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RESUMO

FERRO, Antonio Paulo Amancio. Modelos preditivos para ROP como suporte a otimizacao
em tempo real de parametros operacionais na perfuracao de pocos de petréleo. 2024.
Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Civil) — Programa de P6s-Graduagdo em Engenharia

Civil, Universidade Federal de Alagoas, Macei6 - Alagoas.

A taxa de penetracdo (Rate of Penetration - ROP) é um parametro de grande interesse na
otimizacdo em tempo real da perfuragdo. Uma ROP maior diminui o tempo de perfuragdo e pode
levar a reducdes significativas de custo na constru¢do do poco. Modelos preditivos sdo aplicados
para prever a ROP resultante baseado em dados medidos durante a perfuracao e viabilizam a
determinagdo de parametros operacionais 6timos, como peso sobre a broca (Weight on Bit -
WOB), rotagdo da broca (Revolutions per Minute - RPM) e a vazao do fluido, quando aliados
a técnicas de otimizacao. Obter modelos de ROP precisos € uma tarefa dificil, dada a grande
quantidade de fatores que afetam a ROP. O presente trabalho envolve o estudo de diferentes
modelos de ROP. Modelos tradicionais: Bourgoyne & Young e Energia Mecanica Especifica, sdo
comparados com modelos de aprendizagem de mdquina: Redes Neurais Artificiais (Artificial
Neural Networks - ANN) e Florestas Aleatérias (Random Forest - RF). Dados publicos de 7
pocos sao estruturados em um dataset com dados relevantes para avaliacdo da performance de
diferentes modelos preditivos, como parametros operacionais, dados de brocas, litologia, perfis
geofisicos, gradiente de poro pressdo e resisténcia nao confinada. Nas andlises comparativas,
métricas de erro, como o erro médio absoluto (Mean Absolute Error - MAE) e a raiz do erro
médio quadratico (Root Mean Square Error - RMSE), sdo comparadas entre os diferentes
modelos considerando cada um dos 7 pogos. Analisa-se a significancia estatistica com modelo de
Bourgoyne & Young para compreender os efeitos mais significativos na ROP. A interpretabilidade
dos modelos tradicionais em conjunto com o refino de hiperparametros sdo abordagens adotadas
para empregar modelos de aprendizagem de méaquina com inputs significativos € com maior
capacidade preditiva. Em seguida, duas estratégias encontradas na literatura para utilizagcao de
modelos preditivos para ROP, aplicados na otimizacdo em tempo real, sdo comparadas: modelos
treinados com dados de pogos de correlacdo, ou com os dados do proprio pogo, simulando
processo de aquisi¢ao gradual dos dados (aprendizagem continua). Os resultados obtidos neste
trabalho indicam melhor performance de modelos de aprendizagem de méaquina em relag@o aos
modelos tradicionais. O modelo RF apresenta melhor performance nas analises comparativas,
tendo erros menores e menor custo computacional. E possivel identificar a relevancia do torque
e da inclusdo de dados da formacdo (Delta-T compressional) nos modelos de aprendizagem de
maquina. Identifica-se que a estratégia de aprendizagem continua é capaz de alcancar menores

erros, ainda que se verifica que ambas estratégias sao capazes de gerar predi¢des adequadas.

Palavras-chaves: Perfuracdo. Taxa de Penetragdo. Aprendizagem de Maquina. Tempo Real.



ABSTRACT

FERRO, Antonio Paulo Amancio. Predictive models for ROP as support for real-time
optimization of operational drilling parameters in oil well drilling. 2024. Dissertation
(Master in Civil Engineering) — Postgraduate Program in Civil Engineering, Federal University

of Alagoas, Macei6 - Alagoas.

The Rate of Penetration (ROP) is a parameter of great interest in real-time drilling optimization. A
higher ROP reduces drilling time and can lead to significant cost reductions in well construction.
Predictive models for ROP are applied to predict ROP based on measured data while drilling,
enabling the determination of optimal operational parameters such as RPM, WOB, and fluid
flow when combined with optimization techniques. Obtaining more accurate ROP models is a
challenging task due to the large number of factors interacting nonlinearly. This study involves the
examination of different ROP models, including traditional ones, like Bourgoyne & Young and
Specific Mechanical Energy, and their adaptations, compared with machine learning models such
as Artificial Neural Networks (ANN) and Random Forests (RF). Public data from 7 wells were
structured into a dataset with relevant information for evaluating the performance of different
models in estimating ROP, including operational parameters, drill-bit data, lithology, geophysical
logging data, pore pressure gradient, and unconfined compressive strength. In comparative
analyses, error metrics such as Mean Absolute Error (MAE) and Root Mean Square Error
(RMSE) are compared among the different models for each of the 7 wells. Statistical significance
analysis is performed with the Bourgoyne & Young model to understand more significant effects
on ROP. The interpretability of traditional models, along with hyperparameter tuning, is adopted
to employ machine learning models with more meaningful inputs and greater predictive capacity.
Next, two strategies found in the literature for using predictive models for ROP in real-time
optimization are compared: models trained with offset well data or with the well’s own data,
simulating a gradual data acquisition process (continuous learning). The results indicate better
performance of machine learning models compared to traditional models. The RF model shows
overall better performance in comparative analyses, with smaller errors and lower computational
cost. The relevance of torque and the inclusion of formation data (Delta-T compressional) in
machine learning models is identified. Also, continuous learning strategy can achieve lower

errors, although both strategies are capable of generating appropriate predictions.

Keywords: Drilling. Rate of Penetration. Machine Learning. Real-Time.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 — Evolu¢do da producao de petrdleo e gas (onshore e offshore) de 2021 a 2023 15
Figura2 — Aplicacdo da aprendizagem de miquina para estimativa da ROP em sistema

deotimizagdo . . . . . . . . . ... e e e 18
Figura3 — Etapas gerais da metodologia . . . . . ... ... ... .. ......... 20
Figura4 — Esquema de uma sonda de perfuracdo rotativa . . . . . ... ... ... .. 22
Figura5 — Exemplo de brocas com partes moveis . . . . . . ... ... ... ..... 24
Figura 6 — Exemplo de brocas sem partes méveis . . . . . . ... .. ... ...... 25
Figura 7 — Representacdo dos cones de uma broca RCB e seus parametros principais . 26
Figura 8 — Posicionamento dos cortadores em brocasPDC . . . . . ... .. ... .. 27
Figura9 — Disposi¢do de equipamentos do LWDnoBHA . . . . . .. ... ... ... 30
Figura 10 — Resposta tipica da ROP ao aumentodo WOB . . . . . .. ... ... ... 32
Figura 11 — Resposta tipica da ROP ao aumentodoRPM . . . . . . . . ... ... ... 33
Figura 12 — Relacgdo entre a ROP e diferentes propriedades dos fluidos . . . . . . . . .. 35
Figura 13 — Efeito do aumento do diferencial de presssionaROP . . . . . . . . ... .. 35

Figura 14 — Distribuicdo de métodos de aprendizagem de maquina aplicados ao problema
deprediciodaROP . . . . . .. .. ... Lo 45

Figura 15 — Duas abordagens de modelos preditivos que podem ser aplicadas na otimiza-

cdoemtemporeal . . . . . .. ... 48
Figura 16 — Os paradigmas principais da aprendizagem de maquina . . . . . . . .. .. 49
Figura 17 — O problema geral do aprendizado supervisionado . . . .. ... ... ... 50
Figura 18 — Representacdo grafica de um perceptron . . . . . . . . . .. .. ... ... 53
Figura 19 — Representacdo grafica da arquiteturade MLP . . . . . . . ... .. ... .. 55
Figura 20 — Fungdes de ativacdo e suas derivadas . . . . . . .. .. ... ... ... .. 56
Figura 21 — Representacdo do funcionamento do gradiente descendente . . . . . . . . . 57
Figura 22 — Curvas de nivel em dominios com e sem corre¢do daescala . . . . . . . .. 61
Figura 23 — Principio dos segmentos proporcionais utilizado no escalonamento . . . . . 61
Figura 24 — Esquema de agregacaonasRF . . . .. .. ... ... ... ... ..... 62
Figura 25 — Processo executado no método de arvores de decisdo . . . . . . .. .. .. 63
Figura 26 — Esquema do método de reamostragem bootstrap . . . . . . . . . . . . ... 65
Figura 27 — Exemplo de particionamento do espaco dos preditores no modeloRF . . . . 67
Figura 28 — Representacdo do sobre-ajuste e sub-ajuste . . . . . .. .. ... ... ... 68
Figura 29 — Representacdo do processo de validagdo cruzada k-fold . . . . . ... ... 70
Figura 30 — Esquema do método de parada antecipada . . . . . . . .. ... ... ... 72
Figura 31 — Esquema de funcionamento dabuscaem grid . . . .. .. ... ... ... 74
Figura 32 — Balango precisdo e interpretabilidade dos modelos citados . . . . . . . . .. 74

