporcién de
= Se evalla la proporcidn de los datos de la clase a verdaderos fracasos que VN
predecir, verificando que no se requiere balanceo han sido correctamente VN + FP
ya que se cuenta con 5,999 datos de la clase No clasificados.
Backreaming y 5,184 de la clase Backreaming, Precision Proporcion de los éxitos VP
siendo la proporcién de 1.16 de una clase sobre la predichos  que son
prop ’ verdaderos éxitos. FP+VP
otra. Exactitud Proporcién global que VP 4+ VN
= Se realiza el preprocesamiento de los datos se ha clasificado
empleando Standard Scaler para las variables correctamente. n
numéricas y One Hot Encoder para las variables F1 score Media armonica de
categoricas precisién y
X ’ ’ recuperacion. En 2VP
= Se ejecutan los 5 modelos con los parametros por general, es una medida 2V ¥ FP + FN
defecto, y se itera (forward y backward) con las 11 de la precisién vy

variables seleccionadas, eligiendo la combinacion robustez de su modelo.

con la que se obtengan los mejores resultados,
siendo ésta la combinacién de 6 variables: Total
Depth, Flow In, Inclination, Av_Gels_30m, ROP
Depth Hour y Sections.

= Posteriormente, con las variables elegidas, se

Fuente: Autores

Lo ideal en los modelos de clasificacion, es que todos los
indicadores de la Tabla 8 sean iguales a 1, lo que indicaria
una prediccién perfecta de la variable objetivo.
procede a buscar los mejores valores para los
hiperparametros de los modelos, con el fin de
generar los mejores resultados intentando reducir
el sobre ajuste.
= Finalmente se calculan los indicadores de los

Es pertinente precisar, que para el objetivo del caso de
estudio el error mas critico, es del tipo Il un falso
negativo, es decir que, el modelo prediga la no ocurrencia
de backreaming cuando en realidad si se presenta, por lo
que se pondra mayor énfasis en los indicadores de
Exactitud (Accuracy) y Sensibilidad (Recall).

modelos a través de validacion cruzada y los datos
de prueba.



En la Tabla 9, se comparan los resultados obtenidos con
los 5 modelos entrenados para realizar la prediccidn de
ocurrencia de backreaming. En el Anexo 3 se puede
apreciar el detalle de los resultados obtenidos para los
datos de test como los de validacién.

Tabla 9. Resultados modelos

Total
Accuracy  Recall Back
I Random Forest () 88.6% [J 88.3% |
XG Boost Bs878% O 86.1%
Decision Tree [ 856% [ 86.8%
SVM [D849% [ 832%
Regresion Logistica [ 79.7% [ 78.0%

Modelo

Fuente: Autores

De los resultados, se observa que todos los modelos
presentan métricas aceptables siendo los mejores
modelos Random Forest y XGBoost con exactitud de
88.6% y 87.8% respectivamente, mientras que el modelo
de mas bajo desempefio es el Logistico con una exactitud
de 79.7%.

Finalmente, el modelo seleccionado es el de Random
Forest, el cual es ligeramente superior al de XGBoost y
muestra un buen desempefio en la base de prueba, en la
base de validacion y en el total de los datos tanto en el
indicador de exactitud, como en el de sensibilidad;
ademas de mantenerse estable y sin sobre ajuste en todas
las bases evaluadas.

Principales factores que impactan en la ocurrencia de
Backreaming

Los modelos de Machine learning a menudo se perciben
como cajas negras, ya que reciben un conjunto de
caracteristicas como entrada y producen predicciones
como resultado. A pesar de tener indicadores de
rendimiento excelentes, se mantiene la necesidad de
comprender cédmo cada caracteristica influye en las
predicciones y cuales son las variables mas relevantes
para estos resultados. Por lo anterior, en este estudio se
analizan 2 métodos para entender los principales factores
que impactan en el backreaming: importancia de
variables y los valores de Shapley, como métodos de
explicacion del modelo.

e Importancia de variables: El método de importancia de
variables en Random Forest obtiene una medida que
refleja cuanto contribuye cada variable a la reduccién
de la impureza de Gini, cuanto mayor sea dicha
disminucion, mas importante se considera la variable
en el proceso de toma de decisiones del modelo.

Es importante destacar que esta medida de
importancia no necesariamente indica la direccion de
la relacién entre la variable y la respuesta, solo indican
la influencia en la prediccidon del modelo.

