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Durante a producdo de campos de petréleo, testes de producdo sdo conduzidos
periodicamente em pocos de petroleo para identificar as condicBes correntes de
producdo de cada poco. Apoés a finalizacdo dos testes, estes sdo avaliados pela equipe
responsavel e, de acordo com as informacdes obtidas, podem ser validados ou ndo. O
objetivo desse trabalho é criar ferramentas de validacéo de teste de producédo, baseadas
em mineracdo de dados para auxiliar no processo de validacdo em tempo real. A
metodologia proposta é dividida em trés etapas principais. Na primeira, um pré-
processamento é feito para identificacdo de dados anémalos, utilizando os métodos LOF
(Local Outlier Factor), Z-score modificado e da média das distancias. Apds isso, na
segunda etapa, modelos preditivos de classificacdo sdo analisados para caracterizar um
teste de producdo como valido e invalido, de acordo com informac@es do historico de
producdo do poco. Na terceira etapa, sdo aplicados modelos de regressdo para previsao
das varidveis de vazdo de 6leo, dgua e gas. Nesta parte ainda, um intervalo de predicdo
para cada variavel é construido através da técnica de amostragem bootstrap. A
metodologia proposta foi aplicada em 13 pocos representativos de um campo de
petrdleo brasileiro. As técnicas desenvolvidas facilitam o processo de tomada de decisdo

nas atividades de producgéo de petroleo.
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During production of petroleum fields, production tests are frequently conducted
in each well to identify the current conditions of well production. After tests are done,
they are evaluated by the responsible team and, according to the information obtained,
can be validated or not. The objective of this work is to create production validation
tools based on data mining to assist real-time validation process. The proposed
methodology is divided into three main stages. In the first one, a preprocessing is done
to identify anomalous data, using the Local Outlier Factor (LOF), modified Z-score and
average distances. After that, in the second step, predictive models of classification are
analyzed to characterize production test as valid and not valid, according to information
of the production history of the well. In third step, regression models are applied to
predict the oil, water and gas flow variables. In this part, a prediction interval for each
variable is constructed using the bootstrap sampling technique. The proposed
methodology was applied in 13 representative wells of a Brazilian oil field. The
developed techniques collaborate with the decision-making process in oil production

activities.
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1 INTRODUCAO

1.1 Contexto e Motivacao

O processo de producdo de campos de petréleo € uma tarefa complexa,
especialmente em um cenario atual com o aumento da producdo no ambiente offshore
em aguas cada vez mais profundas. De forma geral, campos em producdo utilizam
varios pogos que sdo responsaveis por retirar 6leo e/ou gas do reservatério e conduzi-lo
até um sistema de coleta dessa producdo, através de diferentes arranjos e equipamentos
que permitem o transporte de fluido.

A produgdo de pogcos é uma atividade dindmica. O fluido produzido é
normalmente uma mistura multifasica complexa composta por 6leo, dgua e gas. Além
disso, padrdes e caracteristicas inerentes ao poco, tais como pressdes e vazles, estdo
sempre modificando, de forma que € necessario avaliar constantemente o
comportamento do poco.

Entretanto, existem dificuldades enfrentadas na avaliacdo do comportamento dos
po¢os. Em um sistema de producdo de petréleo, os fluidos produzidos pelos pocos
seguem para um coletor comum na plataforma e somente depois passam por um
processo de separacdo de fases, em que se tem como resultado as correntes de agua,
6leo e gés separadas. Assim, é possivel se ter medidas das vazdes das correntes para um
conjunto de pogos que passaram pela mesma unidade de separagdo, mas ndo existe um
controle individual preciso da producdo de cada poco. E somente quando testes de
producdo sdo conduzidos que se ha uma visdo real de como cada poco esta produzindo.

Testes de producdo sdo realizados periodicamente em cada pogo com 0 objetivo
de identificar condicGes correntes de producdo e possiveis problemas, além de analisar
possiveis oportunidades para aumentar a producdo. A frequéncia minima estipulada
para sua realizacdo pode depender do Orgdo regulador do pais e/ou da empresa
responsavel, mas de forma geral, os testes sdo feitos mensalmente.

O teste de producéo de determinado poco é conduzido desviando a sua producao
para um separador de teste ou um medidor multifasico, mantendo-se as condigdes
normais de producdo. No caso desse trabalho, o teste é realizado em um separador de
teste trifasico localizado na plataforma. S8o entdo medidas, a partir das correntes

separadas, as vazdes de agua, 0leo e gas do poco em analise, como é mostrado na Figura



1. Além disso, outras importantes medidas caracteristicas da producdo sdo registradas.
Ao final do teste, as informac6es obtidas sdo registradas em boletins de testes. Nestes,
as variaveis do processo séo anotadas por hora. O valor final de cada variavel é obtido
pela média desses registros horarios. A Tabela 1 mostra um exemplo simplificado de

algumas variaveis registradas em um boletim.

Medidor ,
Ii Gas T 8as
Corrente
multifasica Separador
de teste
Medidor | .
‘ ’ Medid ,
agua *—— jgua - - Trata’lmento gll or Sleo
6leo + agua dleo eo
| Medidor .
~ —
Kgua agua

Figura 1: Esquema simplificado de um separador de teste.

Tabela 1: Exemplo das medidas obtidas por um teste de producéo.

Pressdo | Temp. | Pressdo | Temp. | Pressdo | Temp. Vazdo de Vazdo de Vazdo de Vazéo de

Oleo Agua Agua Gas

kgf/cm? °C kgf/cm2 | °C | kgf/cm? | °C mé/h mé/h md3/h md3/h
01/08 19:00 170 55 109 47 9 69 32 20 20 11213
01/08 20:00 170 55 110 47 9 73 32 20 21 11406
01/08 21:00 170 55 109 47 9 74 32 20 21 11155
01/08 22:00 170 55 110 47 9 74 31 20 21 11296
Média 170 55 110 47 9 72 32 20 21 11268

Ap0s o término do teste, todas essas informacdes coletadas pelo boletim serdo
examinadas por uma equipe de especialistas para verificar a validade do teste. Essa
validacdo é um processo complexo e subjetivo. De forma geral, testes sdo invalidados
em caso de alteracbes muito grandes em relacdo a boletins anteriores, caso seja
verificado que o teste ndo foi conduzido de forma correta por problemas operacionais

ou ainda caso 0 po¢o ndo esteja estabilizado durante a realizagdo do teste.




Um fator que aumenta a complexidade de validagdo de testes é a existéncia de
erros e incertezas oriundas do processo de medicdo e dos fenbmenos estocésticos
existentes na producdo de petroleo. E dificil definir exatamente quando vdo ocorrer
mudancas nas condi¢cdes do poco. Isto gera uma complicacdo na validacdo do novo
teste. Por exemplo, um valor destoante de fracdo de agua produzida, em relagdo aos
testes anteriores, pode significar que ocorreu algum erro durante a realizacdo do teste, e
este realmente deveria ser invalidado, ou foi simplesmente uma mudanga de
comportamento no poco que ocasionou variacdo do valor de fracao de agua.

Além disso, as incertezas e erros podem também estar associados a diversos
problemas que ocorrem durante a realizacdo dos testes, como aparelhagem fora do
intervalo de operacdo adequado, medicGes incorretas de volumes e outros parametros,
emulsdes durante a producdo e mau funcionamento de softwares. Estes problemas
podem acarretar em testes de producdo ndo representativos. Entretanto, de forma geral,
esses problemas s6 sdo identificados apds a finalizacdo do teste, quando engenheiros
encarregados irdo analisar os dados obtidos e validar ou ndo o teste de acordo com as
informacdes contidas.

A atividade de testes de producdo em um campo ainda enfrenta problemas na
quantidade limitada de testes realizados. Em um cenario ideal, um separador de teste ou
um medidor multifasico seria instalado para cada poco, de forma que testes fossem
frequentemente realizados. Entretanto, isto ndo € viavel em vista dos altos custos
associados e por questdes de limitacdo de espaco. Assim, geralmente, o separador de
teste € compartilhado por um conjunto de pocos e 0s pocos sdo testados, de forma
individual, periodicamente. Como consequéncia, em campos com muitos pogos, pode-
se passar um longo periodo entre a realizacdo de testes em cada poco.

Alguns trabalhos na literatura (BRUNI et al., 2003; OLSEN; NORDTVEDT,
2006) propdem o uso de simuladores de escoamento para estimar valores esperados para
melhorar o0 processo de validacdo de testes de producdo. Testes de producdo sao
também responsaveis por adquirir parametros que serdo utilizados para calibrar modelos
de produgdo e reservatorios. Mas, esses proprios modelos computacionais podem ser
utilizados na validacéo de testes de producdo. No entanto, muitas vezes, as incertezas e
erros associados a atividade de producdo ndo conseguem ser captadas pelos modelos.
Além disso, geralmente esses modelos demandam muito tempo computacional em vista

do grande numero de varidveis e da complexidade do problema. Dessa forma, a
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utilizacdo de técnicas de mineracao de dados, cujos modelos sdo baseados no conjunto
de dados disponiveis, se torna um caminho em potencial para ser explorado, inclusive
em validacéo de testes de producao.

A industria de petroleo nos seus diferentes segmentos, cada vez mais, esta
buscando a utilizagdo de métodos de mineracdo de dados e técnicas inteligentes para
resolucéo dos seus problemas de alta complexidade. Projetos pilotos em alguns campos
de producdo, como o campo Sabriya, no Oriente Médio, estdo sendo conduzidos na
busca de operacdes mais inteligentes, integradas e de alto desempenho. Dessa forma, se
considera tais praticas como um caminho a ser seguido pelos campos brasileiros, na
busca de operagdes de producdo mais eficientes e de alta performance.

Em vista do que foi apresentado, uma ferramenta de anélise de variaveis e
validacdo de teste, a partir das medidas obtidas durante a realizacdo do mesmo,
colaboraria com o processo de andlise e de tomada de decisdo. Além disso, permitiria
identificar possiveis problemas enfrentados, e se fosse possivel, corrigi-los em tempo
habil. Em caso de um fator irreparével, o teste poderia ser finalizado e invalidado antes
de cumprir certo nimero de horas esperadas. Assim como, se as variaveis do teste
estivessem dentro de um intervalo esperado, se teria mais confiabilidade dos resultados

obtidos durante os testes de producao.

1.2 Objetivos

O objetivo geral desse trabalho € desenvolver uma ferramenta baseada em
mineracdo de dados, para validacdo de testes de producdo, que possa avaliar as variaveis
obtidas durante a realizagdo do teste e identificar se estas estdo de acordo com o
comportamento esperado.

Como objetivos especificos pretende-se definir um modelo de classificacdo que
consiga rotular os dados como validos ou ndo validos; identificar possiveis problemas
inerentes ao processo de testes de producdo, auxiliando o operador responsavel na
realizacdo do teste e colaborando na obtencdo de testes com melhor qualidade. Além
disso, espera-se desenvolver modelos de regressdo para analisar as vaz@es de 6leo, dgua
e gas, que sdo as variaveis-alvos dos testes de producdo, assim como intervalos de
predicdo robustos, de forma a se considerar as incertezas presentes no processo de

producdo.



1.3 Estrutura do Trabalho

Esta dissertacdo estd dividida em oito capitulos. Neste capitulo foi
contextualizado o tema a ser estudado e apresentados os objetivos do trabalho.

No segundo capitulo é definido o problema a ser estudado.

No terceiro capitulo é mostrada a parte tedrica da atividade dos testes de
producdo, assim como trabalhos na literatura que relatam sobre a validacdo de testes de
producao.

No quarto capitulo é feita uma contextualizacdo sobre mineragdo de dados.
Além disso, sdo explicados 0os modelos de regressdo e classificacdo utilizados neste
trabalho. Ainda neste capitulo é feita uma revisdo bibliografica sobre trabalhos da
literatura que relatam o uso de métodos de mineracdo de dados e de novas tecnologias
inteligentes aplicadas ao processo de producéo de petrdleo.

O procedimento metodolégico proposto para resolver o problema é mostrado no
capitulo 5.

No capitulo 6 é feita a experimentacdo do método desenvolvido através de um
estudo de caso.

No capitulo 7 sdo mostradas as conclusdes obtidas e sugestdes para trabalhos
futuros.

Finalmente no capitulo 8 sdo mostradas as referéncias bibliograficas utilizadas

como suporte para este trabalho.



2 DEFINICAO DO PROBLEMA

De forma geral, somente apos a finalizacdo do teste de producdo que o0s
especialistas irdo avaliar as informacdes obtidas e decidir sobre sua validacéo.
Entretanto, realizar um teste de producdo demanda muito tempo e esforgo, além de que
as unidades de producdo estdo normalmente ligadas a muitos pocos e um Unico
separador de teste de producdo é utilizado para atender essa demanda. Isso gera uma
limitacdo na realizacdo continua de testes em cada poco. Assim, é muito prejudicial para
0 bom desenvolvimento da producdo, um determinado pogo passar por todo 0 processo
de teste producdo para no final obter a informagdo de que este ndo teve bom
desempenho. Testes de producdo invalidos devem sempre ser evitados com uma
preparacdo correta do teste. Mas, mesmo com boas praticas de realizacdo, estes ainda
podem ser invalidados, em funcéo de problemas operacionais e incertezas da producao.

Dessa forma, o que esse trabalho pretende responder é como desenvolver, a
partir do conjunto de varidveis de operacdo disponiveis, uma ferramenta eficiente que
seja capaz de validar, em tempo real, testes de producdo periddicos. Trata-se de dois
problemas acoplados. Um mais geral, que procura criar modelos preditivos para
classificar um teste e analisar o comportamento das variaveis de forma automatica, a
partir de um histdrico de producdo das variaveis procedentes de testes anteriores. E um
outro problema que é mais pontual, que busca, durante a realizacdo do teste, determinar
se existe um ponto 6timo que aquele teste é considerado valido ou ndo. Ou seja, a partir
dos registros de varidveis de producdo que sao obtidas por hora, identificar se é possivel
determinar se um teste que serd invalidado, ja comegou com um comportamento
invalido, ou se ele modifica seu comportamento ao longo do tempo, comecando na
categoria invalido e passando durante o teste para a categoria valido. Além disso,
determinar a partir de qual horério, desde o inicio do teste, que este pode ser definido,
com alto nivel de confiabilidade, como vélido ou invalido.

Este trabalho tem como foco o primeiro nivel do problema. Ou seja, em como
criar modelos preditivos eficientes, a partir do historico de dados de teste de producgéo
obtidos ao longo da vida produtiva do pogo. A partir da resposta obtida por esta parte,
uma andlise apurada no segundo problema podera ser realizada. Uma primeira
dificuldade que surge nessa tematica é em como lidar com as incertezas existentes no

processo de producdo de petrdleo. E necessario determinar os diferentes resultados



possiveis que podem ser encontrados para a variavel analisada, de forma que o
problema precisa ser tratado com uma abordagem estocastica.

Outro aspecto importante para este problema é determinar quais as variaveis e
parametros que serdo entradas dos modelos e quais as saidas desejadas. Dentre os dados
disponiveis para realizacdo do trabalho, se tem as medidas diretas registradas de hora
em hora, em que o resultado final da variavel no teste é dado pela média desses registros
horarios. Desse grupo, fazem parte as medidas de pressdes, temperaturas e vazoes.

Logo apo6s a saida do reservatorio, no fundo poco, encontram-se medidores de
pressdo e temperatura do fluido produzido. O medidor de pressdo e temperatura deste
ponto € chamado PDG (Pressure Downhole Gauge). O segundo ponto de pressao e
temperatura disponivel nesse trabalho vem do medidor TPT (do inglés, Tree Pressure
and Temperature). O Medidor TPT estd localizado na arvore de natal, na cabeca do
poco. Na arvore estd um conjunto de valvulas e equipamentos que controlam o fluxo de
petroleo e gas. Ainda no poco, existem as valvulas de injecdo de gas lift, que é o método
de elevacdo artificial utilizado nos pocgos desse trabalho. Para este método, existem as
medidas de pressdo de injecdo do gas lift no poco e a vazdo de injecdo, que sdo duas
varidveis com registros horarios também disponiveis para serem utilizadas neste
trabalho. Ao sair do poco, o fluido é encaminhado por linhas de producéo até a unidade
de producdo. Nesta unidade também existem medidores de pressdo e temperatura, que
também estdo nos registros e sdo considerados. Na plataforma ainda existem o0s
medidores de vazdo bruta, que determinam a producéo de liquido do fluido produzido.

A esquematizacdo do que foi exposto neste paragrafo pode ser visto na Figura 2.
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Figura 2: Esquematizacdo do sistema de producdo. Fonte: Elaboracéo Prépria.

A maior parte das medidas listadas podem ser obtidas diariamente, e n&o
somente quando teste de producdo sdo conduzidos. Entretanto, medidas de vazdo de
Oleo, agua e gas, assim como a pressdo e temperatura de separacdo do fluido no
separador de teste sdo somente coletadas na realizacéo do teste de produgéo.

Além das medicOes horérias listadas, existem outras variaveis que sdo muito
utilizadas em analises de campos e pocos de petréleo e que também se tem dados
disponiveis. Nesta categoria entram as informacdes de fracdo de dgua produzida (BSW),
razdo gas-6leo (RGO) e razdo gas-liquido (RGLI). Estas variaveis sdo obtidas por meio
de célculos usando as médias das variaveis de analise horaria.

BSW ¢ a fracdo de agua produzida, e corresponde a porcentagem de volume de
agua em relacdo ao volume de liquido produzido. Nos testes de producao, esta medida é
calculada através da razao entre a média obtida pela vazdo de 4gua e a média da vazdo
de 6leo. O valor de BSW pode ser obtido também através de amostras coletadas na
plataforma. Assim, é possivel se ter as medidas de BSW diariamente, e ndo somente
quando testes de producdo ocorrem. A razdo gas-6leo (RGO) do poco é a fracdo de gas
pela fracdo de 6leo, e depende das vazdes de gas e dleo e razdo gas-liquido (RGLI) ¢é a
medida da razao de gés e liquido.

Por fim, existem medidas que ndo sdo obtidas pelos testes de produgdo, mas que
sd0 muito importantes para a atividade da producdo e que poderiam ser adicionadas a
anélise. Neste caso, compfem esse grupo o indice de produtividade do poco (IP),

pressdo estatica do reservatorio, razdo de solubilidade oleo-gas (RS) e fator de



encolhimento do oleo (FE). Essas sdo medidas do reservatorio obtidas por outros tipos
de testes.

As variaveis disponiveis sdo uma parte de todas varidveis que participam do
processo de producdo de petroleo. Mas ainda assim, sdo muitas variaveis e parametros a
serem analisados. Como o objetivo principal dos testes de producdo periodicos € a
obtencéo das vaz@es de 6leo, dgua e gas do poco, estas serdo as variaveis dependentes a
serem analisadas. Para este caso de previsdo das vazdes, 0s dados das outras variaveis
serdo considerados as entradas do modelo de previséo.

Outro ponto importante do trabalho é determinar se um teste é valido ou nao
valido, a partir do conjunto de registros disponiveis. Neste caso, todas as variaveis
podem fazer parte da entrada do problema, inclusive as vaz@es de 6leo, &gua e gas.

Dessa forma, para os dois problemas descritos, classificacdo do teste e previsao
das variaveis, um primeiro problema é a selecdo das variaveis a serem consideradas.
Neste ponto, é necessario identificar se todas essas variaveis influenciam nos testes de
producdo, ou quais delas tem um impacto maior. Além disso, é ainda necesséario avaliar
quais variaveis e parametros que serdo entradas dos modelos para as saidas desejadas.

Finalmente, uma ultima questdo levantada necessaria nesse trabalho ¢ como
desenvolver uma abordagem estocéstica para lidar com as incertezas inerentes ao
processo de producdo de petréleo, e obter intervalos de previsdo robustos de valores

esperados das varidveis de saida analisadas.



3 REVISAO BIBLIOGRAFICA DE TESTES DE
PRODUCAO DE PETROLEO

O trabalho proposto se funde na utilizacdo de ferramentas de mineragdo de
dados e na automatizacdo do processo operacional de validacdo de testes de produgéo
de petroleo. Assim, o objetivo deste capitulo é abordar como os testes de producdo séo
feitos e mostrar os trabalhos na literatura que tratam sobre validacdo de testes de
producdo de petroleo, assim como sua automatizacdo. Como alguns trabalhos a serem
mostrados relatam sobre modelos fisicos do processo de producdo de petréleo que
requerem um conhecimento prévio sobre atividades de elevacdo e escoamento de
petréleo, neste capitulo € ainda descrito resumidamente os principais conceitos de
producdo de petroéleo.

Nos itens que seguem, primeiramente é dada uma visdo geral sobre testes de
producdo de petrdleo, apds isso, conceitos basicos de producdo de petrdleo sdo expostos
e finalmente, sdo mostrados trabalhos na literatura sobre validacdo dos testes de
producdo de petroleo. Antes, é importante mencionar que ainda € incipiente os estudos
sobre validacdo de testes de producgdo, especialmente os que se referem a sua

automatizacdo.

3.1 Testes de Producéo de Petroleo

Segundo ALLEN e ROBERTS (1982), os objetivos de testes de produgéo
podem variar desde a determinacdo da quantidade de fluidos produzidos até a
determinacdo dos parametros do reservatorio e suas heterogeneidades. De forma geral,
os testes de producdo de pocos de Oleo ou gas sdo classificados, de acordo com suas
funcdes, como testes de producdo periddicos, testes de produtividade ou testes de
pressdo transiente. No caso desta dissertagéo, os testes de producdo analisados séo do
tipo periodicos.

Os testes de producdo periddicos tém a fungdo da determinagéo das quantidades
relativas de vazdes de Gleo, &gua e gas produzidos pelo pogo em condi¢bes normais.
Normalidade nesse contexto significa que o po¢o deve estar produzindo sua quantidade
média normal de 6leo, gua e gés, incluindo as vazdes otimizadas de inje¢cdo do método

de elevacéo artificial de gas lift. Ainda neste aspecto € importante que 0 poco esteja
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estabilizado antes da realizacdo do teste de producdo, de forma que problemas, como
emulsdes, devem estar controlados antes do inicio do teste.

Com as informagdes obtidas pelos testes de producdo, é possivel alocar a
producdo total dos pogos em producdo no campo analisado, e cumprir a regulacdo que
exige relatorios periddicos dos pocos produzidos. No caso brasileiro, por exemplo, a
Agéncia Nacional de Petroleo, Gas Natural e Biocombustiveis (ANP) exige a
elaboragéo de boletins de produgéo.

A realizacao dos testes de producao é também fundamental para as atividades de
operacdo, pois permite identificar como estdo as condi¢cdes correntes do poco.
Mudancas inesperadas como producdo exagerada de agua e gads podem indicar
problemas no reservatério ou no poco. Uma queda abrupta da producdo pode estar
relacionada, por exemplo, a problemas na elevacdo artificial, ou producdo de areia
(ALLEN; ROBERTS, 1982).

O teste de producdo periddico pode ser feito através de um medidor multifésico
acoplado ao poco ou por separador de teste. O Gltimo é mais usual, especialmente para
campos offshore, por questées econdmicas. Geralmente, na unidade de producéo existe
apenas uma planta de teste a ser compartilhada pelos pocos produzidos pela unidade.
Para realizar o teste de producdo em determinado poco, este é alinhado a planta de teste,
e apds sua producao for estabilizada, as medi¢des comegam ser armazenadas. O nUmero
de testes e sua frequéncia sera dependente do nimero de pocos que estdo associados a
mesma planta de separacdo (SATEN, 2015). A Figura 3 mostra um esquema de um
sistema de produgédo com a planta de teste. Os quatro pocos da figura estdo associados a
planta de producdo e a de teste, por meio de valvulas. Quando determinado po¢o entrar

em teste, este é alinhado ao separador, onde as medidas serdo aferidas.
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Figura 3: Esquema do sistema de producédo com a planta de teste associada. Fonte:
Adaptado de SATEN (2015).