Figura 33 — Mapeamento dos pogos utilizados no novo dataset por meio do Google Earth 79

Figura 34 — Comparacdo entre o Delta-T medido de um pogo em diferentes tipo de arquivo 80



Figura 35 — Dados agrupados de todos os pogos do dataset . . . . . . . ... ... ... 82
Figura 36 — Estratégias de predicao da ROP comparadas neste trabalho . . . . . . . .. 84
Figura 37 — Detalhe da estratégia de predi¢do da ROP por aprendizagem continua . . . . 85
Figura 38 — Resultado da modelagem da ROP com 4 modelos tradicionais para o pogo FO5 87
Figura 39 — Resultado da modelagem da ROP com 4 modelos tradicionais para o pogo F14 88
Figura 40 — Resultado da modelagem da ROP com 4 modelos tradicionais para o poco F15S 88
Figura 41 — Resultado da modelagem da ROP com 4 modelos tradicionais para o po¢o FO4 89
Figura 42 — Resultado da modelagem da ROP com 4 modelos tradicionais para o po¢o
FII_T2 . e 89
Figura 43 — Resultado da modelagem da ROP com 4 modelos tradicionais para o pogo F10 90
Figura 44 — Resultado da modelagem da ROP com 4 modelos tradicionais para o pogo F12 90
Figura 45 — Significancia estatistica dos preditores do modelo BYM sem multicolinearidade 97
Figura 46 — Significancia estatistica dos preditores do modelo BYMmod sem multicoli-
nearidade . . . . . ... 98

Figura 47 — Heatmap com as métricas de erro em m/h dos modelos tradicionais para cada

POCO .« v o i e e e e e e e e e 98
Figura 48 — Heatmap com as métricas de erro em m/h dos modelos de aprendizagem de

mdquina com preditores diferentes e paracadapoco . . . . . ... ... .. 102
Figura 49 — Resposta dos modelos RF e ANN nos pocos FOSe F14 . . . . .. ... .. 103
Figura 50 — Resposta dos modelos RF e ANN nos pocos F15SeF04 . . . . . . ... .. 103
Figura 51 — Resposta dos modelos RF e ANN nos pocos F11_T2eF10 . . ... .. .. 104
Figura 52 — Resposta dos modelos RFe ANNnopogcoF12 . . . . ... ... ... ... 104
Figura 53 — Heatmap com as métricas de erro em m/h na predi¢cdo para cada po¢o . . . . 107

Figura 54 — Heatmap com as métricas de erro em m/h dos modelos de aprendizagem de
mdquina com preditores diferentes e para cada poco na estratégia todos para um108

Figura 55 — Heatmap com as métricas de erro em m/h com modelos tradicionais e de

aprendizado de maquina na estratégia todos paraum . . . . . . .. .. ... 109
Figura 56 — Resposta dos modelos RF e ANN nos pocos FOSe F14 . . . . .. ... .. 109
Figura 57 — Resposta dos modelos RF e ANN nos pocos F15SeF04 . . . . . . ... .. 110
Figura 58 — Resposta dos modelos RF e ANN nos pocos F11_T2eF10 . .. ... ... 110
Figura 59 — Resposta dos modelos RFe ANNnopocoF12 . . . . . ... ... .. ... 111
Figura 60 — Resposta dos modelos RFe ANNnopocos F12 . . . . ... ... ... .. 111

Figura 61 — Heatmap com as métricas de erro em m/h dos modelos de aprendizagem
de maquina com preditores diferentes e para cada pogo na estratégia de
aprendizagem continua . . . . . .. ... Lo 113
Figura 62 — Heatmap com as métricas de erro em m/h com modelos tradicionais e de
aprendizado de maquina na estratégia de aprendizado continuo . . . . . . . 114
Figura 63 — Comparacgdo entre estratégia de aprendizagem continua e todos para um para

todos os modelos e em todos 0S pogos . . . .. ... L. 115



Figura 64 — Resultados da aprendizagem continua (Preditores 4) nos pocos FO5 e F14 ao

longo da profundidade em comparagdo com a litologia dos pocos . . . . . . 116
Figura 65 — Resultados da aprendizagem continua (Preditores 4) nos pocos F15S e F04

ao longo da profundidade em comparacao com a litologia dos po¢os . . . . 116
Figura 66 — Resultados da aprendizagem continua (Preditores 4) nos pogos F11_T2 e F10

ao longo da profundidade em comparacao com a litologia dos pocos . . . . 117
Figura 67 — Resultados da aprendizagem continua (Preditores 4) nos pogos F12 ao longo

da profundidade em comparacdo com a litologia dos pocos . . . . . . . .. 117
Figura 68 — Comparagdo entre os tempos de treinamento na estratégia de aprendizagem

continua (Preditores 4) dos modelos de aprendizagem de maquina. . . . . . 118
Figura 69 — Comparacdo entre os hiperparametros dos modelos de aprendizagem de

mdquina (Preditores 4) na estratégia de aprendizagem continua . . . . . . . 119
Figura 70 — Comparacao entre gradiente de pressao de poros de dois pocos e medi¢des

pontuais pelo método MDT . . . . . . . ... ... ... ... ... ... 133
Figura 71 — Detalhes sobre o cddigo Dull grading segundo aIADC . . . .. ... ... 136
Figura 72 — Histogramas agrupados das principais informagdes presentes no dataset para

cadapoCo . ..o . e e e 138
Figura 73 — Plots das principais informacdes do pogo FO5 ao longo da profundidade medida139
Figura 74 — Plots das principais informagdes do poco F14 ao longo da profundidade medida140
Figura 75 — Plots das principais informacdes do poco F15S ao longo da profundidade

medida . . . . . . 141
Figura 76 — Plots das principais informagdes do po¢o FO4 ao longo da profundidade medida142
Figura 77 — Plots das principais informacdes do pogo F11 T2 ao longo da profundidade

medida . . . . .. 143
Figura 78 — Plots das principais informacdes do pogo F10 ao longo da profundidade medida144
Figura 79 — Plots das principais informagdes do poco F12 ao longo da profundidade medidal45

Figura 80 — Plot da ROP, UCS e litologia paraoPocoFO5 . . . . .. .. ... .. ... 146
Figura 81 — Plot da ROP, UCS e litologia parao PocoF14 . . . . . . ... .. ... .. 146
Figura 82 — Plot da ROP, UCS e litologia parao Poco F15S . . . . .. ... ... ... 147
Figura 83 — Plot da ROP, UCS e litologia parao PocoFO4 . . . . . .. ... ... ... 147
Figura 84 — Plot da ROP, UCS e litologia parao PocoF11_T2 . . . . . ... ... ... 148
Figura 85 — Plot da ROP, UCS e litologia parao PocoF10 . . . . . ... .. ... ... 148

Figura 86 — Plot da ROP, UCS e litologia paraoPocoF12 . . . . . ... ... .. ... 149



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Pardmetros importantes nas brocasRCB . . . . . ... ... ... .. ...
Tabela 2 — Parametros de tamanho dos cortadores em brocas PDC . . . . . . ... ..
Tabela 3 — Parametros de orientagdo dos cortadores em brocas PDC . . . . ... . ..
Tabela 4 — Fatores que afetamaROP . . . . . . .. ... ... ... ... .. .....
Tabela 5 — ParGmetros intrinsecosdomodelo. . . . . . .. .. ... ... ...
Tabela 6 — Valores dos parametros de normalizacdo . . . . . . ... ... ... ....
Tabela 7 — Sugestdes para alteragdo nas normalizacdes . . . . . . . . .. . ... ...