En la Tabla 10, se muestran los valores obtenidos por
este método:

Tabla 10. Importancia de variables

Variable Importancia
Total Depth 0.3640
Inclination 0.2592
Flow in 0.1657
Av Gels 30m 0.1014
ROP (ft/hr) 0.0433
3 Sections 0.0409
2 Sections 0.0255

Se observa que las principales variables que
contribuyen a reducir la impureza Gini son: Total
Depth, Inclination y Flow in.

e SHAP (Shapley Values): Es un método para mostrar el
impacto relativo de cada variable sobre la salida final
del modelo, comparando el efecto relativo de las
entradas frente al promedio.

De acuerdo con Fadel (2022), la explicacidn técnica del
concepto de SHAP es el calculo de los valores de
Shapley a partir de la teoria de juegos coalicionales. El
valor de Shapley busca medir la contribucion de cada
jugador al juego, considerdandose una competencia
entre coaliciones en lugar de entre jugadores
individuales. El valor de Shapley se define como la
contribucion marginal del valor de la variable a la
prediccion entre todas las coaliciones o subconjuntos
concebibles de caracteristicas. Es un enfoque para
redistribuir  las ganancias totales entre los
participantes. La cantidad que recibe cada
caracteristica después de un juego se define de la
siguiente manera:

IS|NF| -S| —1!
7! fgu{,']xsu{i] - fng

(,b!.x =

ScF{i}
Donde,

x: la entrada de la observacion

¢i(x): valor de Shapley para la caracteristica i para la
entrada x para el juego/modelo f.

F: el conjunto de todas las caracteristicas

fs : el modelo entrenado en el subconjunto de
caracteristicas S.

fsui : el modelo entrenado en el subconjunto de
caracteristicas Sy {i}.

Xs: la entrada restringida de x dada el subconjunto de
caracteristicas S.

Xsyi: la entrada restringida de x dada el subconjunto
de caracteristicas S y {i}.



Tabla 11. Cuatro propiedades del valor de Shapley

Definicion Descripcion

La suma de los valores de Shapley de todas
las caracteristicas es igual al valor de la
Eficiencia prediccion entrenada con todas las
caracteristicas, de modo que la prediccidon
total se distribuye entre las caracteristicas.

Las contribuciones de dos valores de
caracteristicas deben ser iguales si
contribuyen de manera igual a todas las
posibles coaliciones.

Simetria

Una caracteristica que no cambia el valor
predicho independientemente de a qué

Dummy coalicion de valores de caracteristicas se
agregue, deberia tener un valor de Shapley
de 0.

Si se combinan dos modelos descritos por las
funciones de prediccion fy g, la prediccion
Linealidad distribuida deberia corresponder a las
contribuciones  derivadas de fy las
contribuciones derivadas de g.

Fuente: Statistics Canada

A continuacion, se muestran los resultados del SHAP
value para el modelo Random Forest:

Figura 10. SHAP Value: Impacto Medio en la Magnitud
de la Salida del Modelo

Profundidad tota! [
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m Class 1
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mean(|SHAP value|) (average impact on model output magnitude)

Fuente: Autores

Se observa que, principalmente las variables Total Depth,
Inclination y Flow in, en ese orden, desempefian un papel
importante a la hora de determinar la prediccidn.

Figura 11. SHAP Value: Impacto en la salida del modelo

(ocurrencia de backreaming)
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SHAP value (impact on model output)

Fuente: Autores

4 Shiny: es un paquete de R de cdédigo abierto que permite
convertir andlisis en aplicaciones web interactivas.

De la Figura 11 se interpreta, que la probabilidad de
backreaming incrementa bajo las siguientes condiciones:

e A mayor profundidad.

e A mayor inclinacion.

e A mayor flujo (GPM).

e  Cuando la propiedad de Geles a 30m es mayor.
e Siel pozo es de 3 secciones, en lugar de 2.

e A menor velocidad de perforacidn.

En resumen, bajo ambos métodos, se observa que los
resultados son similares, y contrastados con los expertos
del negocio, resultan coherentes, interpretables y de
utilidad.

6. Despliegue

Una vez evaluado y seleccionado el modelo que logra la
mejor prediccion de ocurrencia de backreaming se
procede a la generacidn de la herramienta que apoya la
toma de decisiones, sobre cambios en los parametros de
disefio de los pozos, desde la planeacion, para mitigar la
recurrencia del backreaming e impactar positivamente en
los tiempos, costos y calidad de pozos a entregar en
produccién.

