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Resumen

En el presente trabajo plantea resolver a través de técnicas de Machine Learning
(ML), la clasificacién de facies litolégicas utilizando datos de registros geofisicos de
pozos. ML es una disciplina del campo de la Inteligencia Artificial que, a través de
algoritmos, dota a las computadoras de la capacidad de identificar patrones en datos
masivos y elaborar predicciones (andlisis predictivo). Los métodos aplicados fueron:
Support Vector Machine, Random Forest, K-Nearest Neighbor y Extreme Gradient
Boost, todos ellos bajo el esquema de aprendizaje supervisado.

La importancia del reconocimiento y clasificacién de facies reside en que per-
miten evaluar las caracteristicas de la roca. En la industria petrolera el analisis de
facies puede llevar a predicciones, para encontrar la mejor calidad de roca de los
yacimientos petréleo y gas.

El proyecto incluyo la programacion en un notebook de Python de los algoritmos
de ML, para evaluar sus capacidades en la clasificacién de las facies, comparando y
evaluando los resultados de cada método, para tener un mejor criterio de aplicacién
de esta tecnologia en datos reales.

Se disend un flujo de trabajo para la secuencia de procesamiento de los datos,
el cual incluyé desde el acondicionamiento, hasta la evaluacion de resultados. El
método desarrollado se aplicé a datos del Golfo de México, en la Provincia Petrolera
del Sureste, utilizando registros geofisicos de pozos marinos, considerando solamente
la zona de interés que abarca: Cretacico, Jurasico Superior Tithoniano y Jurasico
Superior Kimmerdigiano, donde se han desarrollado facies de bancos ooliticos, que
constituyen la roca almacenadora de los yacimientos de aceite y gas.

La clasificaciéon con datos geoldgicos reales puede presentar distintos problemas
como la falta de datos, el ruido en los datos, el desbalance entre clases, todo esto
afecta y dificulta la categorizacién de facies. Esta problematica se manejo aplicando
diferentes técnicas para tratar estos problemas, para buscar una mejor interpretabili-
dad y sensibilidad a la presencia de datos dispersos y desbalanceados. Encontrando
que Support Vector Machine (SVM), puede ser menos interpretable, debido a la
complejidad del hiperplano, puede sobreajustarse facilmente si no se trata el desba-
lance de clases. K-Nearest Neighbor (KNN), relativamente facil de entender ya que
clasifica en funcién de la proximidad a casos existentes, pero es sensible al desbalance
de clases ya que la clase mayoritaria puede sesgar el modelo. Random Forest (RF),
dificil de interpretar como trabaja debido a la combinaciéon de multiples arboles de
decision, puede manejar datos desbalanceados mediante técnicas como la pondera-
ci6én de clases. Extreme Gradient Boosting (XGB), la interpretabilidad puede ser un
desafio debido a la naturaleza del algoritmo, sin embargo, puede trabajar con datos
nulos.

Los resultados observados revelan, la capacidad de clasificacién de facies de cada
uno de los métodos de ML, exponiendo sus ventajas y desventajas. La idea de utilizar
varios métodos es para tener un mejor criterio de clasificacién de las facies, de tal
manera que se complementan unos con otros y nos presentan una solucién con un
espectro mayor.
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Capitulo 1

Introduccion

El avance de la Inteligencia Artificial en todas las areas del mundo ha tenido
un crecimiento acelerado, y en las geociencias no es la excepcion, la aplicacion de
distintos modelos de Machine Learning en esta area ha ido en aumento, ya sea para
clasificacion, regresion y agrupacion, teniendo a favor la gran cantidad de datos que
se manejan en geofisica. Algunas aplicaciones de ML en la geofisica son prediccién de
facies con registros geofisicos de pozos, prediccion de facies con sismica, prediccién de
fallas, deteccion de sal en la sismica, inversién sismica, para problemas de regresion
se puede aplicar a la atenuacién de ruido, secciones sismicas sintéticas, etc.

El objetivo del proyecto es desarrollar y probar las distintas técnicas de ML,
que se pueden aplicar para la clasificacion de facies. Establecer una relaciéon entre
las facies y los registros geofisicos de pozo es fundamental en la industria petrolera
para comprender las caracteristicas del subsuelo y la distribucion de los yacimien-
tos de hidrocarburos. En este proyecto se busca desarrollar un algoritmo que logre
establecer una relacion significativa entre los registros geofisicos de pozo y las facies.

El proyecto se aplicé a datos reales de pozos, ubicados en las Cuencas del Sureste.
Las facies utilizadas son interpretaciones de un petrofisico, se sabe que las interpre-
taciones pueden diferir en cada intérprete, dependiendo la experiencia, el criterio, los
conocimientos previos sobre la zona de estudio, entre otros factores. Se define como
facies a las propiedades fisicas, quimicas y biolégicas de las rocas, que permiten una
descripcién especifica de esta (Cross & Homewood, 1997), las facies litologicas son
las caracteristicas fisicas como textura, mineralogia y tamano de grano de la roca.

En los tltimos anos se ha realizado varios modelos de ML aplicados a la clasifica-
cién de facies con registros geofisicos de pozos, que van desde el enfoque estadistico
multivariante (Wolf, 1982), métodos supervisados como Support Vector Machine
(Hall, 2016) y (Guerra et al., 2017), Gradient Boosting Machine (Bestagini et al.,
2017), Naive Bayes (Li & Anderson-Sprecher, 2006), hasta métodos de aprendizaje
profundo. Este proyecto plantea usar multiples métodos de aprendizaje supervisado
y finalizar con un modelo en conjunto.

El uso de técnicas avanzadas de analisis de datos, como el aprendizaje super-
visado y el analisis estadistico multivariado, puede ayudar a identificar patrones y
relaciones complejas entre los registros geofisicos de pozo y las facies. Estas técnicas
pueden mejorar la precision de la correlacién y la interpretacion de las facies.



Capitulo 2

Marco Geoldgico

2.1. Contexto Geoldgico Regional

El érea de estudio se encuentra en la provincia petrolera las Cuencas del Sureste,
incluye una parte terrestre y una parte marina, en la Figura 2.1 se observan las
cuencas petroleras de México, resaltando las Cuencas del Sureste, limitada al norte
por la isobata de 500 [m], al sur por el Cinturén plegado de Chiapas, al oeste por la

Cuenca de Veracruz y al este por la Plataforma de Yucatdn (CNH, 2014).

Plataforma
~ Burro-Picachos

Cuencas Petroleras de México

; ‘g" i ‘-i}ﬁ'ﬁ”‘”:‘ o
- et h R e 2
T ﬂ‘“‘” -

e R LR

Figura 2.1: Cuencas Petroleras de México. (CNH, 2014).



ML: Clasificacién de litofacies Capitulo 2

Las Cuencas del Sureste evolucionan dentro de un margen pasivo, desde la aper-
tura del Golfo de México en el Jurasico Medio, la instalacion y extension de pla-
taformas de sedimentacion carbonatada durante el Cretacico, hasta las condiciones
de cuenca subsidente de tipo antefosa que termina con el cierre y colmataciéon sedi-
mentaria al final del Nedgeno.

En la Figura 2.2 se muestran las cuencas que comprende las Cuencas del Sur-
este, las cuales son la cuenca Salina del Istmo, la cuenca de Comalcalco, la cuenca
de Macuspana y el Pilar Reforma-Akal. Los pozos con los que se trabajo se encuen-
tran en el Pilar Reforma-Akal, el cual consiste de un gran pilar enmarcado por la
prolongacién hacia el mar de las fallas de Comalcalco, Frontera y Macuspana que
actuaron como verdaderas fallas de tiempo, permitiendo la acumulacién de calizas
clasticas con una enorme capacidad de almacenar hidrocarburos (Angeles Aquino,
2006).

- Zona de estudio

Figura 2.2: Cuencas del Sureste y ubicacién de los pozos de estudio. (CNH, 2014).

Desde el punto de vista petrolero, ésta es la provincia mas importante del pais,
ya que la mayor parte de la produccién de las Cuencas del Sureste y del pais se
localiza en ella, en la Figura 2.3 se observan los campos de aceite y gas dentro de
las Cuencas del Sureste.

6 UNAM, Facultad de Ingenieria
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— [ Campos de aceite
M Campos de gas
Cuencas \ ‘Al
Provincia . Yucatdn

Comalcalco Salina del Istmo
Pilar Reforma-Akal lPu:;::;r; de

G Macuspana profundas

0 Salina del Istmo

Figura 2.3: Cuencas del Sureste y campos de aceite y gas. (CNH, 2015)

Es probable que este pilar esté intimamente ligado con fallas profundas en la cor-
teza, que formaron bloques escalonados rellenados por flujos de detritos que consti-
tufan brechas. Estos bloques, son el resultado de esfuerzos de distension y compresion
a que ha estado sometida la corteza durante los diferentes eventos ocurridos en la
zona (Angeles Aquino, 2006).

2.2. Marco Estratigrafico

La columna estratigrafica de la zona abarca desde el Jurdsico Medio hasta el
Reciente, Figura 2.4. La zona de interés se encuentra en Jurédsico Superior Kimme-
ridgiano, Jurasico Superior Tithoniano y Cretacico.

Paleozoico
Esté constituido de sedimentos continentales rojos del Paleozoico Medio y de un
basamento més antiguo cristalino y metamérfico (CNH, 2014).

Calloviano

La etapa inicial de la apertura del Golfo de México esté relacionada con la frag-
mentacion y dispersion de la Pangea. La sal del Golfo de México se deposité durante
esta edad, aunque tienen diferentes edades y posiciones estratigraficas, siendo mas

UNAM, Facultad de Ingenieria 7
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antiguas hacia el centro de la cuenca y mas jovenes hacia el borde de ésta, en donde
también varia su litologia a otro tipo de evaporitas (Padilla y Sénchez, 2007).

PLIOCENO

z
94:
3]
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Z w0
w
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50
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SUPERIOR _ I=Id

JURASICOSUP. [

Figura 2.4: Columna estratigréafica. (CNH, 2014).

Oxfordiano

Se desarrollaron amplias plataformas de aguas someras, en las que se depositaron
grandes volimenes de carbonatos, con extensas barras ooliticas (Padilla y Sénchez,
2007).

Kimmeridgiano

Los sedimentos estan representados por espesores de terrigenos que, en algunos
lugares de la cuenca gradiian a carbonatos de bancos ooliticos parcialmente dolomi-
tizados hacia la cima de la formacién (CNH, 2014).

8 UNAM, Facultad de Ingenieria
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Tithoniano

Se depositaron una mezcla de terrigenos finos y carbonatos con intercalaciones
delgadas, ricos en materia organica, que son la roca generadora de la mayoria de los
volimenes de hidrocarburos en el Golfo de México (CNH, 2015).

Cretacico

Se tiene una secuencia sedimentaria de plataforma, con litofacies de carbonatos
y carbonatos arcillosos dolomitizados con pedernal e intercalaciones de horizontes
bentoniticos. A finales del Cretacico se tiene un crecimiento de la plataforma car-
bonatada y el depdsito de brechas y flujos turbiditicos en el talud continental de la

Sonda de Campeche, cuyas litofacies predominantes son dolomias, calizas arcillosas
y brechas dolomitizadas (CNH, 2014).