Tabela 8 — Parametros de aprendizagem do modelo e hiperparametros principais da RF

Tabela9 — Informagdes sobre pocos analisados . . . . . . .. ... ... ... ....
Tabela 10 — Intervalos de disponiveis para 0S novos pocos . . . . . . . . . . . . . . ..
Tabela 11 — Atributos no novo dataset presente em cadapogo . . . . . . . . ... ...
Tabela 12 — Litologias encontradas nos pog¢os analisados e suas descricdes . . . . . . . .
Tabela 13 — Informagdes necessarias nos modelos tradicionais analisados . . . . . . . .
Tabela 14 — Informagdes sobre os intervalos da aprendizagem continua para cada pogo .
Tabela 15 — Coeficientes do modelo BYM paracadapoco . . . . . .. ... ... ...
Tabela 16 — Coeficientes do modelo BYMmod paracadapoco . . . .. ... ... ...
Tabela 17 — Coeficientes do modelo BYMSoares paracadapoco . . . . . . . .. .. ..
Tabela 18 — Coeficientes do modelo MSE paracadapoco . . . . . . . ... ... ....
Tabela 19 — FIV calculado para o modelo BYM em cadaum 7 pogos . . . . . ... ..
Tabela 20 — FIV calculado para o modelo BYMmod em cadaum 7 pogos . . . . . . ..
Tabela 21 — FIV calculado para o modelo BYM sem problema de multicolinearidade em
cadaum 7 Ppogos . . . ... e e
Tabela 22 — FIV calculado para o modelo BYMmod sem problema de multicolinearidade

emcadaum 7 POCOS . . . . ... e e e e e

96

Tabela 23 — Conjuntos de preditores utilizados nos modelos de aprendizagem de maquina 99

Tabela 24 — Grid de hiperparametros domodeloRF . . . . . . .. ... ... ... ...
Tabela 25 — Grid de hiperparametros do modelo ANN . . . . ... ... ... .. ...
Tabela 26 — Melhores hiperparametros e tempo de treinamento do modelo ANN (Predito-
res 4) treinado com os dadosde cadapogco . . . . . .. ...
Tabela 27 — Melhores hiperparametros e tempo de treinamento do modelo RF (Preditores
4) treinado com os dados decadapoco . . . . . .. ..o
Tabela 28 — RMSE médio das 5 parti¢cOes na busca em grid do modelo ANN considerando
pior e melhor combinagdo de hiperparametros . . . . . . . . ... ... ..
Tabela 29 — RMSE médio das 5 parti¢des na busca em grid do modelo RF considerando

pior e melhor combinagdo de hiperpardmetros . . . . . . . . ... ... ..

99



Tabela 30 — Melhores hiperparametros e tempo de treinamento do modelo ANN (Predito-
res 2) na estratégia todos paraum . . . . . . ... ..o 112
Tabela 31 — Melhores hiperparametros e tempo de treinamento do modelo RF (Preditores
2)naestratégiatodos paraum . . . . . . ... L. 113

Tabela 32 — Informacdes extraidas sobre as brocas que s@o utilizadas nos pocos analisados 134



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

ANN Artificial Neural Network
BYM Bourgoyne & Young Model
ECD Equivalent Circulating Density
FIV Fator de Inflacdo da Variancia
HSI Hydraulic Horsepower per Square Inch
MD Measured Depth

MWD Measurement While Drilling
MAE Mean Absolute Error

MSE Mechanical Specific Energy
PDC Polycristaline Diamond Cristal
PPG Pore Pressure Gradient

RF Random Forest

ROP Rate of Penetration

RPM Revolutions per Minute

RMSE Root Mean Absolute Error
RCB Roller Cone Bit

TVD True Vertical Depth

WOB Weight on Bit

LWD Logging While Drilling

UCS Unconfined Compressive Rock Strength
SVM Support Vector Machine

TFA Total Flow Area



Ty
Hs

Kb

R2

At

LISTA DE SIMBOLOS

Densidade do fluido de perfuracao

Vazao do fluido de perfuracao

Torque

Forca hidrdulica de impacto do jato aplicado pela broca
Diametro da broca

Fracao desgastada do dente da broca

Perda de pressdo na broca

Pump-Off Force

Inclinagdo do pogo

Coeficiente de atrito da coluna de perfuracao
Coeficiente de atrito da broca

Eficiéncia mecanica da broca

Coeficiente de determinagdo

Delta-T Compressional



1.1
1.2
1.3
14
1.5

2.1
2.2
23

3.1
3.2
3.2.1
3.3
34

4.1
4.2
4.2.1
4.2.1.1
4.2.1.2
4.2.1.3
4.2.2
4.2.2.1
4.2.2.2
4.2.2.3
4.3
4.3.1
4.3.2
4.4
4.4.0.1

SUMARIO

INTRODUCAO . . . ittt e et e e ettt e e et i eeee 15
Consideracoes iniciais . . . . . . . ... ... .. 0oL 15
Motivacao . . . . . . . . . . e 17
Objetivos . . . . . . . . . 19
Metodologia . . . . . . .. ... .. 20
Estruturado trabalho . . . . . . ... ... ... .. .. ... .. .. 21
PERFURACAO: CONSIDERACOES BASICAS . ............ 22
Sondade perfuracdo . . . ... ... ... ... L L. 22
Caracteristicadasbrocas . . ... ... ... ... ............ 23
Sistema de monitoramento da perfuracdao . . ... ... ... ... ... 28
MODELAGEM DA ROP: PREDICAO E OTIMIZACAO . ....... 31
Fatores que influenciamaROP . . . . . ... ... ... ......... 31
Modelos tradicionais paraROP . . . . . . . . ... ... ... ...... 36
Modelos baseados na energia mecanica especifica . . . . ... ... ... 42
Modelos de aprendizado de maquina paraROP . . . . . .. ... .. .. 44
Otimizacao aplicada a modelo baseadoemdados . . . . . .. ... ... 46
APRENDIZAGEMDEMAQUINA . . . . ..ttt it i e e eeenn 49
Aprendizado supervisonado . . . . . .. ... ... 50
Modelos de aprendizagem aplicados a regressao . . . . . . .. .. .. .. 52
Redes Neurais Artificiais . . . . . . ... ... ... ... ......... 53
Estratégia de treinamentoda ANN . . . . . . . ... ... .......... 56
Método de retropropagacao . . . . . . . . ... ... 58
Efeito de escala nos dados de entradaem ANNs . . . . . ... ... ... .. 60
Florestas Aleatérias . . . . . . . ... ... ... ... . ......... 62
Arvoresde DecisA0 . . . . . . . ... 62
A estratégia bagging e arvores de decisdo descorrelacionadas . . . . . . . .. 64
Processo de treinamento dos modelosRF . . . . . . . . .. ... ... ... 66
Selecao de modelos e sobre-ajuste . . . . . . . ... ... ... ... ... 67
Particiodosdados . . . . . . . . ... 69
Refino de hiperparametros e o método de buscaemgrid . . . . .. . .. 70
Interpretabilidade dos modelos . . . . . . . ... ... .......... 74
Importancia de atributos em regressao linear . . . . . . . .. ... .. ... 75

CONJUNTO DE DADOS E PLANEJAMENTO DAS ANALISES COM-
PARATIVAS . . . o it i i e i ittt ettt e et e 77



5.1
5.1.1
5.2
5.3
54

6.1
6.2
6.3
6.4

7.1
7.2

Novo dataset de referéncia para estudos sobreaROP . . . . . . . . . .. 78

Aspectos relevantes sobre os dados utilizados . . . . .. ... ... ... 80
Modelos utilizados neste trabalho . . . . . . . . . ... ... ... .. .. 83
Estratégias para predicao da ROP investigadas . . . . . . ... ... .. 84
Recursos empregados . . . . . ... .. ... ... .. ... ... 86
RESULTADOS EDISCUSSOES . . ... ...t nnn.. 87
Modelagem do ROP: Métodos tradicionais . . . . . . ... ... ..... 87
Modelagem do ROP: Aprendizagem de maquina . . . . . .. ... ... 99
Estratégia de predicao da ROP: Todos paraum . . . . . . ... ... .. 106
Estratégia de predicao da ROP: Aprendizagem continua . . . . . . . . . 113
CONCLUSOES . . . ¢ ittt ittt et et ettt e e 121
Consideracoesfinais . . . . . . ... ... ... ... ... .. .. ..., 121
Sugestoes de trabalhos futuros . . . . . ... ... ... 0 L. 123
REFERENCIAS . .. ...ttt ettt eeeenenns 124
APENDICE A - GRADIENTE DE PRESSAO DEPOROS . . .. ... 132
APENDICE B - ATRIBUTOS DASBROCAS . . ... ......... 134
APENDICE C - CORRELACOES EMPIRICAS PARA UCS . . ... 137

APENDICE D - DADOS RELEVANTES NOS POCOS VOLVE . ... 138



15

1 INTRODUCAO

1.1 Consideracoes iniciais

A extragdo de petréleo € uma atividade que desempenha papel crucial na economia
mundial, uma vez que, para além da producdo de combustiveis, seus derivados sdo utilizados
na fabricacdo de produtos importantes, como plésticos, detergentes, produtos farmacéuticos,
solventes, tintas, além outros intimeros produtos que impactam a vida moderna (THOMAS et al.,
2004). Segundo dados do boletim mensal da producio de petroleo e gas natural (ANP, 2024a),
a producao brasileira segue aumentando nos ultimos anos e, como pode ser visto na Figura 1,
a maior parte da producao vem da regidao do pré-sal, que envolve pogos perfurados em dguas
profundas. Essa regido impde maior complexidade a execu¢do da perfuragdo e, por sua vez,
demanda custos elevados (NASCIMENTO et al., 2015; PETROBRAS, 2024). As projecdes
de investimentos para 2024, neste setor, correspondem a U$ 1,96 bilhdo, sendo que desses
investimentos, 87% sdo direcionados a perfuracdo de novos pocos (ANP, 2024b). Desse modo,
qualquer avanco para melhorar a eficiéncia de processos na constru¢do desses pocos representa

uma reduc¢do considerdvel de custos para o setor.

