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RESUMO

Com a crescente preocupacao com sustentabilidade nas industrias e preservagao
da natureza, muito tem-se discutido sobre a necessidade de tornar as atividades da
Industria de Oleo e Gas mais seguras e harmoniosas possivel. Ao encontro desta
demanda, o uso de recursos digitais como redes neurais e os conceitos de inteligéncia
computacional esta se tornando cada vez mais necessario para 0 avango €
desenvolvimento de praticas industriais mais eficientes e sustentaveis. O setor de
perfuracdo possui um grande potencial para implementacao de tecnologias mais
avancadas devido ao seu alto custo operacional, ao grande volume de informagobes
obtidas em tempo real e, também, em relagdo ao risco envolvido nas atividades. Assim,
este trabalho visa apresentar metodologia de predigdo da taxa de penetragdo (Rate of
Penetration) utilizando as ferramentas Random Forest, Support Vector Machine e Redes
Neurais Artificiais Multiple-Layer Perceptron, discorrer sobre exemplos de implementacgéo
de modelos de aprendizado de maquina para tais calculos e, finalmente, propor o
desenvolvimento de um cdédigo que seja capaz de prever tais taxas a partir dos dados de
perfuracdo do Campo de Volve, disponibilizados pela Equinor, apés o processo de
manipulacdo de dados. Com isso, os resultados obtidos pelo trabalho foram avaliados por
meio do erro quadratico médio e do tempo de execugao, que indicam viabilidade do uso
quando comparados com a bibliografia, sendo que o modelo de regressdo Random Forest
seria 0 mais indicado gragas ao baixo erro resultante.

Palavras chave: Perfuragdo de Pocgos; Taxa de Penetracdo; Random Forest;
Support Vector Machine; Redes Neurais Artificiais; Aprendizado de Maquina.



ABSTRACT

With the growth of the sustainable mindset at industries and the worry about nature
preservation, there have been many discussions about the necessity of turning O&G
industry activities as safer and harmonious as possible. To comply with this request, digital
resources usage as neural networks and computational intelligence concepts are becoming
more and more necessary for the advance and development of more efficient and
sustainable industrial practices. Drilling sector has a great potential for the implementation
of more advanced technologies thanks to its high operational cost, high amount of real-time
information and, also, due to the risk involved in the activities. Thus, this work aims to
present Rate of Penetration prediction methods using Random Forest, Support Vector
Machine and Artificial Neural Network Multiple-Layer Perceptron tools, discuss examples of
machine learning models implementation for such calculations and, finally, suggest the
development of a code capable of predicting such rates from Volve Field drilling data,
provided by Equinor, after data wrangling. With this, results from the paper were evaluated
through mean squared error and execution time, which indicated feasibility of applying the
model when compared with the literature, being the Random Forest regression the most
feasible model due to its low resulting error.

Keywords: Wells Drilling; Rate of Penetration; Random Forest; Support Vector
Machine; Artificial Neural Network; Machine Learning
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1. INTRODUGAO

Com o avancgo da tecnologia em diversas areas da Engenharia, pdde-se notar que
ainda hoje existem atividades que demandam tempo e esfor¢o a niveis maiores do que os
exercidos pela industria tradicional. Sendo assim, muitas das atividades de monitoramento
e andlise dos dados geofisicos gerados n&do sao tdo bem aproveitadas quanto poderiam
devido a limitagcdo envolvida em atividades manuais, como € o caso do controle da
pressao durante a perfuracdo (Rooki 2016). Torna-se um dever, entdo, das empresas
buscar cada vez mais conhecimento acerca da implementagdo destas tecnologias
essenciais para o crescimento e otimizagdo das atividades de perfuragao devido a grande
quantidade de dados gerados e obtidos em tempo real, bem como ao grande custo e risco
envolvido nos procedimentos.

Assim, para lidar com altas complexidades, uma pratica recorrente dentre os
métodos de analise de problemas de Engenharia é o estabelecimento de simplificagdes
que viabilizem sua solugdo manual sob as condigdes de nao perder completamente sua
contextualizagdao. Essa pratica implica, no entanto, na desconsideracdo de propriedades
que influenciam no comportamento real daquele fenémeno (Park et al. 2020). Na industria
O&G, muitos dos problemas relacionados também s&o complexos e, assim, necessitam de
simplificacdes para que seja passivel de solugdo, sendo necessaria alguma ferramenta
que ajuste tal necessidade e possibilite o encontro de solugbes para problemas o mais
préximo possivel da realidade.

Levando em consideracao tal problematica, o uso de ferramentas da Inteligéncia
Computacional tem ganhado destaque em pesquisas e aplicagbes da industria. Uma delas
€ a ferramenta de Redes Neurais Artificiais (do inglés, Artificial Neural Networks - ANN)
que, Segundo Rooki (2016), sdo modelos nao lineares que simulam sistemas neurais
biolégicos, onde o objetivo é o processamento de informagdes complexas do organismo.
Os sistemas neurais consistem em pequenas fragdes, chamadas de neurdnios, onde a
informacao é processada paralelamente e, conectando-os, forma-se uma rede neural. Do
mesmo modo, as redes neurais artificiais ttm o objetivo do processamento de informacodes
nao lineares complexas de maneira mais otimizada e, para isso, usam-se diversos
parametros, que seriam as fragdes menores, que podem ser otimizados por algoritmos
genéticos (do inglés Genetic Algorithm - GA), por exemplo, em um sistema de multiplas
camadas que devem ser treinadas.