Herramienta de Prediccion

Backreaming Prediction Tool se desarrolla a través de la
libreria shiny4 de R, donde el modelo Random Forest,
generado para la prediccion de backreaming, es llamado
a través de una interfaz de programacién (api) que se
conecta en el servidor de Sierracol.

La herramienta se disefia considerando el rango de
valores que normalmente tienen las variables que
resultaron importantes para la prediccion del
backremaing, de manera que el usuario, en este caso los
ingenieros de perforacion encargados de definir los
parametros de perforacidn para un pozo, puedan realizar
cambios en estos pardmetros, desde la planeacidn, y
observar el efecto en la probabilidad de presencia de
backreaming a una profundidad determinada, la cual les
va a permitir tomar acciones preventivas para mitigar el
efecto de esta operacién.

Figura 12. Interfaz Backreaming Prediction Tool

Backreaming Prediction Tool:
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Como se puede observar en la Figura 12, para cada una
de las 6 variables del modelo, se crea un control
deslizante que permite seleccionar el valor exacto que se
quiere evaluar en cada variable con el fin de obtener
como resultado la probabilidad de backreaming, la cual
tiene un cutoff del 50%, es decir, una vez la probabilidad
de ocurrencia llega a este valor, el modelo lo identifica
como presencia de backreaming, dando el mensaje
“Backreaming”; en caso contrario, se identifica como “No
backreaming”.

Por otro lado, se incluye un analisis de sensibilidad de
parametros en dos dimensiones, dejando como variable
fija la profundidad, ya que es el parametro principal para
la perforacion de pozos, porque nos muestra el avance en
esta operacion. El objetivo es analizar una a una, la
variacién de cada una de las variables de interés respecto
a la profundidad, manteniendo valores por defecto para
las variables fijas que no entran en el analisis, con el fin de
identificar las zonas de menor probabilidad de
backreaming, visualizadas en tonos verdes; y las zonas de
mayor probabilidad de backreaming identificadas en
tonos rojos.

Figura 13. Sensibilidad de Profundidad vs Inclinacion @
4900ft MD
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Figura 14. Sensibilidad de Profundidad vs Inclinacion @
9100ft MD
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En las Figuras Sensibilidad de Profundidad vs Inclinacién
@ 4900ft MD y Sensibilidad de Profundidad vs Inclinacion
@ 9100ft MD, se visualiza el efecto de la profundidad en
el incremento de la probabilidad de backreaming. El
punto negro, identifica los parametros definidos para la
variable de interés y de acuerdo con su ubicacion, en
zonas verdes o rojas, se puede determinar el efecto en la
probabilidad de ocurrencia de dicha operacién. En estos
dos casos, se evidencia que, para las condiciones
evaluadas, luego de los 10,000ft MD es muy poco
probable lograr mitigar la probabilidad del backreaming,
asumiendo los valores por defecto para las demas
variables.

Es importante mencionar, que para la toma de decisiones
sobre los parametros a utilizar en las operaciones de
perforacion se debe utilizar la interfaz donde se
consideran todas las variables que estan incluidas en el
modelo. EI médulo de sensibilidad se genera solamente
como referencia del comportamiento de cada variable e
identificacion de posibles acciones que puedan ayudar a
disminuir la probabilidad de backreaming al considerarlo
en todo el modelo.

Discusion de resultados

Se evidencia un gran apoyo al proceso de planificacion,
para la definicién de parametros de perforacién y disefio
de los pozos, a pesar de que la implementacion oficial del
Backreaming Prediction Tool se encuentra aldn en
proceso.

Preliminarmente, al realizar variaciones de las variables
en una profundidad de interés se encuentra que las
inclinaciones mayores (> 40°) en zonas profundas tiene



mayor probabilidad de backreaming que en inclinaciones
menores (< 20°). Esto impacta directamente al disefio de
las trayectorias direccionales, generando como
parametro trabajar en la disminucion de la inclinacién
para atravesar las formaciones mas profundas.

Por otro lado, el modelo obtenido y la herramienta
desarrollada permiten confirmar consideraciones que el
equipo de perforacidn ya presentia sobre el efecto de la
cantidad de secciones en el pozo. En este caso, se
confirmay soporta con los datos que, al perforar pozos en
3 secciones se tiene mayor probabilidad de backreaming.