Figura 1 — Evolucao da produgdo de petréleo e gas (onshore e offshore) de 2021 a 2023
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De acordo com Elmgerbi et al. (2021), a etapa de perfuragao efetiva (“broca no fundo”)
é responsavel, aproximadamente, por 20% a 30% do tempo e custo total da construcao do
poco. Desse modo, uma abordagem tradicionalmente considerada no controle dos custos do
empreendimento € buscar a reduciao do tempo envolvido na atividade de perfuracdo. Portanto,
a taxa de penetracdo, do inglés Rate of Penetration (ROP), € um dos principais indicadores

considerados na andlise da eficiéncia da perfuracdo. Sendo a ROP definida como a velocidade
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com que a broca remove o material rochoso e penetra a formacgao, aumentar a ROP dentro de um

limite seguro pode trazer economias significativas.

Mohamud (2020) menciona que, durante as ultimas décadas, novas tecnologias de
perfuracdo de pogos foram desenvolvidas, o que possibilitou, de modo geral, elevar as taxas
de penetracdo (ROP) nos pogos, a exemplo do uso de brocas com material e design mais
apropriados. No entanto, Mohamud (2020) observa que esses avancos, exclusivamente, nao
foram responsdveis por reduzir o tempo ndo produtivo significativamente durante a perfuracao,
0 que motiva o emprego de estratégias adicionais para atingir o limite técnico de eficiéncia
na perfuracdo. Essas estratégias geralmente envolvem a busca por maior controle operacional
durante a perfuracdo, de modo que vibracdes excessivas ou desgaste de brocas, por exemplo,
sejam melhor controlados (GANDELMAN, 2012). Esse controle € atingido com a escolha de

pardmetros operacionais ideais.

O principal aspecto de interesse no estudo da ROP € a otimizagdo, pois de fato relaciona
a ROP a reducgdo de custo, ao minimizar o tempo de perfuragdo sem prejuizos de integridade
dos equipamentos. Em campo, € possivel melhorar a ROP por meio de testes para determinar os
melhores pardmetros operacionais aplicados a coluna de perfuracdo, principalmente rotacdes por
minuto, ou velocidade de rotagdo, e peso sobre a broca, respectivamente Rotations per Minute
(RPM) e Weight on bit (WOB). Esses testes envolvem a verificagdo da resposta da ROP, conforme
alteracdes sucessivas do par RPM e WOB, no chamado drill-off test. No entanto, o método
envolve interrupcdes na perfuracdo e consistem apenas na modificagdo desses dois parametros.
Muitos estudos de otimizacdo utilizando dados histéricos também foram explorados na literatura,
nos quais técnicas tradicionais, por meio de expressoes analiticas ou relacdes empiricas, sao
desenvolvidos para correlacionar os vdrios parametros de influéncia na perfuracdo e a ROP
(NAJJARPOUR et al., 2021; FERRO et al., 2023; SILVA et al., 2023). A aplicabilidade desses
modelos depende de uma série de restrigdes, como por exemplo o tipo de broca e as propriedades

da formacao.

Como mencionado em Payette et al. (2017), uma drea que oferece oportunidades para
melhoria da performance na perfuragdo € a melhor utilizacdo de dados coletados em tempo
real nos pogos. Os sistemas de sensoriamento durante a perfuragdo causaram uma revolugao,
pois permitiram maior controle, identificacdo de problemas na perfuracao em tempo real e
também contribuiram com uma considerdvel massa de dados para estudos em pogos futuros.
Como mencionado por Xue (2020), atualmente o papel dos dados aumentou significativamente,
e processar esses dados corretamente resulta diretamente em vantagens técnicas e tecnoldgicas
para as empresas da industria de 6leo e gds. Como mencionado em Hossain e Al-Mejed (2015),
enquanto a modelagem convencional € feita durante o planejamento do pogo para identificar
cendrios indesejaveis, na modelagem em tempo real os modelos que representam o fendmeno
recebem os inputs corretos durante a perfuracdo, permitindo, portanto, monitoramento continuo

e tomada de decisdo em tempo real.
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A grande quantidade de dados disponiveis recentemente possibilitou a utilizacao das
técnicas de aprendizagem de médquina em varios ambitos da industria. Aprendizagem de mdquina
€, de modo geral, a teoria que envolve encontrar padrdes complexos e desconhecidos utilizando
dados, e faz parte da drea de inteligéncia artificial. Como mencionado em Noshi e Schubert (2018),
técnicas de andlise de dados mais tradicionais ndo sao suficientes para extrair informagdes de
forma répida, precisa e ainda possibilitando visualizacio clara em conjunto de dados complicados,
0 que abre espaco para técnicas mais sofisticadas. Um exemplo de aplicacdo relevante do uso da
aprendizagem de maquina na industria de petrdleo e gas pode ser encontrada em Sobrinho et al.
(2020) e Aranha et al. (2023), que buscam utilizar a aprendizagem de méquina para detec¢ao
de anomalias do poc¢o por meio de dados adquiridos em tempo real (temperatura e pressao de
vdlvulas no sistema de producdo do pog¢o). Noshi e Schubert (2018) mencionam que a demanda
crescente da indudstria motivou o interesse em aplicar aprendizagem de maquina nas areas de

otimizacdo da perfuracdo e estimativa de parametros operacionais.

O controle da perfuragdo em tempo real demanda respostas imediatas a modificacao
do ambiente, como alteragdo de formagdes rochosas, por exemplo. Esse cendrio complexo e
dindmico motivou pesquisas para avaliar a resposta de modelos preditivos para ROP em cendrios
realistas, que sdo alimentados com dados durante a perfuracao e sdo capazes de gerar estimativas
da ROP. Técnicas tradicionais, como mencionado, que envolvem toda a experi€ncia pregressa
com estudos acerca da modelagem da ROP, e a aprendizagem de mdaquina sdo estratégias
empregadas para realizar essas predicdes (BARBOSA et al., 2019; NAJJARPOUR et al., 2021).

1.2 Motivacao

Uma tendéncia de desenvolvimento para o futuro, na industria, € cada vez mais a combi-
nacao efetiva de algoritmos em softwares de processamento de dados de fundo de pogo, junto
com andlise tedrica e interpretacdo (XUE, 2020). Nesse sentido, como também € mencionado
em Contessi et al. (2022), diversos segmentos da industria vém abragando os chamados gémeos
digitais, que sdo representacdes virtuais de um ativo e que sao alimentados em tempo real
com dados para simular e fazer predicdes do comportamento desse ativo. Silva et al. (2020)
mencionam que o uso de gémeos digitais na industria de 6leo e gas representa ganhos reais do

ponto de vista operacional.

Em Gandelman (2012), € indicado que avangos recentes viabilizaram a incorporagdo de
softwares de sistemas de controle, e mesmo com milhares de varidveis e varias restri¢des, 0s
problemas de otimiza¢do em tempo real podem ser executados nesses softwares e, consequen-
temente, empregados em campo. Usar modelos preditivos para ROP viabiliza essa tarefa pois
contribui na automatiza¢do do processo quando aliado a algoritmos de otimizacdo dentro de
frameworks preparados para lidar com tratamento dos dados (HEGDE; GRAY, 2018; HOHN et
al., 2022). Como explicado em Hegde e Gray (2018), os modelos sdo fungdes objetivas dentro

de um problema de otimizagdo, que ao ser solucionado por meio de algoritmos apropriados
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0s parametros operacionais ideais sao obtidos. Na Figura 2 € apresentado um esquema com

exemplo de aplicacdo desses modelos.

Figura 2 — Aplicacdo da aprendizagem de mdquina para estimativa da ROP em sistema de

otimizacao
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Fonte: Adaptado de Robinson et al. (2022)

Alguns exemplos de softwares, com aplicacdes em campo documentadas, sdo descritos
na literatura, como € o caso de Payette et al. (2017), onde o software chamado Drillling Advisory
System (DAS) € descrito. O DAS € uma aplicacido desenvolvida para dar suporte as decisdes
de perfuracdo, ao executar drill-off tests de modo automatizado por meio de busca de pares
WOB e RPM 6timos em superficies de respostas ajustadas a dados em tempo real. Estratégias
de otimizacdo sdo aplicadas nessas superficies de respostas que, por sua vez, envolvem a
combinacdo da estimativa da ROP e da energia mecanica especifica, incluida, segundo os autores,
para evitar a recomendacao de pares de WOB e RPM associados a processos de perda energética
na perfuracdo, como € o caso da vibragdo excessiva. Como descrito em Xue (2020), um outro
exemplo de solugdo é o eDrilling, descrito como um sistema que emprega modelagem em
tempo real para monitorar e otimizar o processo de perfuragdo. Nesse sentido, sdo empregadas
estratégias de aprendizagem de maquina para estimar padrdoes em dados histéricos de perfuracio,
considerando vérios parametros importantes na perfuracdo, como WOB, RPM, tipo de broca
e vazdo do fluido de perfuracdo. Por fim, um exemplo recente € o software GOLD (Gas Oil