Cenozoico

Entre el limite del Periodo Cretacico y el Periodo Paleégeno, hay una brecha
en carbonatos al Sur del Golfo de México. Durante el Eoceno tardio se depositaron
gruesos espesores de arenas finas en los taludes occidentales, al mismo tiempo sedi-
mentos mas finos iban rellenando las partes més profundas. Como consecuencia a
esto, la sal y la arcilla empezaron a moverse (Padilla y Sdnchez, 2007).

2.3. Marco Estructural General

En la zona del Pilar de Akal se distinguen tres eventos tecténicos que han con-
formado el marco estructural regional.

= Un evento extensional en el Jurdsico Medio, asociado a la separacion de los
continentes que de una u otra forma se manifestaron en el Golfo, formando
inicialmente grandes fracturas que posteriormente constituyeron fallas norma-
les con direccion N-S, formando bloques escalonados, algunos de los cuales
constituyeron fallas de crecimiento dando lugar a las fosas de Macuspana y
Comalcalco, respectivamente (Angeles Aquino, 2006).

= Un evento compresivo ocasionado por empujes de una placa sobre un elemen-
to rigido, formando en el Area Marina estructuras alineadas con direccién
NW-SE, ocasionadas por giros de bloques que constituyeron fallas inversas
perpendiculares a los esfuerzos NW-SE (Angeles Aquino, 2006).

= Un evento extensional final durante el Nedgeno grandes fallas de listricas que,
en algunos casos, estdn asociadas con intrusiones de arcilla y/o sal (CNH,
2014).

En la Figura 2.5 se observa en la parte de abajo una seccién geoldgica que abarca
desde el Cinturén plegado Chuktah-Tamil hasta la Cuenca de Macuspana, pasando
por el Pilar de Akal, que es la zona de estudio.

UNAM, Facultad de Ingenieria 9
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Figura 2.5: Marco tecténico y seccién geoldgica regional de las Cuencas del Sureste.
(CNH, 2014).

2.4. Facies Sedimentarias

Son tipos especificos de rocas sedimentarias que se caracterizan por tener cier-
tas caracteristicas particulares en cuanto a su composicion, textura, estructura y
contenido de fésiles. Estas caracteristicas se forman en ambientes sedimentarios es-
pecificos, como cuerpos de agua, desiertos, glaciares, entre otros, y son el resultado
de procesos fisicos, quimicos y bioldgicos que ocurren en esos entornos.

Las facies sedimentarias son importantes en geologia porque proporcionan infor-
macién crucial sobre las condiciones ambientales en las que se formaron las rocas
sedimentarias, lo que a su vez puede ayudar a los gedlogos a reconstruir la historia
geoldgica de una region particular. Ademas, las facies sedimentarias son tutiles para
interpretar ambientes pasados y predecir la presencia de recursos naturales como
petréleo, gas natural y agua subterranea.

Una manera de describir facies sedimentarias es a través de las caracteristicas
facilmente observables de las rocas y la interpretacién de los ambientes deposicio-
nales. Los seis aspectos mds importantes son el color/composicién, la textura, las
estructuras sedimentarias, los fésiles, la asociacion y la forma.

Las facies son de gran importancia en la exploracion petrolera por varias razones:

= Ambientes de depésito: las facies sedimentarias indican los ambientes geoldgi-

10 UNAM, Facultad de Ingenieria
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cos en los que se depositaron los sedimentos que eventualmente se convir-
tieron en rocas sedimentarias. Estos ambientes pueden incluir deltas, playas,
marismas, plataformas continentales, entre otros. Cada ambiente tiene carac-
teristicas especificas que influyen en la presencia y distribucién de depdsitos
de petroleo y gas.

» Rocas almacén: algunas facies sedimentarias, como las areniscas y calizas po-
rosas, tienen la capacidad de almacenar y permitir el flujo de petrdleo y gas.
Estas rocas, conocidas como rocas reservorio, son el objetivo principal de la
exploracién petrolera. Comprender las caracteristicas de estas facies es crucial
para identificar y evaluar adecuadamente los yacimientos de hidrocarburos.

= Sistemas de sellado: junto con las rocas reservorio, las facies sedimentarias
también pueden actuar como rocas selladoras que impiden que el petréleo y
el gas escapen hacia la superficie. Las arcillas, por ejemplo, son facies sedi-
mentarias comuinmente asociadas con la formacion de sellos impermeables que
retienen los hidrocarburos en los reservorios.

= Modelado de cuencas: el estudio de las facies sedimentarias en una cuenca se-
dimentaria puede proporcionar informacién sobre la evolucién geolégica de la
cuenca a lo largo del tiempo. Esto incluye la identificacién de los procesos de-
posicionales, los cambios ambientales y la distribucién espacial de los depdsitos
sedimentarios, lo que puede ayudar a predecir la ubicacién de posibles acumu-
laciones de hidrocarburos.

En resumen, comprender las facies sedimentarias es fundamental para la explora-
cién petrolera ya que proporciona informacion clave sobre la presencia, distribucion
y calidad de los yacimientos de petréleo y gas, asi como sobre los procesos geoldgicos
que influyeron en su formacién y preservacién (Petrobal, 2023).

Facies ooliticas

El origen de las oolitas tiene lugar en un ambiente marino, a partir de un nicleo
que puede ser un grano, fragmento de fésil o litoclasto y esta asociado al movimiento
constante de las olas o corrientes marinas someras. El grano al estar en movimiento
se le adhieren algunas capas concéntricas de calcita y aragonita y tiene un creci-
miento en didmetro, estos granulos tienen un didmetro tipico de entre 0.25 y 2 [mm]
(Petrobal, 2023).

Los procesos de precipitacion y acreciéon que dan lugar a la formacién de ooides
pueden ocurrir en varios entornos, como en playas, arrecifes de coral, lagunas costeras
y plataformas continentales. Las formaciones ooliticas pueden variar en apariencia
y composicién dependiendo de factores como la naturaleza de los nicleos alrededor
de los cuales se forman los ooides, la concentraciéon de minerales en el agua, y la
duracion y la intensidad de los procesos de formacion.

Posteriormente, durante la diagénesis presenta una estructura radial y concéntri-
ca. Cuando la roca esta soportada por la matriz de calcita espatica y las oolitas estan
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diseminadas en la estructura de la roca, las caracteristicas petrofisicas son bajas en
términos de porosidad, tratandose de oolitas que cayeron a un ambiente de menor
energia. En las arenas de playa constituida por fésiles y granos de oolitas en un
ambiente de alta energia son las de mayor porosidad. Los bancos desarrollados en la
plataforma somera estan bajo condiciones de corrientes marinas someras y vientos,
son las que tienen mayor distribucién espacial y de mayor acumulacién en espesor,
en estos bancos la energia es mayor que en las dreas donde las arenas estan dispersas.

Estas rocas son importantes como reservorios de petréleo y gas en algunas areas.
En este proyecto, las oolitas toman gran relevancia, debido a que constituyen la roca
almacenadora (yacimiento) de hidrocarburo del area estudiada, lo cual se confirma
en los registros geofisicos de los pozos analizados aqui.

Establecer una relacion entre las facies y los registros geofisicos de pozo es fun-
damental en la industria petrolera para comprender las caracteristicas del subsuelo
y la distribucién de los yacimientos de hidrocarburos (Petrobal, 2023).

2.5. Litofacies del sistema petrolero

Los hidrocarburos se encuentran almacenados principalmente en las brechas del
Cretéacico Superior y en las calizas ooliticas del Jurasico Superior.

2.5.1. Kimmeridgiano

Las zonas mas proximales fueron ocupadas durante todo el ciclo de depdsito del
Kimmeridgiano por una rampa interna donde se producen y se depositan los arrecifes
y grainstones, bajo un marco de agua somera de alta energia. La presencia de estas
facies esta controlada por la energia de las olas provenientes del NW y una tasa de
subsidencia superpuestas que permite el depdsito de una pila gruesa de carbonato.
Estas facies son consideradas como los principales plays almacén de la sucesién del
Kimmeridgiano.

La parte occidental, en su mayoria, esta ocupada por carbonatos arcillosos, a
veces dolomitizados, depositados en un ambiente de mar abierto en aguas relativa-
mente profundas, pero con una tasa relativamente baja de la subsidencia. Al final
del Kimmeridgiano, la parte mas oriental, en su mayoria, esta representada por he-
teroliticos de laguna en un ”backshore” y ambiente de depésito protegido (CNH,
2014).

La roca almacén para el Kimmeridgiano esta constituida por facies de bancos
ooliticos que corresponden a packstone-grainstone de ooides y dolomias con sombras
de ooides, en un paleoambiente de borde externo y frente de bancos; los espesores
de la roca almacén varfan de 50 [m] a més de 300 [m] (Faz Pérez, 2014).

2.5.2. Tithoniano

Las rocas de esta edad la constituyen calizas arcillosas color oscuro, con interca-
laciones de lutitas bituminosas ligeramente calcdreas, en algunas partes se observan
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carbonosas, contienen abundante materia organica de origen vegetal (algaceas, restos
de plantas y carbonosas) y animal (restos de pez), gradian lateralmente a mudstone
arcilloso benténico color negro olivo y anhidrita gris blanquizca (Angeles Aquino,
2006).

Las rocas del Tithoniano constituyen el principal elemento generador de hidro-
carburos de las Cuencas del Sureste. Se distribuyen ampliamente en el area con
espesores entre los 100 y 400 metros. Las litofacies se asocian con ambientes car-
bonatados profundos que van de plataforma externa a cuenca. Esta roca ha sido
considerada y comprobada, como responsable de las acumulaciones regionales de
aceite ligero y mediano (CNH, 2015).

2.5.3. Cretacico

La mayor parte de la sucesion cretacica esta dominada por el depésito de carbo-
natos sobre una plataforma con pendiente. Las facies de plataforma interna tienden
a acunarse rapidamente hacia el oeste. La mayor parte del drea Aguas Someras se
caracteriza por una columna gruesa de litofacies mudstone y wackstone deposita-
dos en un ambiente que va de talud a batial. Las facies son de tipo mudstone y el
potencial como roca almacén se limita a un posible fracturamiento.

Durante el Cretacico Superior, Figura 2.6, aparece un cambio en el sistema y
la sedimentacion se vuelve clastica, con la edificacion de una gruesa secuencia de
brechas, la cual constituye un play almacén principal para esta secuencia. Esta
brecha viene desde el noreste y cubre la parte de las Cuencas del Sureste hasta el
oeste, se depositaron en forma cadtica como enormes flujos de dentritos y fueron
posteriormente cubiertos por sedimentos finos (Faz Pérez, 2014).

Guenca profunda Talud Plataforma de Yucatan
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Mecanismo de depésito de las Brechas

Paleogeografia Cretacico Superior ___)__.T_——a B
o ~ <
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Figura 2.6: Litofacies del sistema almacenador Cretécico Superior. (CNH, 2014).
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Capitulo 3

Machine Learning

Machine Learning es una rama de la Inteligencia Artificial, como su nombre lo
dice son un conjunto de algoritmos que le dan la capacidad a la maquina de realizar
actividades sin la necesidad de ser programados explicitamente para ello, son usados
en clasificacién, regresion y agrupaciéon. Sin embargo, ML no es un proceso sencillo,
conforme el algoritmo ingiere datos de entrenamiento, es posible producir modelos
mas precisos basados en datos. Un modelo de ML es la salida de informacion que se
genera cuando se entrena el algoritmo con datos (Hurwitz & Kirsch, 2018). Después
del entrenamiento, al proporcionar un modelo con una entrada, se le dara una salida.
A los datos de entrada les llamamos caracteristicas y a los datos de salida clases.