Adicionalmente, al identificar que a mayor profundidad
se incrementa la probabilidad de backreaming se puede
determinar manejar pardmetros que aplaquen un mejor
desempeio en las zonas someras, para luego utilizar
parametros controlados en zonas profundas y lograr
tener un porcentaje de backreaming mucho menor al
obtenido histéricamente sin afectar el desempefio de la
perforacidn, equilibrando los riesgos.

Con el estudio realizado se ratifica la importancia de
realizar anadlisis de los datos adquiridos durante las
operaciones de perforacidn para generar estrategias que
permitan atacar directamente los tiempos no productivos
(NPT) que impactan severamente los costos de las
campaiias de perforacion. Como fue mencionado
anteriormente, el lograr mitigar la recurrencia de
backreaming representa para Sierracol la posibilidad de
aumentar la cantidad de pozos asignados a las campanias
de perforacion anuales, como consecuencia de la
reduccidon de aproximadamente un 5% (200 KUSD) del
AFE, que hace parte de los fondos asignados a
contingencias y/o eventos operativos que se pueden
presentar durante la perforacidon de un pozo, donde el
backreaming esta considerado.

Conclusiones

Este estudio permitié determinar los principales factores
que impactan la ocurrencia de backreaming, a partir de
las bases de datos compartidas por la operadora
Sierracol, los cuales son: profundidad total, rata de flujo
hacia el pozo, la velocidad de perforacion, la inclinacion,
el nimero de secciones y la propiedad del fluido
relacionada a los geles.

A partir del analisis exploratorio y descriptivo se identifico
que algunas de las variables que la compaiiia consideraba
cruciales para el desarrollo del modelo por su posible
influencia sobre la recurrencia de backreaming, tales
como: tortuosidad, nombre de la fase de perforacién y
tamafo del hueco; estaban correlacionadas con otras
variables o definitivamente su comportamiento no
indicaban una relacion directa con el efecto del
backreaming.

Por otro lado, algunas variables con capacidad predictiva
fuerte no pudieron ser utilizadas en el disefio del modelo
de clasificacion, debido a que los datos dentro de ellas no

eran concluyentes y/o comparables, es decir, incluian
informacién Unica relacionada a cada pozo lo que no
brindaba informacidn adicional al modelo. Por tanto, se
sugiere a la compafiia desarrollar una manera de
recoleccion de datos que permita identificar mayor
informacion en este tipo de variables como, por ejemplo,
configuraciones de BHA, las cuales, de acuerdo con lo
revisado con los expertos se consideran que impactan
directamente en la calidad del hueco y, por ende, podrian
relacionarse con la recurrencia de backreaming.
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Anexos

Anexo 1: EDA

=  Formation:

llustracion 1. Distribucion de la variable Formation

= T T T
| | Feature | Cantidad | Partic.% Clase_F | Clase_T %_Clase_F
L H : H
— 1 T T
@ | Guavaso 7432 | 66.458 2451 4981 32,979
BR_1
1| k3 224 2,00304 a7 127 43,3036 000
mm o
2| cs 380 3,39801 187 193 49,2105 = (=1
g 4000
3 M3 46 ©.411339 27 19 58.6957
2000
4 CRET 354 3.16552 208 146 58.7571
[
5 | GUAFITA 89 ©.795851 53 36 59.5506 WMo @ @ O O C mMAaWR e oW B B K W
! ! 1 1 1 Formation
1 T
| 6| m | 143 | 1.27873 88 | 55 61.5385
1 Il 1 L Il
r T T T T
| 7| m | 171 | 1.s29m 124 | 47 72.5146 Information Value: ©.7788
L 1 1 L 1
r T T T T '] - ] '] 2
| 8| c | 30 | 295091 | 263 | & | 70.607 | La variable tiene una capacidad predictiva muy fuerte.
— t t } 1 t t
e | c3 317 | 2.83466 257 60 81.0726 — . . -
1 1 Coeficiente de contingencia (Cramér's V): @.4134
1 T
10 | ca 326 | 2.91514 267 59 81.9018 P-valor: 9.9
1 |
1 T
11 | k2 372 | 3.30648 08 ca 52,7057 Existe una relacidn moderada.
:
T
12 | a1 525 | 4.69463 441 84 84
13 LEON 452 4.04185 391 61 86.5044
14 Lc 22 ©.196727 22 -] 100

Fuente: Autores

= Secciones

llustracion 2. Distribucion de la variable Secciones

BR_1
50001 gm0
= (=51
S 000
2000
i T T T T T T
0 . - : . | | Feature | cantidad | Partic.% | Clase_F Clase_T | % Clase_F
20 22 24 26 28 10 ! L L L L L
I f r f r 1
Secciones | o] 2 | 3896 |  34.8386 | 1125 2771 | 28.8758
H | 1 1 Il 1 1 Il
. I T T T T T T T
Information Value: ©.2769 | 1] 3| 7287 | 65.1614 | 4e59 | 3228 | 55.7019 |
\ . i . i . H i

La variable tiene una capacidad predictiva moderada.