Logging While Drilling), vencedor do prémio ANP 2023, com a seguinte descri¢ao:

"Algoritmos de Inteligéncia Artificial (IA) foram desenvolvidos para otimizar
parametros controldveis dentro de uma faixa operacional segura, reduzindo a
Energia Especifica Mecanica (MSE) e otimizando a Taxa de Penetragdo (ROP),
recomendando modificagdes operacionais para ganho de eficiéncia."(ANP,
2023)
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Barbosa et al. (2019) e Najjarpour et al. (2021) realizaram revisdo de literatura de grande
quantidade de modelos tradicionais € modelos baseados em dados, respectivamente. Na literatura
€ possivel verificar que varios trabalhos recentes focam no uso de modelos de aprendizagem de
maquina aplicado ao problema de predi¢cdo da ROP (SOARES; GRAY, 2019; KOR; ALTUN,
2020; MOAZZENI; KHAMEHCHTI, 2021; HOHN et al., 2022). Nesses trabalhos, os modelos
baseados em dados sdo citados como opg¢des que retornam boa capacidade preditiva em relagdo
aos modelos tradicionais. Em muitos trabalhos recentes os modelos tradicionais sdo usados
como referéncia em benchmarks junto com os modelos de aprendizagem de maquina ou sio
adaptados para utilizagdo em tempo real (SOARES; GRAY, 2019; MOAZZENI; KHAMEHCH]I,
2021). Essas comparagdes sdo importantes para estabelecer possiveis limitacdes entre diferentes
métodos, determinar melhores estratégias para desenvolvimento desses modelos preditivos e
determinar informagdes relevantes para aumentar precisio dessas predicdes, uma vez que, cComo
mencionado em Gandelman (2012), o processo de perfuragdao € um processo intrinsecamente
transiente, com mudangas constantes das condi¢des operacionais e, por isso, impde maior com-
plexidade na tarefa de atingir boas predicdes. Nesse sentido, um importante aspecto relacionado
as comparacoes publicadas na literatura €, como mencionado em (TUNKIEL et al., 2021), que a
maioria dos resultados publicados ndo sdo reprodutiveis, seja por falta de informagdes detalhadas
dos modelos ou, principalmente, pelos dados utilizados, que muitas vezes possuem tamanho

reduzido e sdo sigilosos.

Desse modo, tendo em vista as aplicagdes recentes que vém sendo desenvolvidas para a
industria, é possivel observar a relevancia de aprimorar modelos preditivos para ROP. Estudos
aprofundados acerca desse problema s@o contribui¢des relevantes, assim como a disponibilidade
de dados de perfuracio que sejam representativos, ndo sigilosos, com quantidade de informacdes

adequadas e uteis para o desenvolvimento de modelos mais precisos.

1.3 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € a investigacdo, implementagdo e andlise comparativa de
técnicas tradicionais e de aprendizagem de maquina aplicadas a modelagem e a predicao da ROP.
Como objetivos especificos podem ser citados:

* Definir um dataset com dados publicos de perfuracdo de pocos de petréleo para a compa-

racdo dos modelos de ROP.

* Realizar analise comparativa de modelos de ROP, com métodos tradicionais e de aprendi-

zagem de mdquina, com base nos dados de cada poco do dataset.

* Avaliar a influéncia de parametros de perfuracdo empregados nos modelos de ROP analisa-

dos.
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* Realizar andlise comparativa de estratégias de predicdo da ROP em tempo real com base

na resposta de modelos tradicionais e de aprendizagem de maquina.

1.4 Metodologia

Inicialmente, faz-se uma revisao bibliogréfica acerca dos métodos aplicados na modela-
gem da ROP, bem como uma revisao sobre a teoria de aprendizagem de maquina. Para alcancar

todos os objetivos mencionados, as etapas descritas na Figura 3 s@o aplicadas neste trabalho.

Figura 3 — Etapas gerais da metodologia

1) Montar dataset para estudos de predigdo da
ROFP utilizando dados publicos

A 4

2) Aplicar modelos tradicicnais aos dados dos
pogos do dataset. Avaliar resultados.

3) Aplicar modelos de aprendizagem de maquina
aos dados dos pogos do dataset. Avaliar resultados.

4) Comparar duas estratégias de predigdo da ROP
aplicadas em tempo real: Todos para um e
Aprendizagem continua usando modelos
tradicionais e Aprendizagem de maquina

Fonte: Autor (2024)

Na primeira etapa, define-se o conjunto de dados. Os dados ptiblicos do campo petrolifero
Volve, na regido do Mar do Norte na Noruega, sdo utilizados. Esses dados foram tornados publicos
pela Equinor (2018). Ap6s a defini¢do de informagdes relevantes e do tratamento necessério,

dados de 7 pogos sdo estruturados para compor o dataset empregado neste trabalho.

Na segunda etapa, os métodos tradicionais, definidos com base na revisdo bibliografica
feita, sdo aplicados aos dados de cada um dos 7 pogos e os resultados sdo analisados, onde se
verifica a representatividade das informacdes coletadas e compara-se a capacidade dos modelos
em capturar o padrdo da ROP, bem como € feita a andlise de interpretabilidade desses modelos
tradicionais, que, por sua vez, ¢ empregada na constru¢do dos modelos de aprendizagem de

maquina.

Da mesma forma, na terceira etapa sdo aplicados os métodos de aprendizagem de
mdquina relevantes, conforme revisao bibliografica, aos dados de cada poco. Avaliando as

configuracdes dos modelos e comparando diferentes pardmetros de entrada nesses modelos.

Por fim, na quarta etapa, empregam-se modelos para predicao da ROP em duas estratégias

referenciadas na literatura como aplicagdes a otimizagdo de parametros operacionais por meio
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de modelos baseado em dados: utilizando os dados disponiveis de pogos de correlagcdo (todos

para um) e utilizando dados do préprio poco de modo incremental (aprendizado continuo).

1.5 Estrutura do trabalho

Nesta secao, é apresentada a organizacdo geral do trabalho e a sintese dos assuntos
tratados em cada capitulo. Sendo o presente capitulo a introdu¢do, foram apresentados a contex-
tualizacdo do problema tratado, a relevancia do tema para industria de petréleo, os objetivos a

serem alcangados com o trabalho e a metodologia empregada.

No Capitulo 2, s@o apresentados conceitos bdsicos que envolvem o processo de per-
furacdo, como equipamentos e informagdes relevantes sobre o sistema de monitoramento da
perfuracdo. Essas informagdes sdo tteis para a compreensao das discussdes levantadas ao longo

do texto.

No Capitulo 3, sdo abordados os principais aspectos da modelagem da ROP, incluindo
estratégias tradicionais, parametros de perfuracdo relevantes e a sua influéncia na ROP. A
formulacdo de modelos tradicionais € apresentada, assim como revisdo de literatura sobre
modelos de aprendizado de maquina para a predi¢do da ROP. Por fim, duas estratégias para

otimizagdo da perfuracdo em tempo real, com base em modelos preditivos, sdo apresentadas.

No Capitulo 4, sdo introduzidos os conceitos técnicos acerca de modelos de aprendizagem
de mdaquina. E feita revisdo dos métodos principais utilizados, com a descri¢do do processo de
treinamento. Critérios para avaliacdo da performance na predi¢do e a interpretacdo estatistica de

modelos simples de regressdo também sdo discutidas.

No Capitulo 5, sdo apresentados mais detalhes acerca dos dados utilizados. Como
Informagdes sobre os pogos de origem, o tratamento empregado e detalhes sobre como esses
dados sdo utilizados, em conjunto com os modelos, para a comparacao das estratégias de predi¢cdo

investigadas.

No Capitulo 6, resultados e discussdes sao apresentados. Os resultados de modelos
tradicionais aplicados em cada poco, assim como os modelos de aprendizagem de médquina, sdo
reproduzidos e discutidos. Os resultados das duas estratégias de predi¢do da ROP aplicdveis na

otimizagdo em tempo real sdo comparados.

No Capitulo 7 sdo apresentadas as conclusoes do trabalho e as sugestdes de trabalhos

futuros.

Por fim, nos apéndices (Apéndice A, Apéndice B, Apéndice C e Apéndice D), sdao
apresentados mais detalhes sobre o conjunto de dados utilizados, como métodos especificos
empregados para calcular atributos presentes no conjunto de dados, além de graficos que dao

suporte a interpretacao dos dados.
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2 PERFURACAO: CONSIDERACOES BASICAS

Este capitulo apresenta conceitos basicos acerca dos sistemas de perfuracao rotativa de
pocos de petréleo. Como mencionado em Thomas et al. (2004), a perfuracdo de um poco de
petréleo € realizada por meio de uma sonda. Uma série de sistemas interligados fazem parte
dessa sonda, de maneira a possibilitar a penetracdo de uma broca, acoplada a extremidade de um
conjunto de tubos conectados, em formagdes rochosas por meio de rotagdo e remocao continua de
fragmentos usando fluido de perfuracdo. Os sistemas de rotagdo e monitoramento que compdem

a sonda sdo apresentados em mais detalhes ao longo deste capitulo.