3.2 Conceitos Basicos de Escoamento de Petroleo

A producdo de um campo de petréleo depende da elevacdo e do escoamento dos
fluidos desde o reservatorio até a unidade de producdo. No comeco da producdo,
geralmente o poco produz com a propria pressao do reservatério, ou elevacdo natural.
Os mecanismos bésicos de producédo, os quais determinam o comportamento dos pogos
durante a vida produtiva do po¢o sdo: gas em solucdo, influxo de agua e capa de gas
(ROSA; XAVIER; CARVALHO, 2006). A medida que a producdo do reservatdrio
acontece, sua energia diminui, e a pressdao no fundo do pogo passa a ser insuficiente
para elevar os fluidos até a unidade de producdo, tornando-se necessaria a utilizacdo dos
métodos artificiais de elevacdo para a producdo do campo. Além disso, alguns
reservatorios, mesmo no inicio da vida produtiva, possuem pressado relativamente baixa,
nestes casos também sdo aplicados os métodos artificiais. Os métodos artificiais
fornecem trabalho ao sistema de producdo, e atuam, por exemplo, reduzindo a
densidade do fluido para que este possa ser produzido. Os métodos mais comuns Sao:
Gas lift, continuo e intermitente; Bombeio centrifugo submerso, BCS; Bombeio
mecanico com hastes, BM; Bombeio de cavidades progressivas, BCP (THOMAS,
2001).

Para garantir a elevacdo e o escoamento de petroleo, os fluidos precisam passar
pelas etapas de fluxo no meio poroso, na coluna de produgdo e atraves da linha de

producdo ou restricdes. Além disso, € necessario que tenham energia suficiente para
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superar as perdas de carga. O perfil da pressdo de ao longo dessas etapas € mostrado na

Figura 4.
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Figura 4: Perfil da Pressdo na Elevacdo e Escoamento de Petréleo (Fonte: Adaptado de
LYONS, 1996).

3.2.1 Fluxo no meio poroso

O fluxo no meio poroso corresponde ao fluxo de fluidos dentro do reservatorio e
é representado pela curva de pressdo disponivel no fundo do poco, ou Inflow
Performance Relationship (IPR) (GILBERT, 1954). Esta curva indica a relacdo entre a
pressdo de fluxo no fundo do poco e a vazdo de liquido no meio poroso. Quando a
pressao do reservatorio € maior que a de saturacdo, todo gas esta dissolvido no liquido e
a IPR € linear, conforme mostrado na Figura 5 (THOMAS, 2001). A equagdo

caracteristica da IPR linear é dada pela Equacéo 1:

q

ow:Pe_ﬁ

Equacédo 1

Em que P, é a pressdo estatica do reservatorio, P, s € a pressao de fluxo no fundo
do poco e IP ¢ o indice de produtividade do poco, e q é a vazao de producdo do liquido.
Entretanto, para 0s casos em que a pressdo do reservatorio € menor que a pressao
de saturacéo, o indice de produtividade do poco varia com a pressao do fluxo no fundo
do poco, ndo sendo mais aceita a representacdo linear da IPR. Para esses casos, existem
diferentes formas de representar as curvas de performance do pogo, entre elas destaca-se
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o0 modelo de Vogel (1968), Figura 6, adequado para varios tipos pocos (THOMAS,
2001). A equacéo de Vogel é dada pela Equacéo 2.

2

q ow (ow)
=1-02— — 0,8|— Equacéo 2
Amax Pe l)e q 9

Em que g é a vazdo de producdo do poco prevista pelo modelo e g4« € a vazao
maxima tedrica de produc¢éo do poco.

Pressdo de fluxo de fundo (F,)

Pe Pss

e

IPR

4

PRESSAO DE FLUXODEFUNDO 8

! f‘_‘qsat : qc¢ Jw
omax_ | \

Vaz3o de liquido 7 Aoat - Imax
Figura 5: Modelo de IPR Linear (Fonte: ~ Figura 6: Curva de IPR - Modelo de Vogel.
Adaptado de THOMAS, 2001). (Fonte: Adaptado de ROSSI, 2004).

3.2.2  Fluxo na coluna de producdo e nas linhas de producao

Os fluidos devem ter pressdo suficiente para percorrer a coluna de producéo, as
linhas e risers. Para ocorrer producéo, a pressao disponivel no fundo do poco deve ser
capaz de vencer as perdas de carga da coluna hidrostatica de fluido, perdas por fricgdo
na coluna de producdo, linhas e risers, perdas nas restricdes de superficie e sub-
superficie e chegar no separador com a pressao de separacdo requerida. Nessas etapas, 0
comportamento do escoamento dos fluidos nas tubulacbes é determinado pela equacgéo
do gradiente de pressdo ou equacao do balanco de energia mecanica, que é resultado das
leis de Conservagdo de Massa, Momento e Energia. Assim, a equacao do gradiente de
pressédo € formada por trés componentes: elevacao, friccao e aceleracdo, como mostrado
na Equacéo 3 (BRILL; MUKHERJEE, 1999).

ar= ).+ (G + (&)
dL ~ \dL/g ' \dL); " \dL/q, Equagdo 3
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A primeira componente da Equacédo 3 refere-se a perda de carga por elevacdo ou
coluna hidrostatica. Normalmente é predominante na coluna de producéo e representa
entre 80 a 95% da perda de carga total. A segunda corresponde a parcela de perda por
friccdo na parede do duto e contribui de 5 a 20% do gradiente de pressdo na coluna. A
terceira parcela é a aceleracdo, relacionada a variacdo da velocidade. Normalmente é
negligenciada nos célculos, sendo somente considerada nos casos com alta velocidade
de escoamento, como o caso de pocos de gas lift perto da superficie (BRILL;
MUKHERJEE, 1999).

A maior parte da producéo de petroleo estdo em condi¢fes de fluxo multifasico,
em que geralmente tem-se 6leo com gas em solucdo, gas livre e 4gua. Sao fluidos com
propriedades fisicas diferentes escoando simultaneamente em um mesmo duto, o que
torna a analise muito mais complexa, pois existe uma ampla gama de padrdes de fluxo
possiveis, dificultando assim os célculos de gradiente de pressdo. Padrdo de fluxo
refere-se a distribuicdo de cada fase em um duto relativa a outra fase e depende
principalmente da velocidade do gés e do liquido e da relacdo entre gas e liquido. A
predicdo de padrdes de fluxo em dutos horizontais, recorrente nas linhas de producéo, é
ainda mais complexa que nos dutos verticais, pois as fases tendem a se separar em
funcdo da diferenca de densidade (BEGGS, 2003).

Em funcdo da dificuldade de se calcular o gradiente de pressdo no escoamento
multifasico, os simuladores de fluxo multifasico em tubulacdes sdo muito utilizados.
Estes simuladores utilizam correlacdes empiricas. Estas podem ser divididas em trés
categorias, A, B e C, de acordo com a consideracdo de padrdo de fluxo e
escorregamento entre as fases (THOMAS, 2001). Dentre as correlagdes mais usadas,
destaca-se 0 método de BEGGS & BRILL (1973), da categoria C, que pode ser
utilizado para dutos com qualquer angulo de inclinacao.

Como o fluido segue desde o reservatério até a chegada na unidade de
processamento, e ao longo desse percurso ocorre perda de carga, € importante analisar a
pressdo em um determinado ponto do escoamento. Para isso, normalmente é realizada a
anélise nodal, em que se divide um sistema de producdo em partes, e equagdes
matematicas sdo aplicadas em cada uma das partes de forma individual. Assim, escolhe-
se um no de analise, e para cada no do sistema, duas curvas de pressdo em fungéo da
vazdo sao tracadas, uma de pressao disponivel e outra de pressdo requerida (BEGGS,
2003).
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3.3 Trabalhos Relacionados a Validacdo de Testes de Producdo de

Petroéleo

BRUNI et al. (2003) descrevem um sistema construido para monitorar e garantir
a validacdo de testes de producdo, através da ferramenta PROMO (PROduction
Management and Optimization), ferramenta que integra softwares e fluxos de trabalho.
No sistema criado, uma interface faz a comunicacdo entre dois softwares, um
responsavel pela analise, que faz os célculos de desempenho e a modelagem da
producdo utilizando o dltimo teste valido, e outro responsavel pela validacdo, que
recebe os resultados do primeiro software e verifica a diferenca entre o resultado
modelado e 0 novo teste sob analise, validando ou ndo o teste. Quando um novo teste é
aprovado e validado, a curva IPR (do inglés, Inflow Performance Relationship) é
automaticamente calibrada.

Uma das principais vantagens apresentada pelo trabalho de BRUNI et al. (2003)
é a integracdo entre as ferramentas que fornecem testes de producdo mais confiaveis e
com menor tempo, pois 0 tempo consumido na manipulacdo de dados foi eliminado.
Além disso, a possibilidade de visualizar o novo dado testado com o histérico do
sistema permite que o engenheiro possa identificar com maior facilidade quais pocos
ndo estdo se comportando conforme o esperado.

O artigo de OLSEN e NORDTVEDT (2006) mostra uma ferramenta
automatizada de analise de testes de pocos de reservatorios. Dos testes, sdo obtidas
séries temporais de parametros caracteristicos de reservatédrio, como efeito de pelicula
(skin factor), permeabilidade, pressdo do reservatério e area drenada. Na ferramenta
desenvolvida, primeiramente os dados séo filtrados e compactado em um médulo de
filtragem automatizada, utilizando o filtro de Wavelet. O objetivo deste médulo é
melhorar o desempenho computacional e detectar eventos automaticamente.

Apds a preparacdo, os dados sdo encaminhados para o segundo moédulo de
analise de testes de pocos. Neste, utiliza-se regressdao nao linear com intervalos de
confianca. A otimizacdo e feita utilizando o algoritmo Levenberg-Marquardt com
derivadas analiticas. Para detectar variagdes nas séries temporais dos parametros
estimados, sdo analisadas as mudancas no valor médio e na variancia do parametro,
através de um teste de hipotese com um intervalo de confianga. A deteccdo de mudanca

na media é baseada no teste t de Student que fornece a probabilidade de duas amostras
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terem medidas diferentes e ainda apresentarem a mesma média ou variancia. Segundo
0s autores, o teste de hipdtese pode ser utilizado para detectar mudancas em parametros
e distinguir entre testes de pocos errados e testes de pocos com mudangas de
parametros. Os resultados obtidos em analises feitas utilizando dados sintéticos foram
satisfatorios.

CRAMER et al. (2006) mostram uma ferramenta de instrumentagéo
automatizada desenvolvida pela Shell, para a otimizagéo e automatizacdo dos testes de
producdo de pocos. A validacdo dos testes esta entre os modulos disponiveis pela
ferramenta. O modulo criado utiliza uma combinacdo de modelos baseados em dados e
reconhecimento de padres que permite identificar o tempo 6timo de estabilizacdo do
poco, duracdo do teste e qualidade dos resultados. O modelo construido utiliza dados de
vazOes do separador e de pressdes obtidos em tempo real. O método desenvolvido
realiza predicbes dos valores esperados das medidas de vazBes ao longo do teste,
levando em consideracdo o historico de producdo. Se as medidas obtidas estdo de
acordo com as do modelo, o tempo de parada do teste é atingido e este é
automaticamente validado.

RODRIGUEZ et al. (2013) relatam sobre um projeto piloto de operacdes de
campos de Oleo digitais inteligentes (iDOF) que estd sendo conduzido no campo
Sabriya, no Oriente Médio. Este programa prop&e uma nova abordagem para a industria
de petroleo que integra ferramentas tradicionais de reservatorio e producao, ferramentas
estatisticas, agentes inteligentes e simulacdo numérica, com o objetivo final de uma
andlise rapida de dados e compartilhamento do conhecimento de diferentes areas para
uma melhor tomada de deciséo.

O artigo ainda mostra como a arquitetura do fluxo de trabalho automatizado é
dividida. Neste, sdo utilizadas ferramentas analiticas para entender o histérico de
producdo, ferramentas estatisticas para monitorar a producdo atual em tempo real e sdo
usados agentes de inteligéncia artificial para previsao da produgdo em curto tempo. Em
ferramentas analiticas, sdo usadas andlise nodal, curva de declinio, medidor virtual e
simulacdo numeérica. Em ferramentas estatisticas, € utilizada correlagdo linear,
sinalizacdo de alarme e alerta, filtragem e condicionamento de dados, andlises de
Monte-Carlo, histogramas e graficos de Pareto. Finalmente, em agentes inteligentes,
utilizam-se ferramentas de reconhecimento de padrdes, redes neurais, logica Fuzzy e

analise da causa raiz (RCA).
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Do projeto piloto de operacdes de campos de Gleo digitais inteligentes (iDOF)
relatado, algumas linhas de pesquisa foram criadas. Destas pesquisas, um dos médulos
desenvolvidos se refere diretamente a validacdo de testes. O trabalho de CULLICK et
al. (2013) relata sobre este moédulo, denominado Avaliacdo de Desempenho de Poco
(WPE). O objetivo principal do modulo é acelerar, priorizar e simplificar o processo de
testes de pocos e suas analises relativas. O artigo menciona praticas para supervisionar
testes de pocos em tempo real e obter respostas rapidas a comportamento anémalos
identificados no poco. Contém modulos de filtragem e limpeza dos dados de testes e
medidores multifasicos que captam informacdes instantaneas dos testes.

Ainda no médulo WPE, CULLICK et al. (2013) mostram uma forma eficiente
de otimizar o processo de testes de producdo, que consiste em ajustar a valvula choke,
valvula responsavel pelo controle de fluxo, em trés posicdes diferentes ao longo do
tempo do teste. Assim, medidas de vazdo de liquido e pressao na cabeca do po¢o (THP)
sdo obtidas em trés periodos distintos do teste. Para cada periodo, é calculado o valor
médio de THP e vazdo de liquido. Com esses trés pontos, é vidvel estimar a pressao de
reservatorio e vazdo maxima de liquido, através de extrapolacao linear. Utilizando esses
valores como estimadores iniciais na equacdo de Vogel, varias iteraces sdo conduzidas
até se obter o menor coeficiente de correlacdo. Se este coeficiente ainda for maior que
0,9, o teste é aceito e os valores médios dos dados obtidos sdo transferidos para secdo de
modelagem. Apesar de ndo se ter condicGes de aplicar esse método neste trabalho,
acredita-se que é um processo operacional util para companhias de petréleo e que
poderia ser estudado sua aplicabilidade durante a realizacdo de testes de producdo de
pocos para obtencdo de melhores resultados.

Técnicas analiticas para obtencdo de operacGes mais inteligentes estdo sendo
cada vez mais utilizadas na industria de petroleo. BRAVO et al. (2014) apresentam uma
andlise das principais técnicas analiticas aplicadas em atividades de producéo de 6leo e
gas, e como essas ferramentas podem ser utilizadas para apoiar operac@es inteligentes.
Uma das aplicagdes mencionadas no artigo € a validacdo de testes e atualizacdo do
modelo do pogo. Nestas atividades, as ferramentas analiticas sdo utilizadas para
melhorar a qualidade dos resultados obtidos pelos testes e minimizar sua duracdo,
maximizando assim o uso do separador de teste. O artigo ainda apresenta um fluxo de
trabalho para realizacdo dos testes que se divide nas operagdes de tratamento dos dados,

validagdo de testes, comparagdo do desempenho do teste com um modelo esperado,
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analise de incompatibilidade dos resultados e ajuste de parametros do modelo de
producdo do poco. Técnicas Analiticas podem ser integradas a essas etapas para
obtengédo de melhores resultados.

Ainda no artigo de BRAVO et al. (2014), os autores mencionam que ferramentas
analiticas podem ser aplicadas no monitoramento da producdo para identificar eventos
que ocorrem no processo. Podem ser utilizadas, por exemplo, redes neurais, logica
Fuzzy e redes bayesianas. Outro emprego de técnicas analiticas estd na medicao virtual
de variaveis, em que ferramentas baseadas em redes neurais sao utilizadas para modelar
0 comportamento de pocos de Oleo e prever vazdes instantaneas e futuras de o6leo.
Apesar de citar diferentes atividades que as ferramentas analiticas poderiam ser
aplicadas na area de producdo de petréleo, o trabalho ndo detalha o procedimento para
essas aplicacdes.

NASER E ZAINAL (2015) descrevem o processo de melhoria dos testes de
producdo no campo de petréleo Bahrain ao se adotar novas préaticas. Quando um
separador de teste de duas fases foi substituido por um de trés fases, inicialmente,
poucos testes eram validados pelos engenheiros de producdo. Foi entdo desenvolvido
um plano de trabalho para melhorar a validacdo dos testes dos pog¢os. Dentre as medidas
tomadas, destacam-se a instrumentacéo e automatizacdo do processo de testes de pogos
e o desenvolvimento de indicadores-chave de desempenho (do inglés, Key Performance
Indicator, KPI).

Dentre os indicadores analisados em NASER E ZAINAL (2015), a categoria que
tem maior importancia para este trabalho sdo as razbes gerais para qualidade
insatisfatoria dos testes. As causas incluem medicGes incorretas de volume de liquido,
da fracdo de agua produzida (water cut), volume de gas e questdes operacionais. Esses
problemas eram decorrentes de um intervalo inadequado dos niveis do separador,
emulsdes durante a realizacdo dos testes e erros nos softwares. As informagdes
apresentadas no artigo colaboram no processo de mapear 0s possiveis problemas que
podem ocorrer durante a realizacdo dos testes. Vale ressaltar que apds as medidas de
melhoria tomadas, a validacdo dos testes de produgdo aumentou de 30% para 90% no
campo de Bahrain.

O trabalho de RAO; DAVID (2015) e uma referéncia pertinente para identificar
como sdo as praticas atuais de testes de producao de pocos e seus desafios. Dentre o que

foi exposto, o artigo menciona o aspecto critico que € a validagéo de testes no processo.
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Como praticas correntes, a validacdo ¢é feita comparando os valores obtidos com as
tendéncias do historico de dados. Além disso, para lidar com as mudancas de vazdes, de
propriedades dos fluidos e do reservatorio, pode-se também comparar as vazdes obtidas
durante o teste com vazdes estimadas por modelos de pogos. No entanto, esses modelos
devem estar calibrados e atualizados com parametros recentes. E entdo que o artigo
propde a criacdo de uma ferramenta automatizada de validagdo de dados de testes que
integre o processo dos testes com o uso continuo do modelo de pogos.

Além disso, a ferramenta também pretende lidar com o longo periodo entre dois
testes consecutivos, que € um segundo grande desafio da atividade de testes. Para
fornecer vazdes continuas entre o intervalo de dois testes consecutivos, sdo usadas
medicOes de vazdes virtuais conjuntamente com resultados de modelos de pogos. Em
medic¢des de vazdes virtuais, é usado a técnica de modelos de redes neurais que utiliza
historico de testes de po¢os para gerar estimativas de vazdes dos pocos. A estrutura
digital de testes de producdo integra a area de reservatorios e de producao de campos de
petroleo, permitindo uma producéo otimizada e melhor gerenciamento do campo.

A seguir sdo mostrados um resumo com os trabalhos expostos anteriormente
neste item.

Tabela 2: Resumo dos trabalhos de validacdo de testes de producéo de petréleo.

Trabalhos ‘(;il!l“dei(i:: Producio Método
Ferramenta que integra softwares e
BRUNT etal. (2003) v fluxos de trabalho.
OLSEN e v Filtro de Wavelt; Levenberg-
NORDTVEDT (2006) Marquard; teste t-Student.
CRAMER et al. v Modelos baseados em dados e
(2006) reconhecimento de padrdes.
Filtragem, limpeza dos dados de
CUL(IEIOCII;et al. v testes; melhoria do processo
operacional.
Fluxo de trabalho, redes neurais,
BRAVO et al. (2014) v \d logica Fuzzy e redes bayesianas.
NASER e ZAINAL \/ Automatizagdo de testes de pogos e
(2015) o desenvolvimento de KPI.
RAO ¢ DAVID (2015) v v Integracao de testes com modelos;
Redes Neurais.
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4 REVISAO BIBLIOGRAFICA DE MINERACAO DE
DADOS

Segundo HAN et al. (2012), o conceito de mineracdo de dados é tratado ou
como um sindnimo para o processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados
(do inglés, Knowledge Discovery from Data — KDD), ou apenas como uma etapa

essencial desse processo. A metodologia KDD é mostrada de forma simplificada na
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Figura 7: Processo KDD. Fonte: Figura adaptada de FAYYAD; PIATETSKY -
SHAPIRO; SMYTH (1996).

Na metodologia KDD, é definido primeiramente um objetivo a ser alcancado, e
apos isso, de um conjunto de base de dados disponivel, sdo selecionados dados
considerados importantes para analise. Estes dados escolhidos seguem para uma fase de
limpeza e pré-processamento, em que sdo resolvidos problemas de ruidos, dados
inconsistentes e faltantes. Apds condicionados, os dados passam por um processo de
transformacéo, em que sé&o modificados e consolidados em um formato apropriado para
a mineracdo, através de operagdes como sumarizacgdo e agregacdo. A etapa principal do
processo KDD ¢ a mineragdo dados, em que métodos sao aplicados para extrair padrdes
do conjunto de dados. Os padrbes determinados passam para uma fase de avaliagdo, na
qual medidas apropriadas sdo utilizadas para determinar sua eficiéncia. Como produto
final, se obtém o conhecimento, que deve ser apresentado de forma a propor o melhor
entendimento possivel do conhecimento obtido para o usuario.

Esta dissertagdo considera como mineracdo de dados todo o processo de

descoberta de conhecimento, como também indicado no trabalho de (ZANGL;
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OBERWINKLER, 2004). Para os autores, mineracdo de dados € o processo de
descoberta de novas correlagdes, tendéncias e padrdes significativos, através da andlise
de grande conjunto de dados, aplicando para isto técnicas estatisticas, matemaéticas e de
reconhecimento de padrdes. Além disso, 0s autores apontam sobre a utilidade que
ferramentas automatizadas de mineracdo de dados podem trazer para a atividade de
petroleo, ja que estas realizam o pré-processamento dos dados brutos, verificacdo da
qualidade deles e extracdo de informacGes de uma grande quantidade de dados
existentes em um campo de petréleo, promovendo assim melhorias no setor de

automatizacao e otimizacao da producéo.

4.1 Funcionalidades da Mineracao de Dados

Técnicas de mineracdo de dados podem ser aplicadas para diversas funcdes.
Podem ser citadas quatro classes de problemas fundamentais estudados pela atividade
de mineracgdo: regras de associacdo, classificacdo/regressdo, analise de agrupamentos e
andlise de outliers. As diferentes funcdes se relacionam com os tipos de padrdes que
serdo encontrados nas atividades. Assim, de acordo com os tipos de padrdes, as tarefas
de mineracdo podem ser divididas, de forma geral, em duas grandes categorias:
descritiva e preditiva. As tarefas descritivas caracterizam as propriedades de um
determinado conjunto de dados, e nestas atividades ndo ha varidveis de saida. Nas
tarefas preditivas, por sua vez, hd um conjunto de variaveis de entrada que irdo gerar um
modelo que serd utilizado para prever uma ou mais variaveis de saida (HAN et al.,
2012). A Figura 8 esquematiza como as classes de problemas se mostram divididas, de
acordo com os tipos de tarefas de mineracdo de dados. Esta dissertacdo concentra suas
pesquisas principalmente na area de analise de outliers, e atividades preditivas de

classificacdo e regressao.
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Figura 8: Esquematizacdo das principais funcdes das atividades de mineracao de dados.

4.2 Aprendizado de Maquinas

Mineracdo de dados é uma area multidisciplinar, que emprega técnicas de
diferentes dominios do conhecimento, como: estatistica, aprendizado de maquinas,
reconhecimento de padrGes, areas de visualizacdo, algoritmos, computacdo de alta
performance e banco de dados. Neste trabalho, sdo empregadas principalmente as areas
de aprendizado de méaquinas e de estatistica, além de se ter uma preocupacdo na
elaboracdo de algoritmos para automatizacdo do processo de analise de dados e
visualizagdo desses resultados.

Algoritmos de aprendizado de méaquinas foram as principais ferramentas de
mineracdo de dados empregadas nessa dissertacdo. Aprendizado de méaquinas estuda
como programas de computadores podem automaticamente aprender a reconhecer
padroes complexos e tomar decisdes inteligentes, se baseando no conjunto de dados que
analisam. De acordo com o tipo de problema que estudam, o aprendizado de maquinas
pode ser dividido em: supervisionado, ndo-supervisionado, semi-supervisionado e ativo
(HAN et al., 2012).