Coeficiente de contingencia (Cramér's V): ©.2561
P-valor: 9.@
Existe una relacidn moderada.

Fuente: Autores



=  Total_Depth

Ilustracion 3. Distribucidn de la variable Total_Depth

Distribucién de Total_Depth

o 400 Coeficiente de correlacidn punto biserial: @.52
g Valor de p: ©.0
o
=1
E 200
0 O
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 Distribucidn de Total_Depth
TotaI_Dept‘h U O R O O RO
i count 11183 . 600000
Histograma por categorias mean 5754101980
std 3211.223221
- 10000 1 min 19. 618009
g 25% 2989.770000
3 5000 - s 584@.139160
E 75% B8479.555668
max 12399.580000
O‘ T T
1
Total_Depth
Fuente: Autores
=  Flow_in

llustracion 4. Distribucidn de la variable Flow_In

Distribucion de Flow_In

1500 -
2 Coeficiente de correlacidn punto biserial: @.29
g 1000 valor de p: @.@
£ 500
REXEEEXEEEEE XXX B EEEEEEA SRR EEEEEEE R R ®
0- Distribucidn de Flow_In
0 200 400 €600 800 1000 1200 o 4 O
Flow_In
- count 11183.000020
. mean 822.850387
Histograma por categorias std 203.500874
min 9.000000
o 10007 25% 699.421500
E S5o% 804 . 000000
g 500+ 75% 957.000000
& N max 1213.7391e0
01 s
0 1
Flow_In

Fuente: Autores



= Inclinacion
llustracion 5. Distribucion de la variable Inclinacion

Distribucién de Inc

Coeficiente de correlacidn punto biserial: @.42

1000 valor de p: @.8
E 750
g 500 e
250 Distribucidn de Inc
0 ERRRRXEREEELEXR LA R RRAETERLERAR LI REEXEREERARRRRSR
0 10 20 30 4 50
Inc count 11183. G000
mean 23.3354655
Histograma por categorias std 14.032977
min 9. DeDoRe
o 40 25% 11.418008
g s0% 25.600000
§2°' 75% 34,610000
max 53.080000
04
o 1

Inc
Fuente: Autores
=  ROP_Depth_Hour
llustracion 6. Distribucion de la variable ROP_Depth_Hour

Distribucién de ROP_Depth_Hour

800
g 600 Coeficiente de correlacidn punto biserial: -8.2
3 00 valor de p: 8.0
£
200
0 v r . ’ wEE = ExEE
o %0 :‘g{l‘inel:‘:o_mzﬁoo 2500 Distribucién de ROP_Depth_Hour
EEE £ ERER
. B count 11183 . 000000
Histograma por categorias mean 276.371171
‘ std 283.000175
2 2000 | min 9. 000000
§ 25% 126. 200000
E 1000 1 I Se% 242 .,695458
75% 364.10571@
04 v = max 2834, 200000
1

ROP_Depth_Hour
Fuente: Autores
= Viscosificante
llustracion 7. Distribucidn de la variable Viscosificante

Distribucion de Viscosificante

3000
=
& 2000 Coeficiente de correlacidn punto biserial: -@.2
glm valor de p: 8.0
[} Iu dey ™ T . RRREEREEEREEEEERERREEE RN R RRERT
0 50 100 150
Viscosificante Distribucidn de Wiscosificante
LEE R R R L R R L LR R R R L R L)
Histograma por categorias count 11133.000000
¥ MEan 12.4%0477
150 std 24.759376
g M min 9.000000
: . 25% 1.000000
£ s0 hd So% 4.000000
e 75% 17.500000
C 1 max 155 . 000000

Viscosificante

Fuente: Autores



=  Av_Gels_30m
llustracion 8. Distribucion de la variable Av_Gels_30m

Distribucion de Av_Gels_30m

1500 4
- Coeficiente de correlacidn punto biserial: @.3
gmuo- Valor de p: @.@
2
£ 500
T T T S S S T T T T T TTTT T T T
o0 Distribucidn de Av_Gels_3em
D 10 20 w 40 D e
Au_Gels_30m count  11183.000020
mean 14.139853
Histograma por categorias std 6.550778
40 1; [ min 0.000000
- 30 25% 9.000000
2 L Lo 14000000
3299 75% 19. 000008
£ 10 T max 40, 000000
o‘ T T
0 1
Av_Gels_30m

