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RESUMEN

El siguiente proyecto est4d basado en el disefio de un aplicativo web que permita
predecir produccion de petréleo, teniendo como base los datos del campo Volve
localizado en Noruega. Este conjunto de datos es parte fundamental para la aplicacion
de la ciencia de datos y del Machine Learning, ya que se relacionan directamente con

diversos lenguajes de programacion, y con multiples algoritmos de analitica predictiva.

El proyecto inicié con un andlisis exploratorio de datos o EDA por sus siglas en inglés,
donde el conjunto de datos original fue manipulado con el objetivo de obtener sus
principales caracteristicas. Posteriormente, el conjunto de datos original fue expuesto a
una reduccion en su dimensionalidad con ayuda de criterios y procesos como el de
correlacion entre variables, eliminacion de datos catego6ricos, innecesarios o
incongruentes para su hormalizacion previo al entrenamiento de los modelos
predictivos. Mediante una exhaustiva revision bibliografica, regresion lineal, regresion
polinomial, ARIMA y Random Forest fueron los cuatro algoritmos seleccionados que

fundamentarian las bases de nuestros modelos predictivos.

De los algoritmos mencionados y utilizados para predecir produccion, obtuvimos como
resultado que el modelo basado en regresion polinomial y Random Forest obtuvieron
una precision general de 0.92 y 0.96 respectivamente. Aunque el mejor desempefio
dentro del aplicativo web llamado “Saviour” definitivamente lo tiene Random Forest, ya
gue, al no ser tan susceptible a valores atipicos dentro de un marco de datos, arroja

predicciones mucho mas confiables.

Saviour es un aplicativo web gratuito, cuya Unica funcion es predecir produccion de
petréleo y aunque no presente mayores ventajas en comparacion con los modelos
fisicos tradicionales tiene dos importantes virtudes por encima del resto, el ahorro de
tiempo y dinero para las compafiias. Demostrando de esta manera que el tener
conocimiento de ciencia de datos y Machine Learning es muy importante para resolver

problemas de cualquier tipo dentro de la industria de petréleo y gas.

Palabras clave: Campo Volve, Ciencia de datos, Machine Learning, Regresion

Polinomial, Random Forest, Saviour.



ABSTRACT

The following project is based on the design of a web application that allows predicting
oil production, based on data from the Volve field located in Norway. This data set is a
fundamental part for the application of data science and Machine Learning, since they
are directly related to various programming languages, and with multiple predictive

analytics algorithms.

The project began with an exploratory data analysis or EDA, where the original data set
was manipulated to obtain its main characteristics. Subsequently, the original data set
was exposed to a reduction in its dimensionality with the help of criteria and processes
such as correlation between variables, elimination of categorical, unnecessary, or
incongruous data for normalization prior to the training of predictive models. Through an
exhaustive bibliographic review, linear regression, polynomial regression, ARIMA and
Random Forest were the four selected algorithms that would make the bases of our

predictive models.

From the algorithms mentioned and used to predict production, we obtained as a result
that the model based on polynomial regression and Random Forest obtained a general
precision of 0.92 and 0.96 respectively. Although the best performance within the web
application called "Saviour" is definitely Random Forest, since, as it is not so

susceptible to outliers within a data frame, it produces much more reliable predictions.

Saviour is a free web application, whose only function is to predict oil production and
although it does not present major advantages compared to traditional physical models,
it has two important virtues above the rest, saving time and money for companies.
Proving in this way that having knowledge of data science and Machine Learning is very

important to solve problems of any kind within the oil and gas industry.

Keywords: Volve Field, Data Science, Machine Learning, Polynomial Regression,

Random Forest, Saviour.
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CAPITULO 1

1. INTRODUCCION

Descripcion del problema

La cantidad de datos generados, procesados y almacenados dentro de la industria
petrolera, independientemente del area de aplicacion, suelen generar bases de
datos muy extensas. ElI campo Volve, localizado en el mar de Noruega no deja de
ser una excepcion, ya que, tan solo con 8 afios de operacion la cantidad de

informacion que se generd es también extensa (Volve - Equinor.Com).

Estos datos que se manejan dentro de la industria del petréleo y gas, los cuales
pueden ser estructurados en base a parametros como, por ejemplo, temperatura y
presion. Aunque, también existen datos no estructurados como grabaciones en
video, imagenes, etc. En los ultimos afos, se ha evidenciado el uso prominente del
Big Data a razon de que las cantidades de datos generados y registrados van
incrementando significativamente dentro de la industria petrolera y gasifera, tanto

actividades de upstream como de downstream. (Mohammadpoor & Torabi, 2020)

Las mejorias que vienen teniendo sensores y dispositivos como por ejemplo los de
adquisicion sismica, geodfonos, herramientas LWD y MWD y muchos otros,
incrementan el volumen de datos a ser procesados y analizados para lograr
obtener los grandes beneficios diferenciadores que se puede lograr por medio del
Big Data.(J. Spath, 2015)

Este pésimo aprovechamiento de informacion ha limitado a este sector industrial en
poder obtener resultados positivos considerables, a diferencia de otros sectores
industriales que si evidencian importantes cambios. Aun asi, la industria petrolera ha
sabido caracterizarse por ser muy innovadora y estar siempre a la vanguardia
tecnologica del mundo. Es por lo cual, estas nuevas aplicaciones o ciencias ya se han
visto implementadas en las diferentes areas de la industria como exploracion,
perforacion, reservorios, produccion, refinacion, transporte e incluso salud y seguridad
por medio de varios proyectos ejecutados que generan un avance positivo.
(Mohammadpoor & Torabi, 2020). Haciendo énfasis en el area de produccion se

1



cuenta con excelentes resultados de aplicaciones que son capaces de distinguir
zonas de creacion por debajo de la media o de incrementar las tasas de
recuperaciéon de petroleo analizando varias fuentes de informacion como la

sismica, de pozo y manufacturacion. (Seemann D., Williamson M., 2013)

En la industria hidrocarburifera es evidenciable el interés de aplicabilidad de esta
ciencia, el de saber manipular estos datos para predecir quiza potenciales
yacimientos, tasas de produccion, volumen de reservas remanentes, etc. Interesa
conocer también el grado de exactitud y confiabilidad de estos resultados, para la
posterior toma de decisiones que eviten principalmente perdidas de dinero y la

mala utilizacion del tiempo.

Justificacién del problema

El almacenamiento de datos no analizados, provenientes de las distintas areas de
operacion de una empresa, generan gastos tan solo por almacenamiento y
generara aun mas gastos cuando se requiera utilizar dicha informacién y no estén
disponibles a tiempo. Sin mencionar de igual forma, el tiempo que generalmente
van a emplear las personas para la busqueda de dicha informacion dentro de lo

gue se conoce como “lago de datos”.

En la industria petrolera ecuatoriana, se tienen inconvenientes similares que
deberian ser ya resueltos por medio de herramientas adecuadas que permitan
obtener grandes ventajas de esta informacién que se ha almacenado por medio de

las diferentes actividades petroleras realizadas dentro de un campo.

La ciencia de datos es el camino adecuado para innovar la industria petrolera
ecuatoriana, de hecho, es a lo que se esta apuntando a nivel global actualmente,
su inclusién. Por tal motivo, la aplicacion de esta herramienta conllevara a un
procedimiento ordenado de datos dentro del conjunto de archivos que se obtengan
hasta la aplicacion de procesos analiticos predictivos que nos brinde las mayores

ventajas de esta ciencia.

Evidentemente, los datos a utilizarse pertenecen a un campo petrolero extranjero.
Sin embargo, es suficiente para poder desarrollar la parte fundamental de nuestro
aplicativo web, creado a base de un lenguaje de programacion muy habitual y
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gratuito como lo es Python, que conjunto a sus librerias nos brindaran las

herramientas necesarias para la aplicacion de esta ciencia.

El obtener estos analisis de prediccion de produccion sobre un campo petrolero, sin
duda alguna es de mucha importancia para una preparacién futura a niveles
técnicos. Con el fin de optimizar ganancias y procesos, no cabe la menor duda de
que este proyecto buscara seguir expandiendo el camino para direccionar a la
industria hidrocarburifera ecuatoriana hacia la aplicabilidad de la ciencia de datos,

teniendo como objetivo siempre el beneficio de nuestro pais.

1.3 Objetivos
1.3.1 Objetivo General

Disefiar un aplicativo web mediante el uso de la herramienta de cédigo abierto
Python en conjunto con algoritmos de analitica predictiva para la estimacion de
produccion de petrdleo en pozos petroleros. Teniendo como base los datos del

campo Volve, localizado en el mar de Noruega.

1.3.2 Objetivos Especificos

Crear base de datos normalizada.

2. Seleccionar los modelos predictivos adecuados basado en los niveles de
precision de sus resultados.

3. Disefiar el aplicativo web, acoplando el modelo o los modelos predictivos
seleccionados a su estructura informéatica para su posterior ejecucion.

4. Contrastar los modelos fisicos tradicionales y “Saviour”, aplicativo web de

nuestra autoridad fundamentado completamente bajo conceptos de Data

Science y Machine Learning.

1.4 Marco tedrico
1.4.1 Campo Volve
El campo Volve se encuentra ubicado en el bloque 15/9, a unos 200 kilometros al

oeste de Stavanger y 8 kildbmetros al norte de la plataforma Sleipner A, sobre una

profundidad de 90 metros con respecto al suelo marino.



El campo esta compuesto por cinco pozos productores y dos pozos de inyeccion
de agua, aungue originalmente su plan de desarrollo consistia en la perforacién
de tres pozos productores y tres inyectores. El método de levantamiento artificial
de este campo esta compuesto por una combinacién entre Gas Lift y la utilizacion
de bombas electro sumergibles. En la tabla 1.1 se detallan diversas

caracteristicas geoldgicas y petrofisicas del campo en forma general.

Tabla 1.1 Evaluacion geoldgicay condiciones técnicas del reservorio. (Volve -

Equinor.Com, n.d.)

Relacion neta/grosor 93%
Permeabilidad ~ 1 Darcy
Porosidad 21%
Saturacion de agua en la zona de petréleo 20%
Profundidad del contacto agua-petroleo 3120 m por debajo del nivel del mar
Presion de reservorio 340 bar a 3060 metros
Temperatura de reservorio 110°C

Relacion gas/petréleo 111-157 Sm¥sm?
Factor Volumétrico 1.33-1.45 m%/sm?®

1.4.2 Data Science o Ciencia de datos

La ciencia de datos es un campo multidisciplinario que estd fundamentado
principalmente por cuatro caracteristicas especificas, el pensamiento cientifico,
meétodos estadisticos, ingenieria computacional e innovacion tecnolégica (¢,Qué Es
La Ciencia de Datos? | Oracle México). Es muy reconocida por manejar extensas
bases de datos de forma eficiente, por tal motivo, dentro del desarrollo de este trabajo
es considerado como el pilar fundamental por estar asociado directamente al uso de

lenguajes de programacién y de algoritmos de prediccion. La figura 1.1



muestra la relacion que tienen las diferentes ciencias para conformar lo que es

conocido ciencia de datos.

Figura 1.1 Ciencias y dominios que conforman la ciencia de datos (Peter et al., 2020)
1.4.3 Data Lake o Lago de datos

Data Lake o lagos de datos, es un repositorio de informacion que poseen las
empresas para almacenar sus datos en bruto. De hecho, es considerado el corazén
de muchos proyectos de ciencia de datos, ya que sin acceso a una variedad de
datos no se podria obtener algun tipo de resultado (Antonio et al., 2019). Para
entender de mejor manera la ciencia de datos se puede realizar una analogia de
similitudes entre el Data Lake y los establecimientos de manufacturas comunes en

la vida real, tal como lo muestra la tabla 1.2 a continuacion.

Tabla 1.2 Descripcion general de las similitudes entre los lagos de

datos y las instalaciones de fabricacion. (Antonio et al., 2019)

Componente del Data Equivalente en Descripcion de Similitud
Lake Manufacturas
Interfaz de programacion de Puerta de recepcion Ubicacion y procesos para
aplicaciones de ingestion permitir la entrada de nuevo
material al medio ambiente




Datos de aseguramiento y
control de calidad

Inspeccion de entrada

Asegurese de que se cumplan los
estandares de calidad antes de
enviar los productos a los pasos

posteriores

Tienda de objetos

Deposito o warehouse

Depdsito a largo plazo de materia
prima

Catéalogo de datos

Planificacion e inventario
de registros de

materiales

Recurso centralizado para
rastrear el material disponible

Caja de ciencia de datos

Investigacion y desarrollo

Permite el desarrollo iterativo sin
afectar las actividades de

produccién actuales

Ingenieria de datos

Bienes semiterminados

Prepare material que admita
multiples casos de uso

Desarrollo de modelos de
aprendizaje automatico

Estaciones de trabajo

Los recursos requerian
transformacion material

Implementacién del modelo

Envio

Distribuir el trabajo terminado a
los usuarios finales

1.4.4 Fundamentos matematicos y estadisticos del Machine Learning

El Machine Learning es un dominio de inteligencia artificial que descubre patrones
de datos y realiza predicciones a través de algoritmos entrenados con datos
histéricos. EI Machine Learning esta sustentado por cuatro pilares importantes, los
cuales son:

* Regresion

* Reduccion de dimensionalidad

« Estimacion de densidad

+ Clasificacion

Pero ¢ Cuales son los principios o fundamentos matematicos y estadisticos que
fundamentan a estos cuatro pilares del Machine Learning?

De hecho, son exactamente seis y estan descritos en el orden que se muestra a

continuacion:
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Figura 1.2 Mapa mental de conceptos asociados al algebra lineal (Peter et al., 2020)

Se lo conoce como el estudio de los vectores y las reglas que los rigen para su
manipulacion (figura 1.2). Pero de forma general se definen como objetos
espaciales que se pueden sumar entre si y multiplicar con un escalar (nUmero)

para producir un vector de tipo parecido (Peter et al., 2020).

1.4.4.2 Geometria Analitica
Dentro de la geometria analitica se busca entender la interpretacion geométrica

de dichos vectores, conocer sus longitudes, distancias y angulos entre ellos.
Para realizarlo, es necesario introducir un valor conocido como el producto
interno, valor que conjunto a sus normas y métricas capturan las nociones
intuitivas de similitud y distancia. Dichos conceptos son utilizados y a su vez
mostrados en la figura 1.3 para fundamentar el pilar "Clasificacion™ del Machine

Learning (Peter et al., 2020).
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Figura 1.3 Mapa mental de conceptos asociados a la geometria analitica (Peter et al., 2020)

1.4.4.3 Descomposicion Matricial

La descomposicion matricial o también llamada factorizacion matricial, se utiliza
para describir una matriz por medio de una representacién diferente utilizando

factores de matrices interpretables.

Las descomposiciones mostradas en la figura 1.4 son de gran ayuda, ya que las
matrices al estar constituidas por extensos datos numeéricos suelen ser muy

complejos de analizar (Peter et al., 2020).
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Figura 1.4 Mapa mental de conceptos asociados a la descomposicién matricial (Peter et al., 2020)

1.4.4.4 Calculo Vectorial

Muchos algoritmos en Machine Learning optimizan funciones con respecto a un
grupo de parametros que controlan el buen desenvolvimiento del modelo (Peter
et al., 2020). El hablar de buenos parametros puede ser parafraseado como

problemas de optimizacion, eso incluye:

* Regresion lineal: Problemas como ajuste de curvas y de optimizacion de
parametros de peso lineal para maximizar probabilidades.
* Redes neuronales: Reduccion de dimensionalidad y compresion de datos.

* Modelos Gaussianos mixtos: Modelamientos para la distribucion de datos.

La figura 1.5 nos muestra una clasificacion general de ciencias que conforman el

calculo vectorial.
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Figura 1.5 Mapa mental de conceptos asociados al calculo vectorial (Peter et al., 2020)

1.4.4.5 Probabilidad y Distribuciones

La probabilidad es el estudio de las oportunidades de que un evento ocurra
dentro de un experimento determinado. Dentro del Machine Learning, tal como
lo detalla la figura 1.6, podemos asociar este concepto para conocer el grado de
incertidumbre de los datos, el modelo y de las predicciones producidas por ese
modelo. Por otro lado, las distribuciones de probabilidad se refieren mas a la
construccion de modelos probabilisticos, modelos graficos y modelos de
seleccion. Ambas asociadas directamente a la cuantificacion de incertidumbres,

relacionadas fuertemente a la idea conocida como variable aleatoria (Peter et al.,

2020).
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(Peter et al., 2020)

1.4.4.6 Optimizacion continua
Como los algoritmos de Machine Learning son anexados dentro de

computadoras, las férmulas matematicas que lo gobiernan son expresadas
como métodos de expresion numérica. Basicamente, la optimizacion continua se
refiere a todos estos métodos numéricos utilizados para entrenar modelos de
Machine Learning (Peter et al., 2020). A continuacion, la figura 1.7 nos brinda un

mejor entendimiento de lo descrito, pero de manera grafica.
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1.4.5 Machine Learning

El campo de Machine Learning o aprendizaje automatico, se lo define en gran
parte dentro de las aplicaciones de la ciencia de datos para la obtencion de
predicciones. Se lo define como un dominio de inteligencia artificial que descubre
patrones de datos y realiza predicciones a través de algoritmos entrenados con

datos historicos, también llamados datos de entrenamiento (Asfoor, 2020).

Esta capacidad que ofrece el Machine Learning encuentra mejoras aprendiendo
de una mayor cantidad de datos en el tiempo. Este campo requiere de ciertas
herramientas conocidas como los algoritmos predictivos del Machine Learning, los
cuales son herramientas muy prometedoras de la inteligencia artificial para el
objetivo de realizar prondsticos y entender comportamientos lineales y no lineales
(Sami & Ibrahim, 2021).
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El probar y seleccionar el algoritmo mas adecuado para el caso en que estamos
trabajando nos permitira definir el modelo adecuado y su configuracion. A
continuacion, en la figura 1.8, se puede visualizar un flujograma basico para la

obtencion de un modelo predictivo.

PARTICION DE LA DATA

DATA DE
ENTRENAMIENTO

DATA DE PRUEBA

ALGORITMOS DE APRENDIZAJE

‘ ANALISIS DE RENDIMIENTO

‘ MODELO MEJOR ENTRENADO DE
APRENDIZAJE AUTOMATICO

Figura 1.8 Proceso basico para desarrollar un modelo de Machine Learning para
prediccion. (Ali, 2021)

Los datos de produccion que se han obtenido del campo Volve, son los datos de

entrenamiento y prueba no normalizados para nuestro proyecto, que serviran

tanto para el desarrollo de nuestro modelo predictivo, como para la comprobatoria

de funcionamiento del aplicativo web.

Para este desarrollo se requieren herramientas que permitan modificar y trabajar
con los datos y los algoritmos. Por tal motivo, hemos seleccionado el lenguaje de
programacion Python, a través de su interfaz Jupyter Lab, cuyo funcionamiento de
libre acceso permite la creacion de aplicaciones web, el andlisis de datos, y la
automatizacion de operaciones. Python es el lenguaje elegido para el desarrollo

de este trabajo por su gran aplicabilidad en el campo de la ingenieria, y porque

13



conjunto a su variedad de librerias como NumPy, Matplotlib, Seaborn, Pandas y
Scikit-learn se va a desarrollar el modelo o los modelos adecuados para el célculo
de predicciones de produccion para distintos pozos petroleros (¢ Para Qué Sirve

Python? Razones Para Utilizarlo | ESIC).

1.4.5.1 Algoritmo Regresion Lineal

La regresion lineal es el modelo de regresion mas simple ya que involucra solo
una variable independiente y asume una funcion lineal (linea recta) entre x e y.
El objetivo de la regresion lineal es ajustar una linea (y = w. X + b, donde b es el
sesgo / interseccion y w es la pendiente / peso) a un conjunto de puntos de
datos x para predecir valores futuros de y para valores de x, conocida como

linea de mejor ajuste.

Regresion lineal aplica el criterio de error de minimos cuadrados para encontrar
la linea de mejor ajuste. La linea de mejor ajuste es aquella donde la suma de
los errores es cero y la suma de los cuadrados de los errores es minima (Kumar
& Sahu, 2021).

1.4.5.2 Algoritmo Regresion Polinomial

La integracion del algoritmo regresion polinomial, al igual que regresion lineal, es
facil de usar en la prediccion de produccion de petréleo. La principal diferencia
entre la regresion lineal y polinomial es que la regresion lineal requiere que las
variables dependientes e independientes estén relacionadas linealmente,
mientras que esto puede ajustarse mejor a la linea si incluimos un grado

superior al término de la variable independiente en la ecuacion.

Si agregamos grados mas altos, como cuadratico, entonces convierte la linea en
una curva que se ajusta mejor a los datos. Generalmente, se utiliza cuando los
puntos del conjunto de datos estan dispersos y el modelo lineal no puede
describir el resultado con claridad. Siempre debemos vigilar el sobreajuste y el
desajuste al considerar estos grados en la ecuacion (Polynomial Regression |

Uses and Features of Polynomial Regression).

1.4.5.3 Algoritmo ARIMA

El modelo propuesto por Box y Jenkins en la década de los setenta es sin duda

alguna uno de los modelos estadisticos lineales méas efectivos y por ende de los
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mas empleados en el objetivo de realizar predicciones. ARIMA es un modelo que
trabaja con series de tiempo estacionarias para realizar predicciones, se
constituye en base a otro modelo y caracteristicas estadisticas, que representan

cada uno un parametro importante dentro del modelo final.

Los parametros que requiere el modelo son p, D y q; el hiperparametro p parte
del modelo de auto regresion (AR), g se lo obtiene a partir del calculo de la
media mévil mientras que D es propio del grado de diferenciacion de los datos.
Ademas, algo importante que se indica, es que el modelo requiere de una serie
estacionaria, lo que significa que ciertos parametros estadisticos como la media,
la varianza y covarianza se mantendran en el tiempo, y que los valores que
requieren adoptar los hiperparametros deben ser los 6ptimos para lograr mejores
valores de precision, lo cual se consigue con un correcto tuneo de los
hiperparametros que nos indicara los valores que deben tener p, D y q a raiz de

los datos de entrenamiento (Fan et al., 2021).

1.4.5.4 Algoritmo Random Forest

Este algoritmo de bosque aleatorio se construye en base al modelo de arbol de
decision es decir el modelo Random Forest (RF) es un método apoyado en la
decision mayoritaria y mas precisa que pueden brindar el conjunto de arboles
individuales, por tal motivo este algoritmo goza de muy buenos resultados tanto
en desempefios como clasificador o regresor. Cada uno de los arboles de
decision binarios que conforman el bosque o también conocidos como arboles
de clasificacion y regresion (CART por sus siglas en inglés) se entrenan en base
a un n nuamero de subconjuntos aleatorios de datos o bootstrapped dataset del
conjunto de datos de entrenamiento, y también se toma en cuenta un
subconjunto aleatorio de las covariables. El resultado de prediccion proviene de

la media de los resultados de cada arbol del bosque aleatorio (Liao et al., 2020).

Dentro de Python, el modelo se lo puede emplear desde la librearia de scikit-learn y
este cuenta con hiperparametros que pueden permitirnos tener un modelo de mayor
poder predictivo o mayor velocidad de ejecucion. Estos son “n_estimators” que
requiere de un valor numérico que indicara la cantidad de arboles de decisién con el
que contard nuestro bosque y entre mayor sean este numero, mayor sera la

precision de los resultados de prediccién del modelo, pero también volvera mas
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lenta su ejecucion; “max_features” que requiere de la cantidad maxima de
caracteristicas que el bosque aleatorio emplee para separar un nodo, Yy
“‘min_sample_leaf” determina la cantidad minima de hojas requeridas para
separar un nodo interno. Existen otros parametros importantes que en cambio
nos daran mayor velocidad de computo para predicciones incluso en tiempo real,
estas son “n_jobs” que pregunta la cantidad de procesadores a usar para el
desarrollo del modelo, y el hiperparametro “random_state” que logra convertir en
un tipo de salida replicable del modelo, segin sea las mimas circunstancias
como el valor del hiper parametro y los datos de entrenamiento (Random Forest

Algorithms: A Complete Guide | Built In, n.d.).
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CAPITULO 2

2. METODOLOGIA

2.1 Estructura de la investigacion

La metodologia que hemos propuesto consta de cuatro fases estrictamente
conectadas. Las hemos definido como estrictamente conectadas porque para
iniciar una fase siguiente se debe concluir en su totalidad la fase predecesora. La
primera fase se basé en la estructura de una base de datos simple no normalizada,
y también de una base de datos normalizada que contenga la informacion mas
relevante y necesaria del proyecto. La normalizacion de los datos se inicio
mediante un andlisis de correlacion de variables dentro de lo que se conoce como
analisis exploratorio de datos, para finalmente culminar con la limpieza de los datos
en bruto y la organizacion de datos normalizados. La segunda fase involucro
directamente la manipulacion de la base de datos normalizada para el
entrenamiento y prueba de modelos predictivos, preseleccionados mediante una

exhaustiva revision bibliografica.

La tercera fase de nuestra metodologia se basé en el disefio del aplicativo web
haciendo uso de lenguajes como Python y Javascript; esta fase se la llamo “fase de
acoplamiento del modelo”, porque la finalidad en si es de corroborar el
funcionamiento del modelo predictivo dentro del aplicativo web. La fase cuatro o
fase final, es una fase de contraste en si, y es que practicamente lo que se buscé
fue demostrar que al tener conocimientos de Data Science y Machine Learning
podemos crear modelos predictivos de produccion de petréleo semejantes o

mejores que los modelos fisicos tradicionales, y de forma totalmente gratuita.

Se recalca la gratuidad en la elaboracion de nuestro proyecto, ya que cada fase de
este fue realizada mediante el uso de herramientas de libre acceso. Como, por
ejemplo, la interfaz de lenguaje Python conocida como Jupyter Lab, la plataforma para
el albergue de base de datos conocida como SQL Server Management Studio 18,

servidores y clientes web conocidos como Django y Javascript respectivamente.
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Metodologia

Base de Datos No
Normalizada
(Datos en bruto)

—Fase 1

Analisis Limpieza de Dat Base de Datos

Exploratorio de » lMpiezade balos Normalizada (Datos
Datos necesarios)
] Entrenamiento . :
Entrenamiento del Para Division de Datos
Modelo Predictivo [ MNormalizados
Prueba
NO —Fase 2
Evaluacion -
|
Modelo Final

. l ) : Contraste entre los modelos fisicos
Diserio del aplicativo web, acoplamiento

i - tradicionales y modelos de Machine
del modelo y funcionamiento Learning

/
! r
Fase 3 Fase 4

Figura 2.1 Diagrama de la metodologia a seguir (fuente: Autores)

2.2 Procedimientos
2.2.1 Estructuracion de las Bases de Datos
2.2.1.1 Base de datos no normalizada

Se le llama base de datos no normalizada a un conjunto de datos en bruto. En
otras palabras, se refiere a un conjunto de datos que no hayan sido analizados y

corregidos para un posterior procesamiento. Dentro de esta fase, conocida como
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la fase uno, planteamos dos alternativas distintas para estructurar dicha base de
datos, donde ambas alternativas presentadas a continuacién fueron propuestas

para cumplir un objetivo en especifico.