Uma das atividades exercidas durante a perfuragdo é o controle de pressao do
poco durante a perfuragdo que visa manter a pressao natural da formacgao para evitar que
ocorram problemas como o comprometimento da estabilidade das paredes do pogo
(Guilherme et al. 2010). Para isso, € necessario criar modelos fisicos complexos para
simular as propriedades termodinamicas da formagao durante a dindmica da perfuragao.
Dentre os paradmetros de monitoramento do gerenciamento da pressao de perfuracéo (do
inglés management pressure drilling - MPD), estd a taxa de penetragdo da formacao
rochosa (do inglés, Rate of Penetration - ROP). Para a industria de petréleo, este conceito
trata da extensao perfurada do poco pela broca por unidade de tempo, resultando em uma
taxa comumente usada para caracterizar a eficiéncia da atividade de perfuragao.
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Segundo Guilherme et al. (2010), muitas vezes, para modelar esse sistema
complexo de perfuracdo as condicdes de analise da industria, com as limitacdes
operacionais, é necessario que sejam feitas simplificagcbes como a linearizagdo de
processos. Infelizmente, ao mesmo tempo que tais simplificagdes tornam o problema mais
facil de ser resolvido, podem ocasionar na perda de efeitos fisicos do problema real.

2. OBJETIVOS

Este trabalho visa apresentar uma metodologia de predicdo da taxa de penetracdo
(Rate of Penetration) como um dos parametros utilizados para controlar a pressao de pocgo
durante a perfuragcado, discorrer sobre exemplos de implementacdo de modelos de
aprendizado de maquina para tais calculos e, finalmente, propor o desenvolvimento de um
cbdigo que seja capaz de prever tais taxas a partir dos dados de perfuragao utilizando as
ferramentas Random Forest, Support Vector Machine e ANN Multiple-Layer Perceptron.
Assim, na revisao bibliografica serdo apresentados diversos estudos que se dedicaram ao
calculo citado, dando enfoque nos modelos existentes que fazem uso de redes neurais. O
estudo, entdo, servird de motivagdo para o desenvolvimento deste trabalho e do cédigo
com ferramentas da Inteligéncia Artificial para a estimativa da taxa.

3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1. Inteligéncia Artificial na Industria de Oleo e Gas

Aplicacbes de ferramentas da inteligéncia artificial tém se tornado cada vez mais
frequentes devido a capacidade de solucionar problemas com maior acuracia, velocidade
e, também, maior volume de dados de entrada. Este avango em tecnologias autbnomas
melhora significativamente a funcionalidade de empresas que, até entao, investem apenas
em monitoramentos remotos e otimizacdo de processos (Toorajipour et al. 2021). Neste
sentido, a Inteligéncia Computacional tem ganhado espago em diferentes areas da
industria, como & o caso de Oleo e Gas. Sabe-se que a producéo de petréleo em campos
offshore sao atividades economicamente custosas, complexas e que demandam tempo e
alto nivel de qualificagdo dos operadores (Guilherme et al. 2010). Por isso, novas
estratégias de producdo em reservatérios estdo sendo apresentadas para melhorar tais
técnicas ja conhecidas (Reginato et al. 2019).

Assim, sdo diversos os exemplos de aplicagbes destas ferramentas no setor
petrolifero. Em Toorajipour et al. (2021), pode-se notar o estudo de diversos trabalhos cuja
implementacao tinha como foco o setor de Supply Chain, analisando as muitas aplicagdes
que poderiam ser feitas em diferentes atividades de logistica. J& em Agostini & Sampaio
(2020), discorre-se sobre a importancia da aplicacdo na estimativa de desgaste das brocas
usadas durante a perfuragdo de pogos devido as diferentes variaveis do sistema litologico.
Por outro lado, em Reginato et al (2019), estuda-se sobre o0 uso de ferramentas para
estimar curvas de permeabilidade relativa de acordo com os efeitos da alteragdo de
molhabilidade junto a composicao ibnica da agua injetada, abrangendo uma aplicagéo
quimica e geologica.
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De um modo geral, o investimento em sistemas e equipamentos de alto
desempenho tém crescido em meio as operadoras de campos de petroleo, junto com o
interesse em fazer monitoramento da perfuragao e produgcdo do poco em tempo real com
uso de algoritmos de aprendizado de maquina (Agostini & Sampaio 2020). Isto se deve a
tal técnica tornar possivel a resolugcao de equacdes e modelos nio lineares, com maior
versatilidade e habilidade para agregar informagdes e estabelecer previsbes de
determinado dado (Reginato et al. 2019). Tais sistemas s&o capazes de receber
informacdes de sinais e dados colhidos durante a producdao e transforma-los em
conhecimento para auxiliar tomadas de decisdo, prevenindo, assim, grandes esforcos a
cada vez que haja uma alteracdo no modelo simplificado analisado (Agostini & Sampaio
2020).