Se divide en varias ramas como son aprendizaje supervisado, aprendizaje no
supervisado, aprendizaje reforzado y aprendizaje profundo, pueden combinarse entre
ellos, este trabajo estd enfocado en el aprendizaje supervisado.

Existen varias técnicas de ML que han sido utilizadas para clasificar facies utili-
zando datos de registros geofisicos de pozos. Algunas de estas técnicas son: el enfoque
estadistico multivariante (Wolf, 1982), métodos supervisados como Support Vector
Machine (Hall, 2016) y (Guerra et al., 2017), Gradient Boosting Machine (Bestagini
et al., 2017), Naive Bayes (Li & Anderson-Sprecher, 2006), las cuales muestran unos
resultados visualmente buenos.

Estas son solo algunas de las técnicas de ML que han sido utilizadas para clasificar
facies utilizando datos de registros geofisicos de pozos. La eleccion del método mas
adecuado dependerd de la naturaleza de los datos y de los objetivos especificos del
proyecto. En este caso se evaluaran varias de las técnicas para mejorar el criterio de
clasificacién y reducir la incertidumbre en los resultados.

3.1. Aprendizaje supervisado

En el aprendizaje supervisado se tiene un conjunto de datos de entrenamiento
el cual contiene caracteristicas (datos de entrada) y las etiquetas o clases que son la
respuesta o el resultado (datos de salida). Es decir, estos datos tienen caracteristicas
etiquetadas que definen el significado de los datos (Hurwitz & Kirsch, 2018).

Puede aplicarse para problemas de regresion y clasificacion. En este trabajo se
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utilizo para clasificacion, se puede dividir los modelos a usar en dos grupos basados
en la interpretacién geométrica y basados en arboles de decision.

3.1.1. Support Vector Machine

Es un método desarrollado en los anos 1990’s. Su idea principal es mapear los
vectores de entrada y dividirlos con un hiperplano (Cortes & Vapnik, 1995).

Clasificador de margen maximo

Un hiperplano en p-dimensiones se define como:

Bo+ Bix1+ Baxa+ -+ + Boxp = 0, (3.1)

Donde f3,, f1, . . ., B, son los pardmetros que definen la funcién. Supongamos aho-
ra que tenemos n observaciones de entrenamiento en un espacio p-dimensional. Estas
observaciones se dividen en dos clases yi, ...,y, € (—1,1) donde -1 es una clase y 1
otra clase.

En la Figura 3.1, tenemos dos clases separadas por varios hiperplanos. El objetivo
es encontrar un hiperplano de separacion 6ptimo, definido como una funcién de
decision lineal con un margen maximo entre las clases.

X5
1
|

Figura 3.1: Dos clases separadas por diferentes posibles hiperplanos. (James et al.,
2021).

En la Figura 3.2 se ven tres valores de entrenamiento que se encuentran en
las lineas del margen. A estos valores se les conoce como vectores de soporte. El
hiperplano y el margen dependen directamente de estos vectores de soporte.
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Figura 3.2: Dos clases separadas por un hiperplano éptimo. (James et al., 2021).

En este ejemplo se muestra un caso simple donde se puede hacer una separacién
clara de los datos, pero hay casos donde no existe el hiperplano de separacion 6ptimo,
y por lo tanto no hay un clasificador de margen méaximo. Pero se puede desarrollar
un hiperplano con margen suave y ahora tendremos un Clasificador de Vectores de
Soporte ("SVC”, por sus siglas en inglés).

Clasificador de vectores de soporte

En ocasiones el hiperplano de separacién puede no ser la mejor opcién, por
ejemplo en la Figura 3.3 tenemos el hiperplano de separacién (linea negra) tiene
un margen pequeno lo cual no es bueno, como vimos anteriormente, este debe ser
grande para mayor confianza. En este caso podemos considerar un hiperplano que no
separa perfectamente las dos clases (linea punteada). Con esto nos referimos a que
es preferible clasificar mal unas cuantas observaciones para poder clasificar mejor
las otras.

Figura 3.3: Hiperplano de separacion éptimo vs. clasificador de margen suave. (James
et al., 2021).
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El clasificador de vectores de soporte, también conocido como clasificador de
margen suave, permite que algunas observaciones se salgan de su margen o incluso
estén del otro lado del hiperplano.

Detalles del SVC

Se debe construir un hiperplano que separe correctamente la mayoria de ob-
servaciones de entrenamiento x1,...,z,, basado en estas y las etiquetas de clase

Yiy-- - Yn-

maximizar M

3.2
507517"'7ﬁp7617"'76n7M ( )
P
sujeto a Zﬁf =1, (3.3)
j=1
Yi(Bo + Brxir + Poig + - + Bprip) > M(1 — ), (3.4)
e >0, Zei <C, (3.5)
i=1
donde M representa el margen mayor posible, y €1, ..., €, son "variables de hol-

gura” que nos dice déonde se encuentra la observacion, en relacion con el hiperplano
y el margen, dependiendo de donde se encuentre se le asigna un valor, por ejemplo
si ¢, = 0 el punto se encuentra en su zona, si 0 < ¢; < 1 se encuentra dentro del
margen sin pasar el hiperplano, si ¢; > 1 el punto ya paso el hiperplano. Ahora, C
es un parametro que limita la suma de las variables de holgura, determina que tan
tolerante serd con las violaciones al margen e hiperplano, mientras mas grande sea
C mas tolerante serd y viceversa.

En la practica, C se elige mediante la validacién cruzada. Hay que saber que solo
los datos que se encuentran en el margen y los que violan el margen afectan al hiper-
plano y por lo tanto, al clasificador. Estos datos se conocen como vectores de soporte.

Clasificacion con limites de decisién no lineales

En la practica tendremos casos donde las clases no se podran separar linealmente,
como en la Figura 3.4.
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Figura 3.4: Caso donde las dos clases no se pueden separar linealmente. (James et
al., 2021).

Esta claro que no se puede usar un clasificador lineal, no funcionara, entonces
ajustaremos un clasificador ampliando el espacio de caracteristicas mediante funcio-
nes cuadraticas, cibicas, etc.

Ahora las ecuaciones (3.2)-(3.5) se convertiran en:

maximizar M

50,511,5127 e a5p175p2€1, o€, M

p p
sujeto a (ﬂo Y B+ ) @'ﬂ?j) = M(1-e), (36)
=1 =1
n P 2
Yoa=C, >0, > ) Bh=1
=1 j=1 k=1

Support Vector Machine

Es una extensién del SVC que resulta de ampliar el espacio de caracteristicas
utilizando kernels.

Se puede demostrar que el clasificador lineal de vectores de soporte se representa
como:

f(z) :504‘2042'(337%’)7 (3.7)
ies

donde S es la coleccién de indices de los puntos de apoyo. Ahora vamos a sustituir

el siguiente término

K(x;,xy), (3.8)
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Donde K es una funcién llamada kernel que cuantifica la similitud de dos obser-
vaciones. Por ejemplo:

p
K(l’i, l’i/) = Z xijxi/jy (39)
j=1

Esta ecuacion se conoce como kernel lineal y cuantifica esencialmente la similitud
de un par de observaciones. Pero podriamos sustituir por:

P d
K (23, z0) = (1 + Zx]a:]) , (3.10)
j=1

Esto se conoce como un kernel polinémico de grado d, aunque existen muchas
otras alternativas. Utilizar esta ecuacion en lugar de la anterior conduce a un limite
de decisién mucho mas flexible y también ajusta el SVC a un espacio de mayor
dimensién. Cuando el SVC se combina con un nicleo no lineal, el clasificador resul-
tante se conoce como maquina de vectores de soporte. En este caso la funcién (no
lineal) tiene la forma de:

€S

Y se obtiene como resultado la Figura 3.5:

Figura 3.5: Ejemplo usando SVM con kernel polinémico. (James et al., 2021).

3.1.2. K-Nearest Neighbor

La regla de k vecinos cercanos formulada en 1951 por Fix y Hodges, y después
por (Cover & Hart, 1967), se basa en mapear todas las clases las cuales llamamos
”vecindarios”, los nuevos ejemplos a clasificar se mapean y en base a sus k vecinos
cercanos clasifican los nuevos datos, por ejemplo en la Figura 3.6 se tienen 3 clases
y un punto nuevo a clasificar de color negro.
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Figura 3.6: Tres vecindarios (clases) y un punto nuevo a clasificar en base a sus
vecinos cercanos.

La clasificacién consta de dos etapas (Cunningham & Delany, 2007):

1. Definir el nimero de vecinos (k).

2. Determinar a qué clase pertenece utilizando (k).

Tenemos un conjunto de entrenamiento D compuesto por las muestras (Jii)ie[u D)
para cada dato de entrenamiento, también tenemos un conjunto de caracteristicas
F'. Para cada ejemplo de entrenamiento hay una ejemplo de clase y; € Y. La idea
es clasificar un dato desconocido ¢. Para cada x; € D calculamos la distancia entre
qy x;, dada por:

d(g, @) = > wfd(as, wiy), (3.12)
fer
Donde w es el peso y 0 las posibles distancias.
Los k vecinos mas cercanos se seleccionan dependiendo la distancia aplicada. Las
mas comunes son la distancia Euclidiana y la distancia Manhattan:

n

d(q,z;) = Z(qk — yix)?, Distancia Euclidiana (3.13)
k=1
d(q,z;) = Z |gx — wix|, Distancia Manhattan (3.14)
k=1

Como vemos en la Figura 3.7, ambas miden la distancia de un punto a otro.
Algunas medidas de distancia como la FEuclidiana, pueden ser afectadas por la alta
dimensionalidad de los datos (Steinbach & Tan, 2009), debido a que al incrementar
las dimensiones la distancia entre puntos se vuelve més dispersa, de igual forma
pueden verse afectados por valores atipicos, en este caso se prefiere usar la distancia
Manhattan.
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Figura 3.7: Diferencia entre distancias

3.1.3. Arboles de decisién

El método de drboles de decision, fue propuesto por primera vez por (Breiman
et al., 1984), consiste en divisiones a partir de un conjunto de datos X, dividiéndolo
en subconjuntos. Es decir para dividir los datos se plantean ”preguntas”, se obtiene
una respuesta y a partir de esta se plantea otra pregunta, hasta obtener un resultado
(Taiz, s.f.), es un método muy facil de entender.

Algunos conceptos bésicos son:

= Nodo raiz: Es donde surge el arbol.

= Nodo decision: Se encuentran entre la raiz y los nodos hoja, conducen a otros
nodos.

= Nodos hoja: Es donde termina nuestro arbol, ya no surgen mas preguntas
después.

En la Figura 3.8, se muestra un arbol para tres clases, se puede distinguir las tres
partes del arbol, el nodo raiz, los nodos decisién y los nodos hoja, el arbol tiene una
profundidad de 2, esto quiere decir el nimero de niveles de nodos hasta los nodos
hoja, sin contar el nodo raiz.

Inicio

Figura 3.8: Arbol de decisién para 3 clases

El error de clasificacion esta dado por:

E=1- m’fmx(ﬁmk)? (3.15)
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Donde p,,i representa los datos de entrenamiento de la m-ésima region de la k-
ésima clase. Segun (James et al., 2021), cada terminacién del nodo hoja es llamada
regiéon y se delimitan por las preguntas que fueron formuladas, en los nodos decision.