Alternativa 1

Esta alternativa consistia en albergar el conjunto de datos dentro de una carpeta
comun en el disco duro del computador; con la finalidad de conectar dicha
informacion de forma mas directa con la interfaz Jupyter Lab para una
manipulacion de datos mas practica. Tal como se muestra a continuacion en la
figura 2.2, existe una linea de cddigo sencilla que facilita la importacién de
documentos hacia la ventana de trabajo de dicha interfaz, haciendo uso
principalmente de la libreria llamada Pandas. Para, por ejemplo, realizar una un

andlisis exploratorio, limpieza y ordenamiento de estos datos, etc.

Visualizacion de los archivos dentro de la
interfaz Jupyter Lab

Linea de codigo utilizada para
importar archivos en formato
Excel a la venta de trabajo de
Jupyter Lab.

Figura 2.2 Visualizacion de la alternativa 1 dentro de la interfaz Jupyter Lab (fuente: Autores)

19



Alternativa 2

Esta alternativa a diferencia de la anterior involucra una nueva plataforma
llamada SQL Management Studio 18 cuyo lenguaje informatico es SQL. Dentro
de esta plataforma lo que se buscéd fue albergar el conjunto de datos no
normalizado como una tabla cuyo nombre esta definido como
“‘Daily_Production_Data” dentro de wuna base de datos de nombre
“Proyecto_Petrdleos”. A continuacion, en la figura 2.3 se muestra la plataforma

SQL Management Studio 18 con lo descrito anteriormente.

v SOy 4 - DESOIDR COAMNIONSOLLIPNESS Miywcio tu (eheng N1 - VOeoR S0 Server Management St Vo o- 8

A8828 X | cSlan.
JEBE rRP J8D 1% 88 v,

Base de datos creada para contener los
datos de produccion diaria en forma de
tabla

Figura 2.3 Visualizacion de la plataforbma SQL Management Studio 18 '(ﬁjente: Autores)

Tal y como se puede observar en la imagen superior, esta plataforma también te
permite visualizar los datos que contiene dicha tabla, lo que la convierte en una
plataforma muy dindmica para utilizar en esta clase de proyectos. Pero, para
poder conectar esta plataforma a la interfaz Jupyter Lab, se necesitan lineas de
codigo especificas. Esas lineas de cddigo se presentan a continuacion en la
figura 2.4.
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File Edit View Run Kemel Tabs Settings Help

» B k3 c A ProyectoPetrdleos.ipynb L]
B+ X DO®M » & ¢ » Markdown v Python 3
qQ
° W/« /SQL Server Management import numpy as np
Studio / Proyectolntegrador / import matplotlib.pyplot as plt Lineas de C(')d|go que
— import pandas as pd
= Name - Last Modified import seaborn as sns
= conecta SQLIMS 18iconiia
welly a
&+ welly inport Project, well interfaz Jupyter Lab
from tabula.io import read_pdf

warnings. filterwarnings (' ignore')

SERVER = 'DESKTO QATNFD\SQLEXPRESS "
DATABASE = os '

DRIVER = ' Client 11.0
USERNAME =

PASSWORD = "M

DATABASE _CONN 'mssql://{USERNAME) : {PASSWORD}@{ SERVER) /{DATABASE )} ?driver={DRIVER} '

engine = create_engine(DATABASE_CONNECTION)
connection = engine.connect()

Figura 2.4 Codigo de conexidn entre SQL Management Studio 18 y Jupyter Lab (fuente:

Autores)
Por motivos de comprobacion, se realiz6 la demostracion de que la conexion
entre SQL MS 18 y Jupyter Lab fue exitosa, mediante la lectura de los datos de
produccion, usando una linea de cddigo que lee archivos en formato Query
dentro de esta plataforma. Una vez mas hicimos uso de la biblioteca Pandas que
se encarga de convertir estos datos en marco de datos o dataframes para
cuestiones de manipulacion y visualizacion practica de datos. En la figura 2.5

observamos lo mencionado anteriormente.

SPDUNTLL BORE COOL MO WILL BORL NAME MO BINDLD ? NED BACILITY AN ON STRLAMW

Linea de codigo
para leer archivos
en formato Query

[

Visualizacién de los datos de produccion en forma de dataframe

Figura 2.5 Visualizacion de datos de produccion dentro de la interfaz Jupyter Lab
(fuente: Autores) 21



2.2.1.2 Anélisis Exploratorio de Datos

Analisis general del campo

Para nuestro analisis exploratorio de datos, se determind que el campo Volve
tiene cinco pozos productores de petréleo y dos pozos inyectores de agua. Uno
de los pozos inyectores fue puesto a produccion en los ultimos cinco meses
operativos del campo. El tiempo de produccién por pozo es variado, pero de
forma general el tiempo de produccion fue de 8 afios, en la tabla 2.1 definimos
los nombres de los pozos productores e inyectores, tiempos de produccién e

inyeccioén y el tipo de fluidos que generalmente producian.

Tabla 2.1 Pozos productores e inyectores del campo Volve (Volve - Equinor.Com, n.d.)

Nombre del pozo Tipo de pozo Rango de tiempo operacional Tipos de fluidos
15/9-F-1 C Productor 4/7/2014 - 4/21/2016 Gas/Petréleo/Agua
15/9-F-11 B Productor 7/8/2013 - 9/17/2016 Gas/Petréleo/Agua

15/9-F-12 Productor 2/12/2008 - 9/17/2016 Gas/Petréleo/Agua
15/9-F-14 Productor 2/12/2008 - 9/17/2016 Gas/Petréleo/Agua
15/9-F-15D Productor 1/12/2014 - 9/17/2016 Gas/Petréleo/Agua
15/9-F-4 Inyector 9/1/2007 - 12/1/2016 Agua
15/9-F-5 Inyector 9/1/2007 - 4/10/2016 Agua
15/9-F-5 Productor 04/11/2016 - 9/18/2016 Gas/Petréleo/Agua

Originalmente el plan de operacion del campo dictaminaba que iban a ser
perforados tres pozos productores y tres pozos inyectores de agua como método
de desplazamiento del fluido de reservorio, complementados con Gas Lift y
bombas BES para facilitar el movimiento del fluido hacia superficie. Finalmente,
se puede observar en la tabla descrita en la parte superior que el campo inicio
sus operaciones con dos pozos productores (15/9-F-12 y 15/9-F-14) y en el
transcurso de sus operaciones afiadieron tres pozos productores mas (15/9-F-1
C, 15/9-F-11 y 15/9-F-15 D). Utilizando incluso el pozo inyector 15/9-F-5 como
pozo productor en los ultimos cinco meses de operacion del campo como se dijo
anteriormente. Ademas, se observa que el campo Volve trabajé unicamente con
dos pozos inyectores de agua a lo largo de sus operaciones y no con tres como
se pretendia inicialmente.
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Analisis de los datos

El andlisis de los datos del campo fue realizado de forma secuencial, resaltando

los aspectos mas importantes, como, por ejemplo:

1. Conocer las diferentes variables que integran al conjunto de datos del campo
2. Conocer las medidas de dispersion asociadas a cada variable

3. Mapa de calor indicando las correlaciones que existen entre variables

4. Visualizacién del comportamiento de las curvas de produccion por pozo

Estos 4 aspectos son presentados en las graficas expuestas a continuacion.

#Conociende Los Datos de forma general
print(prod_df.info())

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>

RangeIndex: 15634 entries, @ to 15633

Data columns (total 24 columns):

# Column NMon-Null Count Dtype

e DATEPRD 15634 non-null datetime64[ns]
1 WELL_BORE_CODE 15634 non-null object
2 NPD_WELL_BORE_CODE 15634 non-null int64

3 NPD_WELL_BORE_NAME 15634 non-null object
4 NPD_FIELD_CODE 15634 non-null intG4

5 NPD_FIELD_NAME 15634 non-null object
6 NPD_FACILITY_CODE 15634 non-null inté4

7 NPD_FACILITY_MNAME 15634 non-null object
8 ON_STREAM_HRS 15349 non-null float64
9 AVG_DOWNHOLE_PRESSURE 8980 non-null float64
18 AVG_DOWNHOLE_TEMPERATURE 8980 non-null float64
11 AVG_DP_TUBING 8980 non-null float64
12  AVG_ANNULUS_PRESS 7898 non-null floatc4
13 AVG_CHOKE_SIZE_P 8919 non-null float64
14 AVG_CHOKE_UOM 9161 non-null object
15 AVG_WHP_P 9155 non-null float64
16 AVG_WHT_P 9146 non-null float64
17 DP_CHOKE_SIZE 15348 non-null floatc4
18 BORE_OIL_VOL 9161 non-null float64
19 BORE_GAS_VOL 9161 non-null float64
20 BORE_WAT_WVOL 9161 non-null float64
21 BORE_WI_WVOL 5706 non-null float64
22 FLOW_KIND 15634 non-null object
23 WELL_TYPE 15634 non-null object
dtypes: datetime64[ns](1), floate4(13), int64(3), object(7)
memory usage: 2.9+ MB

None

Figura 2.6 Variables que conforman el conjunto de datos de

produccién del campo Volve (fuente: Autores)

Por cuestiones de practicidad y entendimiento se define cada una de estas

variables en la tabla 2.2.

23



Tabla 2.2 Definicion de las variables que conforman el conjunto de datos (Volve -

Equinor.Com, n.d.)

# Variable Definicién

1 DATEPRD Fecha de produccion

2 WELL BORE_CODE Cédigo del pozo

3 NPD_WELL BORE_CODE Cadigo del pozo dado por la Direccion Noruega
del Petrdleo

4 NPD_WELL BORE_NAME Nombre del pozo dado por la Direccion Noruega
del Petrdleo

5 NPD_FIELD_CODE Cadigo del campo dado por la Direccién Noruega
del Petréleo

6 NPD_FIELD_NAME Nombre del campo dado por la Direccién Noruega
del Petrdleo

7 NPD_FACILITY_CODE Cadigo del establecimiento dado por la Direccion

Noruega del Petréleo
8 NPD_FACILITY_NAME Nombre del establecimiento dado por la Direccion
Noruega del Petréleo

9 ON_STREAM HRS Horas de operacién por dia

10 AVG_DOWNHOLE_PRESSURE Presion promedio en el fondo del pozo

11 | AVG_DOWNHOLE_TEMPERATURE Temperatura promedio en el fondo del pozo

12 AVG_DP_TUBING Diferencial de presion promedio en la tuberia de
produccién

13 AVG_ANNULUS_ PRESS Presién promedio en el espacio anular del pozo

14 AVG_CHOKE_SIZE_P Presién de estrangulamiento promedio

15 AVG_CHOKE_UOM Unidad de medida para el estrangulamiento

16 AVG_WHP_P Presion promedio en el cabezal pozo

17 AVG_WHT_P Temperatura promedio en el cabezal del pozo

18 DP_CHOKE_SIZE Diferencial de presion de estrangulamiento

19 BORE_OIL_VOL Volumen de Petroleo por dia

20 BORE_GAS VOL Volumen de gas por dia

21 BORE_WAT_VOL Volumen de agua por dia

22 BORE_WI_VOL Volumen de agua inyectado por dia

23 FLOW_KIND Tipo de flujo

24 WELL_TYPE Tipo de pozo
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NPD WELL BORE CODE MNPD FIELD CODE NPD_FACILITY CODE OMN STREAM HRS AVG DOWMHOLE PRESSURE AVG DOWNHOLE TEMPERATURE AVG DP TUBING
oount 4 15634 18634 1534
mean §G08 587745 4
itd
]
25%
50%

75%

AVG_ANNULUS PRESS AVG CHOKE SIZE P AVG WHP P AVG WHT P DP_CHOKE SIZE BORE OIL VOL BORE GAS VOL BORE WAT VOL BORE WI_VOL
count 189 14

mean 148561 55,1685 4537781 B67.72844 44108
min
25% 100841437 TR0 114806 6 6TTHI4

50% 1 } 52.00¢ 19336 1125 2384568 557.55 140 6

Figura 2.7 Medidas estadisticas de dispersién por columnal/variable (fuente: Autores)

Uno de los objetivos principales dentro del analisis exploratorio de datos es
conocer la correlacion que tienen las variables entre ellas, por lo tanto, mediante
el uso de la funcién de correlacion en Python, pudimos determinar entre que
variables existen las relaciones mas estrechas. En la figura 2.8 se puede

apreciar mediante el mapa de calor lo descrito anteriormente.
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sns.heatmap(prod_dfl.corr(), square=True, cmap="'RdYlGn')

<AxesSubplot:>

WG ANNULUS

A
AV

AVG DOWNHO

Figura 2.8 Mapa de calor con las correlaciones entre variables (fuente: Autores)

El mapa de calor representa una fuerte correlacion entre la temperatura de fondo
promedio, la presion de fondo promedio y la presion promedio en el tubing.
Ademas, el mapa de calor nos muestra una fuerte correlacion entre la
produccion de PETROLEO y GAS obviamente.

Finalmente, exponemos el comportamiento de las curvas de produccién/inyeccion el
gue han sido reconocidos durante el proceso de exploracion de datos, los de los
pozos del campo donde se corrobora graficamente lo expuesto de forma tedrica
desde un inicio en el analisis general del campo. Cada pozo presenta un codigo
designado por la Direccion Noruega del Petréleo (NPD por sus siglas en inglés) con
codigos al igual que el grafico son presentados a continuacion en la tabla 2.2 y

figuras 2.9, 2.10 respectivamente.
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Tabla 2.3 Reconocimiento de pozos que conforman el campo Volve

mediante Nombre del pozo y Cédigo NPD (Volve - Equinor.Com, n.d.)

Pozo # Nombre del Pozo Cédigo del Pozo (NPD)
1 15/9-F-5 5769
2 15/9-F-4 5693
3 15/9-F-14 5351
4 15/9-F-12 5599
5 15/9-F-11 B 7078
6 15/9-F-15D 7289
7 15/9-F-1 C 7405
Bore Code = 5769(Well 2) Bore Code = 5351(Well 3)
/, ——
Bore Code = 5599(Well 4) Bore Code = 7078(Well 5)
Bore Code = 7289(Well 6) Bore Code = 7405(Well 7)

Figura 2.9 Graficas de produccion de petréleo por pozo con

respecto al tiempo de funcionamiento (fuente: Autores)
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Bore Code = 5693(Well 1) Bore Code = 5769(Well 2)

Figura 2.10 Gréficas de los pozos inyectores de agua con respecto al tiempo de

funcionamiento (fuente: Autores)

2.2.1.3 Limpieza de datos y organizacion de datos normalizados

Una vez que los datos en bruto hayan sido analizados correctamente, la limpieza
de estos datos fue el siguiente paso a seguir para la obtencién de una base de
datos correctamente estructurada. Dentro de la base de datos en bruto pudimos
visualizar ciertas caracteristicas que, a criterio nuestro y basado en el mapa de

calor de las correlaciones de las variables, perjudicarian los futuros resultados

de nuestros modelos predictivos, estas caracteristicas fueron las siguientes:

1.
2.

Columnas con datos categoricos

Columnas con celdas vacias o con valores iguales a cero

Valores anormales o0 con poca relacion con respecto a sus valores
antecesores y predecesores

Filas con datos de pozos inyectores

Columnas de datos con poca correlacion basado en el mapa de

correlaciones expuesto en el punto anterior

Eliminacién y filtrado de datos innecesarios

Por medio de la exhaustiva revisibn de datos y mediante el analisis de
correlaciones previamente realizado, se procedid con la eliminacion de las
columnas de datos categéricos, de igual manera con la eliminacion de las filas
con datos pertenecientes al par de pozos inyectores de agua dentro del campo y

con el filtrado de datos con horas de produccion iguales a cero. En la figura 2.11,

se detalla concretamente las lineas de cédigo utilizadas en este proceso.
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#Dropping categorical columns
to_drop = ['WELL_BORE_CODE",
'NPD_WELL_BORE_NAME ",

' AVG_CHOKE_SIZE_P",

' AVG_ANNULUS_PRESS',
'NPD_FIELD_CODE',
"NPD_FIELD_NAME',
'NPD_FACILITY_CODE',
"NPD_FACILITY_NAME",

' FLOW_KIND',

"WELL_TYPE"',

' AVG_CHOKE_UOM' ,
'BORE_WI_VOL"]
prod_df.drop(to_drop, inplace=True, axis=1)

#Dropping water injection rows
prod_df = prod_df.drop(labels=range(9001, 15634), axis=0)

#Filtering rows with zero stream hours
prod_df=prod_df[prod_df.ON_STREAM_HRS>8]

# Visualization of the dropped columns
prod_df

Figura 2.11 Lineas de codigo utilizadas para la eliminacidn de datos innecesarios (fuente:

Autores)

DATEPRD NPD_WELL BORE CODE OM STREAM HRS AVG DOWNHOLE PRESSURE AVG DOWNHOLE TEMPERATURE AVG DP TUBING AVG WHP P AVG WHT P

2014-04
)

14 21 7405 11.500 301375641 102676379 204.795183 96.580458 19.196819
15 2'3”'0; 7405 24,000 289421362 106353209 182059312  107.362050  37.939251
18 ?ﬂ'l-‘l--fl:;—l 7405 24.000 210.239ma3 107 543779 111052782 asgron 80756570
17 2'3”'0;“ 7405 24,000 262842747 107.869234 166241977 94600770  63.046800
18 r"JN-C'El:-I 7405 24.000 285826005 107.8971137 165.538003 £9.938002 64.547220
2016-07- ) - na 1A aaps 18,0300
" . - Visualizacion del cambiode |
wo2e 10 7289 dimensionalidad del marco de | 179204392 1577342 4890434
8025 :-ma-n; 7389 datos 56 178615149 15.701963 50103416
ssze T 24,000 195207173 106506781 179508751 15608422  49.841092
aonenr 7289 18375 195.305708 106.507232 170547756 15757952 48734245

7891 rows = 12 columns

Figura 2.12 Reduccién de dimensionalidad por medio de la eliminacion de datos

innecesarios (fuente: Autores)
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Aplicando las lineas de codigo mostradas en la figura 2.11, se obtuvo como
resultado un marco de datos (dataframe) reducido, que por lo general contiene
los datos mas relevantes que seran utilizados dentro del entrenamiento de cada
modelo propuesto. Como se puede observar en la figura 2.12 la dimensionalidad
del marco de datos ha cambiado significativamente con respecto a la original

gue presentaba una dimension de 15634 filas con 24 columnas de datos.

Tratamiento de datos nulos y valores iguales a cero

Dentro del marco de datos reducido existen valores o datos iguales a cero, asi
como también datos nulos que deben obligatoriamente ser manipulados
mediante la utilizacion de conceptos estadisticos. Para la correccion de estos
datos mencionados existen diferentes técnicas dentro de Python que pueden ser

aplicadas. Las mas comunes son:

Forward Filling (Remplazo de datos usando el valor predecesor)
Mean Value (Reemplazo de datos usando el valor promedio)
Interpolation (Reemplazo de datos usando interpolaciones)

Pero para nuestro proyecto en especifico hicimos uso en primer lugar de
interpolaciones, esto porque al ser datos en series de tiempo necesitamos una

técnica que se ajuste a una tendencia mas real.

#Converting zero values into NaN val r to apply interpolation or Forward Filling tool
prod_df.loc[prod_df[ 'AVG_DOWNHOLE_PR = @, 'AVG_DOWNHOLE_PRESSURE'] = np.nan
prod_df.loc[prod_df[ 'AVG_DOWNHOLE_TEMPERATURE'] == @, 'AVG_DOWNHOLE_TEMPERATURE'] = np.nan

datatoexcel=pd.ExcelWriter("Dataframe_NaN.xlsx", engine='xlsxwriter')
prod_df.to_excel(datatoexcel, sheet_name='Sheetl')
datatoexcel.save()

# Filling the missing spots (NaN's) of the dataset using "Forward Filling"
prod_df["’ 35"'] = prod_df["'ON_STREAM_HRS'].fillna(method="pad")

prod_df[ 'AVG_DOWNHOLE_PRESSURE'] = prod_df[ 'AVG_DOWNHOLE PRESSURE'].fillna(method="pad')
prod_df[ 'AVG_DOWNHOLE_TEMPERATURE'] = prod_df[ 'AVG_DOWNHOLE_TEMPERATURE'].fillna(method='pad")
prod_df[ "AVG_DP_TUBING'] = prod_df['AVG_DP_TUBING'].fillna(method="pad")

prod_df[ "AVG_WHP_P'] = prod_df['AVG_WHP_P'].fillna(method="'pad"')

prod_df[ "AVG_WHT_P'] = prod_df['AVG_WHT_P'].fillna(method='pad’')

prod_df[ 'DP_CHOKE_SIZE'] = prod_df['DP_CHOKE_SIZE'].fillna(method="pad")

prod_df[ "BORE_OIL_VOL'] = prod_df['BORE_OIL_VOL'].fillna(method="'pad")

prod_df[ "BORE_GAS_VOL'] = prod_df['BORE_GAS_VOL'].fillna(method="pad")

prod_df[ "BORE_WAT_VOL'] = prod_df['BORE_WAT_VOL'].fillna(methed="'pad")

#Using interpolate functioen to fill the NaN values
prod_df=prod_df.interpolate(method='polynomial’, order=2)
prod_df

Figura 2.13 Lineas de cddigo ejemplo para la aplicacion de las técnicas de Reemplazo por valor

predecesor e Interpolacion (fuente: Autores)
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Normalizacién de datos finales

La normalizacion de datos es sin lugar a duda uno de los pasos mas importantes
dentro de un proyecto que involucre aplicacién de algoritmos de Machine
Learning. Por tal motivo, al momento de seleccionar las variables finales para el
entrenamiento de los algoritmos es necesario aplicar una normalizacion correcta.
Normalizar significa, en este caso, comprimir o extender los valores de la
variable para que estén en un rango definido. Sin embargo, una mala aplicacion
de la normalizacion, o una eleccién descuidada del método de normalizacion

puede arruinar los datos y por consiguiente el andlisis.

A continuacion, en la figura 2.14 mostramos el método de normalizacién de

datos en nuestro proyecto conocido como MinMax Scaler.

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

scaler = MinMaxScaler()

prod_df [ [ 'ON_STREAM _HRS" ,'AVG_DOKNHO

G','DP_CHOKE_SIZE', 'BORE_0

ENPERATURE ', 'AVG_|

Figura 2.14 Linea de codigo para la normalizacion de datos dentro

del marco de datos final (fuente: Autores)

2.2.2 Creacién de los modelos predictivos

2.2.2.1 Division de datos normalizados y Modelos Predictivos

La fase dos de nuestro proyecto empieza con la base de datos lista para
emplearse en los algoritmos, es necesario realizar una division de datos en dos
subgrupos. Es entonces que del total de datos obtenidos se procede con la
division basada en una regla de 80/20; esto quiere decir que 80 por ciento de los
datos finales seran destinados para entrenamiento y el 20 por ciento restante
para comprobatoria. En la figura 2.15 demostramos en simples lineas de cédigo

como se realiza dicho paso.
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#Designation of the X and Y training and test datasets

from sklearn.model_selection import train_test_split

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y,test_size = 0.2)
x_train_final = X_train.drop([ DATEPRD', 'NPD_WELL_BORE_CODE'],axis = 1)
x_test_final = X_test.drop(['DATEPRD',"NPD_WELL_BORE_CODE"],axis = 1)
y_test_final = y_test['BORE_OIL_VOL']

y_train_final = y_train['BORE_OIL_VOL']

X = prod_df.drop([ 'DATEPRD', 'BORE_OIL_VOL'],axis=1).values

y= prod_df[ 'BORE_OIL_VOL']

Figura 2.15 Division de los datos normalizados para el respectivo entrenamiento y
comprobatoria del modelo predictivo (fuente: Autores)

Modelo de Regresién Lineal

Regresion Lineal es uno de los algoritmos mas simples que existen. La
aplicacién de este busca construir una relacioén lineal entre la produccion de
petréleo y las funciones de capacitacion. La ecuacion lineal asignara un
coeficiente a cada caracteristica de entrenamiento, y también se agregara una
interseccion a la ecuacion.

Datos de entrada:

x = (x0, x1, ..., xn) (2.1)
Salida prevista:

y =wO0x0 + wix1 + ...+ wnxn + b (2.2)
Para la creacion del modelo predictivo mediante el algoritmo regresion lineal,

hemos tomado en consideracién los cinco pozos productores del campo Volve,
los cuales, basado en el cédigo NPD son; los pozos 5351, 5599, 7078, 7289 y
7405. Ademas, tal como se observa en la figura 2.16, para llamar a este

algoritmo solo toca aplicar una minima cantidad de lineas de codigo.

# Applying Linear Regression and getting the value of accuracy of this model
from sklearn.linear model import LinearRegression
lin reg= LinearRegression()

lin reg.fit(x train final, y train final)

y pred = lin reg.predict(x test final)

Figura 2.16 Aplicacion del algoritmo regresion lineal para predecir

produccién de petréleo (fuente: Autores)
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Modelo de Regresiéon Polinomial

Si bien el modelo de regresion lineal solo asume la relacion lineal entre la
produccion de petréleo y las caracteristicas, sabemos que la relacién no es ideal
0 no es tan simple y el modelo lineal no se ajusta bien. Entonces, para resolver
este problema y obtener una correlacion mas precisa, la regresion polinomial
entra en escena. Basicamente, convertiremos nuestras caracteristicas en sus
ordenes superiores y luego aplicaremos regresion lineal en estos términos de
caracteristicas de orden superior.

En la figura 2.17 se procede a demostrar las lineas de codigo necesarias para la
aplicacién del algoritmo mencionado, recalcando que para la creacion de este
modelo se tomd en cuenta Unicamente los pozos que produjeron petréleo desde
el primer hasta el ultimo dia de su ciclo de produccion. Estos pozos, basados en
su codigo NPD son; los pozos 5351, 5599 y 7078.

# Applying Polynomial Regression

from sklearn.preprocessing impert PolynomialFeatures
from sklearn.linear model impert LinearRegression
poly reg = PolynomialFeatures(degree = 4)

X poly = poly reg.fit transform(x train_ final)

lin reg = LinearRegression()

lin reg.fit(X poly, v train final)

¥x pol test = poly reg.fit transform(x test final)

X poly.shape[1]

Figura 2.17 Aplicacion del algoritmo regresion polinomial para predecir

produccién de petréleo (fuente: Autores)

Modelo de ARIMA

Dentro de los métodos de exploracion de series de tiempo, que trabajan con
informacion del pasado para predecir valores del futuro con una buena precision,
es el muy conocido modelo estadistico lineal ARIMA; que se lo emplea en
muchos campos a partir de que se fundamenta en las caracteristicas de ciertos
parametros. ARIMA es un muy buen modelo que filtra las tendencias de los
modelos lineales que estudia.(Fan et al., 2021)

Para el modelo, es importante contar con una serie de datos estacionarios, esto
quiere decir que la correlacion entre las mismas variables debe tener una
tendencia lineal. Dicho esto, primero se grafica los datos de produccién de
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petréleo de los pozos para ver si se cumple, caso contrario es necesario realizar
la modificacién a una serie estacionaria.