3.2. Aplicacdes de Redes Neurais Artificiais (ANN), Random Forest (RF) e Support
Vector Machine (SVM)

Neste sentido, o uso de Redes Neurais Artificiais e de Algoritmos Genéticos (GA)
sao muito frequentes em implementacdes no setor de produgao. O GA tem amplo leque de
aplicacdes desde contribuigbes cientificas, quanto em desenvolvimento empresarial com
processos que envolvem tomadas de decisdo, até mesmo na eficiéncia do setor de
suprimentos, tudo isso gragas a aplicabilidade em otimizacdo com multiplos objetivos,
podendo ser usada em circuitos fechados (Toorajipour et al. 2021). Seu objetivo € de
simular aspectos da biologia e genética, como a evolugdo de organismos, em modelos
numéricos, expressodes linguisticas a partir da varredura do espago de solugobes,
encontrando aquelas que sao mais proximas da solugao 6tima.

Ja as ANNs sao sistemas de processamento de informagdes que, com seu
aprendizado, sdo capazes de determinar as relagbes entre dados de entrada e saida
utilizando bases de dados mais complexas. Durante a transformacao digital da industria,
tal ferramenta tem sido usada em diferentes campos devido a capacidade de extrair
relacbes complexas e nao lineares, visto que consegue atribuir hipéteses mais proximas
da realidade (Rooki, 2016). Para isso, € necessario especificar o tipo de rede utilizada,
como por exemplo, a ANN-MLP, rede neural artificial simples em modelo perceptron de
multiplas camadas. Existem, também, outros modelos como: rede neural probabilistica
(PNN), uma implementacao de arquitetura neural de rapido treinamento usando fungéo de
densidade probabilistica (PDF) como fungao classificatoria, neste modelo existem quatro
camadas - Input, Pattern, Summation, Decision - (Agostini & Sampaio 2020); rede neural
com retropropagacao (BP), um modelo tradicional que consiste na atualizagdo dos pesos
de cada neurdnio através do calculo de seus gradientes para minimizagédo de erros; rede
neural de ajuste - Neural Net Fitting (NNF) - cuja arquitetura é conhecida e separada em
trés principais camadas - Input, Hidden, Output - sendo simples e propagando o sinal em
uma unica dire¢ao, que seria a camada de output (Reginato et al. 2019).

As redes neurais podem utilizar validacdo cruzada apenas durante o treinamento
para que seus dados sejam generalizados, fazendo o aprendizado e validagdo. Apds feito
isso, é possivel iniciar os testes. Algo importante a se notar, neste caso, é que o tamanho
da rede neural € uma métrica sensivel e importante para um bom ajuste de bons dados,
como mostrado em Reginato et al. (2019), onde foi feita comparagao entre redes com 15,
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17 e 26 neurdnios, chegando a conclusdo de que os valores encontrados para 17
neurénios foram suficientemente bons para a pesquisa.

Para avaliar os modelos usados, € necessario que sejam estabelecidas equacdes
ou anadlises classificatorias. Um exemplo é o uso de Receiver Operating Characteristics
(ROC), que sao uteis para dominios com distribuicdo de classe assimétrica gragas as suas
propriedades e da area sobre a curva ROC (AUC), como mostrado em Reginato et al.
(2019). Existem também aplica¢cdes que usam modelos de alto fluxo de fidelidade, visando
tornar problemas mais compreensiveis e sem muitas simplificagdes.

Em Machado et al (2021), foram analisadas outras duas ferramentas da inteligéncia
computacional; tais como maquinas de vetores de suporte (do inglés, Support Vector
Machine - SVM) para classificar linear ou nao-linearmente e em meio de regressao; e
florestas aleatérias (do inglés, Random Forest - RF), que combina varios preditores fracos
e apresenta resultados robustos.

Segundo Breiman (2001), a ferramenta Random Forest implica em uma
combinagao de preditores de arvores, onde cada uma delas depende de um vetor aleatério
independente. Ou seja, para cada arvore de decisao, um vetor é gerado independente dos
vetores anteriores, mas seguindo a mesma distribuicdo de todas as arvores da floresta.
Assim, a medida que o numero de arvores aumenta, o erro do modelo converge para um
limite, dependendo do peso de cada arvore no modelo e da correlacéo entre elas.

Ja o Support Vector Machine é explicado por Vapnik (1999) como uma ferramenta
que, a partir do mapeamento nao linear de vetores de entrada, visa obter uma solugao que
minimize o risco. Tais modelos tém sido amplamente utilizados para problemas reais e
uma de suas vantagens é que a base de dados de treinamento é manipulada de modo que
apenas os vetores de suporte contribuam para a predigcdo do modelo (Pepper et al. 2022).

3.3. Importancia do Aprendizado de Maquina para a Perfuragao

Neste trabalho, o foco é a implementacdo de modelos de aprendizado de maquina
na predicdo da taxa de penetracdo, usada durante atividades de monitoramento da
pressdo do pocgo a partir do Managed Pressure Drilling (MPD). Tal tecnologia permite o
controle da pressao de poco, usando modelos que, na pratica, possuem certas limitacbes
como a consideracdo falha de algumas perturbagdes no sistema fisico. Esta analise é de
extrema importancia uma vez que a margem entre a pressao do fluido presente nos poros
da formacéo e a pressao de fratura pode ser estreita.
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Figura 1 - Representagédo esquematica do MPD. Fonte: Park et al. (2020)

Sabe-se que a perfuragio do pogo envolve o bombeamento de fluido de perfuragao
continuamente através da coluna e brocas. A seguranga da operagédo depende de qual a
densidade correta que deve ser utilizada no fluido de perfuracdo de modo a fornecer
pressao hidrostatica maior do que aquela existente nos reservatérios para que nao ocorra
perda de circulagao severa ou total, ou seja, que o fluido bombeado seja perdido para a
formacgéao e, possivelmente, ocasione um blowout (Machado et al. 2021). Geralmente tais
previsdes sao feitas por especialistas, sem um sistema de apoio a decisao.