Aprendizado supervisionado lida com problemas de classificacdo e previsao.
Nesta tarefa, os dados sdo divididos em conjunto de treinamento e conjunto de teste. Os

dados de treinamento rotulados servem como exemplos para encontrar parametros
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otimos que ajustam um determinado modelo. Este modelo deve ser entdo capaz de
prever os rétulos desconhecidos em um conjunto de teste. Se os rotulos sdo varidveis
discretas, é um problema de classificagdo, se sdo continuas, o problema é de regressao.
A ideia de aprendizado supervisionado é exatamente se ter no treinamento do modelo os
rotulos do problema, e se procurar, a partir do conjunto de dados disponivel, as relacdes
existentes entre as variaveis independentes e as variaveis dependentes. Assim, quando
novas entradas de variaveis independentes forem inseridas, se quer que o modelo
preveja eficientemente o valor da variavel alvo.

Aprendizado ndo supervisionado resolve problemas de agrupamento. Neste
processo de aprendizado, os exemplos de entrada ndo sdo rotulados. Os métodos podem
ser empregados para descobrir classes no conjunto de dados e sdo geralmente
empregados quando nao se tem um conhecimento de como sao os resultados dos dados.

Neste trabalho sdo utilizados modelos de aprendizado supervisionado para
resolucdo de problemas de classificacdo e regressdo. Além disso, na andlise de
identificacdo de outliers foi empregado um modelo do tipo ndo supervisionado para
identificacdo de dados andmalos.

Os topicos a seguir abordam, respectivamente, aspectos tedricos dos modelos de

classificacéo e regressao aplicados neste trabalho.

4.2.1 Modelos de Aprendizagem de Classificacédo

Existem diferentes modelos de classificacdo na literatura. Foram analisados seis
modelos de classificacdo neste trabalho: Regressdo Logistica, classificador Naive
Bayes, K-Vizinhos mais proximos (do inglés K-Nearest Neighbor), Arvore de decisio,
Floresta Aleatéria (do inglés Random Forest) e Maquina de Vetores de Suporte (do
inglés, Support Vector Machine). Além disso, este item também aborda sobre as
principais métricas de erros utilizadas para avaliar o desempenho de modelos de
classificagéo.

4.2.1.1 Regressdo Logistica

Regressdo logistica € um modelo preditivo linear em que a variavel dependente é
qualitativa, enquanto que as varidveis independentes podem ser continuas ou binarias.
Nesta regresséo, os erros do modelo ndo obedecem a uma normal, j& que a variavel

resposta € binaria. Além disso, a variancia do erro ndo e constante e sim é uma funcao
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das médias. S&o considerados entdo que os erros obedecem a uma distribuicéo logistica,
obtendo-se um modelo Logit. Os pardmetros da regressao logistica sdo estimados pelo
método da méaxima verossimilhanca (MONTGOMERY; RUNGER, 2011).

Resumindo, a regressdo logistica € um caso especial da regressdo linear,
aplicado para variaveis dependentes categdricas. Caso o modelo de regressdo linear
fosse utilizado em um caso de respostas discretas O e 1, uma reta como a mostrada na
Figura 9 seria obtida como resultado. Esta reta ndo consegue descrever as respostas Y=0
e Y=1. Para contornar o problema, a regressdo logistica é aplicada na probabilidade de
ocorréncia de uma das classes, usando a funcdo Logit, que € a curva no formato S,
indicada também na Figura 9. E entdo determinado um valor que define a separacio das
duas classes, de forma geral é considerado 0,5. Dessa forma, se a resposta da funcédo de
regressao logistica € maior que 0,5, 0 Y é classificado como 1, caso contrario, a classe

prevista é 0.

Regressdo Linear Regressdo Logistica

¥=1

Y-Axis
Y-Axis

Y¥=0 ¥=01

W

W

Figura 9: Regressdo Linear e Regressao Logistica. Fonte: Adaptado de NAVLANI
(2018).

4.2.1.2 Classificador Naive Bayes

O classificador Naive Bayes é um classificador probabilistico simples e rapido,
geralmente com bom desempenho mesmo para um pequeno conjunto de dados. O
método de aprendizado supervisionado tem como fundamentagdo o teorema de Bayes,
com a suposicdo ingénua (naive) de que as varidveis sdo condicionalmente
independentes, ou seja, 0 método desconsidera a correlagao entre as variaveis.

Este trabalho aplica o classificador Naive Bayes considerando uma distribuicéo

normal.
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4.2.1.3 K-Vizinhos mais proximos (KNN)

K-vizinhos mais préximos, ou KNN é um método ndo paramétrico, que nédo
utiliza nenhuma funcdo ou modelo especifico, e é inteiramente baseado nos elementos
da amostra de dados. No método, primeiramente é calculada a distancia entre os
registros e sdo identificados os k vizinhos mais proximos de um determinado registro.
ApoOs isso, a regra de decisdo do vizinho mais proximo é aplicada, na qual uma
observacdo é atribuida ao grupo ao qual a maioria dos seus k-vizinhos mais proximos
estdo contidos (KIANG, 2003).

A Figura 10 mostra a intuicdo do método KNN. Considerando as variaveis X1 e
X2, e um conjunto de 11 dados, para classificar um novo registro, é necessario
primeiramente calcular a distancia deste novo ponto aos demais pontos. Apos isso, 0
namero de vizinhos é definido. Com a vizinhanca delimitada, se verifica qual classe é
mais recorrente. Para o caso da Figura 10, o valor definido de k é 3, a classe com maior
namero de registros na vizinhanca € a Classe 2, de forma que o novo registro € rotulado

como 2.

X2
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” ~
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\
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/
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Figura 10: Exemplo do procedimento KNN. Fonte: Elaboracéo propria.

O desempenho do método KNN ¢ dependente da medida de distancia utilizada e
da definicdo do numero de vizinhos mais proximos. Dessa forma, é importante calibrar

0s modelos para encontrar as melhores medidas para o conjunto de dados.
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4.2.1.4 Arvores de Decisdo

Arvore de decisio é modelada através de um conjunto de decises hierarquicas
sobre as variaveis explicativas, organizadas em estrutura de arvore. Os nos das arvores
sdo os critérios de divisdo. Cada nd na arvore representa logicamente um subconjunto
do espaco de dados definido pela combinacao de critérios de divisdo nos n6s acima dele
(AGGARWAL, 2015). O objetivo principal das arvores de classificacdo € particionar 0s
dados em grupos menores que sejam homogéneos. A homogeneidade significa que cada
no de divisdo contém uma proporcdo maior de uma determinada classe. Os métodos
matematicos indice de Gini e entropia s&o os dois procedimentos mais utilizados para a
escolha das particGes. Em cada no, é selecionada a variavel que melhor promova a
separacdo das classes, de acordo com o critério utilizado (KUHN; JOHNSON, 2013).

4.2.1.5 Florestas Aleatorias

Florestas Aleatorias (do inglés Random Forest) é um conjunto de arvores de
decisdo, treinadas através do método Bagging. O procedimento Bagging (Bootstrapped
Aggregation) combina diferentes modelos de aprendizagem para melhorar a previsao da
acuracia do modelo. O método diminui a variancia da predicdo dos modelos, através da
amostragem com repeticdo dos dados originais (AGGARWAL, 2015). Assim, florestas
aleatdrias constroem e combinam multiplas arvores de decisdo para obtengdo de uma
melhor acurcia.

No método de florestas aleatorias, a criacdo de uma arvore ¢ feita selecionando
aleatoriamente, através de bootstrap, um conjunto de registros com repeticdo. Além
disso, em cada nd de divisdo se faz a analise apenas com um subconjunto de variaveis
escolhidas aleatoriamente, ao invés de se considerar todas as variaveis. S&o feitas entéo
diferentes arvores repetindo o procedimento, tendo como resposta um conjunto de
modelos de arvores. Durante a classificacdo de um novo registro, cada arvore ird votar e
a classe com maior numero de votos sera a resposta obtida (HAN et al., 2012).

Florestas aleatérias também sdo empregadas em problemas de regressao,
aplicando o mesmo procedimento descrito. A diferenca estd na obtencdo do resultado
final, em que a variavel dependente, ou resposta do problema, por ser continua, sera a

média dos resultados de todas as arvores.
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4.2.1.6 Maquina de Vetores de Suporte

Maquina de Vetores de Suporte (do inglés, Support Vector Machine), ou SVM, é
0 ultimo método de classificagdo analisado. SVM busca um hiperplano que maximize a
margem de separacgdo entre as classes. Para dados linearmente separaveis, o0 hiperplano
de separacdo € aquele que separa perfeitamente duas classes, e a margem do hiperplano
é a soma de sua distancia com os pontos de treinamento mais préximos pertencentes a
cada uma das classes, chamados vetores de suporte. A Figura 11 exemplifica esses
conceitos basicos referente ao método. Além disso, considera-se que a distancia do
hiperplano de separacao até o ponto de treinamento mais proximo de qualquer classe ¢ a
mesma. O problema para determinar os coeficientes 6timos do hiperplano é resolvido
como uma otimizagdo néo linear (AGGARWAL, 2015).

X2

* Margem de Separagdo

> Hiperplano de Separagdo

X1

Figura 11: Exemplificacdo do método SVM. Fonte: Elaboracéo propria.

Na prética, é atipico encontrar um separador linear perfeito. Entretanto, muitos
conjuntos de dados reais podem ser aproximadamente separaveis, casos nos quais a
maior parte desses dados estdo nos lados corretos dos hiperplanos que caracterizam as
margens de separacdo. Para estes casos em que classes ndo sdo perfeitamente
linearmente separaveis, as margens podem ser suavizadas, ao se aceitar uma violacéo
das restricbes de margem com certa penalidade. O nivel de violagdo de cada restricao de
margem para dados de treinamento X;, em que i é um determinado registro, é dado por
uma variavel de folga &;. Nos casos em que os dados de treinamento ultrapassam sua
margem de separagéo, essa variavel de folga é a distancia desses pontos em relagéo a
margem da sua classe. Para pontos que estdo corretamente dispostos, o valor de &; é

zero. Este comportamento é exemplificado na Figura 12. Neste tipo de problema,
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também néo é desejavel que muitos dados de treinamento tenham valor positivo de ¢&;,
de forma que estas violacdes sdo penalizadas com um parametro de regularizacdo C.
Valores pequenos de C resultam em margens relaxadas, enquanto valores grandes de C
minimizam erros de dados de treinamento e resultam em margens estreitas
(AGGARWAL, 2015).

X2 ,

X1

Figura 12: Exemplificacdo do caso SVM para dados ndo linearmente separaveis. Fonte:

Elaboracéo propria.

Finalmente, um ultimo aspecto importante é que € possivel a resolucdo de
problemas ndo linearmente separaveis com o método SVM. Para 0s casos em que
nenhum hiperplano linear consegue separar duas classes, 0 método transforma os dados
originais em uma dimensdo maior, através de mapeamento ndo linear, € nesta nova
dimensdo, procurar por um hiperplano 6timo que melhor separe as classes. Para isto
utiliza uma abordagem diferente para aprender os limites de decisdo ndo-lineares,
chamada de truque de kernel. Esta abordagem é capaz de aprender os limites de decisdo
sem realizar explicitamente 0 mapeamento, utilizando funcbes de nucleo. Esta fungédo
nucleo é previamente estabelecida na resolucdo do problema, e pode ser, por exemplo,
linear, de base radial ou polinomial (AGGARWAL, 2015). No caso desta dissertacao é
utilizado SVM com fungéo nucleo de base radial.

4.2.1.7 Metricas de avaliagdo para modelos de classificagdo

Métricas de avaliacdo sdo necessarias para verificar o desempenho de um
determinado modelo e avaliar a necessidade ou oportunidade de melhorar sua

performance. Alem disso, ao se estudar um problema, geralmente diferentes modelos
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sdo avaliados, e as medidas de erro servem como parametros para definir qual melhor
modelo para o caso estudado.

Para problemas de classificacdo, € necessario que o conjunto de dados seja
dividido em uma série de treinamento do modelo, e uma série de teste para avaliar sua
performance. Assim, um determinado modelo € ajustado utilizando a série de treino e
esse modelo é usado para prever resultados utilizando os dados de entrada da série de
teste. Apds isso, é possivel avaliar os resultados, comparando os resultados obtidos pelo
modelo com os resultados reais, contidos na série de teste. Diferentes métricas podem
ser utilizadas para avaliar e comparar 0 desempenho dos modelos. A Tabela 3 mostra as

medidas usuais para avaliar os modelos de classificagdo (HAN et al., 2012).

Tabela 3: Medidas de Avaliagdo para Modelos de Classificagéo.

Medidas de Avaliacéo Formulacéo
- VP +VN
Acuracia —_—
P+ N
FP +FN
Erro _—
P+ N
- P
Sensibilidade e
P
e VN
Especificidade —
N
- VP
Preciséo —_—
VP + FP
. 2 x Precisao * Recuperacgao
Medida F

Precisao + Recuperacgao

Sendo VP, VN, FP, FN, P, N respectivamente o nimero de verdadeiros
positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos, falsos negativos, total de positivos
reais e total de negativos reais.

VP e VN sdo a quantidade de valores que o modelo categorizou corretamente.
Ou seja, representam o numero de acertos do modelo, o modelo definiu a classe positiva
e 0s dados reais eram positivos, assim como definiu a classe negativa, e realmente os
dados reais eram negativos. FP e FN representam a quantidade de valores categorizados

errados pelo modelo. FP é o nimero de valores que o modelo categorizou como
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positivo, mas na realidade era negativo, e FN € o contrario, 0 modelo colocou na classe
negativa, mas na realidade era positivo.

Os termos podem ser sumarizados atraves da matriz de confusdo, mostrada na
Tabela 4. Na matriz, as linhas sdo as quantidades de dados reais especificos de cada
classe, e as colunas séo as quantidades de elementos que o classificador previu em cada
classe. Dessa forma, elementos da diagonal principal (VP e VN) correspondem a
quantidade prevista corretamente pelo modelo para cada classe, e os demais termos
representam a quantidade de termos classificadas de forma incorreta. O modelo tem
uma boa acuracia quando maior parte dos elementos estiverem na diagonal principal
(HAN et al., 2012).

Tabela 4: Matriz de confusdo para classificacdo de classes.

CLASSES PREVISTAS

SIM | NAO | TOTAL
SIM VP FN P
NAO | FP | VN N

TOTAL | P’ N’ P+N

CLASSES REAIS

Observando a Tabela 4, é possivel obter um melhor entendimento dos conceitos
das métricas mostradas na Tabela 3. Acurécia e erro sdo medidas globais, que indicam
respectivamente a proporc¢do de acertos e erros do modelo. Essas medidas, entretanto,
nédo sdo adequadas para avaliar casos de problemas desbalanceados, ou seja, problemas
nos quais a quantidade de registros de uma das classes é muito superior a das demais.
Por exemplo, considerando um caso em que 90% dos dados pertencam a uma
determinada classe, obter uma acuracia de 90% n&o significa que o modelo apresentou
bom desempenho, se ele conseguir acertar apenas a classe com maior nimero de
registros. Conjunto de dados desbalanceados é também o caso do problema estudado
neste trabalho, em que a quantidade de testes de producéo validos é muito superior & de
testes de producéo invalidos.

As métricas de sensibilidade e especificidade, mostradas na Tabela 3, sdo mais
adequadas para a avaliacdo de séries desbalanceadas, pois analisam cada classe
individualmente. Sensibilidade é a proporcéo de verdadeiros positivos, ou seja, dentre

os elementos da classe positiva, quais realmente foram classificados como positivos,
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enguanto que especificidade € a taxa de verdadeiros negativos, ou seja, elementos na
classe negativa que foram corretamente classificados como negativos.

Outra métrica muito importante para analise de séries desbalanceadas € a curva
ROC (Receiver Operating Characteristic). Para um determinado modelo, a curva
mostra um tradeoff entre a taxa de verdadeiros positivos (sensibilidade) e a taxa de
falsos positivos (1 — especificidade). Para um conjunto de dados de teste e um modelo, a
taxa de verdadeiros positivos (TVP) € a proporcdo de positivos que foram corretamente
classificados pelo modelo, ou de acordo com a Tabela 4, TVP = VP/P. Da mesma
forma, a taxa de falsos positivos (TFP) é a proporcdo de negativos que foram
classificados como positivos, ou seja, TFP = FP/N. A curva marca essas duas taxas em
diferentes limiares de classificacdo. Para todo conjunto de teste, sdo testados diferentes
probabilidades ou pesos para determinada classe, de forma que a curva ROC fornece um
resumo de todos os resultados possiveis da matriz de confusao (HAN et al., 2012).

Para sintetizar o resultado obtido pela curva ROC, pode-se utilizar a métrica
AUC (Area Under the ROC Curve), que é a area abaixo da curva ROC. A medida AUC
resume a informacdo da curva. AUC varia de 0 até 1. Valores de AUC iguais a zero
indica que as previsdes estdo totalmente erradas, enquanto AUC igual a 1 mostra que o
modelo esta perfeitamente acurado. Um valor de AUC igual a 0,5, que é o limiar de
divisdo das classes, indica que o modelo ndo é capaz de diferenciar entre a classe
positiva e negativa. Um bom modelo de classificacdo deve estar o mais proximo
possivel de 1 (HAN et al., 2012).

4.2.2 Modelos de Aprendizagem de Regressao

Assim como nos modelos de classificacdo, existem diferentes modelos de
regressdo na literatura. Neste trabalho foram analisados quatro modelos de regressao:
regressdo linear multipla, regressdo por vetores de suporte (do inglés, Support Vector
Regression), arvore de regressdo e floresta aleatéria (do inglés Random Forest) para
regressdo. Como o procedimento de florestas aleatdrias é semelhante para problemas de
classificacdo e regressdo, este método ndo sera novamente exposto. Este item ainda
aborda as métricas de erros utilizadas para avaliar o desempenho de modelos de

regressao.
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4.2.2.1 Regressdo Linear Multipla

Regressdo linear multipla é uma generalizagdo da regressdo linear simples, para
0s casos que o modelo de regressdo contém mais de uma variavel explicativa. Assim,
uma varidvel dependente ou resposta do modelo Y € relacionada com k varidveis

independentes. O modelo de regresséo linear multipla é dado pela Equacéo 4.

Y = By + Bixs + Boxp+... 4 Prxy + € Equagdo 4

Em que o numero de variaveis independentes € igual a k, e os parametros §; sdo
os coeficientes da regressao, para j =0, 1,...k. O modelo descreve um hiperplano em um
espaco de dimensdo k. Os coeficientes da regressdo linear multipla, assim como na
simples, podem ser estimados pelo método dos minimos quadrados (MONTGOMERY;
RUNGER, 2011).

4.2.2.2 Regressao por Vetores de Suporte

O conceito de maquinas de vetores de suporte (SVM) para problemas de
classificacdo, descrito no item 4.2.1.6, pode ser estendido para problemas de regresséo.
Esta técnica é considerada robusta, pois busca minimizar o efeito de outliers sobre as
equacOes de regressdo. Outro aspecto importante é que existem diferentes técnicas de
regressao de vetores de suporte, sendo a usual e considerada neste trabalho € a do tipo €-
insensivel. Regressdo por Vetores de Suporte (SVR) utiliza uma funcdo similar com a
funcdo de Huber (HUBER, 1964). Nesta, sdo utilizados residuos quadrados para
residuos de pequena escala e residuos absolutos para aqueles de grande escala, com o
objetivo de minimizar o efeito dos métodos dos minimos quadrados que considera com
mesmo peso observacgdes distantes e proximas da tendéncia geral dos dados, o que pode
comprometer com a eficiéncia do modelo (KUHN; JOHNSON, 2013).

Na regressdo SVR, um limite de tolerancia é definido pelo usuério (o0 parametro
€). Os dados com residuos dentro deste limite ndo contribuem para o ajuste da
regressdo, enquanto os pontos com desvio absoluto superior a esse limite tém uma
contribuicdo de escala linear. Como a escala é linear e ndo quadratica, os pontos muito
destoantes ndo tém um impacto muito grande no ajuste do modelo. Figura 13 mostra

uma exemplificacdo da metodologia SVR para o caso linear. Na figura, o limite € cria
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um tubo em torno da funcdo de regressdo. Somente os pontos fora deste limite serdo
considerados no ajuste do modelo (KUHN; JOHNSON, 2013).

X

Figura 13: Exemplificacdo do modelo SVR &-insensivel. Fonte: Elaboracéo propria.

Assim como no caso SVM, o modelo de regressao também aplica funcbes
nucleo para os casos ndo lineares. Neste trabalho, o0 SVR também utiliza funcéo nucleo

de base radial.
4.2.2.3 Arvores de Regressio

O método de arvore de decisdo pode ser aplicado tanto para classificacdo como
para a regressao. A diferenca é que para o caso da regressdo, a resposta do modelo, ou
seja, a variavel dependente, é continua. Para construir a rvore de regressao € necessario
determinar o preditor e seu respectivo valor para divisao, a profundidade da arvore e a
equacdo de predicdo em cada n6. Na metodologia mais frequentemente utilizada para
construcdo da arvore, o modelo inicia com todo conjunto de dados S, e procura todos 0s
valores de cada varidvel preditora (independente) para encontrar a variavel e o valor da
divisdo que particiona os dados em dois grupos (S: e Sz), de forma a minimizar a soma
total dos quadrados dos erros (SSE), mostrada na Equagdo 5 (KUHN; JOHNSON,
2013).

SSE = Z(yl' - y1)? + Z i — ¥2)°

iESl iESZ

Equacédo 5
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De acordo com a Equacédo 5, y; e y, sdo as médias das series de dados dos

grupos S e Sy, respectivamente.
4.2.2.4 Meétricas de avaliacdo de modelos de regressao

Existem diferentes métricas para avaliagdo dos modelos de regressdo. Neste
trabalho se adotou a medida de erro Raiz do Erro Quadratico Médio (do inglés, Root

Mean Squared Error, RMSE) e o coeficiente de determinacdo ajustado (RCZU-). Equacao
6 e Equacdo 8 fornecem a formulacdo de RMSE e Réj, respectivamente. O calculo de

jo exige a determinacgéo do coeficiente de determinagdo, mostrado na Equacéo 7.

n
1
RMSE = | Z()’i - 9)? Equacdo 6
=1

Y — 90)?

R? =1 — <
=i = ¥)?

Equacéo 7

n—1
Rz =1-(1-R?»

n—p-1 Equacéo 8

Em que n é o nimero de amostras, y; é o valor real da varidvel dependente e ¥;
é o valor ajustado, para i= 0, 1,....,n; ¥ é o valor médio da varidvel e p é o nUmero de
variaveis independentes.

RMSE pode ser interpretado como a distdncia média entre os valores
observados e os valores previstos. E o coeficiente de determinacdo R? indica a
proporcdo de informagdo dos dados explicada pelo modelo de regressdao (KUHN;
JOHNSON, 2013). Entretanto, em funcéo da forma da equacéo de R?, percebe-se que a
adicdo de uma varidvel independente (variaveis de entrada) ao modelo de regresséo
sempre faz com que o coeficiente de determinagdo melhore, independente se a variavel
adicionada trouxe melhorias ao ajuste do modelo. Dessa forma, para modelos com mais
de uma variavel independente (variaveis de entrada), o caso desse trabalho, é necessario

estabelecer um fator de penalizacdo para adicdo de variaveis que ndo melhorem o
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modelo. Por isso se utiliza como métrica o coeficiente de determinacdo ajustado (Rfl]-),

que leva em consideracgdo os graus de liberdade do modelo.

4.3 Trabalhos Relacionados a Mineracdo de Dados na Atividade de

Producéo de Petroleo

Apos a abordagem dos conceitos basicos da area de andlise de dados, este ultimo
topico procura mostrar alguns trabalhos da literatura que relatam o uso de métodos de
mineracdo de dados e de novas tecnologias inteligentes aplicadas ao processo de
producdo de petroleo.