En la figura 2.18 como se puede observar, se procedié a graficar la produccion

de petroleo dada por el pozo 7405 para entender su comportamiento.

pozol oil prod.plot()

¢<AxesSubplot:xlabel="DATEPRD" »

1600
~— BORE_OIL VOL
1400
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1000
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400

200
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2015 2016
DATEPRD

Figura 2.18 Datos de produccién vs tiempo del pozo 7405 (fuente: Autores)

Se grafican los datos, y se procede entonces a llamar a una libreria que cuenta
con este algoritmo predictivo, con la finalidad de graficar la curva de

autocorrelaciones y ver si corresponde a una serie estacionaria.

N it

Figura 2.19 Curva de autocorrelacion de la variable de produccién de petrdéleo (fuente:

Autores)
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Analizando la gréfica figura 2.19 se puede observar que no corresponde a una
serie estacionaria, y nos lleva a realizar la modificacion necesaria por medio de

la funcion diff en Python (figura 2.20).

pozol_prod_diff=pozol_oil_prod.diff(periods=1)
#integrated of order 1, denoted by d (for diff), one of the paramethers on ARIMA model
pozol_prod_diff=pozol_prod_diff[1:]

Figura 2.20 Linea de cddigo ejecutando la funcion diff para la obtencion de datos

estacionarios (fuente: Autores)
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Figura 2.21 Grafico de autocorrelacion de produccién de petréleo (fuente: Autores)

Tal como lo muestra la figura 2.22, a partir de ese momento se puede realizar la
implementacion del modelo autorregresivo AR y ARIMA para el entrenamiento

del modelo.

from statsmodels.tsa.ar_model import AR
from sklearn.metrics import mean_squared_error

from statsmodels.tsa.arima_model import ARIMA

Figura 2.22 Lineas de cddigo de la ejecucion del algoritmo ARIMA

para la creacion del modelo predictivo (fuente: Autores)

El modelo ARIMA requiere de ciertos parametros que se deben de encontrar

para ser empleados en la autoregresion, estos son:

w0,

p”: periodos tomados para el modelo autorregresivo.
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“d”: diferencia, orden integrado.

“ 0,

q”: periodos en el modelo de media movil.

Existe una combinacién que debe de ser encontrado entre los valores que toman
estos parametros para mejorar la precision del modelo en sus predicciones y

gue genera el menor error cuadratico medio.

Modelo de Random Forest

El modelo predictivo Random Forest es uno de los modelos mas implementados
para el trabajo de predicciones, pues emplea un conjunto de arboles de decision
por separados que se encuentran entrenados en base a distintas muestras de
datos seleccionados aleatoriamente. Cada uno de estos arboles de decision se
entrenaran entonces en base a datos que ligeramente varian, y en cada uno de
estos arboles las observaciones se distribuiran por bifurcaciones o nodos
generando la forma de estructura de un arbol hasta llegar al nodo terminal. Para
dar los resultados de prediccion el modelo emplea la media de las predicciones
de cada arbol, esto le permite al modelo contar con resultados muy buenos de

predicciones.

En nuestro programa, tal como lo muestra la figura 2.23, se emplearon las

siguientes lineas de cbdigo para la implementacion del modelo:

rf = RandonForestRegresson(random state = 42)

reh aerace different
across d

rf randon = RandomizedSearchCV(estimator=rf, param distributionserandom grid, n iter = 15, scorings'neg mean absolute error’, cv = 3, verbosesd, random statesd2, n jobss-l, return train scoresTrue)

gt he random search model

rf random.fit(X train, y train);

Fitting 3 folds for each of 15 candidates, totalling 45 fits

Figura 2.23 Implementacion del modelo predictivo por medio del algoritmo Random Forest (fuente:

Autores)
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En el desarrollo del modelo, fue de mucha importancia realizar un tuneo de
hiperparametros para la busqueda de los mejores valores para nuestro modelo,

y es lo que se puede observar en la figura 2.24.

rf_random.best_params_
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Figura 2.24 Seleccion de los mejores valores para los parametros del modelo (fuente: Autores)

2.2.3 Creacion del aplicativo web
La fase tres de nuestro proyecto se basé en la integracion de los modelos de
prediccion definidos en la fase anterior por medio de un aplicativo web que
permite realizar predicciones de producciéon de petréleo, basandose en los
algoritmos de Regresion Polinomial y Random Forest. La creacion del aplicativo
web se la realizé durante tres etapas distintas, considerando una arquitecta
cliente— servidor, la implementacion de un Api Rest y el uso de tecnologias de
cbdigo abierto.
2.2.3.1 Desarrollo del Backend
La aplicacién necesité un servidor web que se encargue de recibir y procesar las
solicitudes, el lenguaje de programacion escogido para este fin es una vez mas
Python, pero en conjunto con el framework Django. Django permite desarrollar
aplicaciones web tanto del lado del cliente como del servidor, mediante el patrén
MVC (modelo - vista - controlador).
El servidor funcionard como un Api Rest, por lo cual se utilizara una libreria
especializada para esta tarea conocida como Django Rest Framework. Las
solicitudes web se realizaran por medio de los métodos http (GET, POST, PUT,
DELETE) y las respuestas se daran en formato JSON. a continuacion, se
describen los servicios a implementar:

Carga de archivo - POST /api/csv/upload/
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Permite cargar un archivo csv con los datos de entrenamiento y prueba del

modelo.

Parametros:

Tabla 2.4 Generalidades del parametro “data” (fuente: Autores)

Nombre

Tipo

Descripcion

data

Archivo

Archivo de texto *.csv, con
los datos usados para el

entrenamiento y prueba.

POST http://1

itFormBoundary7MA4YWxKTrZuogw- -

Figura 2.25 Lineas de c6digo necesarias para cargar archivos csv

en el aplicativo web (fuente: Autores)

Respuesta:
Tabla 2.5 Definicion de las primeras variables-respuesta dentro del
aplicativo web (fuente: Autores)

Nombre Tipo Descripcién

_id Texto Identificador asignado para el
archivo csv cargado.

columns Lista Listado con los nombres de las
\variables del csv.

covariance Objeto Objeto que contiene los datos
de la covarianza de las variables
del csv.
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Figura 2.26 Lineas de cédigo empleadas para la carga del archivo,

seleccién de variables y calculo de covarianza (fuente: Autores)

Entrenamiento del modelo: POST /api/learning/
Permite realizar el entrenamiento del modelo basado en los algoritmos de
Regresion polinomial y Random Forest.

Parametros:
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Tabla 2.5 Definicién de parametros adicionales para la ejecucion visual dentro del

aplicativo web (fuente: Autores)

Nombre Tipo Descripcion

_id Texto Identificador del csv que
debe de ser utilizado para el

entrenamiento.

algorithm NUmero Algoritmo utilizado para el
entrenamiento.
1: Regresion polinomial.

2: Random Forest.

test Numero Porcentaje del dataset que
debe ser usado para la
prueba del modelo

entrenado.

X_plot Texto Variable utilizada para
graficar como eje de las x en

el modelo final.

y_plot Texto Variable utilizada para
graficar como eje de lasy en

el modelo final.

group_by Texto Variable de agrupacion de
los pozos petroleros, se
debe indicar una variable
dentro del csv que permita
identificar a los pozos
petroleros utilizados para el

entrenamiento.

labels Lista Listado de variables
cuantitativas utilizadas para

realizar el entrenamiento del

modelo.
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Figura 2.27 Lineas de cédigo implementadas para la implementacion visual de

resultados de prediccion de produccion (fuente: Autores)

Respuesta:

Tabla 2.6 Variables-respuesta asociadas al valor de precision del modelo (fuente:

Autores)
Nombre Tipo Descripcion
score Numero Resultado final del
entrenamiento (0 — 100).
predictions Lista Listado de objetos con la

prediccién realizada por cada
pozo petrolero, comparado con
el modelo entrenado. La
estructura de cada objeto de la
lista es idéntica a la descrita en
la respuesta de las

predicciones.
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Figura 2.28 Implementacion de los modelos entrenados dentro de la

interfaz del aplicativo web (fuente: Autores)

Predicciones: POST /api/learning/predict/

Permite realizar predicciones con datos de produccién utilizando un modelo ya

entrenado.

Parametros:
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Tabla 2.7 Definicién de parametros asociados a la seleccion del modelo para la

predicciéon de petréleo (fuente: Autores)

Nombre Tipo

Descripcion

_id Texto

Identificador del modelo
entrenado, igual al identificador
del csv usado para el

entrenamiento.

code Texto

Identificador del pozo petrolero
sobre el cual se realizara la

prediccion.

data Objeto

Datos de produccién utilizados
para realizar la prediccion.

‘DATEPRD

NPD WELL BORE CODE

AVG DOWNHOLE TEMPERATURE":

I

AVG ANNULUS PR -

3 CHOKE SIZ
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Figura 2.29 Lineas de c6digo empleadas para la ejecucion del

modelo escogido para las predicciones de produccién de petréleo

(fuente: Autores)

Respuesta:
Tabla 2.7 Definicién de las variables-respuesta asociadas a la
visualizacién de la prediccién de petréleo (fuente: Autores)
Nombre Tipo Descripcién
title Texto Descripcién de la prediccion
realizada.
xlabel Texto Variable usada para gréficas en
el eje de las x.
ylabel Texto Variable usada para graficas en
elejedelasy.
algorithm NUmero Algoritmo utilizado para el
entrenamiento.
1: Regresioén polinomial.
2: Random Forest.
score NUmero Resultado de la prediccion (0 —
100)
fit Objeto Conjunto de puntos (X, y) que
representan una curva obtenida
con el entrenamiento del modelo.
test Objeto Conjunto de puntos (x, y) que
representan una curva obtenida
con los datos de produccion
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Figura 2.30 Lineas de c6digo necesarias para la representacion
grafica de las predicciones de petréleo (fuente: Autores)

2.2.4 Contraste de modelos fisicos vs modelos de Machine Learning

La fase cuatro, es la ultima fase de nuestro proyecto y se bas6 en la comparacion
que existe entre la aplicacion de los modelos fisicos versus los modelos hechos
en base a algoritmos predictivos de Machine Learning. La obtencion de datos,
procesos Yy resultados de los modelos fisicos se obtuvieron netamente mediante
un exhaustivo analisis por medio de una revision bibliografica; esto, debido a la
dificultad de acceso a softwares de simulacion y prediccion a causa de sus altos

Costos.

Por lo expuesto anteriormente, en el capitulo siguiente presentaremos tablas de

similitudes y diferencias que existen entre estos modelos fisicos y nuestro aplicativo
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web llamado “Saviour”. Haciendo hincapié obviamente en sus niveles de precision

para lo que a prediccion de produccion de petréleo respecta.

Como se puede observar, la fase final de nuestro proyecto es sencilla, pero de
igual forma es muy necesaria, ya que, mediante esta se pueden tomar
importantes decisiones como, por ejemplo, la que consideramos mas importante
que es, la aplicacion definitiva de la ciencia de datos y machine learning en

procesos asociados a la industria de petroleo y gas.
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CAPITULO 3

3. RESULTADOS Y ANALISIS

3.1 Base de datos normalizada

Tal y como se ha planteado en los objetivos de este proyecto, la creacién de una
base de datos normalizada es basicamente la parte fundamental que puede existir
dentro de la creacion de un modelo predictivo, ya que, sin el acceso a un conjunto

de datos, tales predicciones nunca se podran llevar a cabo.

La normalizacion de los datos finales o también llamados durante el desarrollo de
este proyecto como datos de entrenamiento se realizaron mediante una variedad
de procesos conocidos como eliminacion de variables categoricas, filtracion de filas
necesarias, reemplazo de valores nulos y la seleccion final de las variables de
entrenamiento. Tales procesos partieron de un analisis profundo de los datos
conocido como “Analisis Exploratorio de Datos” o EDA (por sus siglas en inglés).
Partiendo de lo mencionado, a continuacién, en la figura 3.1 se muestra como luce
un conjunto de datos normalizado y listo para ser ejecutado dentro de un algoritmo

de prediccion.

8923

8924

8925

8926

8927

7891

DATEPRD NPD_WELL BORE CODE ON_STREAM_HRS AVG DOWNHOLE PRESSURE AVG DOWNHOLE TEMFERATURE AVG_DP_TUBING AVG WHP P AVG_WHTP

rows x 10 columns

Figura 3.1 Visualizacién del marco de datos normalizado en la interfaz Jupyter Lab (fuente: Autores)

La normalizacion de datos tuvo como objetivo alinear toda la distribucion de valores
ajustados. El objetivo principal era crear una escala comun de variables
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independientes sin distorsionar las diferencias en los rangos de valores. Por otro
lado, la reduccion de dimensionalidad simplifico el modelado de los datos, redujo el

tiempo de célculo y finalmente permitié la visualizacion de grandes bases de datos.
3.2 Modelos predictivos
3.2.1 Regresion Lineal

Es un modelo de minimos cuadrados que se ajusta a un modelo lineal, y su
objetivo es minimizar la suma de cuadrados de los residuos entre los objetivos
observados en el conjunto de datos y los objetivos predichos por aproximacion

lineal(Mohamed et al., 2020).

Al ser el algoritmo mas simple que pueda existir, se utilizé6 para poder corroborar su
precision ante el entrenamiento de un conjunto de datos ordenados. Manipulando y
tratando correctamente los datos de los cinco pozos productores del campo Volve

para el entrenamiento de este algoritmo, obtuvimos los siguientes resultados.

Bore oil volume

Actual vs Linear Regression Model prediction for Bore Oil Volume for Well No. 5599
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Figura 3.2 Comparacién de la produccién actual vs produccién

predicha del pozo 5599 (fuente: Autores)
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Bore oil volume

Actual vs Linear Regression Model prediction for Bore Oil Volume for Well No. 5351
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¢ B e predicted
= = ¢ actual
e N .
< /
4000 o« % °,

o :.. . ".
s & ° .\M

-2000

-4000

2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016
Year

Figura 3.3 Comparacién de la produccién actual vs produccién predicha del pozo
5351 (fuente: Autores)
La precisiéon para la prediccién de produccién de petréleo en el pozo 5599 y 5351
tuvo un valor de 0.69 y 0.80 respectivamente, lo que se puede discernir como
precisiones muy aceptables, asi como también se puede confirmar en la figura 3.2
y 3.3 mediante las tendencias similares entre la produccion actual y la predicha.
La razon por la cual dichas predicciones arrojaran tales precisiones fue la
cantidad de datos de produccion del pozo, y es que el pozo 5599 y 5351 tuvieron
un tiempo operacional aproximado de 9 afos, gestionando de esta manera una
cantidad alta de datos de produccién favorable para crear un modelo predictivo de

precision general de 0.65.

A diferencia de los pozos mencionados anteriormente, los pozos 7078, 7289 y 7405
tuvieron unas precisiones anormales, siendo especificos por debajo de cero. Estos
valores anormales se produjeron debido a que estos pozos tienen un historial de
produccion menor a tres afos. Lo que hace deducir que regresion lineal, no es una
buena eleccion para predecir valores de produccion cuando existe un conjunto de
datos extremadamente reducido. En las figuras 3.4, 3.5 y 3.6 mostramos las

tendencias anormales que obtuvieron las predicciones de produccion de petréleo.
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Actual vs Linear Regression Model prediction for Bore Oil Volume for Well No. 7078
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Figura 3.4 Comparacién de la produccion actual vs produccion predicha del
pozo 7078 (fuente: Autores)
Actual vs Linear Regression Model prediction for Bore Oil Volume for Well No. 7289
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Figura 3.5 Comparacién de la produccién actual vs produccién predicha del

pozo 7289 (fuente: Autores)
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Bore oil volume

Actual vs Linear Regression Model prediction for Bore Oil Volume for Well No. 7405
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Figura 3.0 Comparacion de la produccion actual vs la produccion predicha del pozo /405 (fuente:

Autores)

3.2.2 Regresion Polinomial

Agregando grados mas altos, como cuadratico, convierte la linea en una curva
gue se ajusta mejor a los datos. Generalmente, este algoritmo se utiliza cuando
los puntos del conjunto de datos estan dispersos y el modelo lineal no puede

describir el resultado con claridad.

El andlisis para la aplicacion de este algoritmo es distinto al de regresion lineal y es
gue, al ser susceptible a valores atipicos, se utilizaron inicamente datos de los pozos
que estuvieron en produccion durante todo su ciclo operacional para crear el modelo
predictivo. Estos pozos fueron el 5599, 5351 y 7078; obteniendo de esta forma una
precision general de 0.92, valor que lo hace un modelo excelente para predecir
produccion de petréleo. Aunque, cabe recalcar que la presencia de valores atipicos,
aunque sea minima, puede arrojar falsos positivos dentro de las predicciones de este
modelo, por lo que se recomienda realizar una validacibn cruzada con otros
algoritmos mas complejos para comprobar la efectividad del modelo predictivo de

regresion polinomial. A continuacion, en la figura 3.7, 3.8 y 3.9
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presentamos la comparacion que existe entre las curvas de prediccion de petréleo

y las actuales.

Actual v/s Model prediction for Bore Oil Volume for Well No. - 5599
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Figura 3.7 Comparacién de la produccién actual vs la produccién predicha del pozo
5599 (fuente: Autores)
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Figura 3.8 Comparacién de la produccién actual vs la produccién predicha del pozo

5351 (fuente: Autores)
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Bore oil volume

Actual v/s Model prediction for Bore Oil Volume for Well No. - 7078
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Figura 3.9 Comparacién de la produccién actual vs la produccidn predicha del pozo

7078 (fuente: Autores)

3.2.3 ARIMA

La aplicacion del modelo ARIMA para predecir la produccion de petroleo de los
pozos del campo Volve presenta valores muy inusuales, y que debido a los
conocimientos obtenidos comprendemos que este comportamiento de las tasas

de produccién es muy dificil que se dé.

Esto fue solamente probado al pozo 7405 y pozo 7078, pues debido al gran
requerimiento de memoria del computador, de tiempo de cémputo y por los

resultados no se insistio en probar el modelo al resto de los pozos productores.

En la figura 3.10 se puede visualizar un grafico de las tasas de producciéon de
petréleo que he generado el pozo 7405 desde el dia 1 hasta el dia 438, y se
puede observar en los Ultimos periodos unos picos y descensos, y huevamente un
pico que no vuelve a ser en la misma proporcion que su antecesor. Al aplicar el
modelo ARIMA y pedirle la prediccion de las tasas de produccion de petroleo para
los siguientes 365 dias luego del dia 438, se observa en la Figura 3.11 un
incremento de la produccién hasta los primeros dias y luego esta tasa se
mantiene constante en el tiempo.
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Figura 3.10 Historial de tasas de produccion diaria de petroleo del pozo 7405 (fuente: Autores)
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Figura 3.11 Historial de produccién mas las tasas de produccion de petréleo prondstico

del pozo 7405 (fuente: Autores)
En el pozo 7078 ocurre una situacion muy similar en la cual podemos ver primero
el historial de tasas de produccién de petroleo y ver sus tendencias a simple vista,
la cual como en el pozo 7405 es decreciente mientras transcurre el tiempo. Ya en
la Figura 3.12 se tiene la misma informacion de la figura anterior mas las tasas de

petréleo diaria prondstico obtenidas por el algoritmo.
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Historial de produccién Well 2: BOPD vs. Days
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Figura 3.12 Historial de tasas de produccidn diaria de petréleo del pozo 7078 (fuente: Autores)

Historial de produccién + Prediccion Well 2: BOPD vs. Days
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Figura 3.13 Historial de produccién mas las tasas de produccion de petréleo prondstico

del pozo 7078 (fuente: Autores)

Un r4pido aumento y luego un mantenimiento de la tasa de petréleo se puede
visualizar, tal como pasa en el pozo 7405 ahora en los 225 dias de prondstico de
produccion en el pozo 7078. Esto es un comportamiento no real pues se conoce
que deberiamos esperar una curva decreciente en el tiempo, mientras no se
emplee algun método que nos ayude a obtener estas tasas, lo cual no podemos
entender que el modelo ARIMA no es el mas adecuado y por tanto se descarta en

ese trabajo su uso.
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3.2.4 Random Forest

El modelo de bosque aleatorio es un modelo muy préactico dentro de la academia e
investigaciones en nuevas aplicaciones del Machine Learning, debido a que por lo
general sus valores de predicciones son muy buenos pues se basa en el valor medio
de las predicciones de cada uno de los arboles de decision que lo conforman y que
como sabemos cada uno se entrena con un subconjunto de datos y caracteristicas

del conjunto propio de entrenamiento que se separo para esta tarea.

En nuestro proyecto no fue la excepcion el nivel de precision presentado por el
modelo al momento de darnos las predicciones y comparar con los valores del

conjunto de prueba.

Se emple6 el modelo para cada uno de los 5 pozos que fueron pozos productores
desde el dia 1, estos son los pozos 7405, 7078, 5351, 5599 y 7289. Para cada
uno de los pozos se obtuvieron valores de precision muy buenos y verificando que
no existe un sobre ajuste de los datos hasta el pozo 5599, luego se puede

interpretar los resultados del pozo 7289 como ligeramente sobre ajustado.

Predicted vs. Actual: Visual Linearity Test WELL 7405

® Predicted
Actual

Figura 3.14 Grafica de valores predichos vs valores actuales del pozo 7405 (fuente: Autores)
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Predicted vs. Actual: Visual Linearity Test WELL 7078

® Predicted
& Actual

Predicted vs. Actual: Visual Linearity Test WELL 5351

Predicted
Actual

Figura 3.16 Gréfica de valores predichos vs valores actuales del pozo 5351 (fuente: Autores)
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Predicted vs. Actual: Visual Linearity Test WELL 5599

@ Predicted
*  Actual

® Predicted
® Actual

Figura 3.18 Grafica de valores predichos vs valores actuales del pozo 7289 (fuente: Autores)

Para el pozo 7289 se obtuvieron los siguientes valores de precision del modelo
con la data de entrenamiento y uno considerablemente mayor de precision con la

data de prueba.
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Tabla 3.1 Valores de R2 del pozo 7289 (fuente: Autores)

WELL 5
R2 (con data de
0.69
prueba)
R2(con data de
0.96

entrenamiento)

Con esto podriamos creer que el modelo se encuentro sobre ajustado, es decir
con la data de entrenamiento da mejor resultados de prediccién, aun asi, se ve en
la grafica una buena prediccion y se lo confirma con el puntaje del modelo ya

entrenado que es de 0.72.
3.3 Aplicativo Web

La interfaz del aplicativo Saviour, presenta ciertos detalles y fuentes de informacion
gue nos ayudan a comprender brevemente la aplicabilidad e importancia que tiene
el machine learning, data science y mas dentro de la industria petrolera. Ademas,
cuenta con un mensaje indicativo de los requisitos que debe cumplir la data a

emplear, para un correcto funcionamiento y resultados.

SAVIOUR

@_ﬂm{miﬁcial Intelligence and Mach... © ~»
\ler mas ta Compartir

|

¢

HOW Al AND

MACHINE LEARNIN - »
IMPACTING OIL AND
GAS INDUSTRY ?

Mirar en (@3 YouTube

Autor: AlE

Trabajado en lenguaje de programacion Python y abierto a todo el mundo, esta aplicacién te ayudara a nivel profesional a contrastar resultados de otros softwares
y/o en proyectos académicos. Aplicativo web, construido en base de fundamentos de ciencia de datos y aprendizaje automatizado, y entrenado con informacién
del campo Volve (Noruega) brindada por la empresa Equinor.

El objetivo de Saviour es trabajar con los datos entregados para poder adaptar un comportamiento de la produccién de petréleo y realizar predicciones con valores
de precisién muy buenos. Saviour te presenta dos modelos muy precisos para la data con la que fue entrenado, que ti también puedes emplear para realizar tus
predicciones, el primero es el algoritmo de Regresién Polinomial y el segundo es el algoritmo de Random Forest

La importancia de poder conocer la tasa de produccién es grande, pues nos permite realizar andlisis técnico-econémicos a futuro, y a prever situaciones adversas o
tener informacion importante como por ejemplo saber hasta qué fecha es rentable producir o si es necesario en algin punto implementar algin mecanismo de
recuperacién secundaria o terciaria al pozo o yacimiento

By:
o Luis Alchundia LinkedIr
« Dario Herndndez Linkedin

Figura 3.19 Seccion informativa de la interfaz del aplicativo web (fuente: Autores)
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1. Seleccione el algoritmo

Regresion Polinomial -

Escoger porcentaje para el testeo:

—e 20

2. Carga de archivo CSV

Observacion: Los datos que debe ingresar en la
pégina web deben de estar correctamente limpios

y normalizados.

CSV/XLSX/XLS de datos [5)

3. Seleccionar variables

ENTRENAR

Figura 3.20 Seccion de maniobrabilidad del aplicativo web (fuente: Autores)

Asi como se observa en la Figura 3.20, se tiene un campo para seleccionar que
algoritmo emplear de entre los dos elegidos por sus buenos valores de precisiéon
de prediccién anteriormente, es seguido por la opcién de delimitar el porcentaje
de la data a ingresar que sera empleada en el aplicativo; posterior se puede
cargar el archivo con la data, y entonces nos aparecera como se ve en la Figura
3.21 nuevos campos a definir, donde el campo fecha requiere seleccionemos la
columna con las fechas de produccién, el campo Y requiere definamos el
nombre con el que se encuentran los volimenes de produccién de petrdleo o
gas del pozo en una unidad de tiempo y el campo de agrupacion pide
seleccionar el nombre de la columna en la que se encuentran los nombres de los

distintos pozos a analizar dentro del mismo archivo.
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3. Seleccionar variables

Campo fecha

Campo Y

Campo de agrupacién

ENTRENAR

Figura 3.21 Seccion del aplicativo web de seleccidon de variables (fuente: Autores)

Puesto en marcha el aplicativo web, presenta de manera limpia y clara
resultados de la curva de produccion de petroleo real junto con la predicha por el

modelo seleccionado.

SAVIOUR

RESULTADO DE ENTRENAMIENTO PREDECIR
Resultado de entrer ELIMINAR MODELO
Puntaje: 92.05
Gréficos de entrenamiento:
Random Forest: 5351
- ual
.
.
.
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Figura 3.22 Vista de los resultados presentados del entrenamiento mediante la interfaz

de Saviour. (fuente: Autores)

Como se ve en la figura anterior, el modelo presenta un puntaje de 95.86 de un
100, es decir el modelo entrenado presenta un muy buen entendimiento del

comportamiento de la informacion.
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Se verificara esta precision observando 5 puntos al azar de los que presenta la
curva real (en color amarillo) en comparacién con los resultados presentados por

el modelo (en color rojo).