Essa analise, no entanto, envolve 0 uso de modelos que simulam o sistema fisico
de maneira simplificada para adaptar as limitagdes operacionais como entendimento
incompleto do processo, limitacdo computacional ou falta de especialistas no assunto.
Assim, geralmente sao realizadas redu¢des para que este modelo seja linearizado, como é
0 caso do “gray box model’, um modelo derivado empiricamente, incorporando fung¢des
lineares e nao lineares. Para melhorar esse tipo de modelos, o uso de redes neurais
artificiais em sistemas off-line sdo implementados, sem que seja necessario partir para
resolucdo manual de modelos fisicos altamente detalhados e complexos, conhecidos
como high-fidelity flow models (HFMs) (Park et al. 2020).

Durante a pesquisa de Park et al (2020), foi usado um modelo HFM, porém com
simplificacdes para aplicagbes especificas de perfuragéo (do inglés real-time high-fidelity
flow models, RT-HFM). Este método se mostrou efetivo ao considerar situagées em que as
informacgdes do sensor de fundo de pogo eram disponibilizadas para retornar ao modelo e,
também, onde estas informacdes eram limitadas ou inacessiveis.
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As variaveis consideradas durante a analise sdo o fluxo de bombeamento de lama
e a pressao a partir da abertura e fechamento da valvula choke, resultando em fungdes
objetivo que visam minimizar a variagdo de pressdo. Cada um dos parametros das
equagdes mencionadas é considerado de maneira diferente em cada um dos trés casos a
seguir: perfuracao normal (fluxo de lama, perfuragao rotacional e penetragdo da formagéao
rochosa), conexdo de tubos (parada no fluxo de lama e na perfuracdo rotacional) e
deslocamento da densidade dentro de um periodo fixo.

No estudo de Park et al. (2020), foi possivel analisar que, para a perfuragao
normal, a fungdo objetivo utilizou a pressao choke e fluxo dos fluidos de perfuragdo com
uma calibragio inicial de maneira bem-sucedida. Para a conexao de tubos, péde-se notar
que houve compensacao de pressao choke a medida em que o fluxo de lama era cessado.
Ja para a mudanca na densidade da lama, péde-se notar que o gerenciamento da abertura
da valvula choke nao foi suficiente para ajustar a pressédo do sistema, sendo necessario o
gerenciamento do fluxo da lama. Ambas as analises foram, também, bem-sucedidas.

Existem também registros de estudos sobre estimativa de perdas de presséo de
friccho em escoamentos laminar, transiente e turbulento usando ANNs com
retropropagacao no treinamento, onde sdo considerados o didmetro do tubo, a densidade
e a velocidade do fluido e a tensao de cisalhamento nas paredes no sistema, segundo
Rooki (2016). Neste caso, as fungdes objetivo usadas para o método de retropropagacgao
sao diferentes das mencionadas anteriormente e podem ser encontradas no modelo citado
em Rooki (2016).

3.4. Previsao da Taxa de Penetracao
3.4.1. Métodos empiricos
Existe grande quantidade de estudos envolvendo modelos matematicos para
estimativa da ROP, porém a maior parte faz uso de modelos empiricos desenvolvidos
durante a ultima década (Hohn et al. 2022). O modelo matematico de Bourgoyne & Young
(1974) possui boa documentacao, evidenciando o seguinte calculo para a taxa de
penetracdo da formagao rochosa (dD/dt), como representado na Equacéo 1.

8
ab - _
Tl e*xp(a1 + Ez a],xj) (D

Neste modelo, cada constante representa o efeito de uma variavel da operacao
sobre a ROP, a, representa o efeito da resisténcia da formacdo rochosa, a,x, e asx;
representam o efeito da compactagao, visto que a ROP diminui exponencialmente de
acordo com a profundidade em uma formacao naturalmente compactada, a,x, modela o
efeito do diferencial de pressdo ao longo do fundo do pogo, asx; representa o efeito do
peso e didametro da broca (do inglés bit weight and diameter), agxs representa o efeito da
velocidade de rotacdo, a,x; modela o efeito do desgaste dos dentes da broca, agxg
representa o efeito da hidraulica da broca na ROP, cujos valores sao obtidos
experimentalmente.

Outros estudos consideram parametros adicionais, como o de Motahhari et al.
(2010), no qual foi feita a conexdo entre o desempenho da broca PDC com o desempenho
do motor de bombeamento da lama de perfuragao, visando adicionar o torque da broca a
analise.
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GxRPfoWOB“
ROP = Wf X (T) (2)

Neste modelo, representado pela Equacao 2, Dg representa o didmetro da broca, S
representa a resisténcia mecanica da rocha confinada, sendo G um coeficiente
determinado pela geometria da broca, tamanho e design dos cortadores da broca (do
inglés cutters).