Para evaluar la calidad de una divisiéon en un nodo se tienen dos medidas:

Indice de Gini

Es una medida que nos indica la pureza del nodo, valores mas pequenos nos indi-
can que el nodo contiene mas observaciones sobre una sola clase, entonces mientras
mas pequeno sea el valor mejor sera la divisién .

K
k=1
Entropia

La entropia igual mide la pureza del nodo, teniendo valores mas pequenos la
divisién sera mejor.

K
D == purlgpmt, (3.17)
k=1

En la Figura 3.9 podemos ver cémo varian los valores para medir la pureza del
nodo y el error de clasificacion, el indice de Gini va a tener valores de 0 a 0.5 y la
entropia valores de 0 a 1. Se podria decir que son iguales, ya que miden la pureza
del nodo, aunque en el tiempo de cémputo la entropia ocupa mayor tiempo.

1 T T T T T T T

0-91 Entropy i
0.8+ 4
0.7 B
0.6 B
0.5 B e .
0.4 e e NN :
0.3k e R ".\' . 4

o .
0.2} , »+* Misclassification error ~. .,

01l 7 - oM\

Figura 3.9: Comparacion entre el indice de Gini, la entropia y el error de clasificacion.
(Taiz, s.f.).

Para entender mejor la grafica de la Figura 3.9, se realiza el siguiente ejemplo:
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Nodo 1: Clase 1 = 0y Clase 2 = 6

Gini = 1- 92— 82 =
Entropia = —%592(%) - %l92(%) =0
Error =1 — méX[g, %] =0

Nodo 2: Clase 1 = 3y Clase 2 = 3

Gini = 5 6—0.5

Entropia = —21g2(2) — 2lgy(2) = 1

Error = 1 —méx([2,3] =05

Como se ve en el ejemplo mientras se tenga més datos de una sola clase, menor
serd el valor de las medidas, en cambio si hay un balance de las clases en el nodo,
se tendra para Gini un valor de 0.5 y para la Entropia un valor de 1.

Los arboles de decision son métodos muy simples, con el tiempo se fueron imple-
mentando métodos mas robustos basados en arboles, por ejemplo Bagging, Random
Forest, Adaboost, Gradient Boosting Machine, Extreme Gradient Boosting, entre
otros (James et al., 2021).

3.1.4. Random Forest

Random Forest es un clasificador que consta de una gran coleccion de arboles de
decision, en los cuales una vez generados se vota por la clase mas popular (Breiman,
2001).

Para cada arbol k se genera un vector aleatorio o, independiente de otros vectores
generados pero con la misma distribucién. Ahora se genera un arbol con los datos
de entrenamiento y o, dando como resultado un clasificador h(z, o) donde x son
los datos de entrada (Breiman, 2001).

Dado un conjunto de clasificadores hy(x), ha(x), ..., hx(z) y un conjunto de en-
trenamiento X,Y , se define la funciéon de margen como

mg(X,Y) = avpl(he(X) =Y) — r]r;aé( avil (hp(X = 7), (3.18)

donde I es la funcién indicadora y avy es la media. El margen mide los votos de
la clase correcta que superan a los de cualquier otra clase. Si el margen es grande,
se tendra més confianza.

Al ser un método basado en arboles de decisién, se ocupan las mediciones de la
pureza del nodo para evaluar la divisién de cada uno. La clase predicha es la que
tiene la estimacion de probabilidad més alta entre los arboles, se realiza una votacion
ponderada (Pedregosa et al., 2011). En la Figura 3.10 se muestra el diagrama, para
entender mejor cémo funciona el método.

UNAM, Facultad de Ingenieria 23



ML: Clasificacién de litofacies Capitulo 3

Votacién

Resulado final

Figura 3.10: Diagrama Random Forest.

En la Figura 3.11, se muestra un ejemplo para predecir si a un usuario le gustara
un videojuego, se tienen dos arboles independientes, al final se evalian las probabi-
lidades, para predecir si le gustara el videojuego o no. La figura fue obtenida de la
pégina web de la libreria de XGBoost de (Chen & Guestrin, 2016), donde mencio-
na que la diferencia entre el siguiente método y este, es la manera de entrenar los
arboles.

tree1 tree2

-1 +0.9 0.9

Figura 3.11: Dos conjuntos de arboles.

3.1.5. XGBoost

Gradient Boosting Machine

Para hablar del método Extreme Gradient Boosting (XGBoost) debemos definir
el método Gradient Boosting Machine (GBM), el cual se basa en la idea de construir
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una serie de arboles de decisién de forma secuencial, donde cada nuevo arbol intenta
corregir los errores de los arboles anteriores, esta correccién se realiza mediante
los residuales que es la diferencia del valor real de las clases con los valores de las
predicciones, Figura 3.12.

(..)
|

residual M () residual

. I —

|
()

(t K
yz( )= Zk:l fr(xs)

Figura 3.12: Diagrama GBM.

Sea la funcién f; la que contiene la estructura de cada arbol, junto a sus pun-
. ~(t . ., ;. . . s . . .,
tuaciones y sea yi( ) la prediccion de la n-ésima instancia de la n-ésima iteracién.

£ = Z Ui 97 + fi(xi)) + Qf), (3.19)
i=1

Donde [ es la funcién de pérdida del entrenamiento y €2 es el término de regula-
rizacién que controla la complejidad del modelo, lo ideal es tener un modelo sencillo
y que logre predecir los datos nuevos.

Of) =T + Gl (3.20)

Donde w es las puntuaciones de las hojas y T' es el nimero de hojas.

Agregando g; y h; que son los gradientes de primer y segundo orden de la funcién
de pérdida (1).

n

L0 = S M 970) + i) + 5haf20) + (), (321)

i=1
Eliminamos los términos constantes

n

£O = Y lgufulx) + G2 x0) + QA% 3:22)

i=1
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Definimos I; = {i|¢(x; = j} como un conjunto de instancias de la hoja j. Ex-
pandimos 2 y queda:

n T
. 1 1
® — , , Zhf2(x - 2
LY = ;:1 lg:fi(x;)) + 2h,ft (x;) +~T + 2)\ ]521 wy, (3.23)
Calculamos el peso 6ptimo

Zz‘el- 9i
wh= — LT (3.24)
B STES

Calculamos el valor 6ptimo correspondiente

T 2
. 1 (Xier, 99)
£9%g) = -3 ﬁ +9T,
i€l (

Jj=1

(3.25)

Esta ecuacion puede usarse como la funcién de puntuacion de la calidad del
arbol, es similar a la de impureza de los arboles de decisién, excepto que también
toma en cuenta la complejidad del modelo.

Normalmente es imposible enumerar todas las estructuras del arbol g. Lo que se
hace es que a partir de una hoja se anaden ramas de forma iterativa. Supongamos
que I, y I son instancias del nodo izquierdo y derecho, entonces I = I;, U I, ahora
la reduccién de pérdidas después de una divisiéon, esta dada por:

1 (ZieIL gi>2 (Zz‘eIR gi)2 (Zz‘e] 92‘)2

Lot = 5 - -7,
T2 Y i N Y i A Y hi A
Esta férmula se usa para evaluar la divisién.
Regresando al ejemplo de predecir si a un usuario le gustara un videojuego, en la
Figura 3.13 se muestra un arbol, indicando a qué corresponde cada valor requerido
para calcular qué tan bueno es el arbol.

(3.26)

Instance index  gradient statistics

M
g1, h /\

1

&

—_— G2 .
(;'IiJj = — E j E_";j +3’}'
g5, h5

S q I3 ={2,3,5)
2 Y= 92h2 — Gz=g2+93+9s
= Il:{l} Ig={’1} Hy = ho + hg + hy
3 @ g3, h3 G =m G2 =94
JT'II = Ill H4 = IJ.._l
A

Figura 3.13: Arbol utilizando gradientes.

26 UNAM, Facultad de Ingenieria



Capitulo 3 ML: Clasificacién de litofacies

Reducciéon y submuestreo

Se reduce la influencia de cada arbol individual, para que los arboles futuros
mejoren el modelo (Chen & Guestrin, 2016).

El submuestreo de columnas (caracteristicas) ayuda a evitar el sobreajuste, mu-
cho mas que el submuestreo de filas. También ayuda a acelerar los procesos.

XGBoost

Ahora hablemos sobre el método Extreme Gradient Boosting, el cual es un méto-
do basado en GBM, teniendo mayor velocidad computacional y mejor rendimiento,
en sus propias palabras busca llevar al extremo los limites computacionales de las
maquinas (Chen & Guestrin, 2016). Sus principales innovaciones son manejar datos
dispersos, un bosquejo cuantil sensible a los pesos, aprendizaje paralelo el cual hace
mas rapido el aprendizaje, explota el trabajo fuera del ntcleo, lo que permite traba-
jar con grandes cantidades de datos. Todo esto da como resultado la capacidad de
trabajar con grandes conjuntos de datos en un tiempo corto y con menor cantidad
de recursos dentro de la maquina.

A continuacién se explican mejor las implementaciones.

Busqueda de divisiones

Algoritmo codicioso exacto

Para elegir la mejor divisién se enumeran todas las divisiones posibles. A esto lo
llamamos algoritmo codicioso exacto. Se debe enumerar todas las posibles divisio-
nes. Para ello se debe ordenar primero los datos segin las caracteristicas y ver los
datos ordenados para acumular las estadisticas de gradiente para la puntuacion de
la ecuacién (3.26).

Algoritmo aproximado

Calcular todas las posibles divisiones es una buena idea, pero ;jqué pasa cuando
no caben en la memoria? XGBoost propone tener divisiones candidatas en funcién
de los percentiles, después el algoritmo mapea las caracteristicas en secciones divi-
didas, agrega las estadisticas y elige la mejor solucién entre las propuestas basadas
en estadisticas.

Bosquejo cuantil ponderado

Multiples conjuntos Dy = {(x1x, h1), (Tog, ha) - - - (Tnk, by )} representan los k va-
lores de caracteristicas y las estadisticas del gradiente de segundo orden.

El objetivo es encontrar puntos de division {sk1, Sk2, - - - Sk }, tales que

[7e(sk, j —ri(ski+1)] <€, skl = miin Xik, Skl = m?XXik (3.27)

En el rango ry : R — [0, +00)
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Donde € es el factor de aproximacién, entonces se dice que existen 1/e candidatos,
y cada punto estd ponderado por h;. Se puede reescribir la ecuacién (3.22), la cual
ahora es la pérdida cuadratica ponderada.

S Shhx = gifho) + Q) + €, (3.28)

Busqueda de divisiones basada en la dispersion

Sabemos que la mayoria de datos en el mundo real dificilmente tienen datos
completos, esta escasez puede depender de varios factores. Este modelo propone que
al faltar un valor, la instancia se clasificarda en una direccion por defecto éptimo,
aprendida a partir de los datos.

Diseno

Bloques para el aprendizaje paralelo

Una parte que llega a consumir bastante tiempo en los métodos basados en
arboles es ordenar los datos. XGBoost propone almacenar los datos en bloques. Este
diseno de datos de entrada solo se calcula una vez antes de entrenar.

Acceso al caché

A pesar de la estructura de bloques, se requiere consultas indirectas de las es-
tadisticas de gradiente. Se trata de un acceso no continuo a la memoria. Esto ralen-
tiza la busqueda de divisiones cuando las estadisticas ya no caben en el caché y se
tienen pérdidas.

Para esto se asigna un bufer interno en cada subproceso, recuperando en el, las
estadisticas, realizando la acumulacion en mini lotes.