Tabla 3.2 Puntaje de precision de 5 puntos tomado al azar del modelo entrenado
(fuente: Autores)

Valores actuales .
Oil volume Valores predichos % Error Precision
0 Oil volumen ()
5281.92 5337.09 1.04 98.96
2891.08 2770.89 4.16 95.84
1701.47 1717.47 0.94 99.06
1163.63 1405.37 20.77 79.23
573.63 540.52 5.77 94.23

Se corrobora entonces que los puntos tomados al azar dentro de la curva
presentada en la interfaz de Saviour presentan la mayoria valores muy buenos
de precisién y otros no son tan alejados de los valores reales, y lo podemos

verificar graficamente y por medio del puntaje general del modelo entrenado.

La interfaz del aplicativo web, también nos presenta de manera grafica y con la
opcion de conocer aquellos valores al colocar el puntero del mouse sobre los
puntos de la curva de prediccién futura de las tasas de produccién de petréleo o

gas.
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Figura 3.23 Curvaresultado de la prediccion de las tasas de produccion de petréleo. (fuente:

Autores)

Se puede observar en la Figura 3.23 con detalle el rango de valores de tasas de
produccion diaria de petroleo que el aplicativo web entrega, cuyos resultados se
encuentran entre los 550 a 450 barriles aproximadamente; dicho rango se
encuentra cercano al rango de los valores reales registrados para el mismo
lapso, los cuales pueden variar por algunos factores externos que pueden ser
modificados completamente. También se puede observar en la curva de
prediccién valores fuera del rango comprendido, debido al comportamiento de
las otras variables que el modelo toma a consideracion y de la eficiencia propia

de un modelo predictivo que no presentara valores totalmente acertados.
3.4 Contraste de modelos fisicos vs modelos de Machine Learning

Los software o modelos fisicos que se emplean actualmente en la industria del
petréleo tienen grandes ventajas y desventajas por sobre nuestro programa
“Saviour” que hacen que la decision de eleccion de uno de estos dependa del

usuario. Vale indicar que no se busca desmeritar ni promocionar ninguno de los
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softwares que se mencionan mas adelante, mas se plantea un contraste de

caracteristicas de funcionalidad y resultados con “Saviour”.

Se realiza un contraste con el software de Citrine de Kappa, el cual emplea una
metodologia enfocada en las curvas de declinacion para yacimientos
convencionales mientras que para los no convencionales emplea un patrén
comun de analisis de rendimiento en base a un solo pozo. Sus valores de
prediccién son muy buenos pues requieren de una gran cantidad de datos
geoldgicos, andlisis PVT e informacion de operacion (KAPPA - Citrine Overview,
n.d.); y es capaz de presentar mas informacion de importancia analitica que
Saviour. Nuestro aplicativo web requiere en cierta medida de menor cantidad de
caracteristicas, mas si requiere un gran volumen de registros para analizarlos y
realizar las predicciones con mayor precision, la cual a criterio de ingenieros
presenta un matching entre valores de prediccion y valores reales muy bueno,
superando a cualquier software actual capaz de predecir produccion de petréleo

en la industria del petréleo y gas.

Otro software que hemos analizado a partir de la informacion brindada por la
pagina web oficial para contrastar con Saviour, es CoFlow de CMG,; el software
posee caracteristicas muy interesantes y que sirve para varios campos de

ingenieria, como la de reservorios y de produccion.

CoFlow trabaja con varios niveles de fidelidad, entre ellas resaltamos el nivel de
fidelidad bajo que presenta empleando analisis de curvas de declinacion pues
aqui es donde el software presenta la capacidad de realizar una optimizaciéon
integrada y parametrizacion del disefio en busca de estrategias de operacion y
finalizacion en busca de los niveles de flujo de produccion éptimos, el NPV y
recuperacion final. Esto nos permite entender que Saviour es limitado a dar
resultados a raiz de los datos ya conocidos y que se ejecutan en las
operaciones, mas no nos permite modificarlos para buscar las condiciones que
nos permitan mejorar las tasas de produccién como lo hace CoFlow. (Software
CMG | CoFlow, n.d.)

Algo a destacar que posee Saviour frente a estos softwares y cualquier otro, es
su costo de licencia, pues hay que mencionar que las licencias de uso de estos
otros softwares tienen un valor econdmico que suele ser elevado; nuestro
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aplicativo web sin embargo al ser un programa de codigo abierto es de acceso

libre y gratuito.
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CAPITULO 4
4. CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

4.1 Conclusiones

* La correcta reduccion de dimensionalidad y normalizacion del marco de datos
original nos permitid visualizar una base de datos util que simplifico el
modelado de los datos, redujo significativamente el tiempo de célculo en cada
uno de los modelos creados y finalmente nos permitié visualizar que tan
preciso fue un modelo al entrenarse con estos datos.

+ El modelo predictivo creado en base al algoritmo de regresién lineal tuvo una
precision general de 0.65, valor moderadamente bajo que automéaticamente lo
descalifica como un buen modelo de predicciéon. Tedricamente, esto ocurre
porque cuando hablamos de declinacion de produccion de petréleo, es muy
dificil, por no decir imposible, que una recta describa la tendencia de
declinacion de produccion de un pozo.

* El modelo predictivo creado en base a una regresién polinomial de grado 4,
marcO una mejor precision en comparacion con el modelo anterior. La
precision del modelo fue de 0.92, calificandolo como un modelo muy bueno
para este tipo de predicciones. Su alta precision se debe a que al aumentar los
grados del polinomio se ajusta de mejor forma a la tendencia que suele tener
una curva de declinacion de produccién de petréleo.

* El modelo predictivo basado en el algoritmo ARIMA present6 valores de
precision incongruentes con respecto al tiempo y a las consideraciones
técnicas que se tiene en referencia a los pozos. Descartando
desafortunadamente al modelo para su implementacién dentro de la pagina
web. (justificar el porque el modelo realiza estas malas predicciones)

* El modelo predictivo creado usando el algoritmo Random Forest presentd
precisiones generales muy buenas que varian en un rango de 0.80 a 0.96,
ademas de que el modelo es completo en comparacion al resto, no presenta
un sobre ajuste. Este modelo fue seleccionado como el segundo modelo a
aplicar dentro de la pagina web, pero es mucho mas confiable que el modelo

basado en regresiones polinomiales.
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Las predicciones realizadas por el aplicativo web Saviour tienen un porcentaje
de error menor cuando se utiliza el algoritmo de Random Forest como base en
comparacion con el de regresion polinomial cuyos errores son mas visibles.
Esto sucede porgque el marco de datos que se esta ingresando en el aplicativo
web para entrenamiento, contiene quiza un porcentaje alto de valores atipicos
gue influyen en el resultado de estas predicciones.

La implementacién arbitraria de la seleccion de la cantidad de arboles de
decision en el algoritmo Random Forest produjo una extrema lentitud dentro
del aplicativo web, por lo que actualmente Saviour funciona con una cantidad
especifica de arboles de decisién, haciendo que trabaje normalmente y las
predicciones sean lo mas precisas posibles.

La funcionalidad de Saviour es Unica, caracterizado como un aplicativo web de
prediccion de produccién de petréleo donde su mayor virtud es el ahorro
econdmico mediante la aplicacion de ciencia de datos y Machine Learning. Los
otros tipos de softwares tienen virtudes que incluyen hasta simulaciones de
yacimientos, pero desafortunadamente a diferencia de Saviour no son de libre
acceso Yy la obtencion de una licencia puede llegar a costar hasta miles de
dolares.

Saviour tiene una tendencia a servir mas a la comunidad estudiantil,
especificamente para el &rea de produccién. Pero dada su condicién de libre
acceso, queda como una segunda o tercera herramienta para corroborar
predicciones de produccién de petréleo dentro de las propias empresas
petroleras que invierten demasiado dinero en la implementacién de sus

softwares.

4.2 Recomendaciones

La base de datos normalizada es mucho mas practica tenerla albergada
dentro del mismo ordenador, ya que es mas sencillo realizar la conexién con la
interfaz Jupyter Lab para su posterior manipulacion. La otra alternativa puede
ser la utilizacion de una plataforma que también permita albergar la base de
datos. Sin embargo, la desventaja es que dependiendo de la plataforma que
se quiera utilizar, obligatoriamente se debe tener conocimiento de las formas

de conexidn entre dichas plataformas vy la interfaz Jupyter Lab.
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Una revisién bibliografica previo al procesamiento de los datos es necesaria
para la correcta seleccion de los algoritmos a utilizar. Esto se debe a que no
existe una regla de oro para la aplicacion de estos algoritmos. Realizar una
revision bibliografica ayuda a llevar un procesamiento mas ordenado de los
datos, el cual empieza con un analisis exploratorio y culmina con la correcta
normalizacion del marco de datos final.

Para la aplicacion de los algoritmos de regresién lineal y polinomial, es
necesario que en el procesamiento de los datos se realice una limpieza
adecuada de los valores atipicos que presenten las variables de ingreso. Estos
algoritmos son muy susceptibles a este tipo de valores, por lo que existe una
alta probabilidad de que los modelos arrojen falsos valores de precision.
Durante la ejecucion del modelo de Random Forest en el pozo 5, se puede
estimar que el modelo presenta un ligero sobre ajuste debido a la cantidad de
datos que procesa, por lo que es recomendable realizar un incremento de la
cantidad de datos empleados y un tuneo de hiperparametros que evite
problemas de este tipo.

Saviour no realiza procesos de analisis exploratorio de datos, ni mucho menos
limpieza, ordenamiento y normalizacion de estos. Por lo que se sugiere
realizar dichos procesos previo al entrenamiento del modelo y a las

predicciones deseadas.
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APENDICE

Analisis exploratorio de Datos (EDA)
Link al cédigo:
https://qithub.com/saviourapi/Saviour/blob/ebf3686711aec22d6b34af4b5f39e86609720

6fd/notebook/VolveFieldGeneralEDA.ipynb

#Import libraries

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

lpip install xlrd==1.2.0

lpip install -U scikit-learn

lpip install XlsxWriter

#Import the xls production file using pandas

prod df=pd.read excel ('Daily Production.xls')

#Knowing the data in general

print (prod df.info())
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# Column

DATEPRD
WELL_BORE_CODE
NPD_WELL_BORE_CODE
NPD_WELL_BORE_NAME
NPD_FIELD_CODE
NPD_FIELD_NAME
NPD_FACILITY_CODE
NPD_FACILITY_NAME
ON_STREAM_HRS

00~ v WU B Wb D
[

w

11 AVG_DP_TUBING
12 AVG_ANNULUS_PRESS
13 AVG_CHOKE_SIZE_P
14 AVG_CHOKE_UOM
15 AVG_WHP_P

16 AVG_WHT_P

17 DP_CHOKE_SIZE
18 BORE_OIL_VOL

19 BORE_GAS_VOL

20 BORE_WAT_VOL

21 BORE_WI_VOL

22 FLOW_KIND

23 WELL_TYPE

memory usage: 2.9+ MB
None

AVG_DOWNHOLE_PRESSURE
10 AVG_DOWNHOLE_TEMPERATURE

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 15634 entries, @ to 15633
Data columns (total 24 columns):

Non-Null Count
15634 non-null
15634 non-null
15634 non-null
15634 non-null
15634 non-null
15634 non-null
15634 non-null
15634 non-null
15349 non-null
8980 non-null
8980 non-null
8980 non-null
7898 non-null
8919 non-null
9161 non-null
9155 non-null
9146 non-null
15340 non-null
9161 non-null
9161 non-null
9161 non-null
5706 non-null
15634 non-null
15634 non-null

datetime64[ns]
object
int64
object
intéd
object
int64
object
floatbd
floatbd
floatbd
floatbd
floatbd
floatbd
object
floatbd
floatbd
floatb4d
floatbd
floatbd
floatbd
floatbd
object
object

dtypes: datetime64[ns](1), float64(13), int64(3), object(7)

prod df

o 0ner NO 15/9-F-1C

o7
g 20 NO 15/9-F-1C

08

2014-04-
2 0 NO 15/9-F-1 C
3 meﬁ; NO 15/9-F-1C
4 2014'“:1' NO 15/9-F-1C
15629 2015'019; NO 15/9-F-5 AH
15630 2015'019; NO 15/9-F-5 AH
15631 2015"?& NO 15/9-F-5 AH
15632 2015'019; NO 15/9-F-5 AH
15633 2015"’; NO 15/9-F-5 AH

15634 rows x 24 columns
4

7405

7405

7405

7405

7405

5769

5769

5769

5769

5769

15/9-F-1C 3420717

15/9-F-1C 3420717
15/9-F-1C 3420717
15/9-F-1C 3420717
15/9-F-1C 3420717
15/3.F-5 3420717
15/3.F-5 3420717
15/3.F-5 3420717
15/3.F-5 3420717

15/3.F-5 3420717

VOLVE

VOLVE

VOLVE

VOLVE

VOLVE

VOLVE

VOLVE

VOLVE

VOLVE

VOLVE

369304

369304

369304

369304

369304

369304

369304

369304

369304

369304

MZERSK INSPIRER

MERSK INSPIRER

MZERSK INSPIRER

MERSK INSPIRER

MZERSK INSPIRER

MZERSK INSPIRER

MZERSK INSPIRER

MZERSK INSPIRER

MZERSK INSPIRER

MZERSK INSPIRER

DATEPRD WELL BORE CODE NPD_WELL BORE CODE NPD_WELL BORE NAME NPD_FIELD CODE NPD_FIELD_NAME NPD_FACILITY CODE NPD_FACILITY_NAME ON_STREAM_HRS AVG DOWNHOLE PRESSURE ...

000000 ...

AVG_CHOKE_UOM  AVG_WHP_F

% 0.0000¢
% 0.0000¢
% 0.0000¢
% 0.0000¢
% 33.0978¢
% 0.0777¢
% 0.0854¢
% 0.0854:
% 0.0749;
NaN Nah

# Dispersion measures per

variable prod df.describe ()
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count 15634.000000 156340 156340 15349.000000
mean 5908.581745 3420717.0 369304.0 19.994093
std 649231622 00 00 8369978
min 5351.000000 3420717.0 3693040 0000000
25% 5599000000 3420717.0 3693040 24000000
50% 5693.000000 3420717.0 3693040 24000000
75% 5769.000000 3420717.0 369304.0 24000000
max 7405.000000 3420717.0 3693040 25000000

«

8980.000000

181.803869

109.712363

0000000

0.000000

232896939

255401455

397.588550

8980.000000

77162969

45657948

0.000000

0.000000

103.186689

106.276591

108502178

8360.000000

154.028787

76752373

0.000000

83.665361

175.588861

204.319964

345906770

7890.000000

14856100

8.406822

0.000000

10.841437

16.308598

21306125

30.019828

8319.000000 9155000000

55.168533 45377811

36692924 24752631

0.000000 0000000

189529089  31.148062

52096877  37.933620

99.924288  57.101268

100.000000 137311030

9146.000000

67.728440

27.719028

0.000000

56577834

80.071250

88.062202

93509584

NPD_WELL BORE_ CODE NPD_FIELD CODE NPD_FACILITY_CODE ON_STREAM_HRS AVG_DOWNHOLE PRESSURE AVG DOWNHOLE TEMPERATURE AVG DP_TUBING AVG_ANNULUS PRESS AVG_ CHOKE SIZEP AVG WHPP AVG WHT_P DP_CHOK

153401

#Correlation analysis between

variables prod df.corr()

NPD_WELL_BORE_CODE 1.000000 NaN
NPD_FIELD_CODE NaN NaN
NPD_FACILITY_CODE NaN NaN
ON_STREAM_HRS 0102270 NaN
AVG_DOWNHOLE_PRESSURE 0257481 NaN
AVG_DOWNHOLE_TEMPERATURE 0339509 NaN
AVG_DP_TUBING 0218243 NaN
AVG_ANNULUS_PRESS 0.141756 NaN
AVG_CHOKE SIZE P 0558461 NaN
AVG_WHP_P 0077946 NaN
AVG_WHT P 0519515 NaN
DP_CHOKE SIZE 0237647 NaN
BORE_OIL VOL 0307645 NaN
BORE_GAS_VOL 0310793 NaN
BORE_WAT_VOL 0493591 NaN
BORE_WI_VOL 0055894 NaN

«

-0.102270

NaN

NaN

1.000000

-0.003092

0105931

0.002824

0482779

0531331

-0.044900

0763229

-0.229295

0342031

03353713

0405123

0749544

0257481

NaN

NaN

-0.003092

1.000000

0967826

0949734

0124023

-0.262804

0283359

-0.095114

0267649

0.248571

0.245981

-0.296765

NaN

NPD_WELL BORE CODE NPD_FIELD_CODE NPD_FACILITY_CODE ON_STREAM_HRS AVG_DOWNHOLE PRESSURE AVG_DOWNHOLE TEMPERATURE

0.339509

NaN

NaN

0.105931

0.967826

1.000000

0.898954

-0.087189

-0.295764

0.274247

-0.076801

0.221986

0.289819

0.287328

-0.343581

NaN

AVG_DP_TUBING AVG_ANNULUS PRESS AVG_CHOKE SIZEP AVG_WHP_

0.218243

NaN

NaN

0.002824

0.949734

0.898954

1.000000

-0.110382

-0.162100

0102476

-0.054496

0.093282

0.126964

0.125475

-0.171882

NaN

0.141756

NaN

NaN

0482779

0124023

-0.087189

0110382

1.000000

0.155142

-0.003255

0316138

0178271

0.025095

-0.028252

0.094019

NaN

-0.558461

NaN

NaN

0531331

-0.262804

-0.295764

-0.162100

0.155142

1.000000

-0.398607

0752825

-0.551193

0.029671

0.039699

0760294

NaN

00775

Na

Na

-0.0443(

0.2833¢

02742

0.1024;

-0.0032¢

-0.3986(

1.0000C

-0.0413¢

0.9086:

04304¢

0.4285¢

-0.3288¢

Na

»

#Printing the NPD NAME and CODE per well

print (prod df['NPD WELL BORE NAME'].value counts())

print (prod df['NPD WELL BORE CODE'].value counts())

15/9-F-4 3327
15/9-F-5 33ee
15/9-F-14 3e56
15/9-F-12 3@56
15/9-F-11 1165
15/9-F-15 D 978
15/9-F-1 C 746

Name: NPD_WELL_BORE_NAME, dtype: int64
5693 3327

5769 3306
5351 3056
5599 3056
7078 1165
7289 978
7405 746

Name: NPD_WELL_BORE_CODE, dtype: int64

#Extracting information per well using the NPD

code welll=prod df['NPD WELL BORE CODE']==5693

well2=prod df['NPD WELL BORE_ CODE']==5769

well3=prod df['NPD WELL BORE CODE']==5351

welld=prod df['NPD WELL BORE_ CODE']==5599

wellS5=prod df['NPD WELL BORE CODE']==7078

well6=prod df['NPD WELL BORE CODE']==7289

well7=prod df['NPD WELL BORE CODE']==7405

prod df welll=prod df[welll]
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prod df well2=prod df[well2]
prod df well3=prod df[well3]
prod df welld4=prod df[well4]
prod df well5=prod df[well5]
prod df well6=prod df[well6]
prod df well7=prod df[well7]

print (prod df welll.info (), prod df well2.info(),

prod df well3.info(), prod df well4.info(), prod df well5.info(),

prod df well6.info (), prod df well7.info())

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
Int64Index: 3306 entries, 12328 to 15633
Data columns (total 24 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
@  DATEPRD 3306 non-null  datetime64[ns]
1  WELL_BORE_CODE 3306 non-null  object
2 NPD_WELL_BORE_CODE 3386 non-null  int64

3  NPD_WELL_BORE_NAME 3386 non-null  object
4  NPD_FIELD_CODE 3306 non-null  int64

5 NPD_FIELD NAME 3306 non-null  object
6  NPD_FACILITY_CODE 3386 non-null int6d
7 NPD_FACILITY_NAME 3386 non-null  object
8  ON_STREAM_HRS 3173 non-null floated
9  AVG_DOWNHOLE_PRESSURE 0 non-null float64
10 AVG_DOWNHOLE_TEMPERATURE @ non-null float6d
11 AVG_DP_TUBING @ non-null float6d
12 AVG_ANNULUS_PRESS 16@ non-null float64
13 AVG_CHOKE_SIZE_P 160 non-null float6d
14 AVG_CHOKE_uOM 16@ non-null object
15 AVG_WHP_P 168 non-null floatbd
16 AVG_WHT_P 151 non-null float6d
17 DP_CHOKE_SIZE 3172 non-null floated
18 BORE_OIL_VOL 160 non-null float64
19 BORE_GAS_VOL 160 non-null float6d
20 BORE_WAT_VOL 160 non-null float6d
21 BORE_WI_VOL 2716 non-null  float64
22 FLOW_KIND 3386 non-null  object
23 WELL_TYPE 3306 non-null object

<class ‘pandas.core.frame.DataFrame’>

Int64Index: 3327 entries, 9001 to 12327

Data columns (total 24 columns):

# Column Non-Null Count Dtype
@ DATEPRD 3327 non-null  datetimebd[ns]
1 WELL_BORE_CODE 3327 non-null  object
2 NPD_WELL_BORE_CODE 3327 non-null  int64

3 NPD_WELL_BORE_NAME 3327 non-null  object
4  NPD_FIELD_CODE 3327 non-null int64

5 NPD_FIELD_NAME 3327 non-null  object
6  NPD_FACILITY_CODE 3327 non-null int6d
7  NPD_FACILITY_NAME 3327 non-null  object
8  ON_STREAM_HRS 3175 non-null  float64
9  AVG_DOWNHOLE_PRESSURE @ non-null float6d
10 AVG_DOWNHOLE_TEMPERATURE @ non-null float64d
11 AVG_DP_TUBING @ non-null float64
12 AVG_ANNULUS_PRESS 9 non-null floaté4
13 AVG_CHOKE_SIZE_P @ non-null floaté4
14 AVG_CHOKE_UOM @ non-null object
15 AVG_WHP_P @ non-null float64
16 AVG_WHT_P @ non-null float6d
17 DP_CHOKE_SIZE 3173 non-null  float64
18 BORE_OIL_VOL @ non-null float6d
19 BORE_GAS_VOL @ non-null float6d
20 BORE_WAT_VOL @ non-null float6d
21 BORE_WI_VOL 299@ non-null  float64
22 FLOW_KIND 3327 non-null  object
23 WELL_TYPE 3327 non-null  object
dtypes: datetimeb4[ns](1), float64(13), int64(3), object(7)
memory usage: 649.8+ KB

dtypes: datetime64[ns](1), float64(13), int64(3), object(7)
memory usage: 645.7+ KB
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<class ‘pandas.core.frame.DataFrame’ >
Inté4Index: 3856 entries, 1911 to 4966
Data columns (total 24 columns):

#

W N B W ®

23

Column

DATEPRD
WELL_BORE_CODE
NPD_WELL_BORE_CODE
NPD_WELL_BORE_NAME
NPD_FIELD_CODE
NPD_FIELD_NAME
NPD_FACILITY_CODE
NPD_FACILITY_NAME
ON_STREAM_HRS
AVG_DOWNHOLE_PRESSURE
AVG_DOWNHOLE_TEMPERATURE
AVG_DP_TUBING
AVG_ANNULUS_PRESS
AVG_CHOKE_SIZE_P
AVG_CHOKE_UOM
AVG_WHP_P
AVG_WHT_P
DP_CHOKE_SIZE
BORE_OIL_VOL
BORE_GAS_VOL
BORE_WAT_VOL
BORE_WI_VOL
FLOW_KIND
WELL_TYPE

Non-Null Count
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
3056 non-null
@ non-null

3856 non-null
3056 non-null

Dtype
datetime64[ns]
object
int64
object
int64
object
inted
object
floatéd
floatéd
float6d
floated
floatb4
floatesd
object
float64
float6d
floatéd
floatéd
float6d
floatéd
float6d
object
object

dtypes: datetime64[ns](1), float64(13), int64(3), object(7)

memory usage:

596.9+ KB

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
Int64Index: 3056 entries, 4967 to 8822
Data columns (total 24 columns):

#

L R N

21
22
23

Column

DATEPRD
WELL_BORE_CODE
NPD_WELL_BORE_CODE
NPD_WELL_BORE_NAME
NPD_FIELD_CODE
NPD_FIELD_NAME
NPD_FACILITY_CODE
NPD_FACTLITY_NAME
ON_STREAM_HRS
AVG_DOWNHOLE_PRESSURE
AVG_DOWNHOLE_TEMPERATURE
AVG_DP_TUBING
AVG_ANNULUS_PRESS
AVG_CHOKE_SIZE_P
AVG_CHOKE_UOM
AVG_WHP_P
AVG_WHT_P
DP_CHOKE_SIZE
BORE_OIL_VOL
BORE_GAS_VOL
BORE_WAT_VOL
BORE_WI_VOL
FLOW_KIND

WELL_TYPE

Non-Null Count
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
@ non-null

3056 non-null
3056 non-null

Dtype
datetimef4[ns]
object
inted
object
inté4
object
int6d
object
floaté4
floatb4
floatbd
floatéd
floatb4
floath4
object
floate4
floatbd
floatsd
floatbd
floaté4
floatb4
floatbd
object
object

dtypes: datetime64[ns](1), float64(13), int64(3), object(7)

memory usage: 596.9+ KB

<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
Int64Index: 1165 entries, 746 to 1910
Data columns (total 24 columns):

=

R R e N

23

Column

DATEPRD
WELL_BORE_CODE
NPD_WELL_BORE_CODE
NPD_WELL_BORE_NAME
NPD_FIELD_CODE
NPD_FIELD_NAME
NPD_FACILITY_CODE
NPD_FACILITY_NAME
ON_STREAM_HRS
AVG_DOWNHOLE_PRESSURE
AVG_DOWNHOLE_TEMPERATURE
AVG_DP_TUBING
AVG_ANNULUS_PRESS
AVG_CHOKE_SIZE_P
AVG_CHOKE_UOM
AVG_WHP_P
AVG_WHT_P
DP_CHOKE_SIZE
BORE_OIL_VOL
BORE_GAS_VOL
BORE_WAT_VOL
BORE_WI_VOL
FLOW_KIND
WELL_TYPE

Non-Null Count

non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null

@ non-null
1165 non-null
1165 non-null

Dtype
datetime6d[ns]
object
intéd
object
int64
object
int64
object
float64
float64
float64
floated
floaté4
float64
object
float6d
float64
floatéd
float6d
float64
float64
float64
object
object

dtypes: datetime64[ns](1), float64(13), int64(3), object(7)

memory usage:

227.5+ KB

<class "pandas.core.frame.DataFrame’>
Int64Index: 978 entries, 8023 to 9000
Data columns (total 24 columns):

# Column

DATEPRD
WELL_BORE_CODE
NPD_WELL_BORE_CODE
NPD_WELL_BORE_NAME
NPD_FIELD_CODE
NPD_FIELD_NAME
NPD_FACILITY_CODE
NPD_FACILITY_NAME
ON_STREAM_HRS
AVG_DOWNHOLE_PRESSURE