3.4.2. Métodos utilizando inteligéncia artificial

A previsdo da taxa de penetracdo pode ser utilizada para auxiliar o controle da
pressdo do pogo durante a atividade de perfuragdo visto que sofre influéncia do peso
aplicado sobre a broca, da densidade da lama, das propriedades da formacao, entre
outros parametros a depender da complexidade e objetivo especifico do modelo (Gan et
al. 2022). Segundo Ossai & Duru (2020), as caracteristicas quimicas e fisicas do fluido de
perfuracdo devem ser consideradas para a otimizagdo do ROP, pois tornam a perfuragao
da rocha mais rapida e facil através da sinergia entre a lama e os diversos aditivos
utilizados para controlar as condicbes de subsuperficie como temperatura e pressao,
garantindo a seguranga operacional.

Sendo assim, o estudo sobre a taxa de penetragao inclui monitoramento continuo
das propriedades da lama de perfuragdo, as condi¢cdes de temperatura e pressédo da
formacado e seus parametros de mecanica. Tais dados podem ser analisados de forma
offline, calculados por modelos matematicos estaticos onde ndo se considera a mudanga
de litologia da formacgao rochosa. Outra possibilidade é a analise online, considerando um
modelo dindmico, onde a quantidade de dados usados se torna maior e mais complexa,
segundo Gan et al. (2022), devido a problemas como mudancgas bruscas de litologia, baixa
qualidade dos dados recebidos durante a perfuragdo e nao linearidade dos parametros
analisados.
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Tabela 1 - Variaveis que influenciam a estimativa da taxa de penetragédo e operagdo em
reservatorios de Oleo e gas.

Propriedades do
poco

Propriedades do
reservatorio

Propriedades
hidraulicas

Propriedades da
broca

Pressao de poro

Profundidade
vertical total (TVD)

Composicao da
formacgao da coluna
rochosa

Tamanho e tipo da
broca

Diadmetro do
revestimento do

Angulo de
perfuracao

Composicao da
lama de perfuracao

Peso sobre broca
(WOB)

pogo

Pressao de Resisténcia da Vazao da lama de Rotac&o por minuto
Standpipe (perda de | rocha perfuragcao (RPM)
carga)
Resisténcia da Composicao Densidade da lama | Torque
formacéao rochosa mineralégica do de perfuragao
reservatorio

Permeabilidade e
porosidade da
formacgéao rochosa

Fonte: Ossai & Duru (2020)

Viscosidade plastica
da lama de
perfuragao

Taxa de desgaste
da broca

4. METODOLOGIA

A partir de dados retirados da literatura, foi ajustado um modelo artificial para
estimativa da taxa de penetragdo da formacéao rochosa (ROP) fazendo uso de ferramentas
de inteligéncia artificial no ambiente Colab com linguagem de programacao Python. Para
isso, foram utilizadas as bibliotecas Numpy, Pandas, Seaborn, Matplotlib, Scikit-learn e Bs4
e os pacotes Azure-storage-blob e Pandas nas versbes 0.37.1 e 1.3.5, respectivamente. O
cédigo foi dividido em dois arquivos para poder ser executado no ambiente Google Colab
sem problemas de memoria para armazenamento.

Gracas a possibilidade de consultar os dados de perfuracdo por meio do banco de
dados SQL da Microsoft Azure, este método foi utilizado para prevenir problemas com
memdria da maquina para extrair e salvar uma grande quantidade de dados, sem antes
seleciona-los. Isto foi feito com o auxilio do guia de acesso e fungdes elaboradas por
Duque & Jardim (2020) para acessar contéineres e blobs na nuvem. Apés tal acesso, os
dados foram reconhecidos como data frame, com o auxilio das fungbes da biblioteca
Pandas e foram submetidos ao processo de manipulagdo (data wrangling), onde as
colunas e linhas indesejadas, ou seja, com grande quantidade de valores nulos e
duplicados, foram removidas a partir das fungdes especificas da biblioteca Pandas.

Para melhor compreensdo dos dados que foram utilizados, foi realizada uma
analise estatistica com as bibliotecas Pandas, Matplotlib e Seaborn por meio de diagramas
de caixa (boxplot), para estudo da distribuicdo dos dados e remocdo de valores
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discrepantes (outliers), e da matriz de correlagédo (heatmap), para identificacdo e remocgéo
de colunas com alta dependéncia ao parametro de interesse; ROP. Apoés tais tratamentos,
a base de dados foi exportada para a nuvem do Google Drive para ser executada pela
segunda parte do cédigo, onde foram realizadas as predi¢cdes supervisionadas.

A base de dados limpa foi submetida a etapa de preparacdo de dados, sendo
separada a coluna com os valores reais de ROP no data frame “y” e as demais colunas no
“X”, ambos dataframes foram utilizados para a separagdo dos conjuntos de treino e de
teste dos modelos a partir da fungao train_test split da biblioteca Sklearn. Apds essa
etapa, foi realizado inicialmente o treinamento e teste usando regressdo Random Forest,
sendo utilizado o parametro erro quadratico médio para avaliar a predi¢ao realizada. Para
diminuicdo desse valor, foram identificadas as importancias das colunas do data frame “X”
durante a predicao de “y” e, os parametros com melhor importancia foram excluidos dos
dados.

Utilizando os conjuntos de treino e de teste atualizados apenas com os parametros
mais importantes, foi executada a Regressdo Random Forest com combinagdo dos
parametros da biblioteca Sklearn. Em seguida, a mesma base de dados foi utilizada para
executar os modelos de Regressao Support Vector Machine e de Redes Neurais Artificiais

Multiple-Layer Perceptron (MLP) usando backpropagation.