ZANGL e OBERWINKLER (2004) mostram como modelos preditivos de
mineracdo de dados podem ser aplicados para acelerar e otimizar a producdo de
reservatorios. O artigo apresenta uma ferramenta criada em que € aplicado um tipo
especial de redes neurais, 0s mapas auto-organizaveis (do inglés, self organizing map,
SOM). O modelo criado pode ser utilizado tanto para controle de qualidade de dados de
producdo de pogos como para determinar o0 comportamento de cada pogo. No primeiro
caso, 0 modelo correlaciona as relagdes entre todos os parametros de producdo de um
determinado poco. No exemplo mostrado, 10 parametros adquiridos diariamente sdo
usados como dados de entrada para 0 modelo de redes neurais: tamanho do choke,
pressao do revestimento, razdo gas-6leo, vazao bruta, producdo de 6leo, fracdo de agua,
pressdo e temperatura do separador, pressdo e temperatura da cabeca do pogo. Assim, a
partir da aquisicdo de novos dados no sistema, a rede neural é acionada e calcula os
valores de todos os parametros de entrada, usando o modelo aprendido com os dados
historicos. Apos isso, os valores calculados de cada parametro sdo comparados com 0s
valores adquiro, permitindo uma avaliacéo e deteccdo de valores andmalos.

Além de ser utilizado para controle de qualidade, descobrindo relacbes entre
todo o conjunto de dados de entrada, o artigo ainda emprega o0 modelo SOM para
determinar o comportamento do poco. SOM classifica todo conjunto de dados de
entrada, de acordo com sua similaridade e cria clusters automaticamente. Neste caso, 0
modelo pode identificar todos os diferentes comportamentos de produgéo que o poco
passou ao longo da sua vida produtiva, como por exemplo, periodos de fechamento,
periodos de baixo desempenho em funcdo de ajustes ineficientes de métodos de
elevacdo artificial e periodos de alta performance. Cada periodo que 0 pogo passou esta
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associado a um determinado grupo. Assim, quando um novo ponto € adquirido, o
modelo calcula, além dos valores esperados de cada parametro, o valor do cluster no
qual estd associado, podendo se ter a representacdo da situacdo do pogo. Além do
método apresentado, o artigo ainda reforca sobre a importancia de automatizacdo da
aquisicdo e manipulacdo de dados para um melhor controle do sistema da producao.

Do projeto piloto de operagdes de campos de 6leo digitais inteligentes (iDOF)
que estd sendo conduzido no campo Sabriya, descrito no item 3.3, um dos modulos
desenvolvidos é sobre bombas. O artigo de VELASQUEZ et al. (2013) descreve o
modulo BCS (bombas centrifugas submersas) que integra uma das partes do projeto
iDOF. No campo em estudo, bombas centrifugas submersas (BCS) sdo as mais
utilizadas para a producdo. O uso de bombas, entretanto, estd associado a certos
problemas que podem ocasionalmente surgir, como desgaste, entupimento na entrada do
equipamento, interferéncia de gas, vazamento na tubulacédo e problemas de viscosidade
dos fluidos. Assim, o foco principal do médulo é monitorar o desempenho das bombas
em tempo real, para permitir que os operadores detectem e resolvam os cinco problemas
apresentados de forma mais rapida.

O procedimento é conduzido através de um fluxo de trabalho que combina
métodos analiticos para avaliagdo dos parametros operacionais do sistema, e um sistema
que utiliza loégica Fuzzy para identificacdo de mau funcionamento do sistema. Neste, 0
comportamento dos parametros na presenca dos problemas citados é mapeado, e a
probabilidade de ocorréncia, em tempo real, de cada um dos cinco problemas é obtida
como resultado final e indicada para os operadores.

Ainda na linha de tecnologias inteligentes para deteccdo de falhas em bombas
centrifugas submersas, ABDELAZIZ et al (2017) também avaliam falhas relacionadas a
BCS, mas utilizando uma abordagem diferente. Os autores aplicam Analise de
Componentes Principais (PCA) para detectar possiveis falhas durante a utilizacdo de
BCS assim como prever o tempo de operacdo restante antes da ocorréncia da falha.
Com o uso de PCA, clusters foram gerados com dados de histérico das bombas,
possibilitando a identificagdo de regifes estaveis e ndo estaveis para diagnostico e
prognostico da BCS. Foram utilizados histéricos de cinco instalagdes BCS e o estudo
concluiu que PCA pode ser empregado como ferramenta para identificacdo de
mudancas dindmicas no sistema BCS e deteccdo de problemas.
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Em relacdo a tecnicas de aprendizado para classificacio de testes,
SUBRAHMANYA et al. (2014) revisam métodos de aprendizado semi-supervisionado
e ativo e a eficiéncia destes é avaliada em um exemplo pratico da industria de petroleo.
Esses procedimentos sdo aplicados quando, dado um conjunto de registros disponiveis,
apenas uma pequena parte deles ja esta classificada, como, por exemplo, teste valido ou
ndo valido. O uso desses métodos permite reconhecer padrdes e determinar a validade
dos demais. O artigo entdo cria um modelo estatistico, utilizando tais técnicas, para
determinar a validade dos testes de medicdo de vazdes em um separador de teste.
Muitos dos testes podem néo ser aceitaveis devido a uma série de razdes. O objetivo do
artigo é reconhecer padrdes de forma a capturar e reconhecer caracteristicas importantes
de um teste classificado como bom e ruim.

Para realizar o estudo, primeiramente, 0 artigo propde rearranjar a matriz de
similaridade dos registros para uma melhor visualizacdo da estrutura dos dados. A partir
dos clusters formados nessa reorganizagdo, sao selecionados 0s primeiros pontos para
serem rotulados. Em uma segunda etapa, utiliza-se os rotulos disponiveis e os dados nao
rotulados para aprender a rotulacdo de todo o conjunto de dados utilizando aprendizado
semi-supervisionado. Na terceira etapa, distribuices de probabilidade previstas sdo
usadas na associacdo de classes para identificar os pontos de dados com maior incerteza
e apresenta-los ao usuario para serem rotulados pelos especialistas. As duas etapas
anteriores sdo repetidas até que a alteracdo nos rotulos previstos esteja abaixo de um
pequeno limite. Dentre as analises conduzidas, percebeu-se que 0s melhores resultados
séo obtidos ao se utilizar aprendizado ativo para selecionar os pontos a serem rotulados
e aprendizado semi-supervisionado para propagar os rétulos aprendidos para pontos de
dados néo rotulados.

Deteccdo de falhas pode ser feita utilizando métodos de aprendizado de
maquinas para identificacdo de outliers no sistema. CHAUDHARY e LEE (2016)
desenvolveram um método robusto ndo supervisionado para identificar outliers em
dados de vazdo e pressao usados para curva de declinio e previsdo, analises de pressao e
vazdo transiente, e fluxo de trabalhos semelhantes. A metodologia de identificagcdo de
outliers desenvolvida é baseada no método LOF (Local Outlier Factor) (BREUNIG et
al., 2000) que leva em consideracdo a densidade local ao redor de um dado, e a
localizagdo é quantificada em fungdo da distancia do ponto até seus k vizinhos mais

proximos. E um método ndo paramétrico, sem necessitar assumir um modelo correto a
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priori para modelar os dados. O método proposto € validado atraves de exemplos
sintéticos gerados usando modelos numéricos de pogos fraturados hidraulicamente em
multiplos estagios em reservatérios ndo convencionais.

Um topico muito importante nesse trabalho é a utilizacdo de técnicas avancadas
de mineracdo de dados para previsdo das variaveis do processo, como vazdes e
pressdes. Nesta linha de pesquisa, pode ser citado o artigo de (CAO et al., 2016) que
utilizam redes neurais artificiais, um algoritmo de Aprendizado de Ma&quinas, para
prever a producdo de pocos em dois cendrios: previsdo em pocos existentes e previsao
em um novo poco que ainda sera perfurado. A técnica é aplicada em um reservatério
ndo convencional, utilizando como informacGes de entrada, dados de mapas geoldgicos,
historico de producdo, e restricbes operacionais, como pressdo na cabeca do pogo. O
método foi comparado com técnicas convencionais de curvas de declinio, os métodos
Arps (1945), Duong (2010), SEPD (VALKO; LEE, 2010) e lei da Poténcia (ILK et al.,
2010). A presséo real da cabeca do pogo foi utilizada como entrada do modelo de redes
neurais, e os resultados de validacdo mostraram que o modelo foi 0 que obteve
resultados de previsdo mais proximos dos dados reais. Além disso, o0 artigo mostra que
métodos baseados em dados podem ser aplicados como um intermédio entre um modelo
robusto e técnicas rapidas para avaliacdo do comportamento de pogos. Além de fornecer
suporte a técnicas analiticas.

BALAJI et al. (2018) fazem uma revisdo das técnicas baseadas em dados que
sdo aplicadas em diferentes ramos da industria de éleo e gas. Os autores mostram as
vantagens e desvantagens de cada uma destas metodologias, e exemplos do emprego
destas técnicas na industria. Os modelos baseados em dados séo utilizados em diferentes
areas, como nas areas de gerenciamento e simulacdo de reservatorio, otimizacdo da
producdo e perfuracdo, automatizacao de perfuracdo em tempo real e manutencdo das
instalagdes. Nas aplicacdes na etapa de producédo, pode-se citar, por exemplo, técnicas
de SVM para classificar as condi¢des que, durante a producdo de petréleo, levam ao
inicio da producdo de areia; SVM aplicado para previsao da temperatura de formacéo de
hidrato para diferentes tipos de gases; e rede neural para controle e automagdo da
producdo de gas de xisto. O artigo ainda ressalta sobre o cuidado que se tem que ter para
a utilizacdo cega de modelos baseados somente em dados. Em situacdes em que nao se
tem quantidade suficiente de dados ou que o sistema ndo esteja estavel durante o

periodo coberto pelo modelo, o algoritmo pode ndo modelar corretamente. O artigo
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indica que existe uma tendéncia atual de se usar modelos hibridos que combine
diferentes métodos baseados em dados e fisicos para gerar uma solucdo para o
problema.

KHAN et al. (2019) empregam algoritmos de aprendizado de maquinas para
desenvolver uma correlacdo que consiga prever a vazao de 6leo em pocgos que utilizam
gas lift como método de elevagdo artificial. O objetivo do artigo é fornecer solugdes
simples que possam ser universalmente aplicaveis. Foram utilizados os métodos
Sistema de Inferéncia Adaptativo Neuro-Difuso (ou ANFIS — Adaptative Neural Fuzzy
Inference System) e SVM. O conjunto de dados utilizado era compostos de 1500
registros de separadores de teste, com os parametros tamanho do choke, presséo no
topo, temperatura no fundo e no topo, e grau APl do 6leo como dados de entrada, e a
vazdo de 6leo medida nos separadores como varidavel de saida. O modelo empirico
proposto visa estimar a vazdo de 6leo para qualquer conjunto de dados em que 0s
parametros de entrada estejam dentro do intervalo do modelo. O modelo desenvolvido
utilizando redes neurais foi validado testando contra as correlagdes empiricas
normalmente utilizadas, e consegue prever a vazdo com 99% de acurdcia. Um dos
empregos do método desenvolvido é na validacédo de testes de producéo.

A seguir € mostrado um resumo com os trabalhos expostos anteriormente neste

item.
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Tabela 5: Revisédo bibliogréafica de trabalhos de técnicas de dados na atividade de

producéo de petrdleo

Trabalhos Valida¢io Producao Método
de Testes
ZANGL e
OBERWINKLER v Mapas auto-organizaveis (SOM)
(2004)
AL-ABBASI ctal. v Redes neurais, logica Fuzzy e RCA.
(2013)
VELASQUE-Z et al. v Légica Fuzzy para identificagdo de
(2013) mau funcionamento da BCS.
ABDELAZIZ et al o Andlise de Componentes’ Pr}nc1pals
(2017) (PCA) para detectar possiveis falhas
na BCS.
SUBRAHMANYA et v v Aprendizado semi-supervisionado
al. (2014) para classificacdo de testes
CHAUDHARY e LEE v LOF (Local Outlier Factor) para
(2016) detectar falhas.
CAO et al. (2016) v Redes neurais art1t:101als para prever
vazao.
BALAJI et al. (2018) v Revisao de métodos, como SVM,
redes neurais.
KHAN et al. (2019) v v SVM e redes neurais para previsao

da vazdo de dleo.
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5 PROCEDIMENTO METODOLOGICO

Este capitulo aborda o procedimento metodologico utilizado para o
desenvolvimento de uma ferramenta automatizada de validacdo de testes de produgéo
de petroleo, que determine, durante a realizacdo do novo teste, se este é valido ou néo,
além de fornecer um intervalo de valores esperados para as vazdes de 0leo, 4gua e gas,
para que durante a realizacdo do teste se possa verificar se as vazdes estdo de acordo
com seu comportamento esperado. Para isso, o trabalho pode ser dividido em quatro
etapas principais, conforme mostrado na Figura 14.

Pré- Classificagdo de Previsdo das
—| processamento testesde variaveis do
dos dados produgdo processo

Coleta dos
Dados

Figura 14: Fluxo esquematico da metodologia do trabalho.

Em uma etapa inicial, para cada poco, boletins de testes de producdo sé&o
coletados e condensados em uma tabela de histérico de testes. Estes dados passam entédo
para uma etapa de pré-processamento para identificacdo de dados anémalos. Apds isso,
estes dados tratados entram na fase de classificacdo de testes de produgéo, que tem
como objetivo classificar um teste em valido e invalido, de acordo com as variaveis
obtidas. Finalmente, a Ultima etapa é a previsdo das variaveis do processo, em que as
vazOes de Oleo, agua e gas sdo previstas para o novo teste. Nesta fase, para cada
variavel, é obtido um valor ajustado e um intervalo de previsdo esperado. A partir dos
resultados obtidos nas etapas anteriores, pode-se verificar durante a realizacdo do teste
se os valores obtidos estdo dentro do intervalo esperado e se o teste pode ser
classificado em valido ou invalido. Cada uma das etapas da metodologia é descrita com

mais detalhes nos topicos a sequir.

5.1 Coleta de Dados

Em uma primeira etapa, boletins de testes de producdo de pocos de petrdleo,
validos e ndo validos, obtidos durante um periodo de producédo sé&o coletados. Para cada
poco, é necessario compactar as informacg6es dos boletins em uma Unica tabela, em que

cada coluna corresponde a uma variavel e cada linha caracteriza as variaveis de um
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determinado teste, juntamente com uma categoria que o define como valido ou nédo
valido.

Dentre as varidveis selecionadas para formular a tabela, estdo aquelas de
medicdo direta, cujas medidas sdo computadas por hora durante a realizacdo do teste e 0

resultado final € a media desses registros. Essas variaveis sdo mostradas na Tabela 6.

Tabela 6: Variaveis de obtencéo direta dos boletins de teste de produg&o.

VARIAVEL DESCRICAO UNIDADE
P1 Pressdo no fundo do poco Kgf/cm?
P2 Pressdo na cabeca do poco Kgf/cm?
P3 Pressdo de chegada na plataforma | Kgf/cm?
P4 Pressdo no separador de teste Kgf/cm?
Tl Temperatura no fundo do poco °C
T2 Temperatura na cabeca do poco °C
T3 Temperatura de chegada °C
T4 Temperatura no separador de teste °C

Qbruta Vazéo de liquido produzido m3/d

Qagua Vazao de agua produzida m3/d

Qdleo Vazdo de 6leo produzida m3/d
Qot Vazdo total de gas m3/d
Qgp Vazao de gas produzido m3/d
Qagl Vazao de gas lift m3/d
Pgl Pressdo a jusante de gas lift Kgf/cm?

Além disso, os boletins de testes de producdo contém variaveis de obtencédo
indireta, a partir das medidas obtidas pela Tabela 6 ou por outros testes, e outras
informacdes caracteristicas do teste, como a data e a duracdo do teste. Essas medidas
dos boletins também foram coletadas para formular a tabela de dados e estdo indicadas

na Tabela 7.
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Tabela 7: Variaveis de obtencéo indireta dos boletins de teste de producéo.

VARIAVEL DESCRICAO UNIDADE
Data Data que teste foi realizado
t Tempo de duracao do teste horas

FE Fator de Encolhimento

RS Raz&o de solubilidade m3/m3
RGO Razdo gas-0leo m3/m3
RGLI Razdo gas-liquido m3/m3
BSW Fracdo de agua produzida %

Finalmente, a partir de registros externos, é possivel obter informacgdes sobre
caracteristicas do reservatorio e do po¢o no periodo que o teste esta sendo realizado,
assim como a identificacéo se aquele teste foi considerado valido ou ndo. Essas Ultimas

informacBes que compdem a tabela de dados estdo indicadas na Tabela 8.

Tabela 8: InformacBes complementares.

VARIAVEL DESCRICAO UNIDADE
IP indice de Produtividade (m3/d)/(Kgf/cm?)
Pe Pressdo estatica do reservatorio Kgf/cm?
Status Teste valido ou invalido

Assim, as tabelas dos dados sdo constituidas pelas varidveis mostradas na Tabela
6, Tabela 7 e Tabela 8. Estas varidveis serdo utilizadas nas etapas posteriores. Uma
rotina foi implementada em Python para acessar essas informacgdes dos boletins de
testes de producdo e planilhas complementares. Dessa forma, para cada poco de
petroleo analisado, a rotina acessava as variaveis de cada teste e completava a tabela de
dados. Além disso, a partir da variavel Data, mostrada na Tabela 7, foi gerada uma outra
categoria, Dias, que indica o periodo decorrido de testes, para facilitar as operacGes e a
consideracdo do tempo na anélise. O comportamento das varidveis obtidas durante os
testes de producdo pode variar com o tempo de producdo, de forma que € importante

fazer a analise considerando uma possivel influéncia do fator dia.
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5.2 Pré-Processamento de Dados

Apos a fase de coleta de dados, as tabelas criadas passam para fase de pré-
processamento em que sdo identificados e removidos dados inconsistentes. Os dados
coletados dos boletins de testes de produgéo podem conter dados andmalos, decorrentes
de diferentes causas, como erros de digitacdo e falhas nos equipamentos de
monitoramento, que se ndo forem corrigidos, podem levar a andlises incorretas e
dificuldades no processo de modelagem. Dessa forma, é necessario tratar o conjunto de
dados, aplicando métodos para identificar e remover essas informag6es inconsistentes,
denominadas outliers.

Em uma analise prévia, determinados problemas foram verificados e corrigidos
sem aplicacdo de métodos. Em alguns casos, aparelhos de medicdo de pressbes e
temperaturas ndo funcionam, e as medi¢Oes sdo registradas com o valor nulo.
Entretanto, é impossivel fisicamente, para os pocos analisados, ter medidas de pressédo e
temperatura nulas. Entdo, inicialmente sdo removidos dessas varidveis todos os valores
nulos. Além disso, as vazdes sdo influenciadas pela diferenca de pressdes ao longo do
sistema de producdo, tendo sua maior pressdo no fundo do pogo e a menor pressdo ao
chegar na plataforma. Assim, para facilitar a identificacdo de dados anémalos levando
em consideracdo esse fendmeno fisico, foram geradas mais duas variaveis na tabela
analisada, AP1 e AP2, conforme mostradas nas Equacdo 9 e Equacdo 10,
respectivamente. Os casos em que valores negativos foram encontrados para essas

variacOes de pressdo sdo indicativos de que a medida de pressdo esta incorreta.

AP1 =P1 - P2 Equagdo 9

AP2 = P2 — P3 Equacio 10
Em que API representa a diferenga de pressao do fundo do pogo até a cabeca do
poco, e AP2 a diferenca de pressdo da cabeca do pogo até a chegada da plataforma.
Apos feitas essas modificagcdes, foram aplicados trés métodos de identificacéo
de outliers. Quanto ao numero de variaveis analisadas, os métodos podem ser
classificados como univariados e multivariados. Além disso, em relacdo a utilizacao de

modelos estatisticos, 0s métodos de anélise de outliers podem ser paramétricos, em que
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utilizam modelos de distribuicdo dos dados em sua formulacdo, e ndo paramétricos, que
sdo os métodos livres de modelos e baseados em técnicas de proximidade (BEN-GAL,
2005).

Z-score modificado (IGLEWICZ, B. AND HOAGLIN, 1993) foi o primeiro
método aplicado. E um método univariado e paramétrico, baseado na mediana e desvio
absoluto da mediana da série. Considerando uma série temporal em que o eixo das
ordenadas é a varidvel em andlise e o das abscissas é o tempo decorrido, é possivel
aplicar o método Z-score modificado. No metodo, para cada amostra, um parametro

chamado M; é calculado usando a Equacéo 11.

- 0,6745
I~ "MAD

(x; — %) Equacéo 11

Na Equagdo 11, x; é o valor da amostra i, ¥ € a mediana das amostras, e MAD ¢
0 desvio absoluto da mediana, dado pela mediana{|x; - X|}. Para calcular o MAD, se
calcula a diferenca entre cada ponto e a mediana das amostras, e a medida MAD sera
dada pela mediana destas diferengas calculadas. O valor da constante 0,6745 da
Equacdo 11 é em funcdo de E(MAD) = 0,6745c, para um valor de amostras elevado.
Usando o método de Z-score modificado, outliers sdo identificados quando |M;| > D, e
geralmente se considera D = 3. A vantagem do método € que ele utiliza como medidas a
mediana e 0 MAD que sdo medidas mais robustas de tendéncia central e disperséo,
respectivamente.

Para identificar outliers usando o método de Z-score modificado, € necessario,
primeiramente, ajustar os dados da variavel analisada com um modelo de regressao
adequado que consiga identificar a tendéncia da variavel analisada ao longo do tempo.
Como muitas varidveis modificam suas tendéncias ao longo do tempo, é importante
considerar esta analise temporal. Assim, no modelo de regressdo ajustado, o0 eixo das
abcissas representa os dias do histérico de producdo analisado e o eixo das ordenadas €
a varidvel sob andlise. Depois, os desvios sdo calculados pela diferenca entre dados
reais e 0s valores ajustados para remover a temporalidade da série. Z-score modificado é
entdo aplicado a esses desvios e os outliers sdo identificados. O modelo SVR (regressédo
por vetores suporte, do inglés, Support Vector Regression) (VAPNIK, 1995), conforme
mostrado no item 4.2.2, foi 0 método de regressdo utilizado para modelar o conjunto de

dados de cada variavel analisada.
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Um dos problemas enfrentados pelo método Z-score modificado é que a
eficiéncia do método é dependente da qualidade do ajuste do modelo de regressao.
Além disso, o procedimento ndo pode ser aplicado em andlises multidimensionais, que
tambeém necessitam ser estudadas neste trabalho.

O segundo método aplicado é baseado em distancias entre registros. Estes
métodos conseguem analisar todos os registros e variaveis simultaneamente, e ndo
consideram o modelo de distribuicdo dos dados. Neste trabalho, a métrica utilizada foi a
distancia Euclidiana (HAN et al., 2012). Considerando que i = (x;1, Xi2,..., Xip) € ] =
(xj1, Xj2, ..., Xjp) dois objetos descritos por p variaveis numéricas, a formula da distancia

Euclidiana é dada pela Equacéo 12.

dij = \/(xu — le)z + (xl-z — sz)z +...+ (xip — xjp)z Equacdo 12

Em que d; ; € a distancia entre os registros i e j, em uma série com p variaveis.

Apos o célculo das distancias, a matriz de distancias entre registros D é obtida,
conforme exemplificada na Figura 15. Nesta, os pontos com cores mais forte séo

potenciais outliers.
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Figura 15: Exemplificacdo da matriz de distancia gerada pela analise da variavel P3.

Para identificar os outliers, a partir da matriz de distancia D obtida, séo

calculadas as distancias médias m; para cada um dos registros i, conforme mostrado na

Equacéo 13.
N
1
m; = ﬁZ dyj Equacdo 13
]:

Em que d;; € a distancia entre os registros i e j e N € o total de registros
existentes na matriz D.

As distancias médias m; sdo entdo colocadas em ordem crescente, e os indices i
correspondentes aos maiores valores de m; s@o 0s registros considerados como dados
anomalos pelo método das distancias.