2.1 Sonda de perfuracao

As sondas de perfuragdo rotativa variam em tamanho, ambiente, capacidade de perfu-
racdo, além do nivel de automacdao (MITCHELL et al., 2011). A Figura 4 apresenta esquema
bésico de uma sonda terrestre com indicativo de seus componentes. Esse esquema pode ser

estendido para todos os tipos de sonda.

Figura 4 — Esquema de uma sonda de perfuracio rotativa
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Na Figura 4, € indicado o chamado Bottom Hole Assembly (BHA), que € a regido inferior

da coluna de perfuracio e que agrega os estabilizadores, a broca e os comandos de perfuracao

(SOUZA, 2011). A seguir, apresenta-se uma breve descri¢do dos principais equipamentos € suas

contribui¢des ao processo de perfuracdao de pogos:

2.2

Mesa rotativa: E a parte da sonda responsavel por aplicar a rotag@o no sistema. As mesas
rotativas sdo geralmente utilizadas em sondas terrestres. No caso de sondas maritimas,

utiliza-se o motor de topo, que € responsdvel pela mesma funcao.

Kelly: E um elemento de transmissdo conectado a mesa rotativa e que transmite a rotacio
da mesa para a coluna de perfuracdo, permitindo ainda levantar e descer a coluna enquanto

rotaciona.

Catarina e Gancho: Sao equipamentos de movimentacdo e elevacdo de cargas. A catarina
€ um conjunto de polias, e o gancho conecta a junta rotativa e a catarina (THOMAS et
al., 2004; GOULAT, 2019). Como mencionado em Goulat (2019), um dos parametros de

controle utilizados neste tipo de operagdo € a carga no gancho.

Bomba de fluido de perfuracao: Controla a vazao do fluido de perfuragdo. O fluido de
perfuracdo é mencionado em Thomas et al. (2004) como sendo misturas complexas de
solidos, liquidos e produtos quimicos que sao especificados de modo a garantir perfuragao

rapida e segura.

Estabilizadores: Como mencionado em Goulat (2019), fornece estabilidade para o BHA,

auxilia no controle direcional, reduz vibragdo e centraliza a coluna de perfuracao.

Tubos de perfuracao: Tubos conectados para formar um elemento estrutural responsavel

por transmitir a rota¢do, e também conduzir o fluido de perfuracdo, até a broca.

Comando de perfuraciao: Elemento tubular de alta espessura e que fornece rigidez a

coluna de perfuracao.

Brocas: Segundo Mitchell et al. (2011), a principal ferramenta do processo de perfuracao
¢ a broca acoplada ao fim da coluna de perfuracdo. Além disso, possui relagcdo direta com
a eficiéncia na penetracdo. Desse modo, a seguir sdo apresentados mais detalhes sobre este

elemento da sonda.

Caracteristica das brocas

Os sistemas de perfuracdo rotativos utilizam basicamente dois tipos de brocas: as Roller-

Cone Bits (RCB), que sdo as brocas de partes méveis, e as Fixed Cutter Bits (FCB), que sdo as

brocas sem partes moveis. Nos dois tipos de brocas € permitido o fluxo de fluido internamente

para resfriamento do material durante o processo de perfuracio, e também para permitir a limpeza
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do pogo, uma vez que as brocas possuem orificios por onde € expelido o jato para carrear o
material s6lido desagregado. A combinacdo da a¢do de indentacdo (causada pelo WOB aplicado)
e a acdo de corte (devido a rotagdo) causam a remog¢ao do material rochoso. A depender do
design da broca e de seu tipo, a acdo de corte na rocha muda e torna-se mais apropriada para

diferentes cendrios (ALSENWAR, 2017). A seguir, apresentam-se os tipos principais de brocas:

* Brocas com partes moéveis: As partes mdveis sdo os cones acoplados ao corpo da broca.
O mais comum € a broca trés cones (tricdnica). Podem ainda ser classificadas em brocas
de dentes de aco (Milled Tooth Bit) e brocas de insertos (Tungsten Carbide Insert). Como
mencionado em Thomas et al. (2004), as brocas de dentes de aco possuem a estrutura
cortante fresada no préprio cone. As brocas de insertos possuem dentes manufaturados
separadamente e unido ao cone, além que o material geralmente € de carbureto de tungsté-
nio (FRANKIEWICZ, 2019). As acdes de corte nessas brocas ocorrem com a combinacao
do efeito de raspagem, lascamento e esmagamento (THOMAS et al., 2004). A Figura 5

apresenta as duas configuracdes.

Figura 5 — Exemplo de brocas com partes méveis

(a) Broca de dentes de aco (b) Broca de insertos

Fonte: Adaptado de Frankiewicz (2019)

Sao aplicadas a vérios tipos de formagdes. Brocas de insertos sdo utilizadas em formagdes
de média a alta dureza. Como mencionado em Frankiewicz (2019), para um dado WOB,
maior espago entre os dentes/inser¢des melhora a ROP, e de modo geral a alteracdo nessas
configura¢des aumenta o desempenho para diferentes tipos de formagdes. E indicada
para formagdes mais homogéneas, pois a alteracao na capacidade de perfuracao devido a

formacdo, impacta a vida qtil da broca.

* Brocas sem partes moveis: Essas brocas utilizam o efeito de cisalhamento para remogao
do material rochoso. Em geral existem dois grupos: brocas PDC (Polycrystalline Diamond
Compact) feitas com pastilhas de diamante sintético e as brocas impregnadas, com dia-
mantes naturais ou com TSP (Thermally Stable Polycrystalline) que formam uma matriz

envolvendo o corpo da broca. Como mencionado em Thomas et al. (2004), as brocas PDC
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foram introduzidas para aplicagdo em formacgdes moles com ROP alto, e para atingir maior

vida util. A Figura 6 apresenta os dois tipos de brocas.

Figura 6 — Exemplo de brocas sem partes moveis

(a) Broca PDC (b) Broca de diamantes naturais

Fonte: Adaptado de Ma et al. (2016)

Segundo Mitchell et al. (2011), a acdo de corte dessas brocas requer significavamente
menor energia do que as brocas RCB, ou seja, menor WOB € requerido, no entanto, para
atingir maiores ROP, sdo necessdrias grandes rotagdes. As brocas sem partes moveis sao
menos suscetiveis a falhas e tem maior vida ttil. Segundo Frankiewicz (2019), as brocas
PDC garantem maior controle na perfuracao direcional do que as brocas RCB. As brocas
impregnadas com diamantes naturais sao mais indicadas para formag¢des mais duras do que
as PDC, pois suportam temperaturas maiores. Como mencionado em Mitchell et al. (2011),

brocas sem partes moveis possuem desempenho muito bom em formagdes heterogéneas.

Para cada tipo de broca, existem parametros relacionados a configuragao do modelo que
influenciam a performance durante a perfuragdo, pois possibilita maior eficiéncia de acordo
com mecanismo de corte empregado na broca e a formacao a ser perfurada. Em brocas RCB, o
mecanismo de corte envolve a raspagem, lascamento e esmagamento (THOMAS et al., 2004;
MITCHELL et al., 2011). Para controlar como cada mecanismo se sobrepde aos demais, alteram-
se as caracteristicas dos dentes/insertos, o chamado angulo offsetr dos cones e o angulo journal
(GUAN et al., 2021; THOMAS et al., 2004). A Figura 7 apresenta esquema de posicionamento

dos cones de uma broca RCB, de onde € possivel identificar os angulos mencionados.

Como citado em Mitchell et al. (2011), o angulo journal é o angulo formado pela reta
perpendicular ao eixo da broca e o eixo do cone. O angulo offset é o angulo que define a
excentricidade dos cones na broca. Como mencionado em Mitchell et al. (2011), um angulo
Journal menor é mais apropriado para formagdes mais moles e, segundo Frankiewicz (2019), um
angulo offset menor é mais apropriado para formacdes mais duras. Em rochas duras o efeito de
esmagamento € mais predominante, ji em rochas moles ocorre o efeito de raspagem, desse modo,
a modificagdo dos dois dngulos alteram a geometria da broca favorecendo esses mecanismos.

Em relacdo as propriedades dos dentes ou insertos, Mitchell et al. (2011) mencionam que quanto
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mais dura a formagdo rochosa menor o espacamento e tamanho dos dentes para evitar o dano

desses elementos.