4.1. Regressao Random Forest (RF)

Para treinar o modelo, foi usado o método Grid Search, no qual a fungao
RandomForestRegressor da biblioteca Scikit-learn foi executada com diferentes
parametros, de modo a encontrar aqueles que retornaram os melhores resultados. Foram
informados os seguintes valores para os parametros: 200, 250, 300, 350 ou 400 arvores
de decisao; None, 5 ou 10 unidades de profundidade maxima para cada arvore. Como
parametros do método Grid Search, foram informadas 5 subdivisdes para a estratégia de
validacao cruzada e verbosidade igual a 1. A avaliagdo informada para o modelo foi o erro
quadratico médio.

4.2. Regresséao Support Vector Machine (SVM)

Para treinar o modelo, foi usado o método Grid Search com a fungdo SVR da
biblioteca Scikit-learn como estimador. Os possiveis valores informados por parametro
foram: coeficiente do kernel (gamma) em modo scale (padrao) ou auto; 0,01, 0,1, 1 ou 100
como parametro de regularizagao; epsilon igual a 0,1, 0,2 ou 0,3. Os parametros do
método Grid Search n&o foram alterados entre os modelos.

4.3. Redes Neurais Artificiais (ANN-MLP)

Para o treinamento iterativo do modelo, foi utilizada a funcdo MLPRegressor da
biblioteca Scikit-learn. Os seguintes parametros foram informados no cddigo: 100, 150,
200, 250, 300 ou 350 camadas ocultas; 500 possiveis iteragdes no maximo; verbosidade
igual a 1. Todos os demais paradmetros da fungdo foram mantidos nos seus valores
padrdes.

Para todos os valores encontrados, os modelos foram avaliados de acordo com o

erro quadratico médio relativo e, para facilitar a comparacao entre tais resultados, foram
feitos graficos verticais de ROP em fung¢ao da profundidade.
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Figura 2 - Organograma das atividades exercidas. Fonte: Elaboracéo Prépria

5. ESTUDO DE CASO

Os modelos foram treinados usando a base de dados do Campo de Volve,
fornecido pela Equinor a partir de licengas gratuitas. O campo foi perfurado e produzido
por meio de uma plataforma jack-up, tendo sido descomissionado em 2006. O campo se
situa no bloco 15/9, na porgao sudeste do Mar do Norte, a 200 km da cidade de Stavanger,
na Noruega, proximo aos campos de Sleipner Ost e Vest, conforme apresentado na Figura
2. O acesso aos seus dados de perfuragao foi realizado por meio do Microsoft Azure.

@] poco escolhido para treinamento dos modelos foi o]
Norway-StatoilHydro-15_$47$ 9-F-10 15/9-F-10 W-924688, devido a maior quantidade de
dados de perfuracdo em fungao da profundidade em relagdo aos demais analisados na
mesma base de dados. Tal pogo foi perfurado em uma lamina d’agua de 91 m, até a
profundidade vertical de 2963 m abaixo do leito marinho. Foi necessario realizar a
manipulacdo desses dados, filtrando os parametros a serem analisados visto que muitos
estavam nulos para todas as profundidades, ou possuiam dados mais espacados se
comparados aos demais. Assim, foram escolhidos os seguintes parametros, resultando em
uma base de dados com 90.000 linhas: Depth (m), Continuous Rotational Gravity X-axis
(ppm), FA Gas Amount (%), Total flow rate of all active pumps (L/min), Surface Weight On
Bit (kkgf), Mud Density Out (g/cm?®), Measured density of mud going into hole (g/cm?),
Rotational Speed (rpm), Surface Torque (ppm), Standpipe Pressure (kPa), Rate of
Penetration (m/h), Hook Load (kkgf).

19



Figura 3 - Localizacao geografica do Campo de Volve. Fonte: Ravasi et al (2015)

6. RESULTADOS
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Apods a selecao das colunas de interesse apresentadas anteriormente e a remocéao
das linhas nulas e duplicatas, a base de dados resultante possuia uma dimenséo 1678 x

12 e estava pronta para a analise estatistica,
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Figura 4 - Diagrama de caixa do parametro de profundidade. Fonte: Elaboracao Prépria
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Figura 5 - Diagrama de caixa do parametro de gravidade rotacional continua (GS_G_C3).

Fonte: Elaboracéo Prépria
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Figura 6 - Diagrama de caixa do parametro de quantidade de gas (GS_GASA). Fonte:

Elaboracéo Prépria
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Figura 7 - Diagrama de caixa do parametro de fluxo total de bombeamento de lama
(GS_TFLO). Fonte: Elaboragao Propria
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Figura 8 - Diagrama de caixa do parametro de peso superficial sobre a broca (GS_SWOB).
Fonte: Elaboracéo Prépria
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Figura 9 - Diagrama de caixa do parametro de densidade da lama retirada do pogo
(GS_MDOA). Fonte: Elaboragéo Propria
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Figura 10 - Diagrama de caixa do parametro de densidade da lama dentro do pogo
(GS_MWTI). Fonte: Elaboragéo Propria
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Figura 11 - Diagrama de caixa do paradmetro de velocidade rotacional (GS_RPM). Fonte:

Elaboracéo Prépria
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Figura 12 - Diagrama de caixa do parametro de torque superficial (GS_TQA). Fonte:
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Figura 13 - Diagrama de caixa do parametro de perda de carga (GS_SPPA). Fonte:
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Figura 14 - Diagrama de caixa do parametro de taxa de penetracdo da formagao rochosa
(GS_ROP). Fonte: Elaboracao Propria
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Figura 15 - Diagrama de caixa do parametro de carga do gancho (GS_HKLD). Fonte:
Elaboracao Proépria