O método é exemplificado pela Figura 16. Na figura, apés o calculo das
distdncias médias, estas estdo em ordem crescente. Para o exemplo, podem ser

considerados dados anémalos, os registros com distancia média superior a 0,2, que € 0
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limite de corte para este caso. Os registros assinalados como anémalos sdo os pontos 20,

21, 33, 38 e 54, que sdo 0s pontos com cores mais escuras na Figura 15.
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Figura 16: Exemplificacdo das distancias m; distribuidas em ordem crescente para

variavel P3.

O procedimento descrito utilizando as distancias médias dos registros foi
aplicado de forma univariada, analisando cada uma das variaveis individualmente, e em
uma andlise multivariada, considerando simultaneamente todas as variaveis. Além
disso, é importante mencionar que na analise multivariada, antes do calculo da matriz de
distancia dos registros, os dados de cada uma das varidveis foram padronizados,
utilizando a normalizacdo Min-Max, mostrada na Equacéo 14.

j

j X, — mmj

y!l = m Equacéo 14

Em que min; e max; representam respectivamente o valor minimo e maximo da
variavel j para o conjunto de registros i analisados (AGGARWAL, 2015).

A necessidade de padronizacdo se da em funcdo das variaveis estarem em
diferentes escalas, e em funcédo disso, ndo podem ser comparadas entre si. Dessa forma,
sem a padronizacdo, as varidveis com maior magnitude irdo influenciar mais os

resultados nos célculos das distancias.
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O ultimo método empregado na analise de pontos anémalos € o algoritmo LOF
(Local Outlier Factor) (BREUNIG et al., 2000). Este método é baseado no conceito de
densidade local, em que a densidade de um registro é comparada com as densidades de
seus k vizinhos mais proximos. Assim, pode-se identificar regides de densidade similar
e 0s pontos com densidade substancialmente inferior aos seus vizinhos, que sdo 0s
pontos considerados como outliers. O fator LOF é uma pontuacdo que indica se um
determinado registro é um dado anémalo ou ndo. De forma geral, valores de LOF
préximos de 1 sdo considerados normais, e medidas de LOF muito superiores a 1 sdo
consideradas outliers.

Primeiramente, para implementar o algoritmo, é necessério padronizar os dados
das variaveis, feito aplicando o método Min-Max mostrado na Equacao 14, e apos isto
calcular a matriz de distancia entre os registros, que também para este método se
utilizou a distdncia euclidiana, mostrada na Equacdo 13. Outro dado de entrada
importante € o nimero de vizinhos k que serdo considerados na analise.

Com a matriz de distancia e 0 numero de vizinhos definidos, o primeiro passo é
calcular, para cada um dos registros, sua k — distancia,, ou seja, a distancia entre o
ponto em andlise e 0 seu k-vizinho mais distante. Assim, por exemplo, considerando o
registro O e que a analise é feita considerando 8 vizinhos, o valor de k-distancia para o
ponto O sera a distancia entre o ponto O e seu oitavo vizinho mais distante. Apo6s isso, é
calculada, para cada um dos registros, a distancia de alcancabilidade (ou reachability
distance), dada pela Equacdo 15.

reach_dist, (p,0) = max{k — distancia,, dp,o} Equagio 15

Considerando que p é o ponto em andlise, a distancia entre o ponto p e o ponto o
€ 0 maior valor entre a medida k-distancia do ponto o e a distancia entre p € 0, d;, ,. A
Equagdo 15 funciona como fator de suavizagdo para o célculo da distancia entre os
registros. Se o ponto p for um dos k vizinhos do ponto o, a distancia entre os dois
pontos serd dada pelo valor de k — distancia,, caso contrario, serd a medida normal
entre a distancia entre os dois pontos.

O proximo passo € o célculo da densidade da vizinhanca de um ponto p, a

medida lrd,,, dada pela Equacéo 16.

50



1

Yo € Ny (p) T€acCh_disty (p, 0) Equacdo 16
k

Ird, (p) =

A medida Ird (p) é calculada para cada registro p, considerando seus k vizinhos
mais proximos. Os pontos pertencentes a vizinhanca do ponto p, Ny (p), sdo utilizados
para o célculo da distancia de alcancabilidade. O valor Ird, (p) representa o inverso da
média das distancias. Assim, distdncias maiores de um ponto aos seus vizinhos
correspondem a densidades menores.

Finalmente, o valor LOF, (p) (local outlier factor) para cada ponto p pode ser

calculado

lrdk (O)
Zo e Nk® Trd, ()

k

Equacéo 17

LOF(p) =

A medida LOF, (p) indica o grau que o ponto p pode ser considerado um outlier,
ja que compara sua densidade com a média das densidades de seus vizinhos. Caso a
medida de densidade de um determinado ponto seja muito inferior a de seus vizinhos, o
valor de LOF serd muito superior a 1, de forma que o ponto se situa em uma regiao
longe de éreas densas, e por isso, € um forte indicativo de ser um outlier.

Assim como feito com 0 método das distancias, o algoritmo LOF foi aplicado de
forma individual para cada variavel e considerando simultaneamente todas as variaveis.
Na prética, identificar como dados anémalos todos os pontos com valores de LOF
maiores que 1 é uma analise muito conservativa. Por isso, apos os valores de LOF
calculados, um histograma é gerado, conforme exemplificado na Figura 17, para
analisar como as medidas estdo distribuidas. No exemplo mostrado na figura, percebe-
se que a maior parte dos dados apresentam valores de LOF inferiores a 1.5, por isso, a
medida de corte fixada para este caso passa a ser 1.5, e 0s outliers dessa variavel serdo

todos os registros com medidas de LOF superiores a 1.5.
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Figura 17: Exemplificacdo do histograma gerado com as medidas de LOF para analise

0

da variavel P2.

Os pontos de corte foram determinados a partir dos histogramas. Para conjunto
de dados que estdo distribuidos em forma de grupos, o método LOF consegue ter um
desempenho superior aos outros dois métodos expostos neste trabalho.

Apbs a identificacdo de dados andmalos pelos trés métodos, os graficos
correspondentes a cada procedimento sdo mostrados simultaneamente, conforme
exemplificado na Figura 18. Para cada varidvel analisada, os registros sdo dispostos ao
longo do tempo, e pontos identificados como outliers sdo assinalados com a cor preta,
juntamente com o indice correspondente do registro na tabela de dados. Dessa forma, a
analise de dados andmalos passa a ser gréfica, avaliando qual método melhor se ajusta
para a variavel sob analise, ou quais dos pontos registrados saos potenciais outliers. Esta
andlise deve ser criteriosa, levando também em consideracdo conhecimentos fisicos e
operacionais. Dessa forma, os métodos atuam como ferramentas de suporte, para

colaborar na determinacgéo dos registros duvidosos.
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Figura 18: Exemplificacéo do resultado gerado pela aplicagdo dos métodos de
identificacdo de outliers.

Entretanto, os graficos gerados, como o do exemplo da Figura 18, s6 séo
aplicados para andlise individual de cada variavel. Dessa forma, para complementar os
estudos, um grafico com um resumo geral das analises € gerado para cada um dos
métodos aplicados. A Figura 19 mostra um exemplo desse grafico gerado para um
determinado pogo, utilizando o método LOF. No gréfico, as linhas indicam os registros
analisados. Cada registro € um teste de producdo. As colunas sdo as variaveis
analisadas. Para os métodos LOF e de distancia, a ultima coluna é a analise multipla das
variaveis. Os outliers sdo indicados pelas cores verde e vermelha. Registros em que o
teste era invalido e outliers foram apontados, sdo indicados pela cor vermelha, e testes
validos em que o método apontou como sendo outlier, sdo indicados pela cor verde. No
exemplo mostrado, todos os pontos apontados como outliers pela analise de todas as

variaveis (Ultima coluna) s&o testes invalidos.
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Figura 19: Exemplificacdo do resumo de resultados obtidos na aplicacdo do método
LOF.

Apds uma analise criteriosa dos dados andmalos, estes sdo corrigidos ou
removidos, apenas considerando os testes validos. Em alguns casos, é possivel perceber
erros de digitacéo e estes pontos podem ser corrigidos. Nos casos em que nao se sabe a
causa do problema, o dado é removido.

Outro problema existente nesta fase de pré-processamento de dados € a presenca
de dados faltantes, oriundos das planilhas originais e dos dados removidos pela analise
de outliers. A principio, considerou-se aplicar algum método para insercdo de valores
nestes espacos vazios. Entretanto, como muitas variaveis sdo correlacionadas, inserir
dados pontuais poderia trazer problemas para as analises futuras, ja que prejudicaria na
analise integrada das variaveis para obtencdo da variavel dependente. Alem disso,
agregaria mais incerteza ao processo.

Em vista do problema, foram definidas duas formas de lidar com dados ausentes.
Nas analises em que uma determinada varidvel apresentava uma quantidade

consideravel de dados faltantes, ela era removida da analise. Em uma segunda
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abordagem, para as variaveis com auséncia de poucos registros, a linha era inteiramente

removida, ou seja, o teste era desconsiderado.

5.3 Classificacao dos Testes de Producao

Ap0s a conclusao da fase de pré-processamento, a segunda etapa é classificar um
teste de producdo como valido ou invalido, de acordo com as varidveis de producao
disponiveis. O problema € entdo resolvido como um modelo preditivo de classificacao,
em que as entradas sdo as variaveis em analise e a saida € a varidvel binaria Status,
mostrada na Tabela 8, que categoriza o teste de producdo em valido e ndo véalido. O
objetivo é detectar um evento raro, no caso o teste de producdo invalido, de forma
supervisionada.

Conforme visto, os testes de producdo de petréleo sdo classificados como
validos e ndo vélidos de acordo com a rotulacdo dos especialistas. Afim de se evitar
possiveis confusdes em relacdo a nomenclatura de testes de producéo de petréleo, com a
nomenclatura dos procedimentos metodoldgicos dos modelos de classificagdo na area
de aprendizado de maquinas, ird se adotar a seguinte terminologia para testes de
producdo de petroleo: testes validos fazem parte da categoria Sim, e testes invalidos da
categoria Ndo. Dessa forma, os testes de producéo serdo, a partir de agora, considerados
como classe Sim e classe Néo.

A metodologia proposta para o estudo da etapa de classificacdo € mostrada na
Figura 20. A partir dos dados tratados, estes sdo divididos em dois grupos, a série de
treinamento e a série de validacdo. Todos 0s ajustes necessarios sdo realizados na série
de treinamento. Os dados deste conjunto passam entdo por uma etapa de ajuste inicial,
selecdo de variaveis e calibracdo dos modelos. A série de validacdo é somente utilizada
no final do procedimento, para avaliar o resultado obtido. O procedimento serad

explicado com mais detalhes a seguir.
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Figura 20: Esquematizacdo da metodologia de classificacdo de testes de producéo.

A parte inicial do estudo consiste em dividir os dados em série de treinamento e
série de validacdo. Para formar o conjunto de validacdo, sdo separados os trés ultimos
registros com a categoria tipo Sim e os trés ultimos com a categoria tipo N&o, do
conjunto total de dados disponivel. Esta divisdao foi feita pensando no objetivo do
trabalho de previsdo de testes de producéo futuros, de acordo com o histérico de dados
disponivel. Dessa forma, o conjunto de treinamento considerado é o historico de testes
de producdo mais antigos e o conjunto de validacdo séo os dados mais recentes.

Todos os ajustes e melhorias nos modelos de classificacdo séo feitos com o
conjunto de treinamento. Além disso, procura-se com este conjunto, selecionar quais
modelos de classificacdo sdo mais adequados para o problema. Para isto, & necessario
separar dentro desse conjunto de treinamento, uma parte dos dados para obter as
métricas de avaliacdo que irdo analisar o ajuste dos modelos. Entretanto, considerar

apenas uma parte dos dados como o Unico conjunto para testar o ajuste dos modelos
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pode levar a problemas de sobre ajuste (overfitting). Nestes casos, os modelos treinados
se ajustam muito bem a uma pequena amostra, mas desconsideram os ruidos que
geralmente estdo presentes em dados reais. Dessa forma, estes modelos perdem sua
capacidade de generalizacao, e ndo conseguem prever eficientemente novos resultados
fora deste conjunto de treinamento. Para tentar amenizar este problema, este trabalho
utilizou como procedimento para fazer suas avaliagdes, a validagdo cruzada de K ciclos.

Na validagéo cruzada de k ciclos, os dados iniciais sdo divididos aleatoriamente
em k subconjuntos mutuamente exclusivos, D,, D,,..., D, cada um com tamanho
aproximadamente igual. O treinamento e o teste sdo realizados k vezes. A cada iteracdo
i, a particdo D; € reservada para o conjunto de testes e as particdes restantes sdo
utilizadas coletivamente para treinar o modelo (HAN et al., 2012).

Nesta dissertacdo, foram considerados 10 ciclos para validacdo cruzada e a
métrica AUC (Area Under the ROC Curve), mostrada no item 4.2.1.7, foi utilizada para
avaliar o desempenho do modelo em cada ciclo. O conjunto de dados analisado é
desbalanceado, ou seja, a quantidade de testes da classe N&o é bem inferior a quantidade
de testes da classe Sim. Conforme visto, a acuracia ndo é a medida mais apropriada para
esses casos, de forma que a métrica utilizada para avaliagcdo foi a medida AUC, que é
uma medida mais robusta para analise de séries desbalanceadas. Dessa forma, para cada
rodada, o AUC; era calculado, e o resultado final considerado era a média das 10

rodadas. A Figura 21 mostra a esquematizacdo do procedimento adotado.
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Figura 21: Esquematizagdo da validacdo cruzada na série de treinamento.

Assim, cada ciclo K corresponde a um conjunto de registros (ou testes de

producdo de petroleo) escolhidos aleatoriamente. A validacdo cruzada foi feita de forma

estratificada, ou seja, cada ciclo continha a mesma propor¢éo da classe Sim e Nao do

conjunto original. Antes de se iniciar o estudo de classificacdo, os registros de cada

ciclo K eram selecionados e armazenados, para que as mesmas amostras de cada ciclo

fossem usadas nas etapas subsequentes.

Selecionadas as amostras de cada conjunto k da série de treinamento, é feito o

ajuste inicial dos modelos. Foram utilizados os algoritmos dos modelos de classificacdo

oferecidos pelo pacote scikit learning (PEDREGOSA et al., 2011), disponivel no

Python. Os modelos de classificagdo utilizados s&o mostrados na Tabela 9, e a

fundamentacdo tedrica dos métodos pode ser vista no item 4.2.1.
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Tabela 9: Modelos de classificagdo considerados.

Sigla Modelo
RL Regressdo Logistica
NB Classificador Naive Bayes
KNN K-Vizinhos mais proximos
DT Arvore de decisdo
RF Floresta Aleatoria
SVM Maquina de Vetores de Suporte

Cada um dos modelos mostrados na Tabela 9 foi inicialmente ajustado de acordo
com seus respectivos parametros. A escolha dos parametros foi feita observando os
resultados das matrizes de confuséo e os valores médios de AUC obtidos pela validagédo
cruzada. Inicialmente, a maior parte dos modelos ndo conseguia prever a classe Ndo, em
funcdo do desbalanceamento do conjunto de dados. Por isso, nesta etapa, procurou-se
ajustar o peso das classes, colocando um peso maior para a classe com menor nimero
de registros. Também neste ajuste inicial, foi definido os valores de custo para os
modelos RL e SVM, a quantidade de vizinhos no método KNN, os critérios de divisao
nos nés nos métodos de DT e RF, aléem da quantidade de arvores utilizadas no RF.
Ainda em relacdo ao modelo ndo linear SVM, foi utilizado a funcdo nucleo do tipo
radial. O processo foi feito para cada poco analisado.

Apos definidos os parametros de todos os modelos no ajuste inicial, a validagao
cruzada foi refeita usando as amostras de cada ciclo K, e deste processo, se tem como
resultado um valor de AUC médio. Esta etapa de ajuste inicial € nomeada como Etapa
1, e desta se tem os modelos ajustados e o valor médio, chamado AUC;, para cada um
dos modelos de classificacdo. Os valores de AUC; sdo usados para a proxima etapa de
selecdo de variaveis.

A segunda etapa, correspondente a selecdo de variaveis, € nomeada Etapa 2. Ao
se analisar um conjunto de dados, muitas das variaveis podem néo ser Uteis para o ajuste
de um determinado modelo de classificacdo. Além disso, a presenca de variaveis
redundantes e/ou irrelevantes pode prejudicar o desempenho do modelo. Dessa forma,
foi aplicada a Etapa 2 para melhorar a performance dos algoritmos de aprendizado, além
de simplificar esses modelos. Existem diferentes métodos de sele¢cdo de varidveis na
literatura. O método escolhido foi baseado no método Wrapper que utiliza o préprio

modelo de aprendizado para avaliar a qualidade da sele¢do dos subconjuntos. Assim, 0
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objetivo do método é encontrar o melhor subconjunto de variaveis que se adeque ao
modelo de classificagdo. Os modelos de aprendizado de méaquinas podem ser
melhorados, por exemplo, acrescentando varidveis promissoras em um conjunto vazio,
ou retirando as variaveis do conjunto original de dados (JOHN; KOHAVI; PFLEGER,

1994). A Figura 22 mostra uma esquematizacdo do procedimento aplicado.

Modelo de
Aprendizado

3

Algoritmo de !
Selecao i Conjunto
g .
| Selecionado

\ 4

Figura 22: Esquematizacdo do método de selecdo de variaveis aplicado.

No procedimento elaborado, conforme mostrado na Figura 22, se utilizou AUC,
como parametro inicial de medida de avaliacdo e, inicialmente sdo consideradas todas
as variaveis. Assim, no médulo Algoritmo de Selecdo, a varidvel da posicdo j=0 é
removida, e o subconjunto restante vai para 0 médulo Modelo de Aprendizado, em que
0 modelo de classificacdo € rodado usando os K-ciclos da validacdo cruzada. Deste
procedimento, € obtido como resultado a medida média de WC] correspondente a
rodada j. Esta medida de erro volta para o algoritmo de selecdo, em que é feito um teste
comparativo entre o valor de WC] corrente e 0 novo valor obtido. Se o valor de WC]
for maior que o valor corrente, significa que retirar a varidvel melhorou a qualidade do
modelo, e a variavel da posicdo j é removida definitivamente, e o novo valor de AUC
corrente é atualizado. Caso contrario, a variavel volta para o conjunto original. Ap6s
isso, a varidvel da posicdo j=1 é removida e 0 subconjunto restante novamente é
conduzido para o modulo Modelo de Aprendizado e todo processo € refeito, até que
todas as variaveis sejam testadas, e o indice j atinja o valor de nimero de variaveis total.

O procedimento descrito € aplicado individualmente para cada modelo. Cada
modelo ira ter no final deste processo um subconjunto de variaveis que a principio
melhoram sua qualidade, e uma medida AUC,, que é a medida de erro média
caracteristica desta etapa 2, de selecdo de variaveis. Apesar deste procedimento

melhorar a qualidade dos resultados para certos casos e para determinados modelos
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avaliados, entende-se que este processo contéem limitagcdes. Primeiramente, por utilizar
apenas a medida média do pardmetro AUC, e por ndo otimizar o processo de busca de
solucBes, fazendo diferentes selecdes de variaveis e analisando suas medidas de erro.
Além disso, para modelos como DT e RF, que ndo sdo robustos, este procedimento
pode ndo ter efeito.

Ap0s fazer a andlise 2 para cada um dos modelos de classificacdo, o processo de
validagdo cruzada com os K ciclos foi refeito para cada um desses modelos, para
verificar situacdes de falta de robustez dos procedimentos. Isto ocorre especificamente
nos casos de RF, em que a selecdo de variaveis e registros nos nos se da de forma
aleatéria. Entdo, para alguns casos, o valor médio de AUC, pode ser ligeiramente
inferior que AUC;.

A etapa 3 refere-se a calibracdo dos modelos, utilizando as variaveis de cada
modelo obtidas pela etapa 2. Este procedimento consiste em testar diferentes
combinagOes de parametros especifico de cada modelo de aprendizagem, para otimizar
seu desempenho. Esta procura dos melhores parametros estad associada ao modelo de
classificacdo considerado, ao espaco de parametros desse estimador, 0 método de busca
ou candidatos de amostras e a métrica de erro que ird analisar a qualidade dos
resultados. A andlise foi feita utilizando a fungdo GridSearchCV do pacote scikit
learning. O método considera exaustivamente todas as combinacdes de parametros
disponibilizada, utilizando o esquema de validacdo cruzada e uma métrica para avaliar o
desempenho da combinacdo de pardmetros em cada validagédo. Desta funcgéo séo obtidos
como resultados o melhor conjunto de pardmetros e a medida de erro obtida. Utilizou-se
como medida de erro o valor de AUC. Os parametros considerados para analise sdo

mostrados na Tabela 10.
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Tabela 10: Parametros otimizados em calibragdo dos modelos.

Método: Parametros: Valores
RL C 0.0001, 0.001, 0.01, 1, 100
Penalidade 11,12
KNN Numero de Vizinhos De 1 até 31
DT Profundidade Méx De 1 a 20, com passo 2
Critério Gini ou Entropia
RE NUmero de estimadores 10, 20, 30, 50, 100
Critério Gini ou Entropia
SUM C 1073 até 107
Gama 1075 até 103

Apos a finalizagdo desta etapa, a validacdo cruzada € novamente refeita com os
K-ciclos, considerando nesta fase o subconjunto de varidveis e 0s parametros
otimizados obtidos pelo GridSearchCV. Deste processo, obtém-se a medida média de
AUC, AUC;. A série de treinamento é entdo ajustada com os parametros otimizados e o
subconjunto de variaveis proprios de cada modelo, e o0 melhor ou melhores modelos séo
utilizados para prever as classes da série de validacdo, de acordo com as entradas do

conjunto de validagao.

5.4 Previsao das Variaveis do Processo

Apbs a finalizacdo da etapa de classificacdo, a etapa posterior deste estudo é a
previsao das varidveis do processo. O objetivo desta fase é encontrar um valor previsto
e um intervalo de predi¢do robustos para cada varidvel. Dessa forma, supondo que estes
intervalos sdo confidveis, caso uma varidvel obtida durante o teste de producdo esteja
fora deste intervalo, pode ser um indicativo que esse teste de producao apresenta algum
problema ou que a varidvel modificou seu comportamento ao longo do processo de
producdo. O problema de previsdo de variaveis é resolvido como um modelo de
regressdo que utiliza o historico de producdo para estimar o valor esperado da variavel e
seu intervalo na data que o teste sera realizado.

Muitas das etapas de previsdo das variaveis do processo sao similares com as de
classificacdo mostrado no esquema da Figura 20. As diferencas principais desta etapa
estdo na consideracdo de apenas testes de producdo da categoria Sim para andlise, e na
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obtencdo dos resultados de previsdo de forma estocastica. As etapas da previsdo das
variaveis serdo vistas com detalhes abaixo.

Conforme mencionado, nesta etapa se trabalha apenas com testes de produgéo
validos (ou seja, os testes da categoria Sim). A justificativa é que se um teste de
producdo foi considerado valido pelo especialista, acredita-se que os valores obtidos nas
variaveis principais sejam coerentes, dentro de um intervalo esperado. E ndo se tem essa
confiabilidade para os testes de producdo categorizados como N&o. Assim, como um
passo inicial da fase de previsdo de varidveis esta a filtragem dos dados da categoria
Sim. Para estes dados, conforme feito no estudo de classificacdo, sdo separados 0s
conjuntos de treinamento e de validagdo. A série de validagdo neste caso é formada
pelos 4 Gltimos registros, ou seja, 0s 4 Ultimos testes de producéo.

Outra caracteristica importante sdo as variaveis dependentes consideradas no
estudo. Como o principal objetivo dos testes de producdo é definir as vazdes produzidas
por cada pogo, as varidveis consideradas como resposta para 0 modelo de regresséo séo
vazdo de 6leo, agua e gas total. Assim, utilizando os outros pardmetros e variaveis
caracteristicos do processo de testes de producdo, o objetivo é prever as vazles e
construir um intervalo de predicdo apropriado para cada uma delas.

Também para esta etapa ¢ feita a validacdo cruzada e os registros séo divididos
em 10 grupos, correspondente a cada ciclo K da série de treinamento. Selecionadas as
amostras, € realizado o ajuste dos modelos. Os modelos de regressdo utilizados neste
trabalho sdo mostrados na Tabela 11, e a fundamentacdo tedrica para os modelos pode
ser vista no item 4.2.2. Vale ressaltar que, assim como na etapa de classificagdo, o
modelo SVR foi ajustado considerando um nucleo do tipo radial.