WSO R W ®

o
= ®

AVG_DP_TUBING
AVG_ANNULUS_PRESS
AVG_CHOKE_SIZE_ P
AVG_CHOKE_UOM
AVG_WHP_P
AVG_WHT_P
DP_CHOKE_SIZE
BORE_OIL_VOL
BORE_GAS_VOL
BORE_WAT_VOL

N el R el
L N R T )

AVG_DOWNHOLE_TEMPERATURE

MR
[y

23

BORE_WI_VOL
FLOW_KIND
WELL_TYPE

Non-Null Count
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
non-null
@ non-null
978 non-null
978 non-null

datetime64[ns]
object
int6d
object
inté4
object
int6d
object
floatéd
floated
float6d
floated
float6d
floated
object
floated
float6d
floatéd
float6d
floatéd
floated
floatéd
object
object

dtypes: datetime64[ns](1), float64(13), int64(3), object(7)
memory usage: 191.8+ KB
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<class ‘pandas.core.frame.DataFrame’>

Int64Index: 746 entries, @ to 745

Data columns (total 24 columns):
# Column Non-Mull Count Dtype
@  DATEPRD 746 non-null datetime64[ns]
1 WELL_BORE_CODE 746 non-null object
2 NPD_WELL_BORE_CODE 746 non-null int64
3 NPD_WELL_BORE_NAME 746 non-null object
4 NPD_FIELD_CODE 746 non-null inted
5 NPD_FIELD_NAME 746 non-null object
6 NPD_FACILITY_CODE 746 non-null inted
7 NPD_FACILITY_NAME 746 non-null object
8  ON_STREAM HRS 746 non-null float64
9  AVG_DOWNHOLE_PRESSURE 743 non-null float6d
10 AVG_DOWNHOLE_TEMPERATURE 743 non-null floatbd
11 AVG_DP_TUBING 743 non-null float6d
12 AVG_ANNULUS_PRESS 17 non-null float6d
13 AVG_CHOKE SIZE P 746 non-null float64
14 AVG_CHOKE_UOM 746 non-null object
15 AVG_WHP_P 746 non-null floated
16 AVG_WHT_P 746 non-null float6d
17 DP_CHOKE_SIZE 746 non-null float6d
18 BORE_OIL_VOL 746 non-null float64
19 BORE_GAS VOL 746 non-null float64
20 BORE_WAT_VOL 746 non-null floated
21 BORE_WI_VOL @ non-null float6d
22 FLOW_KIND 746 non-null object
23 WELL_TYPE 746 non-null object

dtypes: datetimefd[ns](1), floatb4(13), inted(3), object(7)

memory usage: 145.7+ KB

None None Mone None None None None

#Creating a function using Empirical Cummulative Distribution Function to
plot the 0il Production of every well during its lifetime
plt.style.use('ggplot"')
def ecdf (0OilProd) :

n = len(0OilProd)

x = np.sort (0ilProd)

% np.arange (1,n+l) /n

return x,y

# Plotting Oil Production for WELL 1
x axis, y axis = ecdf(prod df welll['BORE OIL VOL'])

plt.plot(x _axis, y axis, marker=".", linestyle="none")
#Labeling

plt.xlabel ('Oil Volume (Sm3) ")

plt.ylabel ('ECDEF'")

plt.title ('Bore Code = 5693 (Well 1)")

plt.show()
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Bore Code = 5693(Well 1)

ECDF

-004 -0.02 000 002 004
Oil Volume(Sm3)

# Plotting Oil Production for WELL 2
x axis, y axis = ecdf(prod df well2['BORE OIL VOL'])

plt.plot(x_axis, y axis, marker=".", linestyle="none")

#Labeling

plt.xlabel ('Oil Volume (Sm3) ")
plt.ylabel ('ECDF'")

plt.title('Bore Code = 5769 (Well 2)")

plt.show()

Bore Code = 5769(Well 2)
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# Plotting Oil Production for WELL 3
x axis, y axis = ecdf(prod df well3['BORE OIL VOL'])

plt.plot(x _axis, y axis, marker=".", linestyle="none")

#Labeling

plt.xlabel ('Oil Volume (Sm3) ")
plt.ylabel ("ECDF")

plt.title('Bore Code = 5351 (Well 3)")
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plt.show()

Bore Code = 5351(well 3)
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# Plotting Oil Production for WELL 4
X axis, y axis = ecdf(prod df well4['BORE OIL VOL'])

plt.plot(x_axis, y axis, marker=".", linestyle="none")

#Labeling

plt.xlabel ('Oil Volume (Sm3) ")
plt.ylabel ('ECDEF'")

plt.title ('Bore Code = 5599 (Well 4)")

plt.show()
Bore Code = 5599(Well 4)
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# Plotting Oil Production for WELL 5
x axis, y axis = ecdf(prod df well5['BORE OIL VOL'])

plt.plot(x_axis, y axis, marker=".", linestyle="none")

#Labeling
plt.xlabel ('Oil Volume (Sm3) ")
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plt.ylabel ("ECDF"'")
plt.title('Bore Code = 7078 (Well 5)")

plt.show()
Bore Code = 7078(Well 5)
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# Plotting 0Oil Production for WELL 6
X axis, y axis = ecdf (prod df well6['BORE OIL VOL'])

plt.plot(x axis, y axis, marker=".", linestyle="none")

#Labeling

plt.xlabel ('Oil Volume (Sm3) ")
plt.ylabel ('ECDEF'")

plt.title ('Bore Code = 7289 (Well 6)")

plt.show()
Bore Code = 7289(Well 6)
10 - gw——— 4 b me
08
06
('
=]
el
04
0.2 —
0.0
0 100 200 300 400 500
0il Volume(Sm3)

# Plotting 0il Production for WELL 7
x _axis, y axis = ecdf(prod df well7['BORE OIL VOL'])

plt.plot(x _axis, y axis, marker=".", linestyle="none")
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#Labeling

plt.xlabel ('Oil Volume (Sm3) ")
plt.ylabel ('ECDEF'")

plt.title('Bore Code = 7405 (Well 7)")

plt.show()

Bore Code = 7405(well 7)
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#Plotting Water injection for Well 1
X axis, y axis = ecdf(prod df welll['BORE WI VOL'])

plt.plot(x_axis, y axis, marker=".", linestyle="none")

#Labeling

plt.xlabel ('Water Injection(Sm3)")
plt.ylabel ("ECDF")

plt.title('Bore Code = 5693 (Well 1)")

plt.show()
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#Plotting Water injection for Well 2
X axis, y axis = ecdf(prod df well2['BORE WI VOL'])
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plt.plot(x _axis, y axis, marker=".", linestyle="none")

#Labeling

plt.xlabel ('Water Injection(Sm3) ")
plt.ylabel ("ECDFE")

plt.title ('Bore Code = 5769 (Well 2)")

plt.show()

Bore Code = 5769(well 2)
08 oy
06
=}
04
o]
02
0.0
0 2000 4000 6000 8000 10000
Water Injection(Sm3)

# Plotting Heatmaps for correlation visualization between columns
with numerical quantities
prod dfl=prod df.select dtypes (include='float')

print (prod dfl.info())

<class "pandas.core.frame.DataFrame’>

RangeIndex: 15634 entries, @ to 15633

Data columns (total 13 celumns):

#  Column Non-Null Count Dtype
©  ON_STREAM_HRS 15349 non-null float64
1  AVG_DOWNHOLE_PRESSURE 8980 non-null floatbd
2 AVG_DOWNHOLE_TEMPERATURE 8980 non-null  float64
3  AVG_DP_TUBING 8980 non-null floatbd
4 AVG_ANMULUS_PRESS 7890 non-null floatbd
5  AVG_CHOKE_SIZE_P 8919 non-null  float64
6  AVG_WHP_P 9155 non-null floatbd
7  AVG_WHT_P 9146 non-null  float64
8  DP_CHOKE_SIZE 15348 non-null float64d
9 BORE_OIL_VOL 9161 non-null floatbd
190 BORE_GAS_VOL 9161 non-null  float64
11 BORE_WAT_VOL 9161 non-null floatbd
12 BORE_WI_VOL 5786 non-null  float64
dtypes: float64(13)

memory usage: 1.6 MB

None

sns.heatmap (prod dfl.corr (), square=True, cmap='RdY1lGn')
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<AxesSubplot:>
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#Plotting boxplots for the visualization of the data
distribution figuresizes = (10,5)

plt.figure (figsize=figuresizes)

sns.boxplot (x = 'NPD WELL BORE CODE', vy 'ON_STREAM HRS', data=prod df)

plt.figure (figsize=figuresizes)

sns.boxplot (x = 'NPD WELL BORE CODE', y =

'AVG_DOWNHOLE PRESSURE', data=prod df)

plt.figure (figsize=figuresizes)

sns.boxplot (x = '"NPD WELL BORE CODE', y

'AVG_DOWNHOLE TEMPERATURE', data=prod df)

plt.figure (figsize=figuresizes)

sns.boxplot (x = 'NPD WELL BORE CODE', vy 'AVG DP TUBING', data=prod df)

plt.figure(figsize=figuresizes)

sns.boxplot (x = 'NPD WELL BORE CODE', y = 'AVG ANNULUS PRESS', data=prod df)

plt.figure (figsize=figuresizes)

sns.boxplot (x = '"NPD WELL BORE CODE', y = 'AVG CHOKE SIZE P', data=prod df)

plt.figure (figsize=figuresizes)

sns.boxplot (x = 'NPD WELL BORE CODE', y = 'AVG WHP P', data=prod df)
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figure (figsize=figuresizes)
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= 'AVG_WHT P',

data=prod df)

'DP_CHOKE SIZE', data=prod df)
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data=prod df)
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data=prod df)
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Modelo de Regresién Lineal

#Import libraries
import numpy as np
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
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import seaborn as sns
!pip install xlrd==1.2.0
lpip install -U scikit-learn

lpip install XlsxWriter

#Import the xls raw production file using pandas

prod df=pd.read excel('Daily Production.xls')

#Dropping categorical columns and useless columns for this analysis
to drop = ['WELL BORE CODE',
'"NPD_WELL BORE NAME',
'"AVG_CHOKE SIZE P',
'AVG_ANNULUS PRESS',

'"NPD FIELD CODE',

'"NPD_FIELD NAME',
'NPD_FACILITY CODE',
'NPD_FACILITY NAME',

'FLOW KIND',

'WELL TYPE',

'"AVG CHOKE UOM',
"BORE GAS VOL',
'"BORE WAT VOL',
'"BORE WI VOL']

prod df.drop(to drop, inplace=True, axis=1)

#Dropping water injection rows

prod df = prod df.drop(labels=range (9001, 15634), axis=0)

#Filtering rows with more than zero hours of

streaming prod df=prod df[prod df.ON STREAM HRS>0]

#Exporting my first dataframe into a MS Excel sheet

from xlsxwriter import Workbook
datatoexcel=pd.ExcelWriter ("First DataFrame LinearRegression.xlsx",
engine='xlsxwriter'")

prod df.to _excel (datatoexcel, sheet name='Sheetl')

datatoexcel.save ()

#Converting zero values into NaN values in order to apply interpolation
prod df.loc[prod df['AVG DOWNHOLE PRESSURE'] == 0, 'AVG DOWNHOLE PRESSURE']
= np.nan
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prod df.loc[prod df['AVG DOWNHOLE TEMPERATURE']

== 0, '"AVG_DOWNHOLE TEMPERATURE'] = np.nan

#Exporting my dataframe with NaN values into a MS Excel sheet
datatoexcel=pd.ExcelWriter ("Dataframe NaN_ LinearRegression.xlsx",
engine="'xlsxwriter")

prod df.to excel (datatoexcel, sheet name='Sheetl')

datatoexcel.save ()

#Using interpolate function to fill the NaN

values prod df=prod df.interpolate()

#Exporting my interpolated dataframe into a MS Excel sheet
datatoexcel=pd.ExcelWriter ("Dataframe Interpolate LinearRegression.xlsx",
engine="'xlsxwriter")

prod df.to excel (datatoexcel, sheet name='Sheetl')

datatoexcel.save ()

#Scaling dataset to remove difference in distribution within

columns from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler scaler =
MinMaxScaler ()

prod df[['ON STREAM HRS', 'AVG DOWNHOLE TEMPERATURE', 'AVG DOWNHOLE PRESSURE', '
AVG WHP P

, "AVG_WHT P','AVG DP TUBING', 'DP_CHOKE SIZE']]

= scaler.fit transform(prod df[['ON STREAM HRS',

'AVG_DOWNHOLE TEMPERATURE',

'AVG_DOWNHOLE PRESSURE',

"AVG_WHP P',

"AVG_WHT P',

"AVG_DP_TUBING',

"DP_CHOKE SIZE']])

prod df
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DATEPRD NPD_WELL BORE_ CODE ON_STREAM_HRS AVG_DOWNHOLE PRESSURE AVG_DOWNHOLE TEMPERATURE AVG DP_TUBING AVG WHP_P AVG WHT_ P DP_CHOKE SIZE BORE OIL VOL
14 2014-04-21 7405 0.456193 0957160 0946132 0.790448 0.798921 0.205293 0.658042 0.00
15 2014-04-22 7405 0959718 0918949 0980130 0.702695 0.888107 0.405726 0.744427 63147
16 2014-04-23 7405 0.959718 0.857637 0992063 0660213 0.820483 0.649736 0.666073 116646
17 2014-04-24 7405 0.959718 0.833993 0994148 0.649384 0.782545 0674228 0.622899 1549.81
18 2014-04-25 7405 0.959718 0.810609 0995090 0.638931 0744389 0.690274 0579104 124870

8923 2016-07-02 7289 0.959718 0617090 0981650 0691545 0.130809 0524225 0.011881 14401
8924 2016-07-03 7289 0959718 0.617069 0981631 0691676 0.130478 0.523887 0.011308 14522
8925 2016-07-04 7289 0.959718 0614958 0981684 0.689401 0.129888 0535810 0.012068 14274
8926 2016-07-05 7289 0959718 0.617803 0981550 0693198 0.129114 0.533005 0011356 14446
8927 2016-07-06 7289 0.733132 0618118 0981554 0.693001 0.130351 0521168 0.012287 10630

7891 rows x 10 columns

#Final Scaled DataFrame for Training
datatoexcel=pd.ExcelWriter ("Training Dataset LinearRegression.xlsx",
engine="'xlsxwriter")

prod df.to excel (datatoexcel, sheet name='Sheetl')

datatoexcel.save ()

Aplicacion del algoritmo:
X = prod df.drop(['BORE OIL VOL'],axis=1)

y= prod df[['BORE OIL VOL', 'NPD WELL BORE CODE']]

#Designation of the X and Y training and test datasets

from sklearn.model selection import train test split

X train, X test, y train, y test = train test split (X, y,test size =
0.2) x train_final = X train.drop(['DATEPRD', '"NPD WELL_ BORE_CODE'],axis
= 1) x_test final = X test.drop(['DATEPRD',"NPD WELL BORE_CODE"],axis =
1) y test final = y test['BORE OIL VOL'] y train final =
y_train['BORE OIL VOL']

X = prod df.drop (['DATEPRD', 'BORE OIL VOL'],axis=1l) .values y=

prod_df['BORE_OIL VOL']

# Applying Linear Regression and getting the value of accuracy of this
model from sklearn.linear model import LinearRegression lin reg=
LinearRegression ()

lin reg.fit(x _train final, y train final)

y pred = lin reg.predict(x test final)

print ("The R2 value for linear regression for oil volume production

is", lin reg.score(x test final, y test final))

The R2 value for linear regression for oil wolume production is @.6695624221641976
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X test.groupby (['NPD WELL BORE CODE']) .agg ({"DATEPRD":"count"})

DATEPRD
NPD_WELL_BORE_CODE
5351 560
5599 577
7078 222
7289 139
7405 81

#Actual VS Model Prediction plot for Well No 5599

X test 5599 = X test[X test["NPD WELL BORE CODE"] == 5599]
y test 5599 = y test[y test["NPD WELL BORE CODE"] == 5599]

x_test 5599final = X test 5599.drop (['DATEPRD', "NPD WELL BORE CODE"], axis

= 1)

y _pred = lin reg.predict(x test 5599final)
plt.style.use('fivethirtyeight')

plt.figure(figsize = (14,8))

plt.scatter (X test 5599 ["DATEPRD"].tolist(),y pred,label="'predicted')
plt.scatter (X test 5599["DATEPRD"].tolist(),y test 5599['BORE OIL VOL'], label
='actual')

plt.legend()

plt.xlabel ("Year")

plt.ylabel ("Bore o0il volume")

plt.title('Actual vs Linear Regression Model prediction for Bore 0Oil

Volume for Well No. 5599'")

y _test 5599 final = y test 5599['BORE OIL VOL']

print ("The R2 value for linear regression for oil volume production in

well 5599 is", lin reg.score(x test 5599final,y test 5599 final ))
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The R2 value for linear regression for o0il volume production in well 5599 is ©.6935857057951521
Actual vs Linear Regression Model prediction for Bore Oil Volume for Well No. 5599
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#Actual VS Model Prediction plot for Well No 5351
X test 5351 = X test[X test["NPD WELL BORE CODE"] == 5351]
y test 5351 = y test[y test["NPD WELL BORE CODE"] == 5351]

x_test 5351final = X test 5351.drop (['DATEPRD',"NPD WELL BORE_ CODE"],axis

= 1)

y pred = lin reg.predict(x test 5351final)
plt.style.use('fivethirtyeight')

plt.figure (figsize = (14,8))

plt.scatter (X test 5351 ["DATEPRD"].tolist(),y pred,label="'predicted')
plt.scatter (X test 5351 ["DATEPRD"].tolist(),y test 5351['BORE OIL VOL'], label
='actual')

plt.legend()

plt.xlabel ("Year")

plt.ylabel ("Bore o0il volume")

plt.title('Actual vs Linear Regression Model prediction for Bore 0il

Volume for Well No. 5351")

y_test 5351 final = y test 5351['BORE OIL VOL']

print ("The R2 value for linear regression for oil volume production in

well 5351 is", lin reg.score(x test 5351final,y test 5351 final ))
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The R2 value for linear regression for 0il volume production in well 5351 is ©.8077051168444513
Actual vs Linear Regression Model prediction for Bore Oil Volume for Well No. 5351
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#Actual VS Model Prediction plot for Well No 7078

X test 7078 X test[X test["NPD WELL BORE CODE"] == 7078]

y test 7078 y test[y test["NPD WELL BORE CODE"] 7078]

x test 7078final

X test 7078.drop (['DATEPRD', "NPD WELL BORE CODE"],axis

= 1)

y pred = lin reg.predict(x test 7078final)
plt.style.use('fivethirtyeight')

plt.figure (figsize = (14,8))

plt.scatter (X test 7078 ["DATEPRD"].tolist(),y pred,label="'predicted')
plt.scatter (X test 7078["DATEPRD"].tolist(),y test 7078 ['BORE OIL VOL'], label
='actual')

plt.legend()

plt.xlabel ("Year")

plt.
plt.

Volume for Well No.

y_test 7078 final

ylabel ("Bore o0il volume")

title('Actual vs Linear Regression Model prediction for Bore 0Oil

7078")

y_test 7078['BORE_OIL VOL']

print ("The R2 value for linear regression for oil volume production in

well 7078 is",

lin reg.score(x_test 7078final,y test 7078 final ))
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The R2 value for linear regression for oil volume production in well 7078 is -4.190357487944172
Actual vs Linear Regression Model prediction for Bore Oil Volume for Well No. 7078
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#Actual VS Model Prediction plot for Well No 7289

X test 7289 = X test[X test["NPD WELL BORE CODE"] == 7289]
y test 7289 =y test[y test["NPD WELL BORE CODE"] == 7289]

x_test 7289final = X test 7289.drop (['DATEPRD',"NPD WELL BORE CODE"],axis

= 1)

y pred = lin reg.predict(x test 7289final)
plt.style.use('fivethirtyeight')

plt.figure (figsize = (14,8))

plt.scatter (X test 7289 ["DATEPRD"].tolist(),y pred,label="'predicted')
plt.scatter (X test 7289["DATEPRD"].tolist(),y test 7289['BORE OIL VOL'], label
='actual')

plt.legend()

plt.xlabel ("Year")

plt.ylabel ("Bore o0il volume")

plt.title('Actual vs Linear Regression Model prediction for Bore 0il

Volume for Well No. 7289")

y_test 7289 final = y test 7289['BORE OIL VOL']

print ("The R2 value for linear regression for oil volume production in

well 7289 is", lin reg.score(x test 7289final,y test 7289 final ))
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The R2 value for linear regression for oil volume production in well 7289 is -47.71937519033692
Actual vs Linear Regression Model prediction for Bore Oil Volume for Well No. 7289
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#Actual VS Model Prediction plot for Well No 7405

X test 7405 X test[X test["NPD WELL BORE CODE"] == 7405]

y_test 7405 y test[y test["NPD WELL BORE CODE"] 7405]

x test 7405final

X test 7405.drop (['DATEPRD', "NPD WELL BORE CODE"],axis

= 1)

y pred = lin reg.predict(x test 7405final)
plt.style.use('fivethirtyeight')

plt.figure (figsize = (14,8))

plt.scatter (X test 7405["DATEPRD"].tolist(),y pred,label="'predicted')
plt.scatter (X test 7405["DATEPRD"].tolist(),y test 7405['BORE OIL VOL'], label
='actual')

plt.legend()

plt.xlabel ("Year")

plt.
plt.

Volume for Well No.

y_test 7405 final

ylabel ("Bore o0il volume")

title('Actual vs Linear Regression Model prediction for Bore 0Oil

7405")

y_test 7405['BORE_OIL VOL']

print ("The R2 value for linear regression for oil volume production in

well 7405 is",

lin reg.score(x_test 7405final,y test 7405 final ))
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The R2 value for linear regression for oil volume preduction in well 7485 is -12.298250622339468
Actual vs Linear Regression Model prediction for Bore Oil Volume for Well No. 7405
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Modelo de Regresién Polinomial
Link al cédigo:
https://qgithub.com/saviourapi/Saviour/blob/ebf3686711aec22d6b34af4b5f39e86609720

6fd/notebook/PolynomialRegression.ipynb

#Import libraries

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

lpip install xlrd==1.2.0

lpip install -U scikit-learn

lpip install XlsxWriter

#Import the xls production file using pandas

prod df2=pd.read excel('Daily Production.xls')

#Roundinf off the data to the nearest

integer prod df2 = np.round(prod df2)

#Dropping categorical columns and useless columns for this analysis
to drop = ['WELL BORE CODE',

'"NPD WELL BORE NAME',

'"NPD FIELD CODE',

'"NPD FIELD NAME',

"NPD_FACILITY CODE',
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"NPD FACILITY NAME',
'AVG_DOWNHOLE PRESSURE',
'"AVG_DP TUBING',
"BORE_WI VOL',
"AVG_CHOKE_UOM',
"FLOW_KIND',

'"WELL TYPE',
"BORE_GAS_VOL',
'"DP_CHOKE SIZE',
"BORE_WAT VOL']

prod df2.drop(to drop, inplace=True, axis=1)

#Exporting my first dataframe into a MS Excel sheet

from xlsxwriter import Workbook
datatoexcel=pd.ExcelWriter ("First DataFrame PolynomialRegression.xlsx",
engine="'xlsxwriter')

prod df2.to excel (datatoexcel, sheet name='Sheetl')

datatoexcel.save ()

#Using interpolate function to f£ill the NaN

values prod df2=prod df2.interpolate() prod df2

0 2014-04-07 7403 0.0 0.00 0.0 0.0 0.0 0.0
1 2014-04-08 7405 0.0 24.25 0.0 1.0 0.0 0.0
2 2014-04-09 7405 0.0 48.50 0.0 1.0 0.0 0.0
3 2014-04-10 7405 0.0 7275 0.0 1.0 0.0 0.0

4 2014-04-11 7405 0.0 97.00 0.0 1.0 33.0 10.0

15629 2016-09-14 5769 0.0 90.00 0.0 1.0 a.0 0.0
15630 2016-09-15 5769 0.0 90.00 0.0 1.0 0.0 0.0
15631 2016-09-16 5769 0.0 90.00 0.0 1.0 0.0 0.0
15632 2016-09-17 5769 0.0 90.00 0.0 1.0 0.0 0.0

15633 2016-09-18 5769 0.0 90.00 0.0 1.0 a.0 0.0

15634 rows x 9 columns

DATEPRD NPD_WELL BORE_CODE ON_STREAM HRS AVG_DOWNHOLE_ TEMPERATURE AVG_ANNULUS PRESS AVG CHOKE SIZE P AVG_WHP P AVG WHT P BORE_OIL VOL

00
00
o0
0.0

00

00
00
o0
00

00

#Exporting my interpolated dataframe into a MS Excel sheet
datatoexcel=pd.ExcelWriter ("Dataframe Interpolate PolynomialRegression.xlsx",
engine="'xlsxwriter')

prod df2.to excel (datatoexcel, sheet name='Sheetl')

datatoexcel.save ()

#Scaling dataset to remove difference in distributions within columns
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from sklearn.preprocessing import

MinMaxScaler scaler = MinMaxScaler ()

prod df2[['ON STREAM HRS', 'AVG DOWNHOLE TEMPERATURE', 'AVG ANNULUS PRESS', 'AVG
_CHOKE SIZE P','AVG WHP P','AVG WHT P']] =

scaler.fit transform(prod df2[['ON STREAM HRS',

'AVG_DOWNHOLE TEMPERATURE', 'AVG ANNULUS PRESS', 'AVG CHOKE SIZE P', 'AVG WHP P',

"AVG_WHT P']])

#Taking the data of wells 2 to 4 since they were the ones with the
least number of missing values

newdf = prod df2.loc[746 : 8022]

X = newdf.drop (['BORE OIL VOL'],axis=1)

y= newdf [['BORE OIL VOL', 'NPD WELL BORE CODE']]

newdf

DATEPRD NPD_WELL BORE_ CODE ON_STREAM HRS AVG DOWNHOLE TEMPERATURE AVG ANNULUS PRESS AVG CHOKE SIZEP AVG WHP P AVG WHT P BORE_OIL VOL
746 2013-07-08 7078 0.0 0.0 0.000000 0.00 0.000000 0.0 00
747 2013-07-09 7078 0.0 0.0 0.000000 0.00 0.000000 0.0 0.0
748 2013-07-10 7078 0.0 0.0 0.000000 0.00 0.000000 0.0 0.0
749 2013-07-11 7078 0.0 0.0 0.000000 0.00 0.000000 0.0 0.0

750 2013-07-12 7078 0.0 0.0 0.000000 0.00 0.000000 0.0 0.0

8018 2016-09-13 5351 0.0 0.0 0366667 0.01 0.080292 0.0 0.0
8019 2016-09-14 5351 0.0 0.0 0.366667 0.01 0.080292 0.0 0.0
8020 2016-09-15 5351 0.0 0.0 0.366667 0.01 0.080292 0.0 0.0
8021 2016-09-16 5351 0.0 0.0 0.366667 0.01 0.080292 0.0 0.0

8022 2016-09-17 5351 0.0 0.0 0.366667 0.01 0.080292 0.0 00

7277 rows x 9 columns

Aplicacién del algoritmo

#Designation of the X and Y training and test datasets

from sklearn.model selection import train test split

X train, X test, y train, y test = train test split(X, y,test size =
0.3, random state=42)

x train final = X train.drop(['DATEPRD', 'NPD WELL BORE CODE'],axis =

1) x test final X test.drop (['DATEPRD', "NPD WELL BORE CODE"],axis =

1) y test final = y test['BORE OIL VOL'] y train final =
y train['BORE OIL VOL']
X = newdf.drop (['DATEPRD', 'BORE OIL VOL'],axis=1l) .values

y= newdf ['BORE OIL VOL']

#Final Scaled DataFrame for Training
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datatoexcel=pd.ExcelWriter ("Training Dataset PolynomialRegression.xlsx",
engine="xlsxwriter")
newdf.to excel (datatoexcel, sheet name='Sheetl')

datatoexcel.save ()

# Applying Polynomial Regression

from sklearn.preprocessing import PolynomialFeatures
from sklearn.linear model import LinearRegression
poly reg = PolynomialFeatures(degree = 4)

X poly = poly reg.fit transform(x train final)
lin reg = LinearRegression()

lin reg.fit (X poly, y train final)

x pol test = poly reg.fit transform(x test final)
X poly.shape[1]

210

#Getting the value of accuracy of this
model y pred = lin reg.predict(x pol test)

print ("The R2 value for Polynomial regression(4th order) for oil

volume production is",lin reg.score(x pol test, y test final))

The R2 value for Polynomial regression(4th order) for oil volume production is ©.919595641611857

X_test.groupby ([ 'NPD WELL BORE CODE']) .agg ({"DATEPRD":"count"})

DATEPRD

NPD_WELL BORE CODE

5351 910
5599 914
7078 360

#Actual VS Model Prediction plot for Well No 5599

X test 5599 = X test[X test["NPD WELL, BORE_CODE"] == 5599]

y test 5599 = y test[y test["NPD WELL, BORE CODE"] == 5599]
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x_test_5599final = X test 5599.drop (['DATEPRD', "NPD WELL BORE_CODE"],axis
1)

x pol test 5599 = poly reg.fit transform(x test 5599final)

y poly = lin reg.predict (x pol test 5599)

plt.style.use('fivethirtyeight')

plt.figure (figsize = (14,8))

plt.scatter (X test 5599["DATEPRD"].tolist(),y poly,label='Polynomial
Regression (4 degree) predicted', color = 'brown')

plt.scatter (X test 5599["DATEPRD"].tolist(),y test 5599['BORE OIL VOL'], label
='actual', color = 'yellow')

plt.legend()

plt.xlabel ("Year")

plt.ylabel ("Bore o0il volume")

plt.title('Actual v/s Model prediction for Bore 0il Volume for Well No.