Apés analisar as figuras 4 a 15, foram removidos os outliers dos seguintes
parametros: valores de ROP maiores que 3000 m/h; valores de profundidade menores que
1000 m; valores de FA Gas Amount maiores que 7%; valores de gravidade rotational
continua maiores que 2000 ppm, valores de carga do gancho menores que 100 kkgf e
maiores que 155 kkgf. Com isso, foram geradas as figuras 16 a 27, representando os
diagramas de boxplot por parametro ja ajustados.
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Figura 16 - Diagrama de caixa do parametro de profundidade apés remoc¢ao de outliers.
Fonte: Elaboragao Prépria

o]
a0
o
&0 | )
8
a0 - 8
20 4
|} 4
G5 G C3-ppm

Figura 17 - Diagrama de caixa do parametro de gravidade rotacional continua (GS_G_C3)
apo6s remocao de outliers. Fonte: Elaboracéo Prépria
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Figura 18 - Diagrama de caixa do parametro de quantidade de gas (GS_GASA) apos
remocao de outliers. Fonte: Elaboracao Propria
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Figura 19 - Diagrama de caixa do parametro de fluxo total de bombeamento de lama
(GS_TFLO) apdés remocao de outliers. Fonte: Elaboracao Propria
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Figura 20 - Diagrama de caixa do parametro de peso superficial sobre a broca
(GS_SWOB) apds remocao de outliers. Fonte: Elaboracéo Prépria
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Figura 21 - Diagrama de caixa do parametro de densidade da lama retirada do pogo
(GS_MDOA) apd6s remocéao de outliers. Fonte: Elaboragdo Propria
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Figura 22 - Diagrama de caixa do parametro de densidade da lama dentro do pogo
(GS_MWTI) apés remocéao de outliers. Fonte: Elaboragao Prépria
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Figura 23 - Diagrama de caixa do parametro de velocidade rotacional (GS_RPM) apds
remocao de outliers. Fonte: Elaboracéo Prépria
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Figura 24 - Diagrama de caixa do parametro de torque superficial (GS_TQA) apés
remocao de outliers. Fonte: Elaboracao Propria
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Figura 25 - Diagrama de caixa do parametro de perda de carga (GS_SPPA) apds remogao
de outliers. Fonte: Elaboragao Propria
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Figura 26 - Diagrama de caixa do parametro de taxa de penetracdo da formagao rochosa
(GS_ROP) apo6s remocéo de outliers. Fonte: Elaboragao Prépria
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Figura 27 - Diagrama de caixa do parametro de carga do gancho (GS_HKLD) apés
remocao de outliers. Fonte: Elaboracéo Prépria
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Analisando-se a matriz de correlagdo da base de dados, conforme apresentado na
Figura 27, p6de-se notar que o parametro de maior correlagdo com o ROP é torque de
superficie com coeficiente igual a 0,844. Além disso, os parametros de carga do gancho e

de densidade de lama dentro do poco possuem coeficiente de correlagao igual a -0,871.
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Figura 28 - Matriz de Correlagao (Heatmap). Fonte: Elaboragéo Prépria

Removendo-se os parametros de torque de superficie e de densidade de lama

dentro do poco, resultou-se em um data frame de dimensao 1634 x 10.

Assim, apos treinamento e teste inicial com o modelo de regressdo Random Forest,
0 erro quadratico médio resultante foi de 5,55. Comparando-se tal valor com a bibliografia,
foi possivel notar a necessidade de diminuir o erro a partir da selegcao dos parametros mais

importantes, cuja analise esta presente nas Figuras 28 e 29.
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Figura 29 - Importancia dos pardmetros considerados para predicao do ROP. Fonte:
Elaboracéo Prépria
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Figura 30 - Cumulativo da importancia dos paradmetros. Fonte: Elaboracdo Propria

Portanto, foram removidos do data frame os parametros de densidade da lama
retirada do poco e de gravidade rotacional continua pois possuem baixa importancia para
a predicao, sendo inferiores a 5% do total.

Assim, passando a base de dados atualizada novamente por treinamento (cuja
duracéo foi de 2 minutos, resultando em 75 combinagbes) e teste com regressdo Random
Forest, o erro quadratico médio resultante foi de 2,39. Os resultados da predicdo estao
evidenciados na Figura 30.
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Figura 31 - ROP x profundidade (Regressao Random Forest). Fonte: Elaboragao Propria
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Em seguida, o data frame foi treinado e testado com o modelo de regressao
Support Vector Machine, resultando no erro quadratico médio de 3,21. A duracdo do

treinamento usando tal modelo foi de 13 segundos.
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Figura 32 - ROP x profundidade (Regressao SVM). Fonte: Elaboragao Propria
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Finalmente, foi possivel passar a base de dados pelo modelo de Redes Neurais
Artificiais do tipo MLP, resultando no erro quadratico médio de 2,79. A duragdo do
treinamento usando tal modelo foi de 27 segundos, totalizando 145 iteragdes.
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Figura 33 - ROP x profundidade (Multiple-Layer Perceptron). Fonte: Elaboragao Prépria

Assim, foi possivel construir a Tabela 2, comparando os modelos utilizados.
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Tabela 2 - Avaliacédo entre os modelos de predicéo aplicados.