Tabela 11: Modelos de regressao considerados.

Sigla Modelo

MLR Regressdo Linear Mdltipla

SVR Regressao por Vetores de Suporte
RT Arvore de Regressio

RFR Floresta Aleatoria para Regressao

As etapas de ajuste inicial dos modelos e selecdo de varidveis sdo semelhantes
ao procedimento metodolégico do modelo de classificagdo. Os modelos foram ajustados

usando os parametros padrdes do pacote scikit learning e a métrica RMSE (mostrada no
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item 4.2.2.4) foi utilizada para a anélise da validacdo cruzada nos 10 ciclos. Assim, a
média do valor de RMSE obtidos para cada modelo era usada para selecionar quais
variaveis considerar em cada modelo.

A etapa de calibracdo de modelos também foi realizada, mas apenas no modelo
SVR. Era muito computacionalmente custoso realizar esta etapa para RFR, e este
método, conforme sera visto, ndo tem um desempenho satisfatorio para o caso estudado.
Para realizar a otimizacdo dos pardmetros do método SVR foi novamente aplicando a
fungdo GridSearchCV do pacote scikit learning. Os intervalos dos parametros

considerado para esta analise podem ser vistos na Tabela 12.

Tabela 12: Parametros otimizados em calibracdo dos modelos.

Método: | Parametros: Valores
C 10~1 até 103
SVR Gama 1077e107*

0.01,0.1,0.2,0.5,0.3,0.4,

Epsilon 0.5,0.6,0.7,0.8,0.9,1,100

Sumarizando as etapas, na série de treinamento sdo separadas amostras em 10
ciclos para validagdo cruzada, estes ciclos sdo usados para o ajuste inicial, selecdo das
variaveis dos modelos de regresséo, e finalmente 0 modelo SVM ¢é otimizado aplicando
0 método de busca GridSearchCV. Os modelos calibrados sdo entdo aplicados nas
etapas posteriores utilizando a série de validacdo do modelo de regressao.

Com os modelos calibrados, o objetivo com a regressao é determinar para um
novo ponto, o valor da variavel dependente a partir dos registros de entrada recebidos.
Entretanto, este valor é um valor ajustado, que considera a tendéncia dos dados, mas
ndo considera os ruidos que sdo comuns na realidade. Por isso, além de um valor
ajustado previsto, é importante levar em consideracdo o comportamento estocéstico do
fendmeno natural. Além disso, no problema estudado, é necessario encontrar um
intervalo confiavel para as previsdes, para que, a partir das variaveis obtidas no teste de
producdo, determinar se estas estdo de acordo com seu comportamento esperado. Em
uma analise deterministica, dificilmente o valor previsto seria o valor real. Para
considerar a incerteza do processo de previsdo de um novo ponto, ou seja, 0 erro de
previsdo do modelo somado ao ruido dos dados de entrada, foi aplicado o método

Bootstrap (EFRON, 1979) para geracédo dos intervalos de predicdo do modelo.
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O método de simulacdo Bootstrap é uma técnica de amostragem néo
paramétrica. A caracteristica principal do método é que amostragem é feita com
repeticdo, ou seja, um novo conjunto de dados é formado a partir de um conjunto
original, podendo existir neste novo conjunto termos repetidos. O método Bootstrap é
aplicado em diferentes areas. Dentre elas, estd a criacdo dos intervalos de predicéo,
conforme mostrado em STINE (1985). A metodologia elaborada para geracdo de
amostras da varidvel prevista a partir de um novo dado de entrada X;, utilizando o

processo de bootstrap € mostrada na Figura 23.
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Figura 23: Esquema de geracao de amostras da variavel dependente pelo método de

bootstrap.

Na metodologia proposta, partindo do conjunto original da série de treinamento,
0 processo mostrado na Figura 23 ¢ feito para a primeira data da série de validacdo. Um
conjunto de registros sao selecionados pelo método bootstrap, gerando uma matriz de

dados amostrada de mesmo tamanho do conjunto original. Cada um dos modelos de
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regressao é ajustado com essas amostras, e deste ajuste séo obtidos: o valor da variavel
dependente previsto para essa primeira data e um desvio do ajuste sorteado
aleatoriamente. No caso de escolha do desvio, é também aplicado a técnica de
amostragem bootstrap, considerando que o desvio sorteado € obtido a partir do conjunto
de desvios do modelo ajustado. O valor previsto € somado com o desvio, e se tem um
ponto de uma variavel dependente para aquela data. O processo foi repetido 10000
vezes, de forma que no final se tem um conjunto de 10000 variaveis dependentes
consideradas possiveis solucdes para a data prevista. Deste conjunto de dados, sdo entédo
calculados os percentis P10, P50 e P90. O intervalo de predicdo é entdo formado
considerando os limites inferiores e superiores, os percentis P10 e P90, respectivamente.
Isto garante que 80% dos dados gerados da varidvel estdo neste intervalo. Assim, nos
testes feitos com a série de validacdo, quanto mais proximo o valor real estd do P50,
maior a confiabilidade de que o modelo de regresséo ajustado.

Diferentemente da classificacdo em que os testes da série de validacdo foram
previstos simultaneamente, na regressdo, ap0s a previsdo de cada teste da série de
validacao, estes eram deslocados para 0 conjunto de treinamento. Assim, inicialmente o
conjunto de validacdo continha 4 datas para serem previstas, e finalizavam com nenhum
dado.
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6 ESTUDO DE CASO

Neste capitulo, o procedimento metodolégico mostrado no capitulo 5 é
experimentado e avaliado para resolver o problema proposto de validagdo de testes de
producdo em tempo real. Foram utilizados testes de producdo de petréleo de um campo
representativo brasileiro. Deste campo, sdo analisados 13 pocos de petréleo com um
histérico de producdo de, em media, 10 anos, todos no mesmo intervalo de tempo
considerado. Todos 0s pogos estudados séo produzidos em uma mesma plataforma.
Nesta unidade de producgdo, existe apenas uma planta de teste com um separador
trifasico. Dessa forma, os testes de producdo sao feitos, de tempos em tempos, em cada
um desses 13 pocos, como também nos demais poc¢os ligados a essa plataforma. O
método de elevagdo artificial utilizado na producédo dos 13 pocos € o gas lift.

Em relacdo a producdo, 0s po¢os apresentam comportamentos distintos, com
intervalos de vazdo de Gleo, 4gua e gas diferentes. A Tabela 13 mostra os valores de
importantes varidveis analisadas, obtidos do teste de producédo valido mais recente para
cada um dos 13 pocos analisados. O objetivo é mostrar a ordem de grandeza das
variaveis analisadas, e como as vazfes e parametros importantes podem variar de poco
para poco. Além disso, é possivel verificar na Figura 24 a disposicdo dos pocos de
acordo com sua producdo de agua e de dleo. E possivel visualizar que, no momento
analisado, cada poco representa uma situacdo especifica de producdo, sendo W1 o pogo
com maior producéo de 6leo, e W8 0 pogo com a menor producao.
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Tabela 13: Resumo das variaveis caracteristicas dos 13 pocos.

poces | Qdgua Qoleo RGO  RGLI  BSW 'T\'e”sg's 'T\'e‘gg's
3 3 3 3 3 3 (o)

(me/d) | (m#d) | (m?me) | (meme) (%) \sslidos | Invalidos
W1 990 767 88 117 56 78 20
W2 168 378 100 378 31 63 16
W3 336 654 111 220 34 68 13
W4 63 475 103 393 12 71 25
W5 1985 433 81 95 82 60 21
W6 1346 688 77 129 66 76 15
W7 384 571 105 225 40 81 14
W8 152 214 93 531 42 78 24
W9 985 424 84 158 70 73 20
W10 = 1100 @ 449 102 142 71 76 22
W11 = 2158 @ 451 68 75 83 71 24
W12 2397 572 151 78 81 70 25
W13 916 318 106 158 74 58 21
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Figura 24: Situacao dos 13 pocgos em relacdo a vazéo de 0leo e de agua.

A anélise dos pocos € feita de forma individual. As etapas pré-processamento,
classificacdo e previsdo dos dados foram conduzidas para cada um dos pogos e 0s

resultados e analises gerais obtidos sdo expostos neste capitulo.
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6.1 Pré-Processamento dos Dados

Nesta etapa, 0s métodos Z-score modificado, Média das distancias e LOF foram
aplicados para identificacdo dos dados anémalos. De acordo com os graficos obtidos
dessas anélises, foi possivel perceber que os principais problemas de pré-processamento
ocorrem nas medidas de pressao, principalmente P1 e P2, que séo respectivamente as
pressdes no fundo do pogo e na cabeca do pogo. Em todos os pocos, pelo menos um
registro continha AP1 (AP1 = P1 — P2) e/ou AP2 (AP2 = P2 — P3) negativo, e 0s testes
de producdo com este comportamento ndo eram necessariamente classificados como
invalidos. Este é por exemplo o comportamento do pogo W9, conforme pode ser visto
na Figura 25, em que os pontos com medidas de AP1 negativos séo testes de producéo
considerados validos. Na Figura 26 é possivel verificar as pressdes de P1 e P2 para este
mesmo poco W9. Percebe-se que o problema dos pontos com medidas negativas de AP1
sdo em funcdo de problemas nas medicGes de P1, que estdo muito abaixo do

comportamento esperado.

Outliers identificados pelo modelo LOF
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Figura 25: Outliers identificados para AP1 pelo método LOF para o pogo WO.

69



250 Outliers identificados pelo modelo LOF 20 Outliers identificados pelo modelo LOF

. 110 ¢
°
200 ° .45
\ 100 5
150 % : %.. . &6
C 0
- ~ o s o ,..
o o .
100 ° ° & L] .
» o
¢ é2 70 hd »® ‘o ?
é % 9 o o®
50
© A e
0 50
500 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 -500 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Dias Dias

Figura 26: P1 e P2 identificados pelo método LOF para o pogo W9.

Outro problema também existente em muitos pocos, neste caso principalmente
na medida de P1, é a grande quantidade de testes de producdo com valores iguais a zero.
Este problema é identificado no po¢o W13, conforme pode ser visto na Figura 27, em
que o conjunto dos primeiros pontos identificados como outliers (pontos circulados na

figura) na medida de AP1 sdo em funcdo de dados inexistentes de P1 no conjunto
original.

Outliers identificados pelo modelo das Distancias
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Figura 27: Outliers identificados para AP1 pelo método LOF para o pogo W13.

Para os casos individuais como o da Figura 25 é viavel remover 0s registros, ou
linhas da tabela de analise, ja que sdo poucos pontos. Entretanto, os casos como o da
Figura 27 s&o mais complexos, pois remover as linhas significa retirar uma grande
quantidade de informacéo. Para estes casos com muitos registros faltantes € necessario

remover a varidvel. Em funcgdo disso, a partir do conjunto de dados disponiveis, as
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variaveis de IP, Pe e T4 (descritas nas Tabela 6 e Tabela 8) ndo foram consideradas nas
andlises posteriores em fungéo dos longos periodos sem a existéncia de registros.

Ainda sobre as medidas de pressdo, é necessario recomendar sobre o cuidado
que operadores devem ter com a utilizacdo das pressfes vinda dos testes de producéo,
em vista da falta de confiabilidade na medida. Mesmo para testes validos, estas medidas
podem conter erros. Neste trabalho, estes dados andmalos foram removidos nesta etapa
de pré-processamento, e sugere que 0 mesmo seja feito na pratica normal das atividades.
A utilizacdo dos dados brutos sem este cuidado pode ocasionar problemas nos modelos
computacionais que utilizam as medidas de pressao dos testes de producao.

Em relacdo aos métodos de identificacdo de outliers, os trés conseguiram
identificar dados andmalos eficientemente para diferentes situacdes de distribuicdo dos
dados ao longo do tempo. De forma geral, 0 método LOF consegue identificar dados
isolados. Entretanto, em situacdes como mostradas na Figura 27, em que os outliers
estdo agrupados em um cluster, dependendo do tamanho do grupo, o método pode ser
ineficiente. Neste caso especifico, LOF ndo identificou os outliers apontados pelo
método das distancias.

O modelo Z-score modificado tem um excelente desempenho, mas é dependente
do modelo de regressao. A Figura 28 mostra um caso em que este método nao teve um
bom funcionamento. Em funcdo do cluster de dados andémalos na parte superior do
gréfico, a tendéncia do modelo de regressdo foi deslocada, e dados da parte inferior que
ndo sdo outliers, foram apontados como sendo. Neste caso especifico, Z-score indicou
erroneamente dados andmalos que na realidade ndo sdo. Entretanto, na anélise da Figura
29, na identificacdo dos dados andmalos para a vazéo de 6leo no pogo W2, Z-score foi 0
método que apresentou melhor desempenho.

O método da distancia é geralmente mais eficiente para modelos que ndo tem
muita variacdo de comportamento ao longo do tempo, como o caso das pressdes e
temperaturas. Geralmente para varidveis como as vazdes, 0 método ndo consegue

identificar bem os dados andmalos.
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Figura 28: Resultado dos outliers identificados para variavel P2 do poco W1.
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Figura 29: Resultado dos outliers identificados para variavel Q6leo do pogo W2.

A anélise conjunta dos trés métodos, a partir da analise dos gréaficos gerados,
permite a identificacdo dos dados andémalos apropriados a cada variavel. Além disso, 0s
métodos LOF e de distancia procedem uma analise conjunta com todas as variaveis, de
forma que os métodos conseguem identificar registros totalmente irregulares. Para estes

casos, 0S registros eram inteiramente removidos.
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6.2 Classificacdo dos Testes de Producéo

De acordo com a metodologia proposta, trés etapas principais sdo seguidas na
série de treinamento para a analise da classificacdo dos testes de producdo, mostradas na
Figura 30. Os resultados obtidos por cada uma das etapas para o conjunto de
treinamento sdo mostrados neste item. Vale ressaltar que 0s passos S0 progressivos,
dessa forma, na etapa 3, na fase de calibracdo dos modelos, a varidveis ja foram
selecionadas, assim, 0s modelos sdo calibrados considerando o subconjunto de variaveis

obtidas pela etapa 2.

ETAPA 1 ETAPA 2 ETAPA 3
Ajuste Inicial do Selegdo de Calibragdo dos
Modelo Varidveis Modelos

Figura 30: Etapas do processo metodoldgico do estudo de classificacao.

A andlise das trés etapas mostradas na Figura 30 foi conduzida em todos os treze
pocos. O poco W1 foi escolhido para mostrar como o estudo foi realizado. A Figura 31
mostra os resultados obtidos do parametro AUC e da medida de acuracia para as 3
etapas. Conforme visto na metodologia de classificacdo, a validacdo cruzada € feita
usando 10 ciclos. Os boxplots da Figura 31 foram gerados a partir das medidas obtidas
na avaliacdo de cada ciclo da validacdo cruzada. Como sdo 0s mesmos conjuntos de
amostras em cada ciclo, é possivel comparar o desempenho das trés etapas. Assim, se
tem 10 medidas de AUC e de acuracia para cada fase. Apesar da acuracia ndo ser a
medida considerada na avaliacdo dos resultados, esta também é mostrada para
exemplificar o porqué dessa medida nao ser adequada para séries desbalanceadas.

A partir da Figura 31, algumas analises dos modelos séo feitas. O modelo RL
melhora seu desempenho da etapa 1 para etapa 2, a média do AUC ¢é deslocada para
direita, mas o modelo é ainda ineficiente e instavel, pois tem grande variabilidade nos
resultados de AUC obtidos. Na etapa 3, 0 modelo RL se desloca ligeiramente para
direita, préximo do 1, mas continua instavel, podendo atingir desde valores bem baixos
de AUC até valores razoaveis. Ou seja, a qualidade do modelo depende das amostras
analisadas. No modelo KNN, as etapas ndo trouxeram nenhum impacto. Muito
provavelmente o método ndo conseguiu classificar corretamente o teste tipo Nao. Um

ponto interessante € observar a acuracia do KNN, que é a mesma para todas as etapas, e
73



esta entre 0,7 e 0,8. Esta é a proporcédo de testes tipo Sim nos ciclos, que é a proporcao
que o método estd conseguindo prever corretamente. Por sua vez, o método NB
melhorou com a selecdo das variaveis. Antes seu AUC estava entre 0,3 e 0,5, e na etapa
2 foi deslocado para a direita, mais proximo de 1. Mas o limite inferior ainda esta com
um desempenho ruim. A etapa 3 é semelhante a 2, pois o0 NB nao tem parametros
calibrados nesta fase. O método SVM melhorou seu desempenho da etapa 1 para a etapa
2, mas 0 método ainda é muito instavel, com valores abaixo de 0,5. O desempenho do

método SVM na etapa 3 piorou.

METRICA AUC (ETAPA 1) METRICA ACC (ETAPA 1)
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Figura 31: Métricas de AUC e acuracia (ACC) para série de treinamento do pogo W1.

Os métodos RF e principalmente o DT foram muito instaveis na analise deste
poco e de todos os outros pocos analisados. Os dois métodos ndo sdo robustos, e as
respostas podem variar muito de um caso para outro, de uma semente para outra. No
caso do DT, por exemplo, a etapa 2 teve um resultado muito perto de 1, o que poderia

ser um excelente modelo. Mas na pratica 0 método pode fornecer qualquer resultado.
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Uma outra analise realizada foi avaliar a média e o desvio-padrdo do AUC

obtidos em cada fase para cada método. O grafico obtido é mostrado na Figura 32.
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Figura 32: Médias de AUC com desvio-padrao obtidas em cada etapa da série de

treinamento para pogo W1.

Observando a Figura 32, pode-se perceber que o desempenho da RL melhorou
nas etapas, mas seu limite inferior é ainda baixo. A média também ¢ ineficiente, logo o
método parece ser ineficiente. O método NB também melhora seu desempenho da etapa
1 para a etapa 2, podendo atingir bons resultados, mas seu limite inferior é baixo,
podendo ter um baixo desempenho. Além disso, é também instavel. KNN teve um
desempenho ineficiente na primeira fase e continuou nas outras fases. O método SVM
teve um comportamento muito parecido com o NB, conseguiu melhorar seu
desempenho na segunda etapa, pode atingir bons resultados, mas é um método instavel.
Resumindo, para este po¢o, na série de treinamento, o desempenho dos métodos néo foi
eficiente. Mas dentre eles, 0 método que obteve melhor desempenho (considerando a
média do AUC obtido) foi 0 SVM, na segunda etapa com a selecdo dos parametros.

Apbs analisados os resultados obtidos na série de treinamento, as previsdes
obtidas na serie de validagdo sdo avaliadas. Relembrando, estes modelos calibrados (de
acordo com etapa 1, etapa 2 e etapa 3) pelo conjunto de treinamento sdo utilizados para
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prever os resultados da série de validacdo. Os resultados previstos para cada uma das

etapas sdo mostrados na Figura 33.

Etapa 1: Ajuste Inicial

Sim (Dia:3282)

Etapa 2: Selecao de Variaveis
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Etapa 3: Calibragéo dos Modelos
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RL KNN NB DT RF SVM
Figura 33: Resultados obtidos na série de validacao para cada um dos métodos nas trés

etapas analisadas. Poco W1.

Conforme pode ser visto na Figura 33, cada linha corresponde a um determinado
teste de producdo da série de validacdo a ser previsto. Cada coluna é um determinado
modelo de classificacdo, e as cores sdo de acordo com os resultados que os modelos
conseguiram ou nao prever corretamente. Na descricdo da linha tem o dia que o teste foi
feito para o pogo analisado com sua classificacdo real. Por exemplo, a primeira linha
corresponde a um teste de producdo categorizado como valido, o terceiro teste ja € um
teste de producdo invalido. O objetivo dos modelos € conseguir prever corretamente 0s
testes de producdo. Assim, quanto mais quadrados verdes o modelo obtiver, melhor seu
desempenho. Uma outra questdo é sua capacidade de prever testes do tipo N&ao. Pelo
desbalanceamento da série, se 0 modelo de classificacdo ndo estiver corretamente
calibrado e otimizado, ele ndo vai conseguir prever testes tipo Nao. Dessa forma, como
a série de validacdo contém 3 testes tipo Sim e 3 testes tipos N&o, e o modelo nédo
conseguir identificar nenhum teste tipo N&o, o modelo & muito insatisfatorio.
Entretanto, é igualmente ndo aceitavel obter um modelo que s categorize testes como
sendo tipo N&o.

A ideia principal é que para a taxa de erro do modelo, é preferivel um

determinado teste ser classificado como tipo Nao (teste de producéo invalido), mesmo
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sendo tipo Sim (teste de producédo valido), mas este erro ndo pode ser grande suficiente
de modo que os testes analisados estejam errados e classificados apenas em uma
categoria. Esta ideia pode ser exemplificada pelos resultados obtidos Figura 33 pelo
poco W1. Analisando primeiramente o resultado do SVM, que foi o modelo com
melhor resultado da série de validacdo. Na etapa 1, 0 SVR consegue prever 5 dos 6
testes, errando um teste de producgdo tipo Nao. Com a selecdo das variaveis, 0 modelo
continua errando um teste, mas agora da categoria Sim. Para este estudo, a Etapa 2 tem
um desempenho melhor do que a Etapa 1. Isto porque, apesar dos dois casos acertarem
igualmente 5 dos 6 testes de producdo, o0 modelo na etapa 2 esta conseguindo prever
todos os testes tipo N&o, e estad errando apenas um teste tipo Sim. Em situacGes praticas,
0s operadores ficariam atentos com a resposta, mas seria apenas um falso alarme. No
contréario, quando um teste de producdo é considerado valido sem ser, providéncias
podem ndo ser tomadas para verificar a situacdo. Para o poco W1, o método SVR foi 0
unico com bom desempenho. Os demais ndo sdo satisfatorios. Para escolher uma etapa,
seria selecionada a etapa 2, ja que ndo houve melhorias da etapa 2 para etapa 3.

Os gréficos das andlises individuais dos demais pocos para cada uma das etapas,
nas séries de treinamento e validacdo, conforme mostradas na Figura 31, Figura 32 e
Figura 33, estdo em APENDICE | - RESULTADOS DA ETAPA DE
CLASSIFICACAO. O resumo dos resultados de todos 0s pogos é mostrado nas Tabela
14 e Tabela 15. Tabela 14 contém os resultados os pogos W1 a W7 e Tabela 15 dos
pocos W8 até W13.
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OO0

W1

W2

W3

W4

W5

W6

W7

Tabela 14: Resultado obtidos na etapa de classificacdo para os po¢os de W1 a W7.

MODELO

RL
KNN
NB
RF
SVM
RL
KNN
NB
RF
SVM
RL
KNN
NB
RF
SVM
RL
KNN
NB
RF
SVM
RL
KNN
NB
RF
SVM
RL
KNN
NB
RF
SVM
RL
KNN
NB
RF
SVM

MELHOR
MODELO

ETAPAS
TREINAMENTO VALIDACAO
1 2 3 1 2 3

AUC, AUC, AUC; AUC, AUC, AUC;
032 053 061 033 050 0,50
050 050 050 050 @050 0,50
044 062 062 050 017 @ 017
057 046 046 050 050 0,50
042 066 064 083 083 0,83
050 0,69 069 1,00 1,00 1,00
053 059 055 050 050 0,50
052 058 058 067 050 0,50
065 067 049 050 067 0,50
053 062 064 050 050 0,50
061 071 060 050 050 0,50
0,65 065 050 050 050 0,50
059 070 0,70 067 067 0,67
054 055 060 050 050 0,50
0,60 064 050 050 067 0,50
054 056 055 083 083 0,67
048 053 049 050 050 0,50
062 064 064 067 067 0,67
067 067 062 050 050 0,50
060 064 057 067 067 0,67
044 062 060 050 050 0,50
0,60 060 050 050 050 0,50
0,65 068 068 050 050 0,50
059 058 060 050 050 0,50
045 062 050 050 067 0,50
075 081 080 067 067 067
053 060 055 050 050 0,50
0,74 078 078 050 067 0,67
068 058 053 050 050 0,50
062 073 050 050 050 0,50
072 079 079 050 0,67 @067
055 058 050 050 050 0,50
068 076 076 050 050 0,50
062 068 068 050 050 0,50
0,78 079 050 1,00 1,00 0,50

78

TREINO | TESTE

SVM | SVM
RL RL
RL/NB SNVBI\//I
RF RL
NB | SVM
RLNB | RL/NB

SVM/RL | SVM



Tabela 15: Resultado obtidos na etapa de classificacdo para os pogos de W8 a W13.