- 5599")

print ("The R2 value for Polynomial regression(Degree - 4) for oil volume

production in well 5599 is", 1lin reg.score(x pol test 5599,y poly))

The R2 value for Polynomial regression(Degree - 4) for o0il volume production in well 5599 is 1.0
—_ Actual v/s Model prediction for Bore Oil Volume for Well No. - 5599
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#Actual VS Model Prediction plot for Well No 5351

X test 5351 = X test[X test["NPD WELL, BORE_CODE"] == 5351]

y test 5351 = y test[y test["NPD WELL, BORE_CODE"] == 5351]
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x_test_5351final = X test 5351.drop (['DATEPRD', "NPD WELL BORE_CODE"],axis
1)

x pol test 5351 = poly reg.fit transform(x test 5351final)

y poly = lin reg.predict (x pol test 5351)

plt.style.use('fivethirtyeight')

plt.figure (figsize = (14,8))

plt.scatter (X test 5351 ["DATEPRD"].tolist(),y poly,label='Polynomial
Regression (4 degree) predicted', color = 'brown')

plt.scatter (X test 5351 ["DATEPRD"].tolist(),y test 5351['BORE OIL VOL'], label
='actual', color = 'yellow')

plt.legend()

plt.xlabel ("Year")

plt.ylabel ("Bore oil volume")

plt.title('Actual v/s Model prediction for Bore 0il Volume for Well No.

- 5351")

print ("The R2 value for Polynomial regression(Degree - 4) for oil volume

production in well 5351 is", lin reg.score(x pol test 5351,y poly))

The R2 value for Polynomial regression(Degree - 4) for oil volume production in well 5351 is 1.0
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#Actual VS Model Prediction plot for Well No 7078

X test 7078 = X test[X test["NPD WELL BORE CODE"] == 7078]

y test 7078 = y test[y test["NPD WELL BORE CODE"] == 7078]
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x_test_7078final = X test 7078.drop (['DATEPRD', "NPD WELL BORE_CODE"],axis
1)

x pol test 7078 = poly reg.fit transform(x test 7078final)

y poly = lin reg.predict (x pol test 7078)

plt.style.use('fivethirtyeight')

plt.figure (figsize = (14,8))

plt.scatter (X test 7078 ["DATEPRD"].tolist(),y poly,label='Polynomial
Regression (4 degree) predicted', color = 'brown')

plt.scatter (X test 7078 ["DATEPRD"].tolist(),y test 7078 ['BORE OIL VOL'], label
='actual', color = 'yellow')

plt.legend()

plt.xlabel ("Year")

plt.ylabel ("Bore o0il volume")

plt.title('Actual v/s Model prediction for Bore 0il Volume for Well No.

- 7078")

print ("The R2 value for Polynomial regression(Degree - 4) for oil volume

production in well 7078 is", lin reg.score(x _pol test 7078,y poly))

The R2 value for Polynomial regression(Degree - 4) for oil volume production in well 7078 is 1.8
Actual v/s Model prediction for Bore Oil Volume for Well No. - 7078
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Link al cédigo:
https://github.com/saviourapi/Saviour/blob/ebf3686711aec22d6b34af4b5f39e86609720
6fd/notebook/PROJECT(ARIMA-RF).ipynb

import lasio

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
from tabula.io import read pdf
import welly

import seaborn as sns

from ipywidgets import *

from datetime import date, time, datetime

sconfig Completer.use jedi = False

from sklearn import metrics

from sklearn.metrics import mean absolute error
from sklearn.metrics import mean squared error
from sklearn.metrics import r2 score

from sklearn.metrics import explained variance score

from math import sqgrt

import seaborn as sns

smatplotlib inline

def parser (x):

return datetime.strptime (x,"%d/%m/%Y")

campo=pd.read csv ("D:/DARIO/VOLVE FIELD/Production data/Volve

production data l.csv",parse dates=[0], date parser=parser)

campo
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DATEPRD WELL BORE CODE NPD_WELL BORE CODE NPD_WELL BORE NAME NPD FIELD CODE NPD_FIELD MAME NPD_FACILITY.CODE NPD_FACILITY.NAME OM_STREAM HRS AVG DOWNHOLE PRESSURE . AVG CHOKE UOM AVG WHPF
o ¥ A'Dcd_' NO 15/9-F-1C 7405 15/3-F-1C 3420717 VOLVE 363304 MARSK INSPIRER oo 0000 .. % 000
2014-04- =
1 = NO 15/9-F-1C 7405 15/3-F-1C 3420717 VOLVE 363304 MARSK INSPIRER o0 NaN .. % 000
2014-04- . . : 2077 — o
2 09 NO 15/-F-1C 7405 15/9-F-1C 342017 VOLVE 364304 MUERSK INSPIRER 00 NaN . % 0.000
2014-04- . -
3 p NO 1549-F-1C 7405 15/3-F-1C 3420717 VOLVE 363304 MAERSK INSPIRER 00 NaN .. % 000
2014-04- ; £1e 30007 363 £R 3.
4 i NO 15/9-F-1C 0 15/8F1C 3420717 VOLVE 369304 MUERSK INSPIRER oo % 33.09¢
2016-09- . - o S0 . - .
15629 12 NOTSSESAH 5763 15855 3420117 VOLVE 369304 MUERSK INSPIRER 0o NaN % 007
2016-09- 5 F 7 2 3
15630 15 NOTSSESAH 5769 15/955 3420117 VOLVE 369304 MARSK INSPIRER 00 NaN .. % 0.08¢
2016-08- N . . N .
15631 16 MNOSSESAM 5763 15/35-5 342071 VOLVE 369304 MUERSK INSPIRER 0o NaN % Qo8
2016-09- . - -
15632 ;7 NOTSSESAH 5763 15355 3420717 VOLVE 369304 MUERSK INSPIRER oo NaN % Qo7
2016-09- . - . — | . .
15633 15 NO1S/BESAH 5769 15/9-5-5 342071 VOLVE 369304 MAERSK INSPIRER 00 NaN NaN Nah
15634 rows x 24 columns
4 v

#elimino columnas con informacidén irrelevante para el procesamiento de
la data

del campo ["WELL BORE CODE"]

del campo ["NPD WELL BORE CODE"]

del campo["NPD FIELD CODE"]

del campo["NPD FIELD NAME"]

del campo["NPD FACILITY CODE"]

del campo["NPD FACILITY NAME"]

del campo["AVG CHOKE UOM"]

#filtro por los pozos que trabajaron mas de cero horas en un
dia. data_ tratada=campo[campo.ON STREAM HRS>0]

#TRATAMIENTO DE LA DATA POR CADA POZO
#POZO 1

encabezados=["ON_STREAM HRS","AVG DOWNHOLE PRESSURE", "AVG DOWNHOLE TEMPERATUR
E","AVG DP _TUBING","AVG ANNULUS PRESS","AVG CHOKE SIZE P","AVG WHP P","AVG WH

T P","DP CHOKE SIZE","BORE OIL VOL","BORE GAS VOL","BORE WAT VOL"]

df well 1
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2014.04-

438 rows x 16 columns

DATEPRD NPD_WELL BORE NAME

15/8F1C

15/3-F-1C

15/9-F-1C

15/9-F-1C

15/3-F-1C

15/9F-1C

15/3-F-1C

ON_STREAM_HRS AVG_DOWNHOLE PRESSURE AVG_DOWNHOLE TEMPERATURE AVG_DP_TUBING

1150

2400

2400

301376

289.421

270240

262843

223012

221813

220780

218752

218438

102676

107.869

108.058

108.042

108078

107.857

204.795

82.059

171,053

168,242

185,539

196,133

195,665

193411

192,830

00

NaN

NaN

NaN

NaN

2088975

4334345

4716752

ar73831

4853377

5468774

5472411

55.06795

55.99813

4514344

96560

107362

26333

19.197

37.939

60.757

63047

64547

69.550

72502

71.750

72218

66.568

AVG_ANNULUS PRESS AVG_CHOKESIZEP AVGWHP.P AVGWHT_P DP_CHOKESIZE BORE OILVOL

63776 000

78935 63147

66049 154981

61405 124870

581 28472

9910 28007

9830 208.00

BORE.:

fechas=1list (df well 1.DATEPRD)

df new=df well 1l.set index ("DATEPRD")

df new

2014.04-

2016-04-
0z

2016-04-
03

2016-04-
04

2016-04-
05

2016-04-
06

438 rows x 15 columns

15/9-F-1C

NPD_WELL BORE NAME ON_STREAM_HRS

2400

2400

2400

24

AVG_DOWNHOLE PRESSURE  AVG DOWNHOLE TEMPERATURE AVG_DP_TUBING

301376

289421

270.240

262843

255527

223012

221813

220.780

218752

218438

102676

106353

107.869

108.042

108078

107.857

204795

182059

171.053

168.242

165,539

196,629

196.133

195,665

193411

192.830

NaN

NaN

2098975

4334345

47.16752

47.73231

4853377

5468774

5472411

55.06795

55.99813

45.14344

107.362

93.187

94601

89988

19197

37939

63.047

64547

66,560

AVG_ANNULUS PRESS AVG CHOKE SIZEP AVG WHPP AVG WHT P DP_CHOKE SIZE

BORE OIL VOL BORE GAS \

154381

9043¢

185720

21707

17806

46330

4584z

45800

51990

349%

parametros=df well 1l.iloc[:,2:14]

from sklearn.impute import SimpleImputer

#Reemplazo los valores nulos por la media de la

columna imp=SimplelImputer (strategy="mean")

datos=imp.fit transform(parametros)

#Verificando la cantidaad de valores nulos en la data

df sin nan=pd.DataFrame (datos, columns=encabezados)

df sin nan.isnull() .values.sum()
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#Limpieza de outliers de la columna AVG DOWNHOLE PRESSURE

#Grafico de cajas y bigotes de la columna de
AVG DOWNHOLE PRESSURE figuresizes = (5,5)
plt.figure (figsize=figuresizes)

sns.boxplot (y = '"AVG DOWNHOLE PRESSURE', data=df sin nan)

<Axes5ubplot:ylabel="AVG_DOWNHOLE_PRESSURE' >
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#Obtencidén de los estadisticos y otros
min value=df sin nan.AVG DOWNHOLE PRESSURE.min ()

print ("min: ",min value)

max value=df sin nan.AVG DOWNHOLE PRESSURE.max ()

print ("max: ",max value)

median value=df sin nan.AVG DOWNHOLE PRESSURE.median ()

print ("median: ",median value)

Ql=df sin nan["AVG DOWNHOLE PRESSURE"].quantile (0.25)

print ("Ql: ",Q1)

03=df sin nan["AVG DOWNHOLE PRESSURE"].quantile (0.75)

print ("Q3: ",03)

IQR=03-01
print ("IQR: ", IQR)
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lower whisker plcl=Q1-1.5*IQR

print ("lower whisker: ",lower whisker plcl)

upper whisker plcl=03+0.8*IQR

print ("upper wiscker: ",upper whisker plcl)

min: 287.219

max: 301.376

median: 224.6395

Q1: 219.51

Q3: 241.23975000000002

IQR: 21.729750000000024

lower whisker: 186.91537499999995
upper wiscker: 258.62355

#Forma del df sin outliers
df final downpres=df sin nan[df sin nan["AVG DOWNHOLE PRESSURE"]<upper whiske
r plcl]

df final downpres.shape

(396, 12)

#Verificamos de manera grafica la limpieza
figuresizes = (5,5)
plt.figure(figsize=figuresizes)

sns.boxplot (y = '"AVG DOWNHOLE PRESSURE', data=df final downpres)

<AxesSubplot:ylabel="AVG_DOWNHOLE_PRESSURE'>
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#Aplico las condiciones de los limites y reemplazo estos valore spor la
mediana

df modif coll=df sin nan.AVG DOWNHOLE PRESSURE.where(df sin nan.AVG DOWNHOLE

PRESSURE<upper whisker plcl,df final downpres.AVG DOWNHOLE PRESSURE.median ()
)
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#limpieza de outliers de la columna AVG DOWNHOLE TEMPERATURE

figuresizes = (5,5)

plt.figure (figsize=figuresizes)

sns.boxplot (y = '"AVG DOWNHOLE TEMPERATURE', data=df sin nan)

<AxesSubplot:ylabel="AVG_DOWNHOLE_TEMPERATURE ">
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Ql=df sin nan["AVG DOWNHOLE TEMPERATURE"].quantile (0.25)

03=df sin nan["AVG DOWNHOLE TEMPERATURE"].quantile(0.75)
IQR=0Q3-01

lower whisker plc2=Q1-1*IQR

upper whisker plc2=Q3+1*IQR

print (lower whisker plc2)

print (upper whisker plc2)

187.78749999999998
198.46875000000001

df final downtemp=df sin nan[df sin nan["AVG DOWNHOLE TEMPERATURE"]>lower whi
sker plc2]
df final downtemp.shape

(391, 12)

figuresizes = (5,5)

plt.figure (figsize=figuresizes)

sns.boxplot (y = 'AVG DOWNHOLE TEMPERATURE', data=df final downtemp)
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<AxesSubplot:ylabel="AVG_DOWNHOLE_TEMPERATURE' »
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df modif col2=df sin nan.AVG DOWNHOLE TEMPERATURE.where (df sin nan.AVG DOWNH
0
LE TEMPERATURE>lower whisker plc2,df final downtemp.AVG DOWNHOLE TEMPERATURE

mean () )

#limpieza de outliers de la columna AVG DP TUBING

figuresizes = (5,5)

plt.figure (figsize=figuresizes)

sns.boxplot (y = "AVG DP TUBING', data=df sin nan)

<AxesSubplot:ylabel="AVG_DP_TUBING'>
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Ql=df sin nan["AVG DP TUBING"].quantile (0.25)
03=df sin nan["AVG DP TUBING"].quantile (0.75)
IQR=0Q3-01

lower whisker plc3=Q1-1.5*IQR

upper whisker plc3=03+1.5*IQR

print (lower whisker plc3)

print (upper whisker plc3)
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123.73574999999997
252.04975000000005

df final dptubing=df sin nan[df sin nan["AVG DP TUBING"]<upper whisker plc3]

df final dptubing.shape

(437, 12)

figuresizes = (5,5)
plt.figure (figsize=figuresizes)

sns.boxplot (y = "AVG DP TUBING', data=df final dptubing)

<AxesSubplot:ylabel="AVG_DP_TUBING'>

240

A/G_DP_TUBING

180

160

df modif col3=df sin nan.AVG DP TUBING.where (df sin nan.AVG DP TUBING<upper

w hisker plc3,df final dptubing.AVG DP TUBING.mean ())

#limpieza de outliers de la columna AVG _CHOKE SIZE P

figuresizes = (5,5)

plt.figure (figsize=figuresizes)

sns.boxplot (y = '"AVG CHOKE SIZE P', data=df sin nan)
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<AxesSubplot:ylabel="AVG_CHOKE_SIZE P'>
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Ql=df sin nan["AVG CHOKE SIZE P"].quantile(0.25)
03=df sin nan["AVG CHOKE SIZE P"].quantile(0.75)
IQR=03-01

lower whisker plc5=Q1-1.1*IQR

upper whisker plc5=03+1.1*IQR

print (lower whisker plch)

print (upper whisker plcH)

48.97833025
£0.44968225

#aplicacidén de la condicidn de no sobrepasar el limite superior

df chokesizep=df sin nan[df sin nan["AVG CHOKE SIZE P"]<upper whisker plc5]

df chokesizep.shape

(407, 12)

#apliacién de la condicién de no sobrepasar el limite inferior

df final chokesizep=df chokesizep[df chokesizep["AVG CHOKE SIZE P"]>lower whi
sker plcH]

df final chokesizep.shape

(370, 12)

figuresizes = (5,5)

plt.figure (figsize=figuresizes)

sns.boxplot (y = '"AVG CHOKE SIZE P', data=df final chokesizep)
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<AxesSubplot:ylabel="AVG_CHOKE_SIZE_P'>

4
n

AVG_CHOKE_SIZE P

df modif col5l=df sin nan.AVG CHOKE SIZE P.where(df sin nan.AVG CHOKE SIZE P
>

lower whisker plc5,df final chokesizep.AVG CHOKE SIZE P.mean())

df modif colb5=df modif col5l.where(df modif col5l<upper whisker plc5,df fina
1

_chokesizep.AVG CHOKE SIZE P.mean())

#limpieza de outliers de la columna AVG WHP P

figuresizes = (5,5)

plt.figure (figsize=figuresizes)

sns.boxplot(y = '"AVG WHP P', data=df sin nan)

<AxesSubplot:ylabel="AVG_WHP_P' >

100 l

8

AVG_WHP_P

8

Ql=df sin nan["AVG WHP_ P"].quantile (0.25)
03=df sin nan["AVG WHP P"].quantile (0.75)
IQR=03-01

lower whisker plc6=01-0.8*IQR

upper whisker plc6=0Q3

print (lower whisker plc6)

print (upper whisker plc6)
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18.0996650000000004
49.93325

df whpP=df sin nan[df sin nan["AVG WHP P"]<upper whisker plc6]

df final whpP=df whpP[df whpP["AVG WHP P"]>lower whisker plc6]

figuresizes = (5,5)

plt.figure (figsize=figuresizes)

sns.boxplot (y = "AVG WHP P', data=df final whpP)

<AxesSubplot:ylabel="AVG_WHP_P'>
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df modif col6l=df sin nan.AVG WHP P.where(df sin nan.AVG WHP P>lower whisker

plco6,df final whpP.AVG WHP P.mean())

df modif col6=df modif col6l.where (df modif col6l<upper whisker plc6,df fina
1

_whpP.AVG WHP P.mean())

#limpieza de outliers de la columna AVG _WHT P

figuresizes = (5,5)

plt.figure (figsize=figuresizes)

sns.boxplot (y = "AVG WHT P', data=df sin nan)
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<AxesSubplot:ylabel="AVG_WHT_P'>

Ql=df sin nan["AVG WHT P"].quantile(0.25)
03=df sin nan["AVG WHT P"].quantile(0.75)
IQR=0Q3-01

lower whisker plc7=0Q01-1.4*IQR

upper whisker plc7=0Q3+1.4*IQR

print (lower whisker plc7)

print (upper whisker plc7)

35.831450000000004
89.7278

df whtP=df sin nan[df sin nan["AVG WHT P"]>lower whisker plc7]

df whtP.shape

(421, 12)

figuresizes = (5,5)

plt.figure (figsize=figuresizes)

sns.boxplot(y = 'AVG WHT P', data=df whtP)
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<AxesSubplot:ylabel="AVG_WHT_P">

AVG_WHT_P
3

df modif col7=df sin nan.AVG WHT P.where(df sin nan.AVG WHT P>lower whisker

p 1c7,df whtP.AVG WHT P.mean())

#limpieza de outliers de la columna DP CHOKE SIZE

figuresizes = (5,5)

plt.figure (figsize=figuresizes)

sns.boxplot(y = 'DP _CHOKE SIZE', data=df sin nan)

<AxesSubplot:ylabel="DP_CHOKE_SIZE'>
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Ql=df sin nan["DP_CHOKE SIZE"].quantile (0.25)
03=df sin nan["DP_CHOKE SIZE"].quantile(0.75)
IQR=03-01

lower whisker plc8=01-0.19*IQR

upper whisker plc8=03+0.19*IQR

print (lower whisker plc8)

print (upper whisker plc8)

5.233945
25.671055

115



df choke size=df sin nan[df sin nan["DP CHOKE SIZE"]<upper whisker plc8]

df choke size.shape

(348, 12)

figuresizes = (5,5)
plt.figure (figsize=figuresizes)

sns.boxplot (y = 'DP _CHOKE SIZE', data=df choke size)

<AxesSubplot:ylabel="DP_CHOKE_SIZE'>»

5

®

DP_CHOKE_SIZE
=]

df modif col8=df sin nan.DP CHOKE SIZE.where(df sin nan.DP CHOKE SIZE<upper

w hisker plc8,df choke size.DP CHOKE SIZE.mean())

#limpieza de outliers de la columna BORE OIL VOL

figuresizes = (5,5)

plt.figure (figsize=figuresizes)

sns.boxplot (y = '"BORE OIL VOL', data=df sin nan)

<AxesSubplot:ylabel="BORE_OIL_VOL'>
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Ql=df sin nan["BORE OIL VOL"].quantile (0.25)
03=df sin nan["BORE OIL VOL"].quantile(0.75)
IQR=0Q3-01

lower whisker plc9=Q1-1*IQR

upper whisker plc9=Q3+1*IQR

print (lower whisker plc9)

print (upper whisker plc9)

5.4099999999998545
769.1125000000002

df o0il vol=df sin nan[df sin nan["BORE OIL VOL"]<upper whisker plc9]

df oil vol.shape

(406, 12)

figuresizes = (5,5)

plt.figure (figsize=figuresizes)

sns.boxplot (y = 'BORE OIL VOL', data=df oil vol)

<AxesSubplot:ylabel="BORE_OIL_VOL'>
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df modif col9=df sin nan.BORE OIL VOL.where (df sin nan.BORE OIL VOL<upper wh

i sker plc9,df oil vol.BORE OIL VOL.mean ())

#limpieza de outliers de la columna BORE GAS VOL

figuresizes = (5,5)

plt.figure (figsize=figuresizes)

sns.boxplot (y = "BORE GAS VOL', data=df sin nan)
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<AxesSubplot:ylabel="BORE_GAS_VOL ">

+
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150000 l
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Ql=df sin nan["BORE GAS VOL"].quantile (0.25)
03=df sin nan["BORE GAS VOL"].quantile (0.75)
IQR=0Q3-01

lower whisker plcl0=01-1.1*IQR

upper whisker plcl0=Q3+1.4*IQR

print (lower whisker plclO0)

print (upper whisker plclO0)

324.46524999999383
126669.5565

df gas _vol=df sin nan[df sin nan["BORE GAS VOL"]<upper whisker plclO]

df gas vol.shape

(420, 12)

figuresizes = (5,5)

plt.figure (figsize=figuresizes)

sns.boxplot (y = '"BORE GAS VOL', data=df gas vol)
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<AxesSubplot:ylabel="BORE_GAS_VOL'>
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df modif coll0=df sin nan.BORE GAS VOL.where(df sin nan.BORE GAS VOL<upper w

h isker plcl0,df gas vol.BORE GAS VOL.mean())

#limpieza de outliers de la columna BORE WAT VOL

figuresizes = (5,5)

plt.figure (figsize=figuresizes)

sns.boxplot (y = '"BORE WAT VOL', data=df sin nan)

<AxesSubplot:ylabel="BORE_WAT_VOL'>
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Ql=df sin nan["BORE WAT VOL"].quantile (0.25)
03=df sin nan["BORE WAT VOL"].quantile (0.75)
IQR=03-01

lower whisker plcll=Q1-1.1*IQR

upper whisker plcll=Q3+1.4*IQR

print (lower whisker plcll)

print (upper whisker plcll)

-382.3537500000001
1528.7775000000001
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df wat vol=df sin nan[df sin nan["BORE WAT VOL"]<upper whisker plcll]

df wat vol.shape

(437, 12)

figuresizes = (5,5)

plt.figure (figsize=figuresizes)

sns.boxplot (y = 'BORE WAT VOL', data=df wat vol)

<AxesSubplot:ylabel="BORE_WAT_VOL'>
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df modif colll=df sin nan.BORE WAT VOL.where(df sin nan.BORE WAT VOL<upper w

h isker plcll,df wat vol.BORE WAT VOL.mean())

#CONSTRUCCION DEL DF FINAL DEL POZO 1 CON LA DATA TRATADA

columna plcO=list (df sin nan.ON STREAM HRS)
columna plcl=list (df modif coll)

columna plc2=1list(df modif col2)

columna plc3=1list (df modif col3)

columna plcé4=1list (df sin nan.AVG ANNULUS PRESS)
columna_ plcb5=1list (df modif colb)

columna plc6=1list (df modif col6)

columna plc7=1ist (df modif col7)

columna plc8=1list (df modif col8)

columna plcY9=list (df modif col9)

columna plclO=list (df modif collO0)

columna plcll=list(df modif colll)
columna_dates=list (df well 1.DATEPRD)
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dicc_well 1={"DATEPRD":columna dates, "ON STREAM HRS":columna plcO,"AVG DOWNHO
LE PRESSURE":columna plcl, "AVG DOWNHOLE TEMPERATURE":columna plc2,"AVG DP TUB
ING":columna plc3,"AVG ANNULUS PRESS":columna plc4,"AVG CHOKE SIZE P":columna
_plc5,"AVG WHP P":columna plc6,"AVG WHT P":columna plc7,"AVG CHOKE SIZE":colu
mna plc8, "BORE OIL VOL":columna plc9,"BORE GAS VOL":columna plclO,"BORE WAT V

OL":columna plcll}

df new well l=pd.DataFrame (dicc well 1)
df new well 1

DATEPRD ON _STREAM HRS AVG_ DOWNHOLE PRESSURE AVG_DOWNHOLE TEMPERATURE AVG_DP_TUBING AVG_ANNULUS PRESS AVG CHOKESIZE P AVG_WHP P AVGWHT P AVG CHOKESIZE BOREOILVOL BORE GASVOL BOREWATVC
1 Zm”;é 2400 221838 108124327 182059 0o 43343450 3527676 37.933000 11.025647 631470000 90439.090000 o
2 Z:'”'“;s' 2400 221838 108.124327 171.053 0o 47.167520 3527676 60757000 11.025647 359481355 55918232095 o
3 22‘4‘0;; 2400 221838 107.869000 168242 00 47732310 3527676 63.047000 11.025647 359481355 55918.232035 o
4 23“'3;: 2400 255527 107.971000 165539 00 48533770 3527676 GA547000 11025647 359.481355 55918232095 o
43 23‘5':';2' 2400 223012 108.058000 196629 00 SAGETIAD 2638300  E9.559000 0631000 284720000 46880140000 766,
s West oo o W s smw msmo s momeo  apemue
435 ?2\6-3;; 2400 220.780 106.042000 195.665 0.0 55067950 2511500 T1.750000 9.197000 281930000  45800.830000 .
436 Zm“];; 2400 218752 108.078000 193411 0o 55998130 2534100 72218000 9.101000 317.380000  51990.650000 792
437 Z“‘”'E 2082 218438 107857000 192830 00 45043440 2550800 66568000 2830000 208000000  34396.300000 542
438 rows x 13 columns
‘4 »

#Los pasos anteriores realizados para el pozo 1, se aplican nuevamente

para el resto de los pozos productores.