Modelo Regressao Regressao Support | ANN Multiple-Layer
Random Forest Vector Machine Perceptron

Erro Quadratico 2,39 3,21 2,79

Médio

Duracao do 128 13 27

Treinamento (s)

Fonte: Elaboracao Prépria

Apods realizar outros testes na etapa de analise estatistica, foi possivel observar
que, mantendo-se o parametro de torque superficial, sua importancia para a predicao seria
a maior dentre todas as colunas, entdo todas as etapas seguintes foram realizadas
novamente com a base de dados com dimensao 1634 x 11.

Feature importance

GS_TQA - kN.m
G5 _SPPA - kPa
DEPTH - m

G5 GASA - %
G5_HKLD - kkgf

G5_RPM - rpm

Feature name

G5_TFLO - Limin
G5 SWOB - kkgf

GS_MDOA - g/icm3

G5 G_C3-ppm

0.0 01 0.2 03 I}.I4 05 0.6 07 0
impaortance score
Figura 34 - Importancia dos parametros sem remogéao do torque superficial. Fonte:
Elaboracgao Propria

Cumulative Feature importance
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Cumulative importance score

Figura 35 - Cumulativo da importancia dos pardmetros sem remogéao do torque superficial.
Fonte: Elaboragao Prépria

Apos realizar o treinamento com o modelo de regressdo Random Forest durante 2

minutos, resultando em 75 combinagdes realizadas, o resultado do segundo teste esta
apresentado na Figura 35, com erro quadratico médio igual a 1,88.
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Figura 36 - ROP x profundidade (Regressao Random Forest) sem remogéao do torque
superficial. Fonte: Elaboragao Prépria



Aplicando-se o modelo de regressdo Support Vector Machine, com treinamento de
12 segundos, o resultado do teste esta presente na Figura 36 e seu erro quadratico médio

foi igual a 2,15.
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Figura 37 - ROP x profundidade (Regressao Support Vector Machine) sem remogéao do

torque superficial. Fonte: Elaboragao Prépria
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Apos treinar o modelo de predigdo usando Redes Neurais Artificiais MLP durante
15 segundos, totalizando 75 iteragbes, o erro quadratico médio do teste foi igual a 2,29.
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Figura 38 - ROP x profundidade (Multiple-Layer Perceptron) sem remocéao do torque
superficial. Fonte: Elaboracao Propria
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Assim, foi possivel construir a Tabela 3, apresentada abaixo, que compara os
modelos de aprendizado de maquina aplicados considerando a tensao superficial.

Tabela 3 - Avaliacédo entre os modelos de predi¢cdo aplicados sem remocéo da tenséo

superficial.
Modelo Regressao Regressao Support | ANN Multiple-Layer
Random Forest Vector Machine Perceptron
Erro Quadratico 1,88 2,15 2,29
Médio
Duragéao do 143 12 15
Treinamento (s)

Fonte: Elaboracao Prépria

7. CONCLUSAO

Com os resultados obtidos, foi possivel analisar a comparacgéo entre os valores de
erro quadratico médio para cada um dos trés modelos de predigao utilizados apds o
tratamento dos dados, apresentada na Tabela 2. Nota-se que, dentre os trés modelos de
predigdo utilizados, a regressdo Random Forest seria a mais indicada para o estudo de
caso visto que seu erro quadratico médio foi o menor dentre todos. Além disso, é possivel
notar que tal modelo foi o mais demorado a ser executado, com uma grande diferenca
para os demais, ainda se comparado com o MLP, que foi capaz de realizar 145 iteragdes
enquanto foram feitas 75 combinagées com o Random Forest.

Apos testes feitos no cddigo, mantendo a coluna com os valores de tensao
superficial na base de dados, foi possivel avaliar que os erros quadraticos médios das
predigdes realizadas diminuiram, como apresentado na Tabela 3. A melhora dos valores
de avaliagido das predicdes com a adigao da tenséo superficial reforga que tal pardmetro
possui grande importancia para os modelos, assim como apresentado nas Figuras 33 e 34
previamente, sendo indicado manté-lo no data frame para este caso.

Além disso, o tempo necessario para treinar o modelo Random Forest aumentou
com a adicdo de uma coluna a mais, 0 que pode ser explicado pela necessidade de
estabelecer mais combinacdes entre os parametros. Enquanto isso, as duracbes dos
outros dois modelos (Support Vector Machine e MLP) diminuiram em relagado a execugao
anterior.

Foi possivel notar, também, a importancia da analise estatistica dos dados, visto o
impacto da remogao de uma unica coluna nos resultados finais. Além do mais, ao realizar
a remocgao de outliers de apenas alguns parametros, houve melhora na distribuicao da
maioria dos demais. Por exemplo, apés a remocido dos valores discrepantes da
profundidade, ROP, quantidade de gas e gravidade rotacional continua, grande parte dos
outliers da carga do gancho ja haviam sido removidas também.

Finalmente, os resultados obtidos, quando comparados aos valores presentes na
bibliografia, indicam viabilidade de uso dos modelos para predicao da taxa de penetragao
da formagao rochosa para o estudo de caso com dados do Campo de Volve. Ainda, a
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baixa duracdo de execucdo e poucos requisitos operacionais tornam a operagdao mais

atrativa.
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