Calculo fuera del nitcleo

Para permitir esto se dividen los datos en bloques y se almacenan.

Compresion de bloques: Se comprimen los bloques por columnas y se descom-
prime sobre la marcha mediante un subproceso independiente cuando se carga en la
memoria principal.

Bloques fragmentados: La segunda técnica consiste en repartir los datos en va-
rios discos. Se tiene un subproceso de prerecarga de datos, asi el subproceso de
entrenamiento lee los datos que estan cargados solamente.

3.2. Aprendizaje en conjunto

Llamamos aprendizaje en conjunto a los procesos donde se combinan multiples
modelos de prediccion, existen varias formas de combinar nuestros modelos, las més
populares son boosting, bagging, apilamiento y votacién (Brownlee, 2021).

Existen clasificadores que estan basados en el aprendizaje en conjunto, con boos-
ting se tiene XGBoost, donde el resultado se basa en multiples arboles y el apren-
dizaje de cada arbol influye en el siguiente arbol, para obtener un solo resultado.
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Con bagging se tiene Random Forest donde el aprendizaje igual se basa en multiples
arboles, la diferencia aqui es que cada arbol es independiente del otro, el resultado
se obtiene de forma iterativa con los resultados individuales de cada arbol.

Tanto la votacién como el apilamiento son llamados metamodelos, ya que apren-
den de otros algoritmos, sin interferir con ellos ya que se aplican después de su
entrenamiento e implementacién, no requieren que los predictores se basen en la
misma metodologia, aqui podemos tener miltiples modelos cada uno con diferentes
habilidades y criterios para clasificar.

La votacion realiza una serie de votos 7 estricta” o ” suave”, en estricta se elige al
que tiene mayor numero de votos y en suave se suma las probabilidades para elegir
el resultado.

El apilamiento es un poco mas robusto, ya que se utiliza una doble clasificacién,
donde se tiene a los modelos base, y a partir de ellos se tiene otro modelo que combina
las predicciones de los modelos base, puede ser con regresiéon logistica, arboles de
decision, entre otros, y asi obtener un modelo final.
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Clases desbalanceadas

4.1. ;Qué son las clases desbalanceadas?

Con clases desbalanceadas nos referimos a problemas donde las clases no tienen
el mismo numero de muestras, donde se tiene una clase mayoritaria y una clase
minoritaria, podemos tener un desequilibrio ligero o un desequilibrio severo donde
por cada muestra de la clase minoritaria hay cientos, miles o millones de muestras
de la clase mayoritaria (Brownlee, 2020).

Esto supone un problema ya que la mayoria de modelos de ML suponen que las
clases estan balanceadas y al implementar estos algoritmos le es més dificil predecir
a la clase minoritaria, ya que es mas dificil aprender las caracteristicas de esta clase
y diferenciarla con la otra clase. En muchos casos la clase minoritaria es la de mayor
interés.

Existen multiples maneras de tratar estos datos, lo recomendable es probar que
le viene mejor a nuestros datos.

4.2. Evaluacion

4.2.1. Matriz de confusion

La matriz de confusién es una comparacion entre las clases reales y las clases
que fueron predichas por nuestro modelo.

En la Figura 4.1 se muestra una matriz de confusion para un problema binario, la
clase positiva y la clase negativa, en la diagonal principal estan los datos que fueron
clasificados correctamente, los llamamos Verdadero Negativo o Verdadero Positivo
y a los datos que no fueron clasificados correctamente se les llama Falso Negativo y
Falso Positivo.
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Predicho
+ -

ot VP FN
2
1]
©
4

' FP VN

Figura 4.1: Matriz de confusién para un problema binario.

4.2.2. Meétricas de evaluacion

Exactitud

Esta métrica suele ser usada con frecuencia para evaluar el desempeno de nuestro
modelo, pero para datos desequilibrados no es conveniente, ya que nos puede dar un
resultado muy bueno, que en realidad no es confiable, debido a que no le interesa el
desempeno por clase, si no general.

vp +un
vp+on+ fp+ fn’

(4.1)

Accuracy =

Existen métricas que se centran en el desempeno de cada clase y nos ayudan a
saber como esta clasificando nuestro modelo las distintas clases, estas métricas son
Precision, Recall y F1.

Precision
De todas las predicciones positivas de una clase, jcuantas son verdaderas?

. . vp
Precision = ————, (4.2)
vp+ fp
Recall
De todos los datos correctos de una clase, jcudntos se predijeron correctamente?
uvp
Recall = ————, 4.3
vp + fn (4:3)

F1
La medida F1 es una combinacién de las dos métricas pasadas, donde se expresa
el resultado de ambas.

Fl— 24 (Prec.:lélon)(Recall)’
Precision + Recall

(4.4)
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Ahora para medir el desempeno del modelo aplicado en este proyecto:

Macro promedio
Se define como la media tratando a las clases con la misma importancia. Por
ejemplo el macro promedio para la medida F1 es:

Donde:
C es Clase

Flu+Flo+..+F1,,
numero de clases

Macro avarage F'1 = (4.5)

4.3. Remuestreo

Existen multiples técnicas para remuestrear nuestros datos que van desde las
mas simples hasta las mas complejas; se puede sobremuestrear la clase minoritaria
o submuestrear la clase mayoritaria, o también se puede hacer una combinacién de
sobremuestreo y submuestreo (Brownlee, 2020).

En la Figura 4.2 tenemos una distribucion de 2 clases desbalanceadas, la clase 0
con 901 datos y la clase 1 con 99.

31 e
o 1 ®
2_
®
l_
0 ®
°
o
_1_
_2_
_3_

-1 0 1 2 3

Figura 4.2: Distribucién binaria desbalanceada.

A continuacién se describen algunas de las técnicas para remuestrear, aunque no
son todas, son las que se probaron en este proyecto.
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4.3.1. Sobremuestreo

SMOTE

La Técnica de Sobremuestreo Minoritario Sintético ("SMOTE”, por sus siglas en
inglés) fue creada en 2002. Anteriormente una forma de sobremuestrear los datos era
por reemplazo de los datos originales pero esta forma no ayuda significativamente a
los datos, y en algunos casos no tiene ninguna mejora.

(Chawla et al., 2002) propusieron un nuevo enfoque donde en vez de reemplazar
se crean nuevos datos, estos se crean a partir de las muestras de la clase minoritaria,
a lo largo de una linea imaginaria que los une con otras muestras de la misma clase
a partir de sus vecinos cercanos.

En resumen, la creacion de datos sintéticos con SMOTE ayuda a crear una region
de decision mas grande para la clase minoritaria, y asi no pasar desapercibida al
momento de clasificar.

En la Figura 4.3 se tienen los mismos datos de la Figura 4.2 sobremuestreada
con la técnica SMOTE, ahora con una distribucién de la clase 0 con 901 datos y la
clase 1 con 901 datos.

31 e
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_3_

Figura 4.3: Distribucién binaria sobremuestreada con la técnica SMOTE.

4.3.2. Submuestreo

CNN

La técnica Vecinos Cercanos Condensados ("CNN”| por sus siglas en inglés),
esta basada en la regla de vecinos cercanos, el objetivo de este método es reducir el
tamano de los datos eliminando determinadas muestras sin afectar el rendimiento
de la clasificacion, con la regla de vecinos cercanos se clasifica todos los datos y se
manda a "STORE” o ”GRABBAG”, finalmente los datos retenidos en ”GRABBAG” son
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introducidos en un bucle para decidir si son transferidos a ”STORE” o se quedan,
finalmente los que se quedan retenidos en " GRABBAG” son descartados (Hart, 1968).

Tomek Links

Tomek presenta dos desventajas del método CNN, las cuales son retencién de
muestras innecesarias y retencién de muestras internas en lugar de muestras en los
limites entre las clases, propone una modificaciéon al método CNN que se enfoca

solamente en los limites entre ambas clases, en lugar de todo el conjunto (Tomek,
1976).

En la Figura 4.4 se tienen los mismos datos de la Figura 4.2 submuestreada con
una distribucién de la clase 0 con 892 datos y la clase 1 con 99 datos.

31 e
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Figura 4.4: Distribucién binaria submuestreada con la técnica Tomek Links.

ENN

La técnica Vecinos Cercanos Editados ("ENN” | por sus siglas en inglés), sub-
muestrea la clase mayoritaria. Este método elimina “ejemplos ruidosos” que parte
de sus vecinos cercanos no pertenecen a su misma clase (Brownlee, 2020).

En la Figura 4.5 se tienen los mismos datos de la Figura 4.2 submuestreada con
una distribucién de la clase 0 con 862 datos y la clase 1 con 99 datos.
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Figura 4.5: Distribucién binaria sobremuestreada con la técnica ENN.

4.4. Pesos

Algunos métodos de ML son sensibles a los pesos, y se pueden ajustar para que
se preocupen mas por clasificar bien la clase minoritaria que por la mayoritaria.

Con esto se refiere, que al tener menor nimero de muestras mayor serd el peso y
mayor penalizacion se tendra al clasificar incorrectamente esta clase. En muchos ca-
sos la clase minoritaria es la de mayor interés, aunque es pequena es mas importante,
por ejemplo, en la deteccién de alguna enfermedad, si el clasificador es sensible a los
pesos, la clase enferma tendrda mas importancia.

Estos pesos se calculan y se dan los pesos a cada clase al momento de entrenar,
o bien algunos modelos tienen la opcion de pesos ”balanceados”.

clasificador = sklearn.svm.SVC (class_weight = ¢
’balanced’)

Cédigo 4.1: Pesos en método Support Vector Machine.
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Capitulo 5
Aplicacion

El conjunto de datos utilizado en este proyecto, son 6 pozos (Pozo 0, Pozo 1, Pozo
1b, Pozo 2, Pozo 4 y Pozo 6) con sus respectivas facies. Los métodos de aprendiza-
je supervisado utilizados son Support Vector Machine, Random Forest, K-Nearest
Neighbor y XGBoost.

El flujo de trabajo serd el siguiente:

1. Edicién de datos.

2. Exploracién y visualizacion de datos.

3. Limpieza de datos.

4. Ingenieria de caracteristicas.

5. Preprocesamiento.

6. Tratamiento clases desbalanceadas.

7. Entrenamiento.

8. Implementacion.

9. Post-Procesamiento
10. Evaluacién del modelo de clasificacion.
11. Aplicacién del modelo de clasificacion.

En la Figura 5.1 se tiene el diagrama de flujo para el proyecto.
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Edicién y
limpieza de
datos

Seleccion de
caracteristicas

Creacién de

caracteristicas
Estandarizacién
Remuestreo
&
Entrenamiento = L, Post
Evaluacis i~ Prediccién .
y Evaluacién = Procesamiento

Modelo ML
(Clasifica-
cién)

guardar

Figura 5.1: Diagrama de flujo de los modelos de ML.
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5.1. Edicion de datos

La edicion de datos es la mas sencilla, pero a su vez mas tardada si no se tiene un
software para ello, una buena alternativa es hacerlo en Python. Los datos anémalos
producidos por agentes externos al medio geoldgico, pueden generar singularidades
en el proceso de clasificacion produciendo errores en los resultados. Esta edicién se
considera al inicio porque tiene que ver con los archivos .las.

Las irregularidades encontradas en los datos son las siguientes:

1. Al trabajar con pozos siempre es importante revisar el encabezado de estos, en
este caso se tenian dos archivos para cada pozo, uno que contenia los registros
y otro con las facies. En la Figura 5.2 el intervalo de muestreo para cada pozo
no es el mismo, para este caso es sencilla la correccion ya que uno era multiplo
del otro.