#Para observar el procesamiento de la data del resto de pozos, puedes

acceder al notebook en Github.

#Tratamiento de la data de los pozos inyectores

df well 7
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9236 2008-04-23 15/9-F-4

9237 2008-04-24 15/9-F-4

9238 2008-04-25 15/9-F-4

9239 2008-04-26 15/9-F-4

9240 2008-04-27 15/9-F-4
12300 2016-09-12 15/9-F-4
12302 2016-09-14 15/9-F-4
12303 2016-09-15 15/9-F-4
12304 2016-09-16 15/9-F-4
12305 2016-09-17 15/9-F-4
2830 rows x 6 columns

10.00
24,00
24,00
18.65

15.96

10.94

9.56
24,00
24,00

7.61

166.08
3565.07
6916.92
6617.82

4507.00

1971.78
1810.68
4469.38
447481

1419.01

DATEPRD NPD_WELL_BORE_NAME ON_STREAM_HRS BORE WI_VOL FLOW_KIND

injection
injection
injection
injection

injection

injection
injection
injection
injection

injection

WELL_TYPE
Wi
Wi
Wi
Wi
Wi

Wi
Wi
Wi
Wi

Wi

df well 7.isnull().values.sum()

#limpieza de outliers de la columna BORE WI VOL

figuresizes = (5,5)

plt.figure (figsize=figuresizes)

sns.boxplot (y="BORE WI VOL",data=df well 7)

<AxesSubplot:ylabel="BORE_WI_VOL">
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-]
=3
=3

Ql=df well 7["BORE WI VOL"].quantile (0.25)

Q3=df well 7["BORE WI VOL"].quantile (0.75)

IQR=0Q3-01

lower whisker p7=Q1-1.5*IQR
upper whisker p7=03+1.5*IQR
print (lower whisker p7)

print (upper whisker p7)
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621.147499999999%
18922.6675

df wi p7=df well 7[df well 7["BORE WI VOL"]>lower whisker p7]

df wi p7.shape

(2803, 6)

figuresizes = (5,5)

plt.figure (figsize=figuresizes)

sns.boxplot (y="BORE WI VOL",data=df wi p7)

<AxesSubplot:ylabel="BORE_WI_VOL">
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#Aplico las condiciones de los limites y reemplazo estos valores por la media
df modif pozo7=df well 7.BORE WI VOL.where(df well 7.BORE WI VOL>lower whiske

r p7,df wi p7.BORE WI VOL.mean())

#CONSTRUCCION DEL DF FINAL DEL POZO 7 CON LA DATA TRATADA

columna p7cO0=1list (df well 7.DATEPRD)

columna p7cl=list(df modif pozo7)

dicc _well 7={"DATEPRD":columna p7c0,"BORE WI VOL F4":columna p7cl}

df_new_well_7:pd.DataFrame(dicc_well_7)
df new well 7
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DATEPRD BORE WI VOL F4

0 2008-04-23 5789.616882

1 2008-04-24 3565.070000

2 2008-04-25 6916.920000

3 2008-04-26 6617.820000

4 2008-04-27 4507.000000
2825 2016-09-12 1971.780000
2826 2016-09-14 1810.680000
2827 2016-09-15 4469.380000
2828 2016-09-16 4474810000
2829 2016-09-17 1419.010000

2830 rows x 2 columns

#almaceno en una lista los diccionarios de fecha y volumen de agua
inyectada list w7=[]
for i in range(len(columna p7c0)):

clave=columna p7c0[1i]

valor=columna p7cl[i]

list w7.append({clave:valor})

#Se aplica el mismo procedimiento para el otro pozo inyector

#Completamos los dataframe de cada uno de los 5 pozos productores

#fobtengo los valores de agua inyectada por cada pozo inyector en cada
fecha de produccidén del pozo 1
columna wi F4=[]
columna wi F5=[]
for x in range(len(list(df new well 1.DATEPRD))):
fechas=1list (df new well 1.DATEPRD)
fecha interes=fechas([x]
voll=0
vol2=0
for j in range(len(list w7)):
diccj=list w7[]]
clavej=list (diccj.keys()) [0]
valorj=list (diccj.values()) [0]
if fecha interes==clavej:
voll=valorj
for k in range(len(list w8)):
dicck=list w8[k]
clavek=1list (dicck.keys ()) [0]

124



valork=1list (dicck.values()) [0]

if fecha interes==clavek:
vol2=valork
columna wi F4.append(voll)

columna wi F5.append(vol2)

df final wl=df new well l.assign(WI_F4=columna wi F4, WI F5=columna wi F5)

df final wl

DATEPRD ON_STREAM HRS AVG DOWNHOLE PRESSURE AVG DOWNHOLE TEMPERATURE AVG DP TUBING AVG ANNULUS PRESS AVG CHOKE SIZE P AVG WHP P AVG WHT P AVG CHOKE SIZE BORE OIL VOL BORE GAS VOL BORE WAT V(
s . . . . .
o - - s saseos s vassr oo - w
) a0 anass o~ w208 w s ot e Ssarion 088000 w
2 a0 - s w a0 s YR — w
3 2400 221.838 107.869000 168.242 oo 47.732310 3527676 63.047000 11.025647 359.481355 55918.232095 o
. a0 s sersnon s w o P — w
e
e ™ a2 — s o S —— ogston 264000 s o000 e
2016-04- a3 5 -
434 = 0:3 2400 21813 106.044000 196.133 00 54724110 2566100 9.910000 280170000 45842.820000 748,
2016-04- . . o an - P 0 = 3000(
435 e 2400 220.780 108.042000 95.665 oo 55067950 25.11500 9.197000 45800.830000 747
e . . . § . .
436 o5 2400 218752 108.078000 93411 oo 55998130 2534100 72218000 9101000 317.380000 51990.650000 792.
2016-04- - o7 RSN 2 430 1440 e g a3
437 0% 2082 218438 107.857000 92830 00 45143440 25.60800 9.830000 208.000000 34998.300000
438 rows x 15 columns
. '

Aplicacion del algoritmo

#P0OZO 1

#escalamiento de la data

df prescaled=df final wl.drop ("DATEPRD", axis=1)

scaler all data=MinMaxScaler ()

data scaled = scaler all data.fit transform(df prescaled)

welll scaled=pd.DataFrame (data scaled,

columns=df prescaled.columns) welll scaled

OM_STREAM_HRS AVG DOWNHOLE PRESSURE AVG_DOWNHOLE TEMPERATURE AVG DP TUBING AVG ANNULUS PRESS AVG CHOKE SIZEP AVG WHPP AVG WHT P AVG CHOKE SIZE BORE OILVOL BORE GASVOL BOREWATVOL ~ WIF

0 0443239 0255315 0523227 00 0497125 0542290 0558217 0433145 0000000 0000000 065224
1 0358763 0255315 0285828 00 0.087381 0542290 0043170 0433145 0821147 0.000000 056630
2 0958763 0962564 0170908 00 0292374 054, 0523215 0433145 0467450 0000000 074482
3 0958763 0349585 0141556 00 0322651 0542200 0571393 0433145 0467450 0000000 0.70944
4 0958763 0737842 0113333 00 0.365614 0542290  0.602950 0433145 0467450 0.000000 0.73866:
433 0958763 0241218 0440101 0437961 00 0.695505 0259760 0708392 0419363 0522771 074064
434 0958763 0222904 0422445 0432782 00 0.697454 0237460 0770307 0.388531 0364326 0510503 052973
435 095876 0419924 042789 00 0.715886 0.754486 0.360019 0366614 0543968 0.59183
436 0958763 0176152 0465322 0404360 00 0.765750 0226659 0764332 0.356180 0412712 0432148 0540871 075121
437 0827629 0171356 0186633 0398204 00 0.183871 0235141 0545467 0385332 0290906 0370053 051190
438 rows x 14 columns
4 >
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plt.figure (figsize=(18,8))

plt.plot (welll scaled["BORE OIL VOL"], label="BORE OIL VOL",c="darkgreen")
plt.title('Historial de produccidén Well 1: BOPD vs. Days')

plt.xlabel ("Days")

plt.ylabel ("BOPD")

plt.legend(loc="best")

Diff=welll scaled["BORE_OIL_ VOL"].diff ()

plt.figure (figsize=(18,8))

plt.plot (Diff, label="BORE OIL VOL",c="darkgreen")
plt.xlabel ("Days")

plt.ylabel ("BOPD")

plt.legend(loc="best")

<matplotlib.legend.Legend at 9x18357db1610>
Historial de producciéon Well 1: BOPD vs. Days

—— BORE_OIL_VOL
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#particidén de la data

438*%0.8

350.46000000000003

welll OP train=welll scaled["BORE OIL VOL"][:350]

welll OP test=welll scaled["BORE OIL VOL"] [350:438]

p_values=range (0, 4)

d values=range (0,2)

g_values=range (0, 4)
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import warnings

warnings.filterwarnings ("ignore")

for p in p values:

for d in d values:
for g in g values:
order=(p,d, q)
train, test=welll scaled["BORE OIL VOL"][:350],
welll scaled["BORE OIL VOL"] [350:438]
predictions= list ()
for 1 in range(len(test)):
try:
model=ARIMA (train, order)
model fit=model.fit (disp=0)
pred y=model fit.forecast() [0]
predictions.append (pred y)
error=np.sqgrt (mse(test, predictions))
print ("ARIMASs RMSE = %.2f"% (order,error))
except:

continue

#Realizando el tuneo de hiperpardmetros se obtiene los valores mas adecuados
para p,d vy g que son 1,0,2

welll model final=ARIMA (welll scaled["BORE OIL VOL"], order=(1,0,2))
welll model final fit=welll model final.fit()

#realizamos una prediccién de los prdximos 360 dias

welll fcast=welll model final fit.forecast (steps=360) [0]

oil prod welll=pd.DataFrame (welll fcast)

oil prod welll.plot (c="g")
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<AxesSubplot:>
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production=pd.DataFrame (welll scaled["BORE OIL VOL"])

production

BORE_OIL VOL

0 0.000000

1 0.821147

2 0.467460

3 0.467460

4 0.467460
433 0.370242
434 0.364326
435 0.366614
436 0412712
437 0.270478

1438 rows % 1 columns

Forecast=production.append(oil prod welll,ignore index=True)

plt.figure(figsize=(18,8))

plt.plot (Forecast, label="BORE OIL VOL",c="darkgreen")
plt.title('Historial de produccidén + prediccidn Well 1: BOPD vs.

plt.xlabel ("Days")
plt.ylabel ("BOPD")
plt.legend (loc="best")
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<matplotlib.legend.lLegend at 9x1835a5e8fde>

Historial de produccién + prediccién Well 1: BOPD vs. Days
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#POZO 2

#escalamiento de la data

df prescaled=df final w2.drop ("DATEPRD", axis=1)

scaler all data=MinMaxScaler ()

data scaled = scaler all data.fit transform(df prescaled)

well2 scaled=pd.DataFrame (data scaled,

columns=df prescaled.columns) well2 scaled

ON_STREAM HRS AVG_DOWNHOLE PRESSURE AVG_DOWNHOLE TEMPERATURE AVG_DP_TUBING AVG_ANNULUS PRESS AVG_CHOKESIZEP AVGWHPP AVGWHT P AVG CHOKE SIZE BOREOILVOL BORE.GASVOL BORE WAT.VOL
] 0254067 0.322606 0541460 0205955 0.000000 00183% 0274398 0645743 0258392 0548738 0535482 0000000
1 0958609 0.322606 0541460 0205955 0522209 0072097 0893032 0GAST4I 1000000 0325403 0.265042 0000000
2 0958609 0365422 0296112 0318164 0608427 0080825 0508505 0649564 0333340 0429954 0373039 £.000000
3 0958609 0365422 0296112 0318164 0608427 0079340 0508505 0649564 0333840 0426858 0383580 0000000
4 0.000000 0.322806 0541460 0205955 0651105 0010357 0000000 0645749 0.000000 0548738 0535482 0.000000
ny 0958609 0555206 0113243 0302230 0738507 1000000 0264126 0871634 0043030 0219969 0164496 0853121
ms 0958609 0553249 0116337 0300259 0744361 1000000 026369 0994165 0045481 0218203 0174825 0832518
s 0958609 0550443 07574 0897316 0.739145 1000000 0263177 0842625 0.046769 0214569 0.183009 0.797509
120 0958609 0549956 0118812 0897114 0738770 1000000 0262864 0866703 0048631 0211791 0181516 0787362
121 0307847 0556728 0120668 0897910 0741209 0733794 0268685  1.000000 0057446 0000260 0535482 0.251874
1122 rows = 14 columns
«

wi_
02791
05304
03054
05437

06526

0.0000
02041
05038
05041
01589

plt.figure (figsize=(18,8))

plt.plot (well2 scaled["BORE OIL VOL"], label="BORE OIL VOL",c="darkgreen")

plt.title('Historial de produccidén Well 2: BOPD vs. Days')
plt.xlabel ("Days")

plt.ylabel ("BOPD")

plt.legend(loc="best")
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¢<matplotlib.legend.legend at @x1835a7f4730>
Historial de produccién Well 2: BOPD vs. Days
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Diff=well2 scaled["BORE OIL VOL"].diff ()
plt.figure (figsize=(18,8))
plt.plot (Diff, label="BORE OIL VOL",c="darkgreen")
plt.xlabel ("Days")
plt.ylabel ("BOPD")
plt.legend(loc="best")
<matplotlib.legend.Legend at @x1835a65e67@>
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#particidén de la data

1122%0.8

897.6
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well2 OP train=well2 scaled["BORE OIL VOL"][:897]

well2 OP test=well2 scaled["BORE OIL VOL"] [897:1122]

p_values=range (0, 4)
d values=range (0,2)

g values=range (0, 4)

for p in p values:

for d in d values:
for g in g values:
order=(p,d, q)
train, test=well2 scaled["BORE OIL VOL"][:897],
well2 scaled["BORE OIL VOL"][897:1122]
predictions= list()
for i in range(len(test)):
try:
model=ARIMA (train, order)
model fit=model.fit (disp=0)
pred y=model fit.forecast() [0]
predictions.append (pred y)
error=np.sqgrt (mse(test, predictions))
print ("ARIMASs RMSE = %.2f"% (order,error))
except:

continue

well2 model final=ARIMA (well2 scaled["BORE OIL VOL"], order=(1,0,2))

well2 model final fit=welll model final.fit()
well2 fcast=welll model final fit.forecast (steps=225) [0]

0il prod well2=pd.DataFrame (well2 fcast)
0il prod well2.plot (c="g")
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<AxesSubplot:>

046

044

042

040

038

036

034

032

- 0
030 .
0 50 100 150 200

production=pd.DataFrame (well2 scaled["BORE OIL VOL"])

Forecast=production.append(oil prod well2Z,ignore index=True)

plt.figure (figsize=(18,8))

plt.plot (Forecast, label="BORE OIL VOL",c="darkgreen")

plt.title('Historial de produccién + Prediccidédn Well 2: BOPD vs. Days')

plt.xlabel ("Days")
plt.ylabel ("BOPD")
plt.legend(loc="best")

<matplotlib.legend.lLegend at @x1835adb58e0>

Historial de produccién + Prediccion Well 2: BOPD vs. Days
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Modelo de Random Forest
import lasio

import numpy as np

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt

from tabula.io import read pdf
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import welly

import seaborn as sns
from ipywidgets import *

from datetime import date, time, datetime

$config Completer.use jedi = False

Smatplotlib inline

from sklearn.model selection import cross val score

from sklearn.model selection import RandomizedSearchCV, GridSearchCV

from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor

from sklearn import metrics

from sklearn.metrics import mean absolute error
from sklearn.metrics import mean squared error
from sklearn.metrics import r2 score

from sklearn.metrics import explained variance score

from math import sqgrt

from scipy import stats

import statsmodels as sm

from sklearn.model selection import
train test split from pprint import print

from sklearn.preprocessing import StandardScaler, MinMaxScaler

#POZO 1 (7405)
welll=pd.read csv("C:/Users/dario/proyectos jupyter/Welll.csv")

#escalamiento de los datos

df prescaled=welll.drop ("DATEPRD",axis=1)

scaler all data=MinMaxScaler ()

data scaled = scaler all data.fit transform(df prescaled)

welll scaled=pd.DataFrame (data scaled, columns=df prescaled.columns)

X = welll scaled.filter (["ON STREAM HRS", 'AVG DOWNHOLE PRESSURE',

'"AVG_DP_TUBING', 'AVG WHP P', 'AVG WHT P', 'DP_CHOKE SIZE',
"WI F4","WI F5"]) Y = welll scaled[['BORE OIL VOL', 'BORE GAS VOL']]
print ('Features shape:', X.shape)
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print ('Target shape', Y.shape)

Features shape: (438, 7)
Target shape (438, 2)

X train, X test, y train, y test = train test split (X, Y,
test size=0.2, random state=42, shuffle = True)

#random state=42

Time=welll scaled.iloc([:,0]

Time train, Time test = train test split(Time,

test size=0.3, random state=42)

rf = RandomForestRegressor (random state=0).fit (X train, y train)

predictions rf = rf.predict (X test)

# Metrics

print ('Model score:', round(rf.score (X test, y test),2))

print ('Mean absolute error:', round (mean_absolute error(y test,

predictions rf),2))

print ('Root mean squared error:', round(sgrt(mean squared error (y test,
predictions rf)),2))

print ('R2:"', round(r2 score(y_test, predictions rf),2))

print ('Model Trained Score:', round(rf.score (X train, y train),2))

#agregar o eliminar nuevas variables al modelo para mejorar el modelo con

la data de prueba

Model score: @.81

Mean absolute error: @.06
Root mean squared error: 8.11
R2: 8.81

Model Trained Score: @.97

# List of features

feature list = list (X train.columns)

# Get numerical feature importances (Gini importance)

importances = list (rf.feature importances )
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# List of tuples with variable and importance

feature importances = [ (feature, round(importance, 2)) for

feature, importance in zip(feature list, importances)]

# Sort the feature importances by most important first

feature importances = sorted(feature importances, key = lambda x:

x[1], reverse = True)

# Print out the feature and importances

[print ('Variable: {:30} Importance: {}'.format (*pair)) for pair

in feature importances];

Variable: AVG _DP_TUBING Importance: 8.56
Variable: ON_STREAM_HRS Importance: 9.14
Variable: AVG_DOWNHOLE PRESSURE Importance: ©.98
Variable: WI_F5 Importance: 9.87
Variable: AVG_WHT_P Importance: 9.96
Variable: WI_F4 Importance: ©.96
Variable: AVG_WHP P Importance: @.83
# list of x locations for plotting

X testues = list(range (len (importances)))

# Make a bar chart

plt.bar (X testues, importances, orientation = 'vertical',

'b', edgecolor = 'k', linewidth = 1.2)

# Tick labels for x axis

plt.xticks (X testues, feature list, rotation='vertical')

# Axis labels and title

plt.ylabel ('Importance'); plt.xlabel ('Variable');

plt.title('Variable Importances');
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rf.fit(X train, y train);
predictions import = rf.predict (X test)

pprint (rf.get params())

{'bootstrap’: True,
'ccp_alpha': 8.8,

'‘criterion’: ‘mse’,
‘'max_depth": MNone,
‘'max_features': ‘auto’,

‘max_leaf_nodes’: None,
‘max_samples’: None,
‘min_impurity_decrease’: 9.0,
‘min_impurity_split': MNone,
‘'min_samples leaf': 1,
'min_samples _split": 2,
‘'min_weight_fraction_leaf': 8.9,
'n_estimators': 1080,
'n_jobs': None,

'oob_score': False,
'random_state': @,

‘verbose': @,

'warm_start’': False}

# Definition of specific parameters for Random forest

# Number of trees in random forest

n estimators = [int(x) for x in np.linspace(start = 2, stop = 2000, num
= 20)]

# Number of features to consider at every

split max features = ['auto', 'sqgrt']

# Maximum number of levels in tree

max_depth = [int(x) for x in np.linspace (4, 30, num =

2)] max_depth.append (None)

# Minimum number of samples required to split a node
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min samples split = [2, 3, 4, 5, 10]
# Minimum number of samples required at each leaf
node min samples leaf = [1, 2, 4]

# Method of selecting samples for training each

tree bootstrap = [True, False]

# Create the random grid

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)

{'bootstrap’: [True, False],
‘max_depth’: [4, 3@, None],
‘max_features’: ['auto’, 'sgrt’'],
'min_samples_leaf': [1, 2, 4],
'min_samples_split': [2, 3, 4, 5, 18],
'n_estimators’: [2,

107,
212,
317,
422,
527,
632,
738,
843,
943,
1053,
1158,
1263,
1369,
1474,
1579,
1684,
1789,
1894,
20001}

rf = RandomForestRegressor (random state = 42)

# Use the random grid to search for best hyperparameters
# Random search of parameters, using 3 fold cross validation,
# search across different combinations.

rf random = RandomizedSearchCV (estimator=rf, param distributions=random grid,
n iter = 15, scoring='neg mean absolute error', cv = 3, verbose=2,

random state=42, n jobs=-1, return train score=True)

# Fit the random search model

rf random.fit (X train, y train);
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# Obtaining the best parameters

rf random.best params

{"'n_estimators': 1894,
‘min_samples split': 3,
‘min_samples leaf': 1,
‘max_features’: ‘auto’,
'max_depth': MNone,
"bootstrap’: True}

#Evaluacidén de los paréametros
best random = rf random.best estimator .fit (X train, y train)
predictions best random test = best random.predict (X test)

predictions best random train = best random.predict (X train)

print ('Model score:', round(best random.score (X test, y test),2))

print ('Mean absolute error:', round(mean absolute error(y test,
predictions best random test),2))

print ('Root mean squared error:', round(sqgrt(mean squared error (y test,
predictions best random test)),2))

print ('R2:', round(r2 score(y test, predictions best random test),2))

r2 rf=r2 score(y test, predictions best random test)

Mean absolute error rf=mean absolute error (y test,
predictions best random test)

Root mean squared error rf=sqgrt(mean squared error (y test,

predictions best random test))

Model score: 8.8

Mean absolute error: 9.00
Root mean squared error: @.11
R2: 9.8

result df = pd.DataFrame ({'BORE OIL VOL': [y test], 'Predicted':

[predictions best random test]})
y = y_train

X train np = np.array(X train)

y_np = np.array(y)
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def

abline (slope, intercept):

axes = plt.gcal()

x vals = np.array(axes.get xlim())
y vals = intercept + slope * x vals

plt.plot(x vals, y vals, '-"'")

#predict y values for training data

y_hat = predictions best random train

#plot predicted vs actual

plt.figure(figsize=(18,8))

plt.plot(y hat,y np,'o")

plt.legend(["Predicted", "Actual"])

plt.xlabel ('Predicted',color="white')

plt.ylabel ('Actual',color='white')

plt.title('Predicted vs. Actual: Visual Linearity Test WELL 1',color='white')
plt.tick params(axis='x', colors='white')

plt.tick params(axis='y', colors='white')

abline (1,0)

plt.show ()

Predicted vs. Actual: Visual Linearity Test WELL 1

® Predicted = -
® Actual ° D ~

#POZO 2 (7078)

well2=pd.read csv("C:/Users/dario/proyectos jupyter/Well2.csv")

fescalamiento de los datos

df prescaled=well2.drop ("DATEPRD",axis=1)

scaler all data=MinMaxScaler ()
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data scaled = scaler all data.fit transform(df prescaled)

well2 scaled=pd.DataFrame (data scaled, columns=df prescaled.columns)

X = well2 scaled.filter (["ON STREAM HRS", 'AVG DOWNHOLE PRESSURE',
'"AVG _DP TUBING', 'AVG WHP P', 'AVG WHT P', 'DP CHOKE SIZE',
"WI_F4","WI F5"]) Y = well2 scaled[['BORE OIL VOL', 'BORE GAS VOL']]
print ('Features shape:', X.shape)

print ('Target shape', Y.shape)

Features shape: (1122, 7)
Target shape (1122, 2)

X train, X test, y train, y test = train test split (X, Y,
test size=0.2, random state=42, shuffle = True)

#random state=42

Time=well2 scaled.iloc([:,0]
Time train, Time test = train test split(Time,

test size=0.3, random state=42)

rf = RandomForestRegressor (random state=0).fit (X train, y train)

predictions rf = rf.predict (X test)

# Metrics
print ('Model score:', round (rf.score (X test, y test),2))

print ('Mean absolute error:', round (mean_ absolute error(y test,
predictions rf),2))

print ('Root mean squared error:', round(sgrt(mean squared error(y test,
predictions rf)),2))

print ('R2:"', round(r2 score(y test, predictions rf),2))

print ('Model Trained Score:', round(rf.score (X train, y train),2))