MELHOR
P ETAPAS ek
O MODELO | TREINAMENTO VALIDACAO
g 1 2 3 1 2 3  TREINO TESTE
AUC, AUC, AUC; AUC, AUC, AUC;
RL 067 075 075 067 067 0,50
KNN 056 069 054 050 067 050
w8 NB 055 058 058 050 050 050 SVM/RL SVM
RF 059 059 056 067 050 0,67
SVM 065 076 069 083 083 050
RL 046 049 046 033 033 0,33
KNN 059 064 050 050 067 050
W9 NB 063 071 071 067 067 067 SVM  SVM
RF 0,68 068 066 067 067 0,67
SVM 063 072 050 083 067 050
RL 059 060 058 033 033 0,83
KNN 061 062 062 050 050 0,50
W10 NB 051 060 060 050 050 050 KNN | RFRL
RF 059 055 055 067 083 0,67
SVM 050 056 058 067 067 0,67
RL 0,77 083 0,76 067 083 0,67
KNN 054 065 050 050 050 0,50
w11l NB 0,78 078 078 050 050 050 SVM/RL RL
RF 074 077 073 050 050 0,50
SVM 0,83 084 050 050 050 0,50
RL 064 071 069 067 050 050
KNN 056 060 053 050 050 0,50 SVM/
W12 NB 0,65 067 067 050 050 050  SVM RL/
RF 060 057 054 050 067 050 RF
SVM 065 071 072 050 050 0,67
RL 057 066 072 067 050 050
KNN 068 068 050 083 067 050 KNN/
W13 NB 0,77 078 0,78 067 083 083 SVM/NB NB/
RF 065 050 059 050 067 0,67 SVM

SVM o,/6 080 080 083 083 0,67

Sintetizando os resultados obtidos na Tabela 14 e Tabela 15, nove pogos dos
trezes analisados conseguiram obter bons ou excelentes resultados na série de validagéo,
considerando uma faixa de corte de AUC de 0,83, o que corresponde um acerto de pelo
menos 5 dos 6 testes disponiveis. Além disso, em 10 pocos, 0 melhor modelo da serie
de treinamento € o mesmo da série de validacdo, 0 que mostra consisténcia nos
resultados obtidos. Em situagfes ideias, espera-se que o melhor resultado na serie de

validagdo seja do melhor modelo selecionado pela série de treinamento. Outro ponto
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importante é que na série de validacdo, considerando que alguns pocos obtiveram mais
de um melhor modelo de classificacdo, ou seja, modelos com mesma medida média de
AUC, podem ser analisados 18 casos no total (desconsiderando os modelos de RF pela
falta de consisténcia dos resultados). Destes 18 melhores modelos selecionados na série
de validagdo, em 15 casos o resultado manteve-se ou foi melhorado com a retirada das
variaveis (etapa 2). Ou seja, para estes 15 casos, a selecdo de varidveis impactou o
resultado positivamente ou removeu varidveis ndo necessarias para a analise de
classificacdo. Entretanto, em relacdo a terceira etapa, observa-se através da analise das
tabelas, que apenas em 2 dos 18 casos, os resultados melhoraram ao se aplicar a etapa 3.
Os resultados na terceira etapa, que supostamente tinha a funcdo de melhorar os
modelos, ou ndo fizeram efeito ou pioraram o resultado. Na série de treinamento
também se percebe uma piora dos resultados de AUC para muitos modelos na terceira
etapa. O que indica que esta terceira etapa poderia ser desconsiderada para o estudo
proposto.

Os resultados obtidos pela etapa de classificagdo dos testes de producdo em
pocos de petroleo foram satisfatorios, em vista da dificuldade do problema de validacdo
dos testes de producdo, mas algumas limita¢6es foram identificadas. Observou-se muita
variabilidade das métricas de AUC em cada modelo, sendo muito dependentes das
amostras selecionadas para cada ciclo de validacdo. Entretanto, observa-se uma
potencial capacidade de melhoria dos modelos. Regressdo logistica e Maquina de
Vetores de Suporte foram os dois métodos com melhores resultados, de forma que a
atencdo para melhorar os resultados pode ser dada a esses dois modelos. Além disso, é
necessario revisar e melhorar o método para selecdo das variaveis, ja que em trés casos
a selecdo piorou o desempenho.

Em relacdo a analise das variaveis na etapa 2, os resultados obtidos podem ser
vistos na Figura 34. Na figura, as colunas correspondem aos pogos analisados. Para
cada poco, a primeira linha refere-se ao método que apresentou melhor resultado na
série de validago, de acordo com o que foi mostrado na Tabela 14 e na Tabela 15. E
possivel notar que os pogos W3, W6, W12 e W13 contém mais de uma coluna. Estes
pogos sdo 0s casos em que mais de um método de classificagdo foi selecionado pela
analise. Além do metodo, ¢ mostrada a medida média de AUC obtida na série de
validacdo, para cada um dos métodos selecionados. Apds isso, a matriz com as variaveis

selecionadas é indicada. Nos casos em que o método néo selecionou a variavel, ela toma
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valor zero, e caso tenha sido selecionada, é adotado o valor 1. Alem disso, caso a
variavel ndo tenha sido considerada no estudo original, o espaco fica vazio. E o caso da
P1 e AP1. Mesmo para 0s pogos com poucos dados ausentes de P1, a variavel ndo foi
considerada na etapa de classificacdo, pelo baixo desempenho obtido ao se selecionar
esta variavel no estudo. Os dados anémalos sdo removidos apenas no conjunto dos
testes de producéo considerados validos. A medida de P1, por ser muito inconsistente,
ao ser considerada na etapa de classificacdo criava modelos tendenciosos na série de
treinamento, colocando a invalidade dos testes somente nesta variavel, o que ndo é uma
verdade, conforme foi observado na etapa de pré-processamento. Ao ndo se considerar
as variaveis P1 e AP1, os modelos de classificacdo obtidos ficaram mais robustos e
consistentes.

Ainda em relacéo a Figura 34, é possivel notar que as variaveis selecionadas por
cada método podem ser diferentes. Além disso, cada poco, por ter um comportamento
diferente, ird selecionar o conjunto de variaveis proprio para seu caso. No entanto,
algumas variaveis foram mais selecionadas, conforme pode ser visto na Gltima coluna,
que representa 0 numero de vezes que a varidvel foi escolhida. As varidaveis RGLI,
vazdo de Oleo e AP2 foram as variaveis selecionadas com maior recorréncia pelos
modelos, podendo indicar sua importancia na etapa de classificacdo dos testes de

producao.
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Método
Dias 0 0 0 0 1 0 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 10
Pl 0
P2 0 1 0 1 0 0 1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 1 12
P3 0 0 1 1 1 0 0 1 0 0 1 1 0 0 9
P4 0 0 0 0 1 1 0 1 1 0 1 1 0 1 0 1 1 1 10
Tl 1 0 0 0 1 1 3
T2 0 1 0 0 1 0 1 0 1 1 1 1 0 1 1 1 0 1 11
T3 1 1 0 0 0 1 0 0 1 1 1 0 0 1 0 1 0 0 8
Qbruta 1 0 0 0 1 0 1 1 1 0 1 1 0 1 1 1 0 1 11
Qgl 0 1 0 0 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 11
Pgl 0 0 0 0 1 1 (o] 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 12
FE 0 0 1 0 0 1 1 1 1 1 1 1 1 0 0 9
RS 1 1 1 0 (] 0 1 1 1 1 1 1 1 0 0 10
RGO 1 1 1 0 1 0 0 1 1 1 1 0 1 1 1 1 0 12
RGLI 1 1 0 1 0 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 0 1 15
BSW 1 1 0 0 1 0 0 0 1 0 1 1 1 1 1 1 0 0 10
deltaP1 0
deltaP2 1 0 1 0 1 1 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 0 0 13
Qoleo 1 0 0 1 1 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 1 0 1 13
Qagua 0 1 0 0 1 0 0 0 1 1 1 1 1 1 0 1 0 0 9
Qgp 1 0 0 1 1 1 (] 0 1 1 1 0 1 1 1 1 1 12
Qgt 1 0 0 0 1 0 0 0 1 0 1 1 0 1 1 1 0 1 9

Figura 34: Resultado das variaveis selecionadas na etapa de classificacéo.
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6.3 Previsao das Variaveis do Processo

Nesta etapa foram estudados os modelos de regresséo MLR, SVR, RT, RFR,
conforme visto na metodologia apresentada no item 5.4. Além disto, foi proposta a
elaboracdo de um intervalo de predicdo utilizando o método bootstrap. O objetivo era
prever as vazOes de 0Oleo, agua e gas da série de validacdo, que sdo as quatro Ultimas
datas dos registros disponibilizados, a partir das outras variaveis analisadas. As fases de
ajuste inicial dos parametros, selecdo de varidveis e otimiza¢do do modelo SVR na série
de treinamento foram conduzidas. Diferentemente dos resultados mostrados na etapa de
classificacdo, nesta parte a analise sera feita somente nas datas previstas pelo modelo
para série de validacdo, em vista dos excelentes resultados obtidos pelas medidas de
erro para todos os modelos na série de treinamento.

Apos ajustar os modelos utilizando a série de treinamento, as 10000 amostras da
variavel dependente eram geradas pelo procedimento mostrado na metodologia. Desta
analise, percebeu-se que os métodos RT e RFR exigiam um tempo computacional muito
elevado e uma qualidade muito baixa nos resultados. Dessa forma, os métodos RT e
RFR foram excluidos da analise. Em compensacao, os métodos MLR e SVR obtiveram
um desempenho muito satisfatorio nas previsdes das vazbes de 6leo e de agua dos
POCOS.

Para avaliar os resultados obtidos, foram gerados histogramas como o mostrado
na Figura 35. O histograma contém todos os resultados de vazdo das 10000 rodadas
geradas pelo método bootstrap para a data prevista. A partir das amostras geradas, sao
determinados os percentis 10% e 90% para criar o intervalo de previsdo considerado
valido para andlise. Este intervalo entre 10% e 90%, corresponde a 80% dos dados
centrais gerados pelo método de amostragem. Assim, todos 0s registros que cairem
dentro deste intervalo sdo considerados consistentes, porem registros que obtiverem
resultados fora deste intervalo requerem uma atencdo. Ndo necessariamente significa
que o teste de producdo é invalido, pois as vazdes modificam de comportamento ao
longo do tempo. Pode ser o caso de um resultado obtido fora do intervalo. De qualquer
forma, para os dois motivos, mudanca de comportamento e validacdo de testes de

producdo de petroleo, este comportamento requer a atencdo dos operadores. Outro
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aspecto importante € visualizar o qudo distante um determinado valor de vazdo esta da

distribuicdo de vazdes esperadas, para 0s casos que a vazao esta fora do intervalo.

Resultado Real

P10 ‘ | P90
40%

35%
30%

25%
Quantidade de

- - 20%
valores obtidos 1E%
10%
5% .
0% — -
200 400 600 800

Y

Valores de Vazdo obtidos nas
rodadas

1000 1200

Figura 35: Esquema dos gréaficos gerados para os resultados obtidos na regresséo.

Na analise dos histogramas obtidos para as vazfes de 6leo, dgua e gas, procurou-
se também identificar se os resultados obtidos estavam perto do P50, que é a mediana
do conjunto amostrado. Quanto mais proximo do P50, mais um indicativo de que o
modelo de regressao obteve um bom desempenho.

Os resultados obtidos para todos 0s pogos, nas quatro datas previstas da série de
validacdo sdo mostrados nas tabelas mostradas a seguir. A Tabela 16 e a Tabela 17 sdo
os resultados de vazdo de 6leo previstos para os pocos W1 até W7, e W8 até W13
respectivamente. A Tabela 18 e Tabela 19 mostram os resultados para as vazdes de
agua. A Tabela 20 e a Tabela 21 indicam os resultados para as vazdes de gas total.
Nestas tabelas estdo as informacdes do nome do poc¢o analisado, o melhor modelo de
regressdo de acordo com a menor medida de RMSE obtida, as 4 datas que o teste foi
realizado, e para cada uma delas a medida de erro RMSE encontrada no ajuste do
modelo da série de treinamento original, as medidas de vazdo para P10, P50 e P90, o
valor de vaz&o real e o valor do ajuste obtido pelo modelo de regresséo (Yaj). Além

disso, para cada teste € indicado se a vazdo estava dentro do intervalo de previséo
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esperado. As linhas marcadas em vermelho sdo 0s casos em que os dados reais estavam

fora do intervalo.

Tabela 16: Resultado obtidos na previsdo de vazédo de 6leo para os pogos de W1 a W7.

Poco  Modelo  Dia | RMSE P10 P50 = P90 < Qoleo  Yaj | Previsdo
3282 75 291,8 4512 | 626,2  454,8 6874 v
W1  SVR 3330 75 534,8 6829  836,1 669,3 708,8 v
3384 74 402,9 | 551,0 708,44 5248 6511 v
3404 74 417,7 | 547,9 H 684,1  599,3 | 578,0 v
3265 17 3276 3415 3946 332,7 3604 v
W2  SVR 3305 17 370,3 3850 4241 3852 392,1 v
3343 17 3492 361,2 3973 357,8 3781 v
3382 17 365,3  378,2 4100 3783 3786 v
3478 27 667,0 704,55 739,8 697,7 7140 v
W3 | MLR 3557 27 668,6 696,7  726,9 688,7 7015 v
3597 27 640,7  664,7 | 6954 6665 6684 v
3635 26 631,0 = 655,7 | 6859  653,9 660,7 v
3281 4 436,1 439,1 441,7 4375 438,55 v
Wa MLR 3315 4 446,7 4495 4520 @ 446,9 @ 449,0 v
3393 4 416,0 4186 421,1 4194 4181 v
3479 4 478,6 | 481,3 | 483,7 | 474,8 | 480,7 x
3427 101 | 358,6 | 4332  491,3 403,6 | 4356 v
W5 MLR 3491 100 2735 | 346,4 | 414,1 348,1 3529 v
3530 99 346,0 | 417,9 4932 4189 4255 v
3560 98 337,2 | 4124  480,3 450,9 418,6 v
3556 42 761,0 805,1 8414 798,66 8588 v
W6 | SVR 3595 42 762,2 807,4 8389 8236 854,0 v
3636 42 636,8  680,1 713,3 690,0 7876 v
3656 41 643,4 6839 7152 6884 7613 v
3461 31 4411  497,1  577,0 | 466,7 644,8 v
W7 | SVR 3498 31 493,7 | 542,1 618,3 522,7 @ 574,2 v
3536 30 4943 | 5415 616,3 509,8 524,1 v
3567 30 4939 537,6 6115 5214 5216 v
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Tabela 17: Resultado obtidos na previsdo de vazédo de 0leo para os pogos de W8 a W13.
Poco  Modelo | Dia | RMSE P10 P50 @ P90 ' Qdbleo  Yaj | Previsdo

3513 19 | 1871 2068 2219 2209 2494 v
ws  Syr 3558 18 2066 2276 2430 2359 2190
3503 18 | 2275 2431 2570 2509 2565 v
3631 18 | 1923 2090 2246 2142 2475 v
3325 | 84 | 2853 | 3626 4549 4560 | 536.6 x
wo  yr 3440 84 2658 3487 4418 4292 4970
3480 | 84 | 2760 | 3693 4593 4625 | 644.8 x
3522 | 82 | 2375 | 3350 4225 4242 | 5450 x
3320 123 | 3602 4127 4797 4358 457.9 v
3359 122 | 3574 4118 4670 4520 4740 @ v
WIO | SVR ' "3309 122 3676 4238 4820 4475 4836 v
3438 122 | 3822 437.8 4946 4491 4782 v
3478 73 2963 3220 3644 3171 4304 v
3518 73 2882 3132 3552 309.8 4250 @ v
WIL SVR “omgo 72 3333 3568 3972 3497 3786 v
3601 71 4273 4507 4885 4506 4230 @ v
3451 110 | 2251 4936 6409 6020 7255 v
3491 111 2860 5282 6725 6262 7536 v
W12 SVR "3509 112 2385 4807 6242 5282 997.0 v
3539 110 | 2829 5186 6433 5719 5751 v
2805 32 2806 3100 3500 3171 3133 v
2841 | 32 | 3302 | 3613 4062 3269 | 3643 x
WIS MLR "5e74 32 3043 3323 3665 3142 3347 v
2021 32 3078 3326 3682 3175 3362 v

Sumarizando os resultados obtidos na Tabela 16 e Tabela 17, na etapa de
previsdo da vazdo de 6leo na série de validacdo, 13 pogos foram analisados (W1 a
W13), e para cada poco, a série de validacdo era composta de quatro testes de producao,
de forma que no total se tinha 52 testes de producdo para serem analisados. Destes 52
testes, apenas 5 testes obtiveram medidas de vazdo de 6leo fora do intervalo de
predicdo. Além disso, para a maior parte destas previses fora do intervalo, o valor da
vazdo de 6leo estd muito proximo de um dos limites do intervalo, mostrando coeréncia
nos resultados. Outro ponto importante observado pelas tabelas é que a técnica de
amostragem para consideracdo da incerteza da previsdo teve um papel importante na
previsdo da vazdo de Oleo. Para muitos testes, o valor de vazéo de 6leo ajustado pelo
modelo de regressao (Yaj) foi corrigido ao se considerar a técnica de amostragem, visto

gue o valor real da vazdo estd muito proximo ao P50.

86



Tabela 18: Resultado obtidos na previsdo de vazdo de 4gua para os pogos de W1 a W7.

Poco Modelo Dia RMSE P10 P50 P90 | Qagua Yaj @ Previsdo
3282 110 | 697,3 | 798,9 | 1014,7 881,0 | 743,6 v
W1 SVR 3330 | 110 | 587,8 @ 694,2 | 903,8 @ 886,0 | 670,55 4
3384 111 704,8 | 8115 10235 9415 7395 v
3404 112 638,4 | 746,2 952,9 829,1 7832 v
3265 17 220,8 | 247,6 | 279,2 | 216,0 | 218,1 x
W2 SVR 3305 17 171,1  201,1 2418 1772 1779 v
3343 16 188,3 2144 2545 198,1 192,0 4
3382 16 156,7 @ 180,3 2184 @ 167,6 178,1 v
3478 14 2435 | 263,8 2844 278,7 2645 v
W3 MLR 3557 14 2495  268,6 = 288,2 @ 274,1 2708 v
3597 14 296,6 @ 312,4 3314 | 3054 3144 v
3635 13 326,9 | 342,0 359,7 3364 3439 v
3281 1 54,8 56,5 57,7 57,2 | 56,4 v
3315 1 51,3 52,7 53,8 545 | 52,6 x
W4 | MLR 3393 1 55,6 57,0 58,3 545 | 57,0 x
3479 1 55,7 57,2 58,5 62,7 | 57,1 x
3427 69 1922,5  2014,9 | 2061,7 2016,6 @ 2010 v
W5 | SVR 3491 69 1986,8 | 2066,2 2111,7  2076,8 | 2023 v
3530 69 1987,8 | 2058,2 | 2102,3 | 2074,2 | 2005 v
3560 69 1943,8 | 2010,9 | 2053,3 | 1973,5 | 1969 v
3556 43 1261,4 | 1296,7 1339,9  1299,1 @ 1237 v
W6  SVR 3595 42 1204,2 1238,4 | 1279,0 12215 1201 v
3636 42 1325,8 | 1358,8 1401,9 13449 1264 v
3656 41 1321,2 | 1354,0 1395,1  1345,6 @ 1296 v
3461 26 556,6 | 592,3 | 6453 | 490,0 | 590,1 x
W7 MLR 3498 28 484,7 | 523,3 | 570,7 | 476,0 | 5214 x
3536 29 488,6 | 527,3 | 568,7 @ 5014 | 526,5 v
3567 28 4534 | 489,1 | 5275 | 4751 4884 v
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Tabela 19: Resultado obtidos na previsédo de vazdo de dgua para os po¢os de W8 a W13.

Poco @ Modelo Dia RMSE P10 P50 P90 | Q&gua Yaj  Previsdo
3513 14 161,0 | 184,1 | 212,8 | 147,8 | 1455 x
W8 SVR 3558 14 142,7 | 168,1 @ 196,7 @ 1625 1243 v
3593 13 93,7 1175 | 1439 1128 1314 v
3631 13 136,8 | 159,6 = 188,7 @ 152,1 @ 151,2 v
3325 47 943,0  991,2 1062,5 9493 932,2 v
WO SVR 3440 46 986,6 1030,6 1104,4 994,1 930,5 v
3480 46 941,6 = 984,7 1057,3 9553 @ 886,7 4
3522 47 967,7 1008,8 1079,4 9854 @ 920,3 v
3320 38 1060,2 | 1117,6 | 1164,6  1109,6 | 1032 v
W10 SVR 3359 37 1039,2  1094,2 | 1141,2 1046,8 @ 1049 v
3399 37 1067,3 | 1123,3 | 1173,4 | 1095,6 | 1066 v
3438 37 1071,7 | 1124,4 ' 1172,3 ' 1100,4 @ 1078 v
3478 62 | 2190,2 2220,8 2260,4 2227,7 2116 v
W11 SVR 3518 62  2199,3 2228,2 2264,3  2232,4 2165 v
3562 63 | 21956 2224,0 | 22585 2232,1 2167 v
3601 63 | 2130,3 2158,9 2199,6 2157,9 2068 v
3451 112 | 2345,3 2541,9  2813,6 2391,3 2263 v
W12 SVR 3491 | 112 | 2315,7  2503,5 2778,3 | 2359,9 | 2252 v
3529 112 | 2232,6 2411,2 2700,1 2269,3 1960 v
3539 | 110 | 2328,2 24855 2781,9 | 2396,6 @ 2317 v
2805 19 826,5 852,0 8732 8614 8509 v
2841 19 852,7  879,3 9053 | 878,7 8794 v
WI3 | MLR 2874 19 889,6 9139 9339 9309 914,33 v
2921 19 882,0 904,8 9232 916,1 904,6 v

Sumarizando os resultados obtidos na Tabela 18 e Tabela 19, em relagéo a vazéo

de &gua, dos 52 testes de producdo para serem analisados, apenas 7 deles estdo fora do

intervalo de previsdo. Além disso, assim como na vazdo de 0leo, o valor de vazdo de

agua ajustado pelo modelo de regressdo (Yaj) foi corrigido ao se considerar a técnica de

amostragem, visto que o valor real da vazao estd muito proximo ao P50.
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Tabela 20: Resultado obtidos na previsio de vaz&o de gas total (10° m®/dia) para os

pogos de W1 a W7.
Poco Modelo Dia RMSE | P10 = P50 P90  Qgas @ Yaj | Previsdo
3282 0,3 3,3 3,7 4,2 2,2 3,7 x
3330 0,4 2,8 3,4 4,0 2,5 34 x
Wl | MLR 3384 0,4 2,9 3,5 4,1 2,4 3,5 x
3404 0,4 2,5 3,1 3,7 2,5 3,1 v
3265 0,3 2,1 3,2 3,8 2,6 2,6 v
3305 0,3 2,8 3,8 4,5 2,9 3,3 v
W2 | SVR 3343 0,3 2,6 3,6 4,2 2,9 3,0 v
3382 0,3 2,5 3,5 4,2 2,8 2,9 v
3478 0,2 3,5 4,1 4,8 3,0 3,5 x
3557 0,2 3,0 3,7 4,3 2,9 3,5 x
W3 | SVR 3597 0,2 2,9 3,5 4,0 2,9 3,2 v
3635 0,2 2,8 3,3 3,8 2,9 3,0 v
3281 0,3 2,4 3,0 3,9 2,6 2,5 v
3315 0,3 2,1 2,6 3,3 2,4 2,3 v
W4 1 SVR 3393 0,3 2,5 3,0 3,5 2,7 2,6 v
3479 0,3 2,5 2,9 3,4 2,6 2,5 v
3427 0,3 2,8 3,4 4,0 2,6 3,5 x
3491 0,3 2,7 3,3 4,0 2,6 3,2 x
W5 | SVR 3530 0,3 2,5 3,1 3,7 2,6 2,5 v
3560 0,3 2,5 3,1 3,7 2,6 2,9 v
3556 0,3 2,9 3,2 3,6 3,2 3,2 v
3595 0,3 2,4 2,7 3,1 2,8 2,8 v
VAT IS 3636 0,3 2,6 2,9 3,3 3,1 2,9 v
3656 0,3 2,7 3,0 3,3 3,2 3,1 v
3461 0,3 3,5 4,4 5,0 2,8 3,8 x
3498 0,3 3,3 4,2 4,9 2,8 3,4 x
W7 SVR 3536 0,3 2,6 3,7 4,4 2,9 2,9 v
3567 0,3 2,8 3,8 4,4 2,9 2,9 v
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Tabela 21: Resultado obtidos na previsio de vaz&o de gas total (10° m®/dia) para os
pocos de W8 a W13.
Poco Modelo Dia RMSE P10 P50 P90 Qgas @ Yaj | Previsdo

3513 | 0,2 2,6 3,1 3,7 2,1 2,9 x
3558 0,2 1,6 2,3 2,9 2,1 2,5 v
W8 | SVR 3593 | 0,2 1,9 2,5 3,0 2,0 2,5 v
3631 0,2 1,8 2,4 3,0 2,1 2,2 v
3325 0,3 2,3 3,4 4,0 2,4 2,5 v
3440 | 0,3 2,5 3,5 4,2 2,3 2,6 x
W9 | SVR 3480 | 0,3 2,7 3,8 4,4 2,6 2,7 x
3522 0,3 2,6 3,6 4,3 2,6 2,5 v
3320 | 0,2 3,0 3,9 4,6 2,7 2,9 x
3359 | 0,2 2,8 3,8 4,4 2,6 2,8 x
WID| SVR 3399 | 0,2 2,8 3,8 4,3 2,7 2,7 x
3438 0,2 2,6 3,6 4,1 2,7 2,9 v
3478 | 0,3 1,4 2,1 2,8 2,2 2,2 v
3518 0,3 1,4 2,0 2,7 2,1 2,2 v
WL SWR 352 0,3 1,5 2,1 2,7 2,2 2,2 v
3601 0,3 1,7 2,3 2,9 2,3 2,2 v
3451 | 0,2 3,3 3,7 4,3 3,0 3,4 x
3491 | 0,2 3,1 3,6 4,2 3,1 3,2 v
Wiz| SVR 3529 0,2 3,1 3,6 4,3 3,4 3,1 v
3539 | 0,2 3,1 3,5 4,2 3,2 3,2 v
2805 | 0,2 2,3 3,1 3,8 2,2 2,9 x
2841 | 0,1 2,4 3,1 3,7 2,3 2,7 x
WI3 | SVR 2874 0,1 2,2 2,9 3,6 2,4 2,8 v
2921 0,1 2,2 2,8 3,3 2,3 2,2 v

Em relacdo a vazdo de gés, observando as Tabela 20 e Tabela 21, dos 52 testes
de producdo analisados, 18 estavam fora do intervalo de previsdo. Além disso, ao se
observar os resultados destas tabelas, percebe-se um baixo desempenho apresentado nas
andlises da vazdo de gas total. Esta vazdo, por variar muito, cria intervalos muito
instaveis.