STEP .M 0.15240: STEP

(a) Para los registros de pozos
STEP .M 0.07620 | . STEP OF INDEX

(b) Para los datos de facies

Figura 5.2: Intervalos de muestreo.

2. Asi como es importante leer el encabezado, también es importante ver como
se ven los registros graficados. Todos los pozos usados en este proyecto, tienen
en su encabezado como valor nulo el valor -999.25, en la Figura 5.3, se muestra
como viene en los pozos el valor nulo. Los pozos se cargaron en su formato
original con lasio que es una libreria de Python de lectura y escritura de
archivos .las, al leer el encabezado, por default todos los -999.25 los toma como
valor nulo (en lenguaje de Python ”NaN”). Al graficar los registros de cada uno
de los pozos se observé que habia un valor de -9999.25 y lo consideraba como
un valor de medicién, entonces alteraba los registros al momento de graficar y
posteriormente afectaria el entrenamiento, se modificé a -999.25.

~Well Information Block

H#MNEM. UNIT Data Type Information
B oo e CCflof eeolooo
STRT .M 204.963608: START DEPTH
STOP .M 5011.86448: STOP DEPTH
STEP .M 6.15248: STEP

MULL . -999.25: HNULL VALUE

Figura 5.3: Encabezado del pozo 1.

3. El archivo .las que contenia las facies, las tenia en formato numérico y categori-
co, los valores categoricos tenian errores de ortografia, lo que quiere decir que
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al momento de contar el nimero de clases en el formato categorico nos genera-
ba 6 clases, cuando en realidad eran 5 clases, ya que una sola clase la separaba
en dos clases, las que estaban escritas correctamente y las que no.

Para los humanos es facil saber que es un simple error, pero para las maqui-
nas no es asi, se debe tener los datos méas precisos y limpios posibles para el
proyecto a desarrollar.

5.2. Exploracién y visualizacion de datos

Ahora con los datos editados, sigue examinar el conjunto de datos que se uti-
lizaran para entrenar el clasificador. En la terminologia de ML, cada mediciéon de
registro es un vector de caracteristicas que asigna un conjunto de caracteristicas (las
mediciones de registro) a una clase (el tipo de facie).

Siguiendo la configuracién de (Bestagini et al., 2017) se considera que en cada
profundidad p de cada pozo w, tenemos un conjunto de 6 caracteristicas, las cuales
son:

DTCO)

Lentitud de onda de compresién (f,;

Lentitud de onda de corte ( ]])?f SH)

GR)

= Rayos gamma (f,7;

Porosidad - Neutrén ( ;:f HI)

Densidad (fHOP)

PHIE)

Porosidad efectiva (f,,,

A cada profundidad se tiene un valor para cada caracteristica, que de igual
manera esta asociada a un pozo.

fp,w — [(fDTCO)7 (fDTSH)7 ( GR)7 (fNPHI), ( RHOB)7 (fPHIE)] (51)

p?w p’w p’w p?w p?w p7w

Se tienen 5 facies asociadas también a una profundidad y a un pozo, se definen
como ¢,,, € {Calizas, Margas, Dolomias, Intercalacién C-D y Calizas oscuras}, de-
finir estas funciones ayuda a visualizar mejor el proceso a realizar. En la Figura 5.4
se muestran las 5 clases.
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Calizas

Margas

Dolomias

Intercalacion de calizas y dolomias

Calizas oscuras con materia organica (JST)

Figura 5.4: Clases.

Para el entrenamiento del clasificador se utilizaron los pozos 4 y 6. En la Tabla
5.1 se tiene la distribucién de las clases para el conjunto de datos de entrenamiento,
obsérvese que las margas en este caso son la clase minoritaria, seguido de las do-
lomias, en cambio las calizas son la clase mayoritaria, como se vio en el Capitulo 5
se tiene un desequilibrio ligero, que mas adelante se tratara.

Calizas 39.4 %

Margas 2.5%
Dolomias 12.7%

Intercalacién calizas y dolomias 15%
Calizas oscuras con materia orgénica | 30.3 %

Tabla 5.1: Distribucion de las clases.

La matriz de dispersion es una herramienta para visualizar como cambian dos
mediciones de registros con el tipo de roca, en nuestro caso con el tipo de facies, de
igual forma ayuda a comprender el comportamiento de las clases y la relaciéon entre
ellas.

En la Figura 5.5 se muestran graficados todos los registros utilizados , para los
datos de entrenamiento, se observa que las clases tienen un comportamiento similar,
no tan disperso, aunque no es muy clara la separacién entre ellas y en algunos casos
llegan a estar encimadas.
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FaciesAlias
Intercalacion de calizas y dolomias
Dolomias
Calizas
Calizas oscuras con materia organica (JST)
Margas
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Figura 5.5: Matriz de dispersion entre los registros.

5.3. Limpieza de datos

Al desarrollar un modelo de ML, la mayor parte del tiempo se dedica a la prepa-
racion de los datos, que va desde la limpieza de datos, la ingenieria de caracteristicas
y el preprocesamiento de los datos.

En un curso de ML de Google (Google, s.f.), se hace énfasis, que la calidad y
el tamano del conjunto de datos son mucho mas importantes que el algoritmo mas
brillante que uses.

Dentro de la limpieza de datos, se edita o elimina tanto los datos nulos como los
datos que puedan generar ruido, en nuestro caso, en la zona de estudio que abarca
el Cretéacico, Jurédsico Superior Tithoniano y Jurasico Superior Kimmerdigiano, no
habia datos nulos.
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Los métodos indirectos como los registros geofisicos de pozos, por diferentes
factores se pueden tener mediciones fuera de lo normal, como se ve en la Figura 5.5,
los graficos cruzados nos ayudan a visualizar la relacién entre los datos, pero otro
punto importante es que también se observan los datos anémalos que pueden generar
ruido, muchas veces estos valores se dan por fracturas o en el caso del registro de
densidad por derrumbes y en otros casos son ruido por parte del aparato de medicion,
aunque son datos reales, lo mejor es eliminarlos para el buen desarrollo del modelo.

Para tener mejor panorama en la limpieza de datos, se realizd la matriz de
dispersién por cada pozo utilizado para entrenar, aunque algunos de estos datos
anomalos se ven desde la Figura 5.5.

5.4. Ingenieria de caracteristicas

La ingenieria de caracteristicas es uno de los pasos mas importantes en el de-
sarrollo de un modelo de ML, ya que ayuda mucho al buen desempeno de nuestro
modelo.

5.4.1. Seleccion de datos

Se tiene el conjunto de datos el cual consta de 6 pozos, se deben separar en el
conjunto de entrenamiento y el conjunto de prueba, aunque desde el inicio se comenté
que se utilizaria el pozo 4 y el pozo 6 para entrenar, este paso forma parte de la
ingenieria de caracteristicas. Para separar los datos lo mejor es elegir un conjunto
de entrenamiento que logre generalizar bien los datos y que tenga un mejor balance
de los datos donde se incluyan todas las clases.

5.4.2. Seleccién de caracteristicas

Existen diferentes formas de realizar la seleccion de caracteristicas, en el curso
de Google (Google, s.f.), recomienda empezar el desarrollo de un modelo con pocas
caracteristicas e ir aumentando poco a poco, asi sabremos qué caracteristicas ayudan
al modelo a encontrar una buena relacién de los datos.

Los registros utilizados para la asignacién de facies son el registro de Rayos
Gamma, el registro de Porosidad-Neutron, el registro de Densidad y los registros de
Lentitud, en este caso el registro de Porosidad efectiva no era tan importante, sin
embargo debemos analizar como afectan estos registros en el modelo de clasificacion.

Otra forma de realizar la selecciéon de caracteristicas es calcular el coeficiente de
correlacién, el cual indica qué tan relacionadas linealmente estan dos variables, exis-
ten tres formas de medir esta correlacion, las cuales son el coeficiente de correlacién
de Pearson, el de Spearman y el de Kendall (Dagnino, 2014). Para el proyecto se
utilizo la de Pearson, la cual es calculada como:

ro XY (5.2)

VEXPTYY

42 UNAM, Facultad de Ingenieria




Capitulo 5 ML: Clasificacién de litofacies

Se realizé una matriz de correlaciéon de Pearson entre los datos, representada
mediante un mapa de calor, Figura 5.6, con el objetivo de discretizar las funciones
a usar en el proyecto. Saber la correlacion entre funciones es importante debido a
que veces se cree que en la creacién de modelos de ML, la redundancia de datos es
beneficiosa para el modelo, pero no siempre es asi, muchas veces esa repeticion de
datos hace que el algoritmo se sobreajuste y no generalice bien los datos, y por otra
parte estos datos redundantes nos ocupan mayor espacio en el conjunto datos y en
consecuencia mayor tiempo de computo.

En la Figura 5.6, se observa que los registros de lentitud de onda de compresion y
lentitud de onda de corte, tienen una alta correlacién entre ellos, se consider6 quitar
alguno, pero la precisién de los resultados disminufa un 5 %. Finalmente, se decidi6
usar los 6 registros para el entrenamiento del modelo, se debe considerar tanto la
puntuacion como el tiempo de computo, al no ser muchas caracteristicas, se eligié
una mayor puntuacion aunque el tiempo de computo aumente.

]

OTCO_FILTEREDN

DTSH_FILTEREDM

GR_FILTEREDN

NPHI_FILTEREDMN

- 0.0

RHOB_FILTEREDN
|

PHIE

0.016 0.024
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-=0.6

i T i '
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Figura 5.6: Mapa de color de la matriz de correlacién de los registros y litofacies.
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5.4.3. Generacion de caracteristicas

Al escuchar generacion de caracteristicas muchas veces se tiene la idea errénea
que es duplicar otras caracteristicas, pero no, ya que entonces no tendria sentido el
paso anterior donde se comenta que la redundancia no siempre es buena. La idea de
generacion de caracteristicas es que, a partir de los datos, se puede obtener nuevos
datos que nos ayuden a encontrar una mejor relaciéon entre ellos. Como se ve en
la Figura 5.5, las facies estan mezcladas entre si, y la mayoria de ellas no pueden
separarse linealmente.

Se realizo la creacion de caracteristicas con algunas lineas del notebook de Paolo
Bestagini (Bestagini et al., 2017).

Ademas de estas caracteristicas creadas, con la libreria scikit-learn, se crean otras
caracteristicas con la funcion

sklearn.preprocessing.PolynomialFeatures (degree=2)

Cédigo 5.1: Generacién de caracteristicas polindmicas.

La cual genera nuevas caracteristicas que constan de todas las combinaciones po-
linémicas de las caracteristicas. Por ejemplo, si los datos de entrada tienen la forma
[a,b], las caracteristicas polindmicas de grado 2 son [1, a, b, a?, ab, b*].

En la Figura 5.7 se tiene una comparaciéon de las matrices de confusién, una
sin crear caracteristicas y otra con creacion de caracteristicas, ambas para un mis-
mo modelo, se ve un buen incremento de predicciones correctas con la creacion de
caracteristicas, en el cual la puntuacién aumenté un 10 % .