#agregar o eliminar nuevas variables al modelo para mejorar el modelo con

la data de prueba

Model score: ©.88

Mean absolute error: .83
Root mean squared error: 8.86
R2: ©.88

Model Trained Score: ©.98
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# List of features

feature list = list (X train.columns)

# Get numerical feature importances (Gini importance)

importances = list (rf.feature importances )

# List of tuples with variable and importance

feature importances = [ (feature, round(importance, 2)) for

feature, importance in zip(feature list, importances)]

# Sort the feature importances by most important first

feature importances = sorted(feature importances, key = lambda x:

x[1], reverse = True)

# Print out the feature and importances

[print ('Variable: {:30} Importance: {}'.format (*pair))

in feature importances];

Variable: AVG_DP_TUBING Importance: 8.56
Variable: AVG WHP P Importance: 9.14
Variable: ON_STREAM_HRS Importance: 9.99
Variable: AVG_WHT_P Importance: 8.99
Variable: AVG_DOWNHOLE PRESSURE Importance: 9.85
Variable: WI_F4 Importance: 9.94
Variable: WI_F5 Importance: 8.93

# list of x locations for plotting

X testues = list(range (len (importances)))

# Make a bar chart

plt.bar (X testues, importances, orientation =

'b', edgecolor = 'k', linewidth = 1.2)

# Tick labels for x axis

'vertical',

plt.xticks (X testues, feature list, rotation='vertical')

# Axis labels and title

plt.ylabel ('Importance'); plt.xlabel ('Variable');

plt.title('Variable Importances');
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rf.fit(X train, y train);
predictions import = rf.predict (X test)

pprint (rf.get params())

{'bootstrap’: True,
‘ccp_alpha’: 9.9,

‘criterion’: ‘mse’,
'max_depth": MNone,
'max_features': 'auto’,

'max_leaf _nodes’: None,
'max_samples': MNone,
‘min_impurity decrease’': 9.0,
‘min_impurity split': MNone,
‘'min_samples leaf': 1,
‘'min_samples split': 2,
‘min_weight fraction leaf': 0.9,
'n_estimators’: 100,
‘n_jobs’: None,

‘oob_score': False,
'random_state': @,

'verbose': @,

'warm_start': False}

# Definition of specific parameters for Random forest

# Number of trees in random forest

n_estimators = [int(x) for x in np.linspace(start = 2, stop = 2000, num
= 20)]

# Number of features to consider at every

split max features = ['auto', 'sqgrt']

# Maximum number of levels in tree

max_depth = [int(x) for x in np.linspace (4, 30, num =

2)] max_depth.append (None)

# Minimum number of samples required to split a
node min samples split = [2, 3, 4, 5, 10]
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# Minimum number of samples required at each leaf
node min samples leaf = [1, 2, 4]

# Method of selecting samples for training each

tree bootstrap = [True, False]

# Create the random grid

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)

{'bootstrap’: [True, False],
‘max_depth’: [4, 3@, None],
‘max_features’: ['auto’, 'sgrt’'],
‘min_samples_leaf': [1, 2, 4],
‘min_samples_split': [2, 3, 4, 5, 18],
‘n_estimators’: [2,

107,
212,
317,
422,
527,
832,
738,
843,
943,
1853,
1158,
1263,
1369,
1474,
1579,
1684,
1789,
1894,
20001}

rf = RandomForestRegressor (random state = 42)

# Use the random grid to search for best hyperparameters
# Random search of parameters, using 3 fold cross validation,
# search across different combinations.

rf random = RandomizedSearchCV (estimator=rf, param distributions=random grid,
n _iter = 15, scoring='neg mean absolute error', cv = 3, verbose=2,

random state=42, n jobs=-1, return train score=True)

# Fit the random search model

rf random.fit (X train, y train);
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# Obtaining the best parameters

rf random.best params

{'n_estimators': 1894,
'min_samples _split': 3,
'min_samples leaf': 1,
‘max_features': 'auto’,
‘'max_depth’: None,
"bootstrap’: True}

best random = rf random.best estimator .fit(X train, y train)
predictions best random test = best random.predict (X test)

predictions best random train = best random.predict (X train)

print ('Model score:', round(best random.score (X test, y test),2))

print ('Mean absolute error:', round(mean absolute error (y test,
predictions best random test),2))

print ('Root mean squared error:', round(sqgrt(mean squared error (y test,
predictions best random test)),2))

print ('R2:', round(r2 score(y test, predictions best random test),2))

r2 rf=r2 score(y test, predictions best random test)

Mean absolute error rf=mean absolute error (y test,
predictions best random test)

Root mean squared error rf=sqgrt(mean squared error (y test,

predictions best random test))

result df = pd.DataFrame ({'BORE OIL VOL': [y test], 'Predicted':

[predictions best random test]})

y = y_train
X train np = np.array (X train)

y np = np.array(y)

#predict y values for training data

y_hat = predictions best random train

#plot predicted vs actual
plt.figure(figsize=(18,8))
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plt.plot(y hat,y np,'o")

plt.legend(["Predicted", "Actual"])

plt.xlabel ('Predicted',color="white')

plt.ylabel ('Actual',color="white')

plt.title('Predicted vs. Actual: Visual Linearity Test WELL 2',color='white')
plt.tick params(axis='x', colors='white')

plt.tick params(axis='y', colors='white')

abline(1,0)

plt.show()

Model score: ©.88

Mean absolute error: @.03
Root mean squared error: 0.06
R2: 0.88

Predicted vs. Actual: Visual Linearity Test WELL 2

® Predicted
® Actual

#P0OZO 3 (5351)
well3=pd.read csv("C:/Users/dario/proyectos jupyter/Well3.csv")

df prescaled=well3.drop ("DATEPRD",axis=1)
scaler all data=MinMaxScaler ()
data scaled = scaler all data.fit transform(df prescaled)

well3 scaled=pd.DataFrame (data scaled, columns=df prescaled.columns)

well3 scaled.to excel ("Well3 prueba.xlsx", index=False)

X = well3 scaled.filter (["ON_ STREAM HRS", 'AVG DOWNHOLE PRESSURE',
'"AVG_DP TUBING', 'AVG WHP P', 'AVG WHT P', 'DP CHOKE SIZE',

"WI F4","WI F5"]) Y = well3 scaled[['BORE OIL VOL', 'BORE GAS VOL']]
print ('Features shape:', X.shape)

print ('Target shape', Y.shape)
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Features shape: (2838, 7)
Target shape (2838, 2)

X train, X test, y train, y test = train test split (X, Y,
test size=0.2, random state=42, shuffle = True)

#random state=42

Time=well3 scaled.iloc[:,0]

Time train, Time test = train test split(Time,

test size=0.3, random state=42)

rf = RandomForestRegressor (random state=0).fit (X train, y train)

predictions rf = rf.predict (X test)

# Metrics

print ('Model score:', round(rf.score (X test, y test),2))

print ('Mean absolute error:', round (mean_absolute error(y test,

predictions rf),2))

print ('Root mean squared error:', round(sqrt(mean squared error (y test,

predictions rf)),2))

print ('R2:"', round (r2 score(y test, predictions rf),2))

print ('Model Trained Score:', round(rf.score (X train, y train),2))

#agregar o eliminar nuevas variables al modelo para mejorar el modelo con

la data de prueba

Model score: .97

Mean absolute error: 0.03
Root mean squared error: 9.05
R2: ©.97

Model Trained Score: 1.0

# List of features

feature list = list (X train.columns)

# Get numerical feature importances (Gini importance)

importances = list (rf.feature importances )

# List of tuples with variable and importance
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feature importances = [ (feature, round(importance, 2)) for

feature, importance in zip(feature list, importances)]
# Sort the feature importances by most important first
feature importances = sorted(feature importances, key = lambda x:

x[1], reverse = True)

# Print out the feature and importances

[print ('Variable: {:30} Importance: {}'.format (*pair)) for pair

in feature importances];

Variable: AVG_DP_TUBING Importance: @.42
Variable: AVG_DOWNHOLE PRESSURE Importance: 0.4
Variable: AVG_WHT_P Importance: 9.98
Variable: AVG_WHP_P Importance: @.84
Variable: ON_STREAM _HRS Importance: 0.83
Variable: WI_F4 Importance: @.82
Variable: WI_F5 Importance: @.91
# list of x locations for plotting

X testues = list(range (len (importances)))

# Make a bar chart

plt.bar (X testues, importances, orientation = 'vertical', color =

'b', edgecolor = 'k', linewidth = 1.2)

# Tick labels for x axis

plt.xticks (X testues, feature list, rotation='vertical')

# Axis labels and title

plt.ylabel ('Importance'); plt.xlabel ('Variable');

plt.title('Variable Importances');
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Variable Importances

000

WI_F4
W_F5

AG_WHP_P
AG_WHT P

A/G_DP_TUBING

ON_STREAM_HRS

AVG_DOWNHOLE_PRESSURE

Variable

rf.fit(X train, y train);
predictions import = rf.predict (X test)

pprint (rf.get params())

{'bootstrap’: True,
'ccp_alpha': 8.8,

'‘criterion’: ‘mse’,
‘'max_depth": MNone,
‘'max_features': ‘auto’,

‘max_leaf_nodes’: None,
‘max_samples’: None,
‘min_impurity_decrease’: 9.0,
‘min_impurity_split': MNone,
‘'min_samples leaf': 1,
'min_samples _split": 2,
‘'min_weight_fraction_leaf': 8.9,
'n_estimators': 1080,
'n_jobs': None,

'oob_score': False,
'random_state': @,

‘verbose': @,

'warm_start’': False}

# Definition of specific parameters for Random forest

# Number of trees in random forest

n estimators = [int(x) for x in np.linspace(start = 2, stop = 2000, num
= 20)]

# Number of features to consider at every

split max features = ['auto', 'sqgrt']

# Maximum number of levels in tree

max_depth = [int(x) for x in np.linspace (4, 30, num =

2)] max_depth.append (None)

# Minimum number of samples required to split a node
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min samples split = [2, 3, 4, 5, 10]
# Minimum number of samples required at each leaf
node min samples leaf = [1, 2, 4]

# Method of selecting samples for training each

tree bootstrap = [True, False]

# Create the random grid

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)

{'bootstrap’: [True, False],
‘max_depth’: [4, 3@, None],
‘max_features’: ['auto’, 'sgrt’'],
'min_samples_leaf': [1, 2, 4],
'min_samples_split': [2, 3, 4, 5, 18],
'n_estimators’: [2,

107,
212,
317,
422,
527,
632,
738,
843,
943,
1053,
1158,
1263,
1369,
1474,
1579,
1684,
1789,
1894,
20001}

rf = RandomForestRegressor (random state = 42)

# Use the random grid to search for best hyperparameters
# Random search of parameters, using 3 fold cross validation,
# search across different combinations.

rf random = RandomizedSearchCV (estimator=rf, param distributions=random grid,
n _iter = 15, scoring='neg mean absolute error', cv = 3, verbose=2,

random state=42, n jobs=-1, return train score=True)

# Fit the random search model

rf random.fit (X train, y train);
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# Obtaining the best parameters

rf random.best params

{'n_estimators’: 1894,
‘min_samples_split': 3,
‘min_samples_leaf': 1,
'max_features': "auto',
‘max_depth’: MNone,
"bootstrap’: True}

best random = rf random.best estimator .fit (X train, y train)
predictions best random test = best random.predict (X test)

predictions best random train = best random.predict (X train)

print ('Model score:', round(best random.score (X test, y test),2))

print ('Mean absolute error:', round(mean absolute error (y test,
predictions best random test),2))

print ('Root mean squared error:', round(sqgrt(mean squared error (y test,
predictions best random test)),2))

print ('R2:', round(r2 score(y test, predictions best random test),2))

r2 rf=r2 score(y test, predictions best random test)

Mean absolute error rf=mean absolute error(y test,
predictions best random test)

Root mean squared error rf=sqgrt(mean squared error (y test,

predictions best random test))

result df = pd.DataFrame ({'BORE OIL VOL': [y test], 'Predicted':

[predictions best random test]})

y = y train
X train np = np.array(X train)

y np = np.array(y)

#predict y values for training data

y_hat = predictions best random train

#plot predicted vs actual
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plt.figure (figsize=(18,8))

plt.plot(y hat,y np,'o")

plt.legend(["Predicted", "Actual"])

plt.xlabel ('Predicted',color="white')

plt.ylabel ('Actual',color="white')

plt.title('Predicted vs. Actual: Visual Linearity Test WELL 3',color='white')
plt.tick params(axis='x', colors='white')

plt.tick params(axis='y', colors='white')

abline (1,0)

plt.show()

Model score: 0.96

Mean absolute error: 0.03
Root mean squared error: 0.05
R2: 0.96

Predicted vs. Actual: Visual Linearity Test WELL 3

® Predicted
| ¢ Actual

#POZO 4 (5599)
welld=pd.read csv("C:/Users/dario/proyectos jupyter/Welld.csv")

df prescaled=well4.drop ("DATEPRD",axis=1)
scaler all data=MinMaxScaler ()
data scaled = scaler all data.fit transform(df prescaled)

welld scaled=pd.DataFrame (data scaled,

columns=df prescaled.columns) well4 scaled

X = welld scaled.filter (["ON STREAM HRS", 'AVG DOWNHOLE PRESSURE',
'"AVG_DP TUBING', 'AVG WHP P', 'AVG WHT P', 'DP_CHOKE SIZE',
"WI_FA","WI F5"]) Y = welld scaled[['BORE OIL VOL', 'BORE GAS VOL']]
print ('Features shape:', X.shape)

print ('Target shape', Y.shape)
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Features shape: (2724, 7)
Target shape (2724, 2)

X train, X test, y train, y test = train test split (X, Y,
test size=0.2, random state=42, shuffle = True)

#random state=42

Time=well4 scaled.iloc[:,0]

Time train, Time test = train test split(Time,

test size=0.3, random state=42)

rf = RandomForestRegressor (random state=0).fit (X train, y train)

predictions rf = rf.predict (X test)

# Metrics

print ('Model score:', round(rf.score (X test, y test),2))

print ('Mean absolute error:', round (mean_absolute error(y test,

predictions rf),2))

print ('Root mean squared error:', round(sqrt(mean squared error (y test,
predictions rf)),2))

print ('R2:"', round (r2 score(y test, predictions rf),2))

print ('Model Trained Score:', round(rf.score (X train, y train),2))

Model score: ©.95

Mean absolute error: 0.02
Root mean squared error: 0.96
R2: 9.95

Model Trained Score: 0.99

# List of features

feature list = list (X train.columns)

# Get numerical feature importances (Gini importance)

importances = list (rf.feature importances )

# List of tuples with variable and importance

feature importances = [ (feature, round(importance, 2)) for

feature, importance in zip(feature list, importances)]

# Sort the feature importances by most important first
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feature importances = sorted(feature importances, key = lambda x:

x[1l], reverse = True)

# Print out the feature and importances

[print ('Variable:

in feature importances];

{:30} Importance:

{}'.format (*pair))

Variable: AVG DP_TUBING Importance: 9.76
Variable: AVG_DOWNHOLE_PRESSURE Importance: @.97
Variable: WI_F4 Importance: 8.97
Variable: ON_STREAM HRS Importance: 9.84
Variable: WI_F5 Importance: 9.92
Variable: AVG WHP P Importance: 9.91
Variable: AVG _WHT P Importance: 9.91

# list of x locations for plotting

X testues = list(range (len (importances)))

# Make a bar chart

plt.bar (X testues, importances, orientation =

'b', edgecolor = 'k', linewidth

# Tick labels for x axis

plt.xticks (X testues,

# Axis labels and title

plt.ylabel ('Importance');

feature 1list,

1.2)

plt.title('Variable Importances');

Variable Importances

Importance
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AVG_DOWNHOLE_PRESSURE

AIG_WHP_P
AIG_WHT P
wi_F4
wiF5

AJG_DP_TUBING

Variable
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'vertical',

rotation='vertical')

plt.xlabel ('Variable');

for pair
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rf.fit(X train, y train);
predictions import = rf.predict (X test)

pprint (rf.get params())

{'bootstrap’: True,
'ccp_alpha': 0.8,
‘criterion’: 'mse”,
‘max_depth": MNone,
'max_features': ‘auto’,
‘max_leaf_nodes’: None,
‘max_samples’: None,
‘min_impurity decrease’: 9.0,
‘min_impurity_split’': None,
‘min_samples_leaf': 1,
‘'min_samples_split': 2,
‘'min_weight_fraction_leaf': 0.0,
'n_estimators’: 100,
'n_jobs': None,

'oob_score’: False,
'random_state': @,
'verbose': @,
‘warm_start': False}

# Definition of specific parameters for Random forest
# Number of trees in random forest

n estimators = [int(x) for x in np.linspace(start = 2, stop = 2000,
= 20)]

# Number of features to consider at every

split max features = ['auto', 'sqrt']

# Maximum number of levels in tree

max_depth = [int (x) for x in np.linspace (4, 30, num =
2)] max_depth.append (None)

# Minimum number of samples required to split a

node min samples split = [2, 3, 4, 5, 10]

# Minimum number of samples required at each leaf
node min samples leaf = [1, 2, 4]

# Method of selecting samples for training each

tree bootstrap = [True, False]

# Create the random grid
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}
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pprint (random grid)

{'bootstrap”: [True, False],
‘max_depth’: [4, 3@, None],
‘max_features’: ['auto’, 'sgrt’'],
‘min_samples_leaf': [1, 2, 4],
‘min_samples_split': [2, 3, 4, 5, 18],
‘n_estimators’: [2,

107,
212,
317,
422,
527,
832,
738,
843,
943,
1053,
1158,
1263,
1369,
1474,
1579,
1684,
1789,
1894,
2000]}

rf = RandomForestRegressor (random state = 42)

# Use the random grid to search for best hyperparameters
# Random search of parameters, using 3 fold cross validation,
# search across different combinations.

rf random = RandomizedSearchCV (estimator=rf, param distributions=random grid,
n iter = 15, scoring='neg mean absolute error', cv = 3, verbose=2,

random state=42, n jobs=-1, return train score=True)

# Fit the random search model

rf random.fit (X train, y train);

# Obtaining the best parameters
rf random.best params
best random = rf random.best estimator .fit(X train, y train)

predictions best random test = best random.predict (X test)

predictions best random train = best random.predict (X train)

print ('Model score:', round(best random.score (X test, y test),2))
print ('Mean absolute error:', round(mean absolute error(y test,
predictions best random test),2))

print ('Root mean squared error:', round(sqgrt(mean squared error (y test,

predictions best random test)),2))
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print ('R2:', round(r2 score(y test, predictions best random test),2))

r2 rf=r2 score(y test, predictions best random test)

Mean absolute error rf=mean absolute error(y test,
predictions best random test)

Root mean squared error rf=sqgrt (mean squared error (y test,

predictions best random test))

result df = pd.DataFrame ({'BORE OIL VOL': [y test], 'Predicted':

[predictions best random test]})

y = y_train
X train np = np.array(X train)

y np = np.array(y)

#predict y values for training data

y_hat = predictions best random train

#plot predicted vs actual

plt.figure (figsize=(18,8))
plt.plot(y hat,y np,'o")
plt.legend(["Predicted", "Actual"])
plt.xlabel ('Predicted',color="white')
plt.ylabel ('"Actual',color="'white')
plt.title('Predicted vs. Actual: Visual Linearity Test WELL 4',color='white')
plt.tick params(axis='x', colors='white')
plt.tick params(axis='y', colors='white')
abline (1,0)

plt.show ()
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Model score: ©.95

Mean absolute error: 0.02
Root mean squared error: 0.06
R2: 9.95

Predicted vs. Actual: Visual Linearity Test WELL 4

® Predicted
® Actual

#P0OZO 5 (7289)

well5=pd.read csv("C:/Users/dario/proyectos jupyter/Well5.csv")
df prescaled=well5.drop ("DATEPRD",axis=1)

scaler all data=MinMaxScaler ()

data scaled = scaler all data.fit transform(df prescaled)

well5 scaled=pd.DataFrame (data scaled, columns=df prescaled.columns)

X = well5 scaled.filter (["ON STREAM HRS", 'AVG DOWNHOLE PRESSURE',
'"AVG_DP TUBING', 'AVG WHP P', 'AVG WHT P', 'DP_CHOKE SIZE',
"WI_FA4","WI F5"]) Y = well5 scaled[['BORE OIL VOL', 'BORE GAS VOL']]
print ('Features shape:', X.shape)

print ('Target shape', Y.shape)

Features shape: (769, 7)
Target shape (769, 2)

X train, X test, y train, y test = train test split(X, Y,
test size=0.2, random state=42, shuffle = True)

#random state=42

Time=well5 scaled.iloc([:,0]

Time train, Time test = train test split (Time,

test size=0.3, random state=42)

rf = RandomForestRegressor (random state=0).fit (X train, y train)
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predictions rf = rf.predict (X test)

# Metrics

print ('Model score:', round(rf.score (X test, y test),2))

print ('Mean absolute error:', round (mean_ absolute error(y test,

predictions rf),2))

print ('Root mean squared error:', round(sqgrt (mean squared error (y test,

predictions rf)),2))

print ('R2:"', round(r2 score(y test, predictions rf),2))

print ('Model Trained Score:', round(rf.score (X train, y train),2))

Model score: 9.69

Mean absolute error: 0.05
Root mean squared error: ©.09
R2: 0.69

Model Trained Score: 0.96

# List of features

feature list = list (X train.columns)

# Get numerical feature importances (Gini importance)

importances = list (rf.feature importances )

# List of tuples with variable and importance

feature importances = [ (feature, round(importance, 2)) for
feature, importance in zip(feature list, importances)]

# Sort the feature importances by most important first

feature importances = sorted(feature importances, key = lambda x:
x[1], reverse = True)

# Print out the feature and importances

[print ('Variable: {:30} Importance: {}'.format (*pair)) for pair

in feature importances];

Variable: AVG WHP P Importance: 9.47
Variable: AVG_WHT_P Importance: 8.19
Variable: AVG _DP_TUBING Importance: 8.12
Variable: ON_STREAM HRS Importance: 9.1
Variable: WI_F5 Importance: 98.85
Variable: AVG DOWNHOLE PRESSURE Importance: 9.03
Variable: WI_F4 Importance: 9.83
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# list of x locations for plotting

X testues = list(range (len (importances)))

# Make a bar chart

plt.bar (X testues, importances, orientation = 'vertical', color =
'b', edgecolor = 'k', linewidth = 1.2)

# Tick labels for x axis

plt.xticks (X testues, feature list, rotation='vertical')

# Axis labels and title

plt.ylabel ('Importance'); plt.xlabel ('Variable');

plt.title('Variable Importances');

Variable Importances
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Variable
rf.fit(X train, y train);
predictions import = rf.predict (X test)

pprint (rf.get params())
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{'bootstrap': True,

'ccp_alpha’: 0.8,

‘criterion’: 'mse”,
‘max_depth": MNone,
'max_features': ‘auto’,

'max_leaf_nodes’: None,
‘max_samples’: None,
‘'min_impurity decrease': 9.0,
‘min_impurity_split’': None,
‘'min_samples_leaf': 1,
‘min_samples_split': 2,
‘min_weight_fraction_leaf': ©.9,
'n_estimators’: 100,
'n_jobs': None,

'oob_score’: False,
'random_state': @,

‘verbose’: @,

‘warm_start': False}

# Definition of specific parameters for Random forest

# Number of trees in random forest

n estimators = [int(x) for x in np.linspace(start = 2,

# Number of features to consider at every

split max features =

20) ]

['auto', 'sqgrt']

# Maximum number of levels in tree

max_depth = [int (x) for x in np.linspace (4, 30,

2

# Minimum number of samples required to split a

)] max depth.append (None)

node min samples split = [2, 3, 4, 5, 10]

# Minimum number of samples required at each leaf

node min samples leaf = [1, 2, 4]

# Method of selecting samples for training each

tree bootstrap = [True, False]

# Create the random grid

random grid = {'n estimators':

'max features':
'max_depth':
'min_samples split':
'min_samples leaf': min samples leaf,

'bootstrap’':

pprint (random grid)

max_depth,

bootstrap}

n _estimators,

max features,

min samples split,
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{'bootstrap’: [True, False],
‘max_depth’: [4, 38, None],
‘max_features’: ['auto’, 'sgrt’'],
‘min_samples_leaf': [1, 2, 4],
'min_samples_split': [2, 3, 4, 5, 1@],
‘n_estimators’: [2,

107,
212,
317,
422,
527,
632,
738,
843,
943,
1053,
1158,
1263,
1369,
1474,
1579,
1684,
1789,
1894,
2e0@]}

rf = RandomForestRegressor (random state = 42)

# Use the random grid to search for best hyperparameters
# Random search of parameters, using 3 fold cross validation,
# search across different combinations.

rf random = RandomizedSearchCV (estimator=rf, param distributions=random grid,
n _iter = 15, scoring='neg mean absolute error', cv = 3, verbose=2,

random state=42, n jobs=-1, return train score=True)

# Fit the random search model

rf random.fit (X train, y train);

# Obtaining the best parameters

rf random.best params

{'n_estimators®: 422,
'min_samples split': 4,
‘'min_samples leaf': 2,
'max_features': 'sgrt’',
'max_depth': MNone,
‘bootstrap’: False}

best random = rf random.best estimator .fit(X train, y train)
predictions best random test = best random.predict (X test)

predictions best random train = best random.predict (X train)

print ('Model score:', round(best random.score (X test, y_test),2))
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print ('Mean absolute error:', round(mean absolute error(y test,
predictions best random test),2))

print ('Root mean squared error:', round(sqrt(mean squared error (y test,
predictions best random test)),2))

print ('R2:', round(r2 score(y test, predictions best random test),2))

r2 rf=r2 score(y test, predictions best random test)

Mean absolute error rf=mean absolute error(y test,
predictions best random test)

Root mean squared error rf=sqgrt(mean squared error(y test,

predictions best random test))

result df = pd.DataFrame ({'BORE OIL VOL': [y test], 'Predicted':

[predictions best random test]})

y = y train
X train np = np.array(X train)

y_np = np.array(y)

#predict y values for training data

y _hat = predictions best random train

#plot predicted vs actual
plt.figure(figsize=(18,8))
plt.plot(y hat,y np,'o")
plt.legend(["Predicted", "Actual"])
plt.xlabel ('Predicted',color="white')
plt.ylabel ('Actual',color="'white')
plt.title('Predicted vs. Actual: Visual Linearity Test WELL 5',color='white')
plt.tick params(axis='x', colors='white')
plt.tick params(axis='y', colors='white')
abline(1,0)

plt.show()
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Model score: ©.72

Mean absolute error: 0.05
Root mean squared error: ©.08
R2: 0.72

Predicted
Actual

Predicted vs

Actual: Visual Linearity Test WELL 5

Predicted
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