Figura 7 — Representacdo dos cones de uma broca RCB e seus parametros principais
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Fonte: Adaptado de Mitchell et al. (2011)

A Tabela 1 apresenta os valores adotados para os angulos mencionados conforme o
uso em diferentes formacdes segundo Frankiewicz (2019). Além disso, as caracteristicas dos

dentes/insertos, conforme comentado em Mitchell et al. (2011), sdo apresentadas.

Tabela 1 — Parametros importantes nas brocas RCB

N Formacao Formacao Formacao
Parametro P
mole média dura
Angulo Offset 4° 3°-0° 0°
Angulo Journal 33° 34°-36° 39°
Caracteristicas dos Maior espacamento e Espacamento mediano Espacamento e dentes
dentes/insertos dentes maiores dentes atarracados pequenos

Fonte: Autor (2024)

As brocas do tipo PDC s@o mais eficientes do que as brocas do tipo RCB para formagdes
moles e medianas. A performance pode ser controlada por parametros que influenciam proprie-
dades significativas para o processo de corte, como a eficiéncia na limpeza, prolongamento da
vida util das laminas e agressividade do corte. Os parametros mais significativos sdo o nimero de
cortadores nas brocas, e as suas dimensoes, o angulo de ataque (Backrake angle) e o angulo de
inclinagao lateral (Siderake angle). Segundo Carrapatoso (2011), se a quantidade de cortadores
na broca € pequena a profundidade de corte aumenta e a ROP é maior. Em relacio as dimensdes
utilizadas em cada cortador, a Tabela 2 apresenta valores apropriados quando condicionado a

uma formacgao especifica.

A Figura 8 representa o posicionamento de um cortador de uma broca PDC. Tém-se

o angulo de ataque (), que € o angulo entre a vertical da formacao e a face do cortador, e o
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angulo de inclinagdo lateral (6.), que é a medida da orientacdo do cortador da esquerda para

direita.

Tabela 2 — Parametros de tamanho dos cortadores em brocas PDC

Diametro (mm) Altura (mm) Forma.(;ao
apropriada

8,00 8,00 Dura
13,44 8,00 Média-Dura (Homogénea)
13,44 13,20 Média-Dura (Heterogénea)
16,00 8,00 Média (Homogénea)
16,00 13,20 Média (Heterogénea)
19,05 8,00 Mole (Homogénea)
19,05 13,20 Mole (Heterogénea)

Fonte: Autor (2024)

Como mencionado em Mitchell et al. (2011), angulos de ataque («.) baixos tornam a
broca mais agressiva (maior ROP dado um WOB), mas sucetivel a danos por impacto. Carra-
patoso (2011) cita que o cascalho possui menor tendéncia de ficar preso na broca quando .. é
menor, 0 que contribui na performance da perfuracdo. Segundo Mitchell et al. (2011), o angulo
de inclinagdo lateral tem funcdo de produzir estabilidade no corte e também contribui na limpeza
do processo de perfuracdo. A Tabela 3 apresenta o intervalo de valores dos angulos utilizados

nos cortadores da broca.

Figura 8 — Posicionamento dos cortadores em brocas PDC
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Fonte: Adaptado de Guan et al. (2021)

Tabela 3 — Parametros de orientacdo dos cortadores em brocas PDC

Parametros Intervalo
Angulo de ataque 10° - 25°
Angulo de inclinagdo lateral ~ 0° - 10°
Fonte: Guan et al. (2021)
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2.3 Sistema de monitoramento da perfuraciao

As sondas de perfuracdo modernas possuem sistemas de monitoramento que permitem
a transmissdo e registro simultdneo da maioria dos parametros importantes na operacao de
perfuracdo, permitindo a deteccao e correcdo de problemas (MITCHELL et al., 2011; SOUZA,
2011). Segundo Mitchell et al. (2011), os parametros que ndo podem ser determinados auto-
maticamente em tempo real sdo medidos e registrados constantemente (como propriedades do
fluido de perfuragdo). Os principais pardmetros de importancia que sao obtidos no sistema de

monitoramento sao apresentados a seguir:

* Profundidade: Utiliza a altura do gancho, medidas conhecidas de tamanho do BHA,
bem como dos demais tubos da coluna. Somando esses parametros e fazendo as devidas
compensagdes, obtém-se a medida da profundidade (TAVARES, 2006).

* Peso sobre a broca: Considera-se a carga do gancho e o peso dos componentes da coluna
que sdo sustentados para determinar a carga suspensa a ser transmitida ao fundo do poco. A
medicdo € realizada quando o sistema encontra-se fora do fundo e quando a broca é apoiada
no fundo do pogo. O controle € feito transmitindo a carga suspensa cuidadosamente para o
fundo do pog¢o ou removendo essa carga (CARRAPATOSO, 2011; TAVARES, 2000).

« RPM: E um pardmetro fornecido pela prpria sonda. Mas pode ser medido em tempo real
por sensores instalados na mesa rotativa ou motor de topo para acompanhar o processo de
rotacdo do sistema (TAVARES, 2006).

* Torque: O torque na superficie pode ser obtido diretamente na sonda. Alternativamente €
possivel determinar por meio de medida indireta de equipamentos de medi¢ao da corrente
elétrica no motor de topo (TAVARES, 2006).

* Vazao do fluido: Calculado pelo niimero de strokes por minuto da bomba, medido por

sensores de proximidade no pistdo, e parametros conhecidos: volume da cAmara e eficiéncia
(TAVARES, 2006).

* Vazao de retorno: Sensores sdo colocados no conduto para retorno do fluido que circulou
dentro do poco. E continuamente monitorada pois pode indicar problemas como kick ou
perda de circulagdo (CARRAPATOSO, 2011).

* Pressdo de injecdo: E medida da pressdo no tubo bengala (componente do sistema de
circulacdo do fluido) usando sensor de pressio do tipo membrana (TAVARES, 2006). E

também conhecido como Standpipe Pressure (SPP).

« Taxa de penetracio: E calculada por meio da medida do avango na perfuragio (acompa-
nhamento constante da profundidade do pog¢o) pela unidade de tempo (geralmente horas)

conforme mencionado em Carrapatoso (2011).
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* Peso do fluido: Com a utilizac@o de sensores, é medido o peso do fluido na entrada e na
saida do pogo. O peso do fluido é medido pela diferenca entre leituras de um sensor do
tipo membrana em dois niveis diferentes do fluido (TAVARES, 2006).

« Carga no gancho: E a carga sustentada pelo gancho. Pode ser medida por meio de
extensometros (TAVARES, 2006).

* Propriedade dos fluidos: As propriedades principais sdo a densidade, temperatura, visco-
sidade e contetido de sélidos (MITCHELL et al., 2011).

Os parametros operacionais mencionados sao obtidos pelos sensores instalados na propria
sonda, no chamado sistema mud logging. Vale ressaltar que o sistema de monitoramento é
constituido de varios equipamentos localizados em diferentes posi¢des do sistema de perfuracio,
de modo que existe aquisicdo de dados em equipamentos de superficie e também de fundo
de poco, que empregam os métodos Measure While Drilling (MWD), Logging While Drilling
(LWD) e Pressure While Drilling (PWD). Os dados sao processados e agregados em relatorios

para registro e andlise futuras.

Como mencionado em Tavares (2006), a técnica do mud logging ndo utiliza nenhum
sensor dentro do poco e o nimero de parametros medidos pode variar a depender das caracteris-
ticas da operagdo de perfuracdo. Vale ressaltar que o sistema mud logging permite caracterizar a
formacdo perfurada (o tipo e determinar litologias) por meio da analise das amostras de material
rochoso presente no fluido de perfuraciao. Além disso, alguns parametros importantes da forma-
¢do, como a pressdo de poros, podem ser estimados por correlacdes tedricas com WOB, ROP e

vazao do fluido.

O sistema de monitoramento no fundo do poco consiste em empregar equipamentos
acoplados no BHA. Segundo Tavares (2006), o MWD ¢€ responsavel principalmente pelo forne-
cimento dos dados direcionais para controle da trajetdria (a profundidade vertical verdadeira -
TVD, pode ser determinada com essas informagdes). A transmissao de dados € feita por meio
do fluido de perfuragdo utilizando perturbacdes na coluna de fluido que geram pulsos, e que,
por sua vez, sao decodificados em tempo real na superficie. Parametros de operacdo, como o
torque, o WOB, RPM e ROP medidos no fundo do poco préximo a broca, sd@o possiveis em
certas configuracdes de BHA. Esses dados sdo obtidos em tempo real e sdo considerados mais

precisos, no entanto nao sao informagdes obtidas comumente (BELASKIE et al., 1993).