- - F - .
Matriz de Confusion Matriz de Confusion
1200 1400
14 459 26 12 335 312 14 598 40 o 224 282
1000 1200
24 114 4 3 30 141 24 105 149 0 27 11 1000
800
E ]
ZE3] m 113 297 46 R = 109 143 99 800
3 - 600 3
IS =
+— 600
4 -4 568 33 456 4 830 58 151 425
400
- 400
54 287 4 171 422 437 54 189 77 34 589 432
- 200 L 200
T T T T T T T T T T
—~ My iy L3 in ~ L") " o i
Predicted label - Predicted label — 0
(a) Sin creacién de caracteristicas. (b) Con creacién de caracteristicas.

Figura 5.7: Comparacion pozo 1b con el modelo de SVM.

5.5. Preprocesamiento

Cuando se habla de preprocesamiento se refiere a todas las transformaciones que
se aplican a los datos antes de entrenar.
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Al medir diferentes propiedades de la roca, cada registro esta en una escala dife-
rente, lo ideal para los métodos de ML que se basan en la distancia, es transformar
los datos a una misma escala para que el modelo logre encontrar una mejor relacién,
se puede realizar una estandarizacion o normalizacion.

5.5.1. Estandarizacion

Muchos algoritmos de ML requieren que las caracteristicas sean datos estandar
distribuidos normalmente. Los factores utilizados para estandarizar el conjunto de
entrenamiento, también deben aplicarse a cualquier conjunto de caracteristicas a
clasificar.

Con estandarizar se refiere a dar una varianza unitaria y una media cero a los
datos, es decir, darles una distribucién normal a los datos.

Se puede estandarizar los datos con la funcion de la libreria scikit-learn

sklearn.preprocessing.StandardScaler ()

Cédigo 5.2: Estandarizacion.

al inicio se uso esta estandarizacion, aunque ya se realizé un paso de eliminacién de
ruido, se pudo pasar por alto algin dato, aqui es donde entra el siguiente escalador.

RobustScaler

Escalar funciones utilizando estadisticas sélidas frente a valores atipicos (Pedregosa
et al., 2011), esto es lo que hace RobustScaler.

Se basa en quantiles, y no toma en cuenta los datos anémalos, ya que estos
influyen de manera negativa al momento de estandarizar. Podemos llamarlo de la
siguiente forma:

sklearn.preprocessing.RobustScaler ()

Cédigo 5.3: Estandarizacién robusta.

5.6. Tratamiento clases desbalanceadas

Como se vié en el Capitulo 4 se debe aplicar algunos métodos para poder equili-
brar el desbalance de clases, para los métodos de Support Vector Machine, K-Nearest
Neighbor y XGBoost, se utilizé una combinacién de sobremuestreo con SMOTE y
submuestreo con ENN, con la libreria imbalanced-learn

imblearn.combine.SMOTEENN ()

Cédigo 5.4: Tecnica SMOTE y ENN.

para el método de Random Forest, se utilizé el pardmetro que equilibra los pesos de
las clases
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clasificador = <«
sklearn.ensemble.RandomForestClassifier ( «
class_weight = ’balanced’)

Cédigo 5.5: Random Forest Clasificador con pesos balanceados.

5.7. Fuga de datos

La fuga de datos (Data Leakage) es un tema del cual no hay mucha informacién
en los libros o articulos relacionados a ML, pero el cual también es muy importante.
Como su nombre lo dice es cuando los datos empiezan a fugarse, en este proyecto al
realizar las pruebas del modelo, se obtenian resultados mayores al 90 % de precisién
con los datos de prueba, y al tratar de implementar el modelo y aplicarlo a nuevos
datos, el resultado tenia una precision menor al 20 %, es decir el modelo no habia
aprendido nada y arrojaba resultados erréneos. Lo que ocurre aqui es que se tiene
una fuga de datos, ya que primero se realizé la estandarizacion, después la separacion
de los datos en datos de entrenamiento y datos de prueba, y por tltimo se entrenaba,
al probar el modelo con los datos de prueba, el algoritmo reconoce esos datos ya que
ya habia trabajado con ellos, aunque solo fuera en el preprocesamiento.

Lo que se debe hacer, es aplicar los procesos primero a los datos de entrenamiento
y después a los datos de prueba, esto se puede con la funciéon Pipeline de la libreria
de scikit-learn, el cual genera una "tuberia” donde se canalizan todos los procesos,
evitando la fuga datos y poder seguir un orden, asegurando que todos los datos pasen
por el mismo proceso. En la Figura 5.8 podemos ver el proceso para el modelo de
KNN, primero la estandarizacion, seguido de creacion de caracteristicas polindmicas,
seguido de 2 técnicas de remuestreo y finalizando con el clasificador KNeighbors
Classifier.

e Pipeline

, RubustS::aler"é

' E -

. PulynnmialFeaturesé
JR E—
» SMOTEENN |

» KNeighborsClassifier

-

Figura 5.8: Pipeline para el modelo K-Nearest Neighbor.
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5.8. Entrenamiento del clasificador

5.8.1. Sobreajuste y subajuste

Un tema importante dentro del ML es el ajuste del modelo, ya que el objetivo
de un modelo es que logre generalizar bien los datos de entrenamiento, para poder
aplicarlo a futuro con datos nuevos.

Sobreajuste

El sobreajuste se da cuando el modelo se ajusta demasiado a los datos de entre-
namiento, y al momento de probarlo con nuevos datos no es capaz de generalizarlos
correctamente. Un factor importante para saber si se tiene sobreajuste es tener una
buena respuesta al entrenar pero un mal desempeno con datos nuevos. Existen mu-
chos factores que afectan, por ejemplo el desbalance de las clases, el ruido de los
datos de entrenamiento y los valores que asignamos a los hiperparametros.

Subajuste

El subajuste se da cuando el modelo no logra encontrar una relaciéon entre los
datos de entrenamiento, por lo que no es capaz de clasificar correctamente, las
causas mas comunes de este problema es la falta de datos y la mala asignacion de
los hiperparametros.

5.8.2. Validacion Cruzada

La validacién cruzada k-fold, divide el conjunto de datos en k pliegues, en la
Figura 5.9, el proceso de entrenamiento se realiza 5 veces donde en cada iteraciéon un
pliegue es el conjunto de validacién, aunque es un proceso que ocupa mayor tiempo
computacional, se obtienen buenos resultados ya que se ocupa todo el conjunto para
entrenar pero también para validar, claro en diferentes momentos, en cambio si se
aplica una separacion aleatoria de los datos, donde un porcentaje del conjunto de
datos es el conjunto de prueba, se estd a la deriva de si el segmento con el que se
esta entrenando es el que mejor se ajusta al modelo. La validacién cruzada ”k” da
un mayor alcance para encontrar una mejor relacién entre el conjunto de datos.
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‘ All Data ‘

‘ Training data ‘ ‘ Test data ‘
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spiit2 | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 | Folds |
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Spiit4 | Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 | Fods |

> Finding Parameters

Spit5 | Fold1 || Fod2 | Fold3 || Foida || Folds

Final evaluation 'ﬂ Test data ‘

Figura 5.9: Validacién cruzada para 5 pliegues. (Pedregosa et al., 2011).

Debido a que en el proyecto se tienen datos desbalanceados, para entrenar el
clasificador se utiliz6 la validacién cruzada estratificada con 5 pliegues, con la libreria
de scikit-learn

sklearn.model_selection.StratifiedKFold(n_splits=5)

Cédigo 5.6: Division de los datos.

esto asegura que en todas las divisiones se tendréa el mismo nimero de muestras por
clase.

5.9. Implementacién

Para hablar de implementacion de un modelo se deben definir dos conceptos, los
cuales son parametros e hiperparametros. Los parametros son valores que no define
el programador, si no el conjunto de datos, por ejemplo, los vectores de soporte del
método SVM. Los hiperparametros en cambio son valores que el programador puede
ajustar manualmente, por ejemplo, el hiperparametro C de SVM.

Hasta ahora, el clasificador se ha construido con los hiperpardametros por defecto.
Sin embargo, se puede obtener mejores resultados de clasificacién con la eleccién de
hiperparametros optimos.

Para los 4 modelos se realizé6 una busqueda probando diferentes valores, con
la funcién GridSearchCV de la libreria scikit-learn, a continuacién, se muestra un
ejemplo para el modelo SVM

hiperparametros = {’C’ : [1,10,100,1000], ’gamma’ <
[’scale’, ’auto’]}
sklearn.model_selection.GridSearchCV(SVM_modelo, <«
hiperparametros, validacioncruzada, puntuacion)

Cédigo 5.7: Busqueda de hiperparametros con validacién cruzada.
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la busqueda consta de un estimador que es el modelo a usar, los hiperparametros
que se definieron arriba, lo cual da 8 combinaciones, se realiza una validacion cru-
zada para todas las combinaciones posibles y la puntuacién es la medida que se
usara para medir el rendimiento del modelo, al finalizar todas las iteraciones da los
mejores valores que se ajustan al modelo para cada hiperparametro.

Support Vector Machine

Consideraremos dos hiperparametros. El hiperpardmetro C es un factor de re-
gularizacion, y le dice al clasificador cuanto queremos evitar clasificar mal los ejem-
plos de entrenamiento. Un valor grande de C intentara clasificar correctamente més
ejemplos del conjunto de entrenamiento, pero si C es demasiado grande puede so-
breajustar el modelo y no generalizar al clasificar nuevos datos. Si C es demasiado
pequeno, el modelo nos llevara a un subajuste. Si al aumentar mas C no ayuda,
probablemente no hay més puntos de entrenamiento dentro del margen o mal cla-
sificados, o al menos no se puede encontrar una solucién mejor. Si las puntuaciones
son iguales, puede tener sentido utilizar C valores mas pequenos, ya que los valores
muy altos de C normalmente aumentan el tiempo de adaptacion.

Por otro lado, los valores C més bajos generalmente conducen a més vectores de
soporte, lo que puede aumentar el tiempo de prediccién. Por lo tanto, el valor de C
implica un equilibrio entre el tiempo de adaptacion y el tiempo de prediccién.

El otro hiperparametro es 7, el cual define la influencia de un ejemplo de en-
trenamiento. Si v es muy grande, el radio de influencia de los vectores de soporte
solo influye al propio vector de soporte. En cambio con un v muy pequeno, la re-
gién de influencia de un vector de soporte incluira todo el conjunto de entrenamiento.

Random Forest

Se puede definir el nimero de arboles y el tamano de estos, pero se debe consi-
derar que demasiados arboles con gran profundidad pueden llevar a un sobreajuste,
y viceversa pocos arboles con poca profundidad puede no entrenar suficientemente
el modelo, por lo tanto es importante encontrar un ajuste entre ambos, lo que se
aplico en esta busqueda fueron 3 opciones, grandes cantidades de arboles con poca
profundidad, pocos arboles con gran profundidad y un equilibrio entre ambos, can-
tidad moderada de arboles y una profundidad intermedia. Aqui también se evalia
qué medida de pureza del nodo es mejor para el modelo.

K-Nearest Neighbor
En el método de vecinos cercanos son pocos los hiperparametros que requieren,
k es el nimero de vecinos con el que se clasificard, y p la distancia que ocupara para

elegir a los vecinos cercanos, se tienen dos opciones distancia Euclidiana y distancia
Manhattan.

XGBoost

Al igual que Random Forest, al ser un método basado en arboles de decision el
nimero y profundidad de los arboles puede llevar a un sobreajuste o subajuste.

La mayoria de los parametros en XGBoost tienen que ver con la compensacién
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de la varianza y el sesgo. El mejor modelo deberia negociar cuidadosamente la com-
plejidad del modelo con su poder predictivo.