Fuente: Autores

=  Detergente
llustracion 9. Distribucion de la variable Detergente

Distribucion de Detergente

6000 -
] 4000 - Coeficiente de correlacidén punto biserial: -@.22
§ Valor de p: 9.9
o
£ 20001
e s T T T s
0 10 20 % 4 s Distribucidén de Detergente
mtergente DS SRR NN R DN N
count 11183 . 060008
Histograma por categorias mean 9.128588
[] [] std 13.133354
401 min @.000000
g s 25% 0.000000
2 50% 9.000000
E 75% 16 . 000000
o max 53.000000
0 1
Detergente

Fuente: Autores



= Control_Lutitas
llustracion 10. Distribucion de la variable Control_Lutitas

Distribucion de Control_Lutitas

6000 -
2 Coeficiente de correlacidén punto biserial: @.2
g 4000 1 valor de p: @.8
)
@
£ 2000 -
LR LR LR
Loepm e ode el Distribucidn de Control Lutitas
o 50 100 150 200 250 LR PR R R R RS RS R R LSRR LYY
Control_Lutitas
count 11183 .900220
Histograma por categorias mean 35.963782
[ [] std 71.243176
200 - $ ¢ min 0.000000
2 1 25% @.000000
g so% 0. 000000
g 1001 75% 22.000000
max 254, 000000
0_ — T
0 1
Control_Lutitas

Fuente: Autores

= Control_perdidas

llustracion 11. Distribucion variable Control_perdidas

Distribucién de Control_perdidas

6000 . .. c
2 Coeficiente de correlacidn punto biserial: -8.22
g 4000 | valor de p: @.@
.E 2000 4 EXEEXEXEEZXAXLLAEXAEXEZXAEEXLXELAEXAAXEXXEEEEL L XX EXRE R
L, Distribucidn de Control_perdidas
o 0 2'0 4'0 GID BIO ERREEEREEEER AR TR EA LR ERRBEERR RN R RS
Control_perdidas count  11183.000000
mean 3.879281
Histograma por categorias std 11.178888
80 s min 9.060000
© 60 25% 0. 000000
S s0% 9.000000
2 a0 $ 75% 3.000000
g 204 2 I max 84.000000
04

Control_perdidas

Fuente: Autores



Viscosficante

total Depth

Anexo 2

Anexo 2: Andlisis de correlacion de variables seleccionadas

Figura 15. Andlisis de correlacion de variables

ROP_Dopth Hour Viscosificante

Fuente: Autores

Control Lutitas

Control_perdidas




Anexo 3: Resultados de modelos

Modelo Test Validacion Total
Accuracy Recall Back Accuracy Recall Back  Accuracy  Recall Back
{_RandomForest @836% @ 875% @85.3% @ 857% @ 836% @ 883%
XG Boost @873% @ 851% @864% © 845% @ 878% @ B86.1%
DecsionTree @862% @ 868% @850% @ 87.1% © 856% @ B86.8%
WM @850% O 824% O842% O 830% O 849% O 832%
Regresinlogisica @ 79.3% @ 773% ©O831% @ 789% @ 797% @ 780%



Anexo 4 : Backreaming Prediction Tool

RESULTS HELP

Backreaming Prediction Tool:

Parameters: Condition:
Number of Sections: NO Backrea m in g
3 e (@ Prediction

Depth [ft.MD]:

100 12,000

BRI e

Probability:

100 1,300 2500 8.500 10,900 12,000 36 61 %
Flow in [GPM]: @ Cutoff 50%
300 (900] 1.200
E—EEEE—— — | —
300 400 500 600 700 800 200 1.000 1.100 1.200
Inclination:
[ E °0
‘ pe——
0 10 20 £ 40 50 L] 70 20 ]
ROP [ft/hr]:
L] 420 1.000
e e e e S
0 100 200 300 400 500 800 700 800 200 1.000
Geles/30min:
[ 50
< | 1 I I I I I I I

0 L] 10 1% 20 25 30 35 40 45 50
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Sensitivity to Flow

Anexo 5: Sensibilidades Backreaming Prediction Tool

g

Total Depth (ft)
g
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&

Sensitivity to ROP
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