Apds andlise dos resultados obtidos nas previsdes das vazdes de Oleo e agua
mostrados nas tabelas Tabela 16, Tabela 17, Tabela 18 e Tabela 19, foi visto que a
maior parte dos resultados foram muito bons, principalmente nas vazbes de oleo.
Entretanto, em algumas datas as vazdes ndo foram previstas adequadamente, como por
exemplo, o teste do dia 3479 do poco W4. O resultado dos histogramas deste poco, para
este dia, € mostrado na Figura 36. Observa-se que apesar da vazdo de 6leo ndo ter sido
prevista corretamente, esta esta muito perto do limite inferior, 0 que ndo se mostra um

resultado muito destoante. Entretanto, a vazdo de dgua aumentou consideravelmente,
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ndo tendo nenhuma amostra de vazdo com este valor. Este comportamento gera um

mudando de comportamento.
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Figura 36: Resultado das vazdes de 6leo e dgua para o po¢co W4 no dia 3479.

Outro ponto importante é que pocos com uma producéo baixa de agua sdo mais
comportados, e ndo apresentam grande variabilidade nas vazOes. Dessa forma, oS
modelos de regressdo serdo bem ajustados, e 0s desvios serdo pequenos. Isso faz com
que os valores amostrados ndo variem muito, estando muito préximo do valor previsto
pelo ajuste da regressdo. Os intervalos para estes casos sdo muito restritos, e qualquer
variagdo um pouco maior pode fazer com que o valor previsto pelo modelo obtenha um
resultado fora do intervalo. Até certo ponto isto é positivo, pois modelos mais regulares
irdo fornecer respostas mais regulares, e modelos irregulares terdo respostas variando
mais. Mas, dependo do caso analisado, modelos muito restritos podem constantemente
obter resultados fora do intervalo, assim como modelos muito instaveis, por terem
desvios muito grandes, podem aceitar qualquer resultado. Dessa forma, é sempre bom
fazer a analise considerando o comportamento individual de cada poco.

Os resultados dos histogramas das vazdes de 6leo, dgua e gas, para todas as
datas e todos os pocgos, aplicando os métodos de regressdo linear multipla e SVR,
podem ser vistos em APENDICE Il - RESULTADOS DA ETAPA DE REGRESSAO.

Em relacdo a analise das variaveis selecionadas para a vazdo de 6leo, é possivel
verificar o resultado obtido pela anélise da Figura 37. Cada coluna corresponde ao poco
analisado, e o metodo de regressdo considerado para cada pogo é o selecionado e
mostrado na Tabela 16 e na Tabela 17. Variaveis que foram selecionadas sao

representadas pela cor verde, registros em vermelho foram os removidos da analise, e
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em amarelo foram as variaveis ndo consideradas na analise inicial, em funcdo da grande
quantidade de dados ausentes. A partir da analise da Figura 37, é possivel verificar que
as varidveis BSW e vazdo bruta (Qbruta) foram sempre selecionadas, o que esta de
acordo com o processo fisico esperado do processo. A variavel Dias também foi
selecionada para muitos casos, o que também é esperado, visto que a vazdo de Gleo
pode modificar seu comportamento ao longo do tempo de producéo. A varidvel RGLI
também foi selecionada para muito dos casos, e também estd de acordo com o0 processo
fisico. E possivel notar que a variavel P1 foi considerada para alguns dos pocos
analisados. Como a etapa de previsdo das variaveis utilizou apenas testes de producéo
validos, para alguns pocos foi possivel fazer um refino dos dados dessa variavel. Com o
pré-processamento, foi possivel considerar P1 na andlise dos pogos W3, W5, W6 e

W11, e inclusive, a variavel foi selecionada para trés dos quatro casos.

Wi w2 w3 W4 Ws we w7 w8 W9 W10 W11 W12 W13

BSW
Qbruta
Dias
RGLI
T3

P2

Qgl

T2

P3

Variaveis

P1
Pgl
RS
FE
deltaP1
deltaP2

T
RGO
P4

Figura 37: Resultado das variaveis selecionadas para vazéo de dleo.

Ainda em relacdo a Figura 37, T3 € uma varidvel ndo muito recorrente nos

estudos de previsdo da vazao de 6leo, mas que foi selecionada com certa frequéncia no
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resultado apresentado na Figura 37. Pensando no processo fisico, a temperatura do
fluido no leito marinho (T2) modifica muito ao chegar na plataforma (T3), e mudancas
de temperatura acarretam em modificagOes nas propriedades do fluido. Dessa forma, a
selecdo da variavel T3 para varios dos pocos analisados mostra que esta temperatura
pode ter influéncia nos resultados de vazédo de 6leo obtidos.

Os resultados das variaveis selecionadas para a vazdo de agua nos pocos
analisados podem ser vistos na Figura 38. Para esta vazdo, a varidvel BSW foi
selecionada para todos 0s pocos, 0 que também ¢é fisicamente esperado. A vazdo de dgua
também modifica seu comportamento ao longo do tempo, e percebe-se que a variavel
Dias foi selecionada na maior parte dos pocos. As varidveis vazao bruta, P2, T3 tiveram

influéncia na maior parte dos pogos, para os modelos de regressao analisados.

wi w2 w3 w4 W5 we W7 w8 w9 W10 W11 w12 W13

BSW
Dias
Qbruta
P2

T3

Pgl

P3
RGLI
T2
RGO

Variaveis

Qgl

P1

P4
deltaP2
RS
deltaP1
FE

T

Figura 38: Resultado das variaveis selecionadas para vazdo de agua.

Como os resultados de vazdo de gas total produzido ndo obteve um resultado

satisfatorio, a analise das variaveis selecionadas ndo foi feita para esta vazao.
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7 CONCLUSAO

7.1 Considerac6es Finais

Testes de producdo em pogos de petréleo tém grande importancia para a
atividade de producéo de petroleo, visto que fornecem informacdes da situacdo corrente
da producdo do poco e permitem a identificacdo de possiveis problemas. Dada sua
relevancia, é necessario que os testes sejam confidveis e de boa qualidade. Neste
contexto, o estudo sobre técnicas inteligentes para validacdo dos testes de producao, que
ainda é incipiente, precisa ser melhorado.

Este trabalho teve como objetivo desenvolver ferramentas para facilitar o
processo de validacdo de testes de producdo e colaborar com que essa validacdo seja
feita em tempo real. Para isto, a partir de um historico de testes de producdo, modelos
de mineracdo de dados foram estudados para classificar um teste de producdo como
valido ou invalido, de acordo com os dados de entrada das variaveis, e para prever
vazdes de 6leo, agua e gas, juntamente com 0s seus respectivos intervalos de predigéo.
Estes intervalos foram construidos aplicando a técnica de amostragem bootstrap. Estas
duas etapas passaram anteriormente por uma fase de pré-processamento para retirada de
dados inconsistentes.

Na etapa de pré-processamento, foi percebida a importancia da identificagdo e
retirada dos dados andmalos, principalmente nas medidas de presséo que se mostraram
muito inconsistentes. Da andlise feita, verificou-se que mesmo testes considerados
validos podem ter medidas de pressdo com resultados fisicamente impossiveis. Por isso,
ha uma a necessidade do refinamento do conjunto dos dados brutos para obtencdo de
resultados mais confiaveis. A qualidade dos resultados das etapas que seguiram o estudo
dependeu muito da etapa de pré-processamento. Além disso, a utilizacdo dos trés
métodos para identificar os outliers foi eficiente, pois permitiu a identificacdo de
diferentes casos de existéncia de outliers. Entretanto, essas medidas servem de suporte,
pois a remocdo dos dados anémalos apontados pelos métodos ainda depende da anéalise
criteriosa do usuario.

Em relacdo a etapa de classificacdo dos testes de producdo, apesar da
variabilidade da medida de AUC encontrada na série de treinamento, os resultados

encontrados na etapa de classificacdo foram bem satisfatorios, quando se considera a
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natureza complexa do problema estudado. N&o existe nas operacdes normais de
producdo dos campos brasileiros uma ferramenta que, a partir das medigdes obtidas
durante a realizacdo do teste, possa classificar se o teste de producéo esta valido ou néo.
Dessa forma, 0 modelo de diagndstico de testes desenvolvido que consegue fazer esta
analise se mostra um grande avango para a industria e a atividade de producdo de
petroleo.

Na etapa de previsdo, os resultados para a vazdo de 6leo e vazdo de &gua
obtiveram étimo desempenho na maior parte dos pogcos com a aplicacdo do método de
amostragem bootstrap. O método conseguiu incorporar a incerteza do processo,
conseguindo obter bons resultados na maior parte dos casos mostrados. Um ponto
interessante € que para muitos casos, os valores de vazdo de 6leo e agua reais cairam
bem préximos do P50, o que fornece uma confiabilidade maior para o resultado obtido.
Com os limites obtidos pelo modelo é possivel criar uma regido de estabilidade, de
forma que se tenha, durante a realizagdo do teste, um controle maior das medidas que
estdo sendo obtidas.

Entretanto, para a vazdo de gas, em funcdo da sua alta instabilidade e altos
desvios caracteristicos da variavel, 0 método de geracdo dos intervalos de previsdo pode
ser incipiente. N&o se obteve bons resultados de previsdo para muitos dos pocos
analisados. Neste caso, talvez seja mais eficiente a previsdo de variaveis como razao
gas-oleo, ou razdo gas-liquido, que sdo fracGes parciais, para conseguir identificar o
comportamento do gas durante um teste.

Os resultados obtidos nas etapas de classificagéo e regressao se mostraram bem
satisfatorios. A analise de testes de producdo, e de outras operacBes da industria, por
serem muito complexas, sdo muito dificeis de serem resolvidas pelos métodos
convencionais de simulacdo. Além disso, muitas vezes, as andlises dos testes de
producdo de petréleo sdo feitas de forma subjetiva, considerando apenas o
conhecimento da equipe técnica responsavel, 0 que pode estar sujeito a muitos erros.
Assim, os resultados encontrados neste trabalho mostram que as técnicas de mineragao
de dados apresentam alta capacidade de serem aplicadas na industria em problemas de

diagnostico, podendo trazer muitos beneficios para a atividade.
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7.2 Sugestao para Trabalhos Futuros

Diferentes linhas de pesquisa podem ser sugeridas como trabalhos futuros. Em
uma delas, a etapa posterior de analise horaria dos testes de producdo pode ser
conduzida, para a identificacdo de como os dados se comportam durante a realizacdo do
teste. Além disso, as ferramentas sugeridas nessa dissertacdo poderiam ser aplicadas
nesta etapa. Acredita-se que trabalhos desenvolvidos nesta linha poderdo colaborar na
automatizacao do processo de validacao de testes de producéo.

Outro ponto importante que é sugerido, é a analise de medidas de pressdo, que se
mostraram muito instaveis durante o estudo. Métodos eficientes de inser¢bes de dados
andbmalos podem ser estudados para verificar o comportamento das varidveis e
determinar as pressdes nos registros ausentes ou de baixa confiabilidade.

Além disso, para a selecdo das varidveis, heuristicas poderiam ser testadas para a
determinacdo do subconjunto 6timo de variaveis que ird aperfeicoar os resultados dos
modelos de classificacao.

Como ultimo ponto, sugere-se a integracdo dos métodos de mineracdo de dados
com os modelos dos simuladores de escoamento multifasico, para melhoria dos

resultados obtidos por esses modelos dos simuladores.
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APENDICE | - RESULTADOS DA ETAPA DE
CLASSIFICACAO

Neste apéndice encontram os resultados obtidos para 0s pocos na etapa de
classificacdo dos testes de producdo. Sdo mostrados para cada poc¢o, os resultados da

série de treinamento e os resultados da série de validacao.
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Figura 39: Métricas de AUC e acuracia (ACC) para série de treinamento do pogo W2.

101



RL KNN
1.0 0.8
0.8 0.7
§ 06 § 0.6
04 8-2
0.2 03
ETAPA1 ETAPA2 ETAPA3 ETAPA1 ETAPA2 ETAPA3
08 NB 11 DT
S|
O O
Q06 9 8.;
<05 <9l I ‘ ‘
0.4 0.5
0.4
ETAPA1 ETAPA2 ETAPA3 ETAPA1 ETAPA2 ETAPA3
. RF SVM
0.9 o2
0.8 :
g 0.7 g 8'2
0.6 :
< < 05
0.5 0a
0.4 03
0.3 .
ETAPA1 ETAPA2 ETAPA3 ETAPA1 ETAPA2 ETAPA3

Figura 40: Médias de AUC com desvio-padrdo obtidas em cada etapa da série de

treinamento para pogo W2.
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Figura 41: Resultados obtidos na série de validacdo para cada um dos métodos nas trés
etapas analisadas. Pogo W2.
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Figura 42: Métricas de AUC e acuracia (ACC) para série de treinamento do pogo W3.
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Figura 43: Médias de AUC com desvio-padrdo obtidas em cada etapa da série de

treinamento para pogo W3.
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Figura 44: Resultados obtidos na série de validacdo para cada um dos métodos nas trés
etapas analisadas. Pogco W3.
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Figura 45: Métricas de AUC e acuracia (ACC) para série de treinamento do poco W4.
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Figura 46: Médias de AUC com desvio-padrdo obtidas em cada etapa da série de

treinamento para pogo W4.
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Figura 47: Resultados obtidos na série de validacdo para cada um dos métodos nas trés

etapas analisadas. Pogco W4,
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Figura 48: Métricas de AUC e acuracia (ACC) para série de treinamento do pogo WS5.
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Figura 49: Médias de AUC com desvio-padrdo obtidas em cada etapa da série de

treinamento para pogo W5.
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Figura 50: Resultados obtidos na série de validacdo para cada um dos métodos nas trés

etapas analisadas. Pogo W5.

108



METRICA AUC (ETAPA 1) METRICA ACC (ETAPA 1)

RL RL
KNN N |. . KNN
8 8
S N8 S N8B
je) e
T DT . & DT
= RF = RF
SVM SVM |+
02 03 0.4 05 06 07 08 09 1.0 04 05 06 07 08 09 10
AUC Acuracia
METRICA AUC (ETAPA 2) METRICA ACC (ETAPA 2)
KNN | i) ' KNN n |- '
8 8
v —mmmm- $ Cod
© DT * |l v @ DT ’ I—-—
= g N | . . = |—. i
01020304 050607080910 02 03 04 05 0.6 07 08 0.9 1.0
AUC Acuracia
METRICA AUC (ETAPA 3) METRICA ACC (ETAPA 3)
KNN | . . KNN ‘e -| i
8 8
$vo —mmmmm- fe - 4
=% N ==
SVM + SVM ‘o .|
03 04 05 06 07 08 09 10 0.5%.60.69.700.75.80.85.91.95.00
AUC Acuracia

Figura 51: Métricas de AUC e acuracia (ACC) para série de treinamento do pogo W6.
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Figura 52: Médias de AUC com desvio-padrdo obtidas em cada etapa da série de

treinamento para pogo W6.
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Figura 53: Resultados obtidos na série de validacdo para cada um dos métodos nas trés
etapas analisadas. Po¢o W6.
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Figura 54: Métricas de AUC e acuracia (ACC) para série de treinamento do pogo W7.
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Figura 55: Médias de AUC com desvio-padrdo obtidas em cada etapa da série de

treinamento para pogo W7.
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Figura 56: Resultados obtidos na série de validacdo para cada um dos métodos nas trés

etapas analisadas. Pogco W7.
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Figura 57: Métricas de AUC e acuracia (ACC) para série de treinamento do pogo W8.
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Figura 58: Médias de AUC com desvio-padrdo obtidas em cada etapa da série de
treinamento para pogo W8.
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Figura 59: Resultados obtidos na série de validacdo para cada um dos métodos nas trés

etapas analisadas. Pogo W8.
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Figura 60: Métricas de AUC e acuracia (ACC) para série de treinamento do pogo WO.
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Figura 61: Médias de AUC com desvio-padrdo obtidas em cada etapa da série de

treinamento para pogo W9.
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Figura 62: Resultados obtidos na série de validacdo para cada um dos métodos nas trés
etapas analisadas. Pogo W9.
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Figura 63: Métricas de AUC e acuracia (ACC) para série de treinamento do poco W10.
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Figura 64: Médias de AUC com desvio-padrdo obtidas em cada etapa da série de

treinamento para pogo W10.
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Figura 65: Resultados obtidos na série de validacdo para cada um dos métodos nas trés

etapas analisadas. Poco W10.
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Figura 66: Métricas de AUC e acuracia (ACC) para série de treinamento do poco W11.
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Figura 67: Médias de AUC com desvio-padrdo obtidas em cada etapa da série de

treinamento para pogo W11.
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Figura 68: Resultados obtidos na série de validacdo para cada um dos métodos nas trés

etapas analisadas. Pogo W11.
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Figura 69: Métricas de AUC e acuracia (ACC) para série de treinamento do poco W12.
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Figura 70: Médias de AUC com desvio-padrdo obtidas em cada etapa da série de

treinamento para pogo W12.
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Figura 71: Resultados obtidos na série de validacdo para cada um dos métodos nas trés

etapas analisadas. Pogo W12,
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Figura 72: Métricas de AUC e acuracia (ACC) para série de treinamento do poco W13.
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Figura 73: Médias de AUC com desvio-padrdo obtidas em cada etapa da série de

treinamento para pogo W13.
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Figura 74: Resultados obtidos na série de validacdo para cada um dos métodos nas trés

etapas analisadas. Po¢o W13.
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APENDICE Il - RESULTADOS DA ETAPA DE REGRESSAO

Os resultados a seguir mostram as vazoes de 6leo, agua e gas, previstas para as 4

datas de cada poco. A linha em vermelho é o valor real obtido no teste, e as linhas

pontilhadas, os limites, ou intervalos de previsdao obtidos. Como os métodos RT e RFR
obtiveram um desempenho ruim, estes ndo sao apresentados a seguir.
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Figura 75: Resultados previstos para modelo MLR. Pogo W1.
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Figura 76: Resultados previstos para modelo SVR. Pogo W1.
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Figura 77: Resultados previstos para modelo MLR. Pogo W2.

127



45% ; ; 35% 40% i ;
40% : 30% 35% : :
35% ] 30% ] I
o 1 25% 1 1
20% ! 5% f:: ] !
b | '
5% I 5% 5% I
0% = o 0% L 0% - —
200 250 300 350 400 450 500 550 600 150 200 250 300 350 400 0 1e5 2e5 3e5 4e5 5e5 6e5
Vazao de Oleo — Data 1 Vazdo de Agua — Data 1 Vazdo de Gés total — Data 1
| | 5% | 3%
50% X X 30% : 0%
0% X X 25% : 25%
o ' ' 20% ! 20%
’ : 15% : 15%
0% ! 10% [ 10%
10% 5% I 5%
0% — l-— _— 0% . L 0%
250 300 350 400 450 500 550 600 100 150 200 250 300 350 1e5 2e5 3e5  4ed5 5e5 6e5 Te5
Vaz&o de Oleo — Data 2 Vazéo de Agua — Data 2 Vazao de Gaés total — Data 2
0% | 40% | . 40%
80% : 35% : : 35%
50% 1 30% I | 30%
o | 25% ' X 25%
! 20% ! . 20%
30% i 15% ! I 16%
0% L 10% I I 10%
10% 5% 5%
B EEER
0% — — 0% o — 0% — —_
250 300 350 400 450 500 550 600 100 150 200 250 300 350 400 0 1e5 265 3eb 4e5 5eb 65 Teb
Vazao de Oleo — Data 3 Vaz&o de Agua — Data 3 Vazéo de Gas total — Data 3
60% o 40% | 30% | |
s0% o 3% | 5% | |
| 30% 1 1
40% : 25% : 20% :
30% : 20% : 15% :
20% ! 15% ! 10% !
| o I:
10% | 5% 5%
o - | " _. .-_ o -
250 300 350 400 450 500 550 600 300 350 1e5 3e5 485 5e5
Vazdo de Oleo — Data 4 Vazao de Agua —Data4  Vazdo de Gés total — Data 4

Figura 78: Resultados previstos para modelo SVR. Pogo W2.
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Figura 79: Resultados previstos para modelo MLR. Poco W3.
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Figura 80: Resultados previstos para modelo SVR. Pogo W3.
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Figura 81: Resultados previstos para modelo MLR. Poco W4.
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Figura 82: Resultados previstos para modelo SVR. Pogo W4.
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Figura 84: Resultados previstos para modelo SVR. Pogo W5.
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Figura 86: Resultados previstos para modelo SVR. Pogo W6.
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Figura 87: Resultados previstos para modelo MLR. Poco W7.
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Figura 89: Resultados previstos para modelo MLR. Poco WS8.
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Figura 91: Resultados previstos para modelo MLR. Pogo W9.
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Figura 95: Resultados previstos para modelo MLR. Pogo W11.
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