Para controlar el sobreajuste, se puede realizar de dos formas: la primera forma
es controlar directamente la complejidad del modelo (profundidad y el pardmetro
gamma). La segunda forma es agregar aleatoriedad para que el entrenamiento sea
resistente al ruido (”subsample” que controla la fracciéon de observaciones utilizadas
y ”colsample_bytree” que controla la fraccién de caracteristicas utilizadas).

5.10. Votacion de clasificadores

Cada modelo tiene diferentes criterios de clasificacién, principalmente SVM y
KNN que se basan en interpretacion geométrica, en cambio RF y XGB se basan en
arboles de decisiéon. Como se vio anteriormente, cada modelo se entrené indepen-
diente de otros modelos.

Al calcular las métricas de puntuacién se sabe cual método clasifica mejor, pero
a veces hay métodos que aunque su puntuacion es mas baja, logran ver una clase
mejor que otros métodos. Asi que se aplicé un método en conjunto, con la funcién:

model = ¢«
sklearn.ensemble.VotingClassifier(estimators = <
[(’svm’, svm_mod), (’knn’,knn_mod), (’rf’, ¢«
rf_mod), (’xgb’, xgb_mod)], voting=’soft’)

Codigo 5.8: Votacion de clasificadores.

la cual por cada muestra clasificada de los cuatro métodos, se vota ” suavemente”
por una clase. Obteniendo una sola salida para cada pozo, desde el punto de vista
visual ayuda mucho a tener un modelo méas homogéneo de las predicciones, quitando
el ruido residual.

El proceso para este proyecto se muestra en la Figura 5.10, donde los 4 modelos
clasifican, cada uno con sus procesos internos y al final se comparan para llegar a
un resultado final.

e VotingClassifier

svm knn rf xgh

» RobustScaler'é - RobustScaler‘é - RobustScaler*é > RobustScaler‘é
e — L e e — _ e e
» PolynomialFeatures| |» PolyncmialFeatures§ - PDlynomialFeatur‘esg » PolynomialFeatures ||

p—— ' —— I ——
» SMOTEENN |

» SMOTEENN |

= RandomForestClassifier

» SMOTEENN
~ KNeighborsClassifier|

____________________ J — JR— JR—

Figura 5.10: Proceso de la votacién.
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5.11. Post - Procesamiento

Para mejorar el resultado de la clasificacién, se realiza el post-procesamiento
de las clases, con el objetivo de atenuar los residuales generados en el proceso de
clasificacién, utilizando filtros estadisticos en una ventana de 8 [m], Figura 5.11.

Interpretacion Prediccion Prediccion filtrada
F|Itro

Figura 5.11: Ejemplo del post-procesamiento.

5.12. Evaluacion del modelo de clasificacion

Intercalacion de calizas y dolomias Calizas oscuras con materia crgam:a (JsT)

Gamma Ray Porosidad Densidad
0 50 100 150 04 02 00 20 25 Reales

4500

4600

4700 4

Depth

4900

5000 -

5100 4

Calizas Margas Dolomias

Figura 5.12: Pozo 0: Carril 1 Rayos Gamma, 2 Porosidad, 3 Densidad, 4 Facies
interpretadas, 5 Clasificacion con SVM, 6 Clasificacion con RF, 7 Clasificacion con
KNN y 8 Clasificaciéon con XGB.
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Para la evaluacion del modelo de clasificacion, se utilizo el pozo 0. En la Figura
5.12 tenemos los 3 primeros carriles con los registros de Rayos Gamma, Porosidad
y Densidad, en el cuarto carril se tiene las facies interpretadas, y en los siguientes
carriles las facies clasificadas de cada uno de los modelos entrenados.

Se puede ver que no clasifica las margas, aunque se les aplicé un tratamiento
para clases desbalanceadas, de igual forma le cuesta un poco la clase caliza oscura
con materia orgénica, en cambio todos muestran muy buena respuesta al clasificar
las dolomias.
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Figura 5.13: Matriz de confusion de los 4 modelos para el pozo 0.

Ahora en la Figura 5.13 se observan las matrices de confusion de los 4 modelos,
analicemos el comportamiento por clase, para la caliza tuvo una clasificacion exce-
lente, ningtin modelo la clasificé ni como margas ni como dolomias, las margas no las
clasifico correctamente ningiin modelo, en su lugar las clasificaron como calizas, las
dolomias de igual forma el resultado es muy bueno, teniendo en cuenta que también
era una clase minoritaria, la intercalacion de calizas y dolomias, en algunos tiene
buena respuesta, pero en SVM, la clasifica totalmente como dolomia, para la clase
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que se tiene un poco mas de problema es para la caliza oscura ya que tienden a
clasificarla como calizas o intercalacion de calizas y dolomias.

Recordemos lo que las métricas de puntuaciéon nos dicen, la precision indica el
porcentaje de predicciones que se clasificaron como una clase que fueron verdaderas,
y recall el porcentaje de predicciones que se clasificaron correctamente por toda esa
clase. En la Tabla 5.2 se tienen las métricas de evaluaciéon promediadas, se observa
que para la mayoria hay una relacion equilibrada entre precision y recall.

\ Macro promedio \

SVM | RF | KNN | XGB
Precision | 59% | 58 % | 53% | 60 %
Recall 45% | 60% | 57% | 61%
F1 48% | 56% | 51% | 54 %

Tabla 5.2: Macro promedio de las métricas para el pozo 0.

Al ver las puntuaciones de esté pozo se podrian considerar bajas, debido a que el
macro promedio indica el promedio tratando a las clases con la misma importancia,
por lo tanto al no predecir ninguna marga la puntuacion disminuye, lo cual aunque
clasifiquemos correctamente las otras clases, la puntuaciéon mas alta que se puede
esperar es del 80 %, y el problema con las calizas oscuras es que tiende a confundirlas
con calizas o intercalacion de calizas y dolomias. Es importante comparar las tres
formas de representar los resultados, que son graficamente, en la matriz de confusion
y en la puntuacién, para definir si el clasificador es bueno.

5.13. Aplicaciéon del modelo de clasificacion

Se aplico el clasificador a los pozos que no se utilizaron para entrenar, Figura
5.14. Desde el punto de vista de la clasificacién de facies individual las dolomias
(clase morada) son las que tienden a clasificar mejor, la intercalacién de calizas y
dolomias en algunas secciones tiende a clasificarla como la clase caliza o la clase
dolomia, lo cual no esté del todo mal, ya que lo identifica como uno o como otro, la
clase que mas les cuesta clasificar es la clase caliza oscura con materia organica.

Se exportaron a Petrel los datos del pozo 1b, Figura 5.15, en el primer carril
esta el registro de lentitud de onda de compresion, en el segundo carril el registro de
Rayos Gamma, en el tercer carril el registro de densidad, en el cuarto carril el registro
de porosidad efectiva, en el quinto carril se tiene marcado donde se ha encontrado
aceite, en el sexto carril se tiene una interpretacion de facies basadas en ambientes
sedimentarios, donde el color més claro son facies de baja energia (ambiente de
laguna) y el color més oscuro son facies de alta energia (bancos ooliticos), en el
séptimo carril se cargaron las facies predichas por la votacion de los 4 modelos, solo
para la parte del Jurasico Superior Kimmeridgiano.

Las facies litoldgicas son diferentes a las facies de ambientes sedimentarios, pero
tienen relacion y eso se puede observar en la Figura 5.15.
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Figura 5.15: Pozo 1b en Petrel.
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Conclusion

La clasificacion de facies permite evaluar las caracteristicas de la roca, para
encontrar la mejor calidad de roca de los yacimientos de petrdleo y gas. De aqui
surge la idea principal de esta tesis, crear un clasificador que sirva de apoyo a los
geocientificos al momento de realizar las interpretaciones. Los distintos métodos
logran encontrar relaciones en el comportamiento entre las 6 curvas de los registros
para asignarlos a una clase, en un tiempo muy corto, menor a 1 minuto para cada
pozo, aunque los clasificadores no son exactos, su respuesta en algunas clases es
muy precisa, como lo es en la dolomia, al igual que en algunos limites entre clases,
pero aiun pueden mejorar mas los modelos, por ejemplo la clase caliza oscura con
materia organica se encuentra en el Jurdsico Superior Tithoniano y las margas se
encuentran la mayor parte en el Cretacico, asi surge la idea de agregar la edad
como una caracteristica, también se podrian agregar otros registros como los de
resistividad.

La creacién de modelos de ML, es algo sencillo de desarrollar desde el punto de
vista de la programacion, pero el desarrollo de un buen modelo es algo méas compli-
cado, para alguien principiante en ML. Inicialmente este trabajo se basé totalmente
en el c6digo de Brendon Hall (Hall, 2016) que utiliza el método SVM, pero después
se cred un codigo totalmente diferente con multiples métodos, algo importante como
recomendacién, es que si a una persona con el mismo problema o idea ya trabajé
con un método y se obtuvieron buenos resultados, no quiere decir que no se pue-
da probar otros métodos y obtener mejores resultados. La idea es buscar qué otros
métodos existen, indagar un poco en la teoria, cudles son sus ventajas y desventajas,
todo esto dependiendo de las necesidades.

La mayoria de los temas que se abordan en este trabajo, son problemas enfren-
tados en el desarrollo de este modelo. Se inicié con una exactitud del 13% al 17 %,
pero finalmente se obtuvo un incremento en la puntuacién de los modelos. Logrando
desarrollar un clasificador que tiene su media de prediccion del 60 % con datos reales.
Existen multiples factores que ayudan a obtener un buen modelo de clasificacion,
una de ellas es la calidad de los datos, si se ingresan buenos datos se obtienen buenos
resultados, si se ingresan datos con ruido el clasificador aprendera de ese ruido. La
cantidad también es importante, entre mas datos mejor sera el ajuste del modelo y
se podra definir mejor la tendencia de cada clase. Evitar el sobreajuste, el subajus-
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te, la fuga de datos e integrar a los pasos la ingenieria de caracteristicas, son piezas
clave que se deben tener presente.

Como continuacién de este trabajo de tesis se planea trasladar el notebook de
Python a una interfaz web mas amigable, para las personas que no estan familia-
rizados con el lenguaje de Python. Asi como extender esta técnica de clasificacién,
al modo semi-supervisado con otros algoritmos de ML, con el objetivo de eliminar
la clase "intercalacién de calizas y dolomias”, para poder clasificar solamente co-
mo una clase u otra, igualmente utilizar otros pozos que no estan interpretados.
Lo que ayudaria en la automatizacién del proceso de toma de decisiones para rea-
lizar agrupaciones automaticamente sin intervencion humana, ahorrando tiempo y
recursos.

Entre las ventajas que observamos de las técnicas de ML estan: La capacidad
para manejar datos complejos con caracteristicas altamente no lineales y que pueden
no ser facilmente manejables con enfoques tradicionales. Mejora continua al utilizar
mas datos, ya que los modelos de ML tienden a mejorar su rendimiento a medida que
se alimentan con més datos, lo que les permite aprender patrones mas complejos y
mejorar su precisién con el tiempo. La identificacién de patrones sutiles en los datos,
que pueden no ser evidentes para el ojo humano o que pueden ser dificiles de expresar
de manera explicita mediante reglas programaticas. La escalabilidad, lo que significa
que pueden manejar conjuntos de datos de gran tamano y pueden ser implementados
en sistemas distribuidos para un procesamiento eficiente.
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