O LWD € a técnica que emprega equipamentos de perfilagem acoplados ao BHA para
fazer a aquisicio de dados utilizando sistema de transmissdo semelhante a0 MWD. E considerado
uma extensdo do MWD e executa medicdes equivalentes a perfilagem a cabo tradicional. Com o
LWD pode-se obter informagdes relacionadas as formagdes perfuradas. Um parametro importante
determinado com os dados do LWD € o gradiente de pressdo de poros (EPP). A Figura 9 apresenta

um esquema com a posi¢ao dos equipamentos de LWD em um BHA.
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Figura 9 — Disposicao de equipamentos do LWD no BHA
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Fonte: Adaptado de Rocha et al. (2011 apud SOUZA, 2011)

A seguir, sdo apresentados os diferentes tipos de perfilagem extraidas com o LWD e as

informacdes obtidas de cada um:

* Raios gama (Gamma ray): Detecta a radioatividade da formagdo geoldgica, oferecendo

portanto informagdes para identificacdo de litologia.

* Sonico: Utiliza equipamento para emissao de ondas mecanicas. A leitura da velocidade
dessas ondas fornece os dados de tempo de transito (o Delta-T, que mede o tempo que
uma onda leva para percorrer a distdncia de 1 f¢ na formacdo rochosa, dada em ps/ ft).
Esses dados permitem auxiliar na caracterizacio da litologia e efetivamente € utilizado
para determinar a porosidade das formacdes. Utilizando esses dados € possivel estimar
a resisténcia das rochas utilizando correlagdes tedricas da literatura (CHEN et al., 2018;
SOARES; GRAY, 2019).

* Densidade e neutrao: Segundo Thomas et al. (2004), sdo duas técnicas de perfilagem
que medem raios gama ap0s exicitacdo com diferentes fontes. Sdo tteis para medicao de

porosidade, identificagdo de zonas de gas.

* Resistividade: Mede a resisténcia a condugdo de corrente elétrica. Segundo Souza (2011),

auxilia a identificar tipos de fluidos contido nos poros.

O PWD ¢, segundo Tavares (2006), o sistema que mede a pressao do fundo do poco.
Emprega uma série de sensores alojados no BHA, e que utiliza o processo de transmissao
de dados por pulsos do fluido como mencionado anteriormente. O dado principal fornecido
por esse sistema € o chamado Equivalent Circulation Densisty (ECD), que é determinado por
estimativa obtida da pressdo anular e representa a pressao dindmica de circulacdo no fundo do
poco (TAVARES, 2006). Esse tipo de medi¢do s6 € disponivel em certas configuragdes de BHA,
mas uma vez disponivel € possivel obter esse parametro em tempo real (SOARES; GRAY, 2019;
TAVARES, 2006).
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3 MODELAGEM DA ROP: PREDICAO E OTIMIZACAO

Muitos estudos foram desenvolvidos ao longo dos anos tendo como objetivo a forma-
lizacao de um modelo preciso que representasse a relagdo de fatores que influenciam a ROP
(BARBOSA et al., 2019; NAJJARPOUR et al., 2021). Para Hegde e Gray (2018), o esforco
para desenvolver modelos da ROP consiste na busca para representar o objeto, ou a resposta do
modelo (ROP), como uma fun¢do de parametros controldveis e incontrolaveis, e, segundo Bar-
bosa et al. (2019), o objetivo final dos modelos preditivos da ROP € a otimizagao da perfuragio.
Soares e Gray (2019) afirmam que a precisdo desses modelos influencia diretamente no sucesso
da otimizacao, uma vez que modelos preditivos precisos sdo essenciais como funcdes objetivo

dentro do problema de otimizagao.

Este capitulo introduz os principais direcionamentos tomados na literatura acerca da
modelagem da ROP com base nos parametros operacionais envolvidos na perfuracdo. Sao
apresentados os fatores que influenciam a ROP, bem como os principais modelos analiticos
tradicionais e adaptacdes dos modelos para tempo real, que envolve a relagdo entre parametros
medidos em tempo real. Estratégias mais recentes aplicando os modelos baseados em dados sdo

pontuadas. Em seguida € introduzido o tépico de otimiza¢do dos modelos da ROP.

3.1 Fatores que influenciam a ROP

Os primeiros modelos de previsdo da ROP foram desenvolvidos durante a década de
1960. No entanto, em trabalhos anteriores como Sikes (1936) e Bielstein e Cannon (1950),
discussdes sobre quais varidveis afetam a ROP j4 sao apresentadas. Essas discussdes culminaram
no desenvolvimento posterior dos modelos analiticos da ROP com capacidade preditiva. Hossain
e Islam (2018) mencionam que os fatores que afetam a ROP ainda ndo s@o totalmente conhecidos.
Porém, pesquisas recentes demonstraram a influéncia notdvel de varios parametros de perfuragao
na ROP. Em Fear (1999), esses parametros sao investigados e, por sua vez, listados conforme a

classificacdo da Tabela 4.

Os fatores controldveis na Tabela 4 sdo aqueles modificados na superficie de imedi-
ato durante a perfuragcdo, ou que pelo menos possibilitam certo controle dos operadores. Em
contrapartida, os fatores incontroldveis, também conhecidos como fatores ambientais, estao
relacionados a limitagdes tecnoldgicas de acesso ou fatores que dependem das caracteristicas da
propria formacdo geoldgica. Na Tabela 4, informagdes dos fluidos e pressdao no fundo do pogo
podem ser consideradas como fatores incontroldveis por conta que ha requisitos necessarios
para atingir o objetivo (reservatério de petréleo) e que dependem das propriedades da formagao
perfurada. A densidade do fluido, por exemplo, tem papel fundamental para evitar entrada de
fluidos da formacgdo no pogo e é definida em projeto. Do mesmo modo, o tamanho da broca deve

obedecer requisitos do projeto do po¢o, como produgdo de petréleo e passagem de equipamentos,
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e, portanto, ndo € modificado para atender a eficiéncia da perfuracdo. As relacdes entre as varia-
veis na Tabela 4 configuram o complexo sistema de interag@o broca/rocha durante a perfuragao,

sendo essa relacdo altamente ndo linear entre alguns desses fatores (SOARES; GRAY, 2019).

Tabela 4 — Fatores que afetam a ROP

Fatores controlaveis Fatores incontrolaveis
Design da broca Tipo da formagao
WOB Propriedades da formagado
RPM Tipo do fluido
Vazao do fluido Densidade do fluido
Poténcia hidrdulica da broca Outras propriedades do fluido
Arranjo dos oficios da broca  Overbalance e/ou Pressao no fundo do poco
Geometria do motor/turbina Tamanho da broca

Fonte: Adaptado de Fear (1999)

As influéncias dos principais fatores na ROP sdo apresentadas em mais detalhes a seguir:

« WOB (Peso sobre a broca): E considerado um dos fatores mais significativos, pois o
processo de perfuracdo demanda que a compressao exercida pela coluna de perfuragdo
sobre a rocha supere a resisténcia a compressao da formacao, caso contrario nao ha
penetragio significativa, principalmente em brocas RCB. E o primeiro pardmetro a ser
alterado para aumentar a ROP (GANDELMAN, 2012). Maurer (1962) investiga as relagdes
entre os parametros no caso de brocas RCB, e observa que em condi¢des apropriadas de
limpeza do poco, ou seja, com remog¢ao ideal de sélidos durante a perfuracao, a ROP seria
diretamente proporcional ao quadrado de WOB e que, em condic¢des ideais de limpeza
do pocgo, a relagdo entre esses parametros € linear até certo ponto, independentemente da
formacgdo. Em brocas PDC, o cisalhamento € o mecanismo de corte principal, desse modo,
€ produzido maior ROP com um WOB menor (GEOFFROY et al., 1998). Em Bourgoyne

et al. (1986) a relacdo descrita por Maurer (1962) € atualizada conforme a Figura 10.

Figura 10 — Resposta tipica da ROP ao aumento do WOB
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Fonte: Adaptado de Hossain e Al-Mejed (2015)
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A Figura 10 € obtida ao manter constante os demais parametros e variar apenas o WOB.
A partir do ponto a € vencida a resisténcia inicial da rocha e o processo de perfuracao é
iniciado. No segmento ab ha relacado linear, com um crescimento gradual da ROP com o
aumento de WOB. Em seguida, no segmento bc, hd uma regiao onde também existe relacao
linear entre a ROP e 0 WOB, porém com maior eficiéncia no processo de perfuragdo (maior
inclina¢do da reta). Para além do ponto c, os aumentos no WOB ocasionam pouco aumento
na ROP até atingir o Floundering Point, mencionado por Maurer (1962). Os valores de
WOB excessivos para além do ponto d resultam em diminui¢ao da ROP. Os motivos
principais sdo, primeiramente, a grande quantidade de sélidos gerados, que dificulta a
rdpida limpeza por meio do fluido de perfuracdo, e outro motivo seria de cardter estrutural,
uma vez que a coluna de perfuracdo comeca a apresentar vibragdes excessivas e flambagem.
Problemas de limpeza durante a perfuragcdo resultam em retrabalho da broca, porque as
particulas se sedimentam e energia precisa ser gasta para perfurar em material rochoso
removido previamente. Vibracdo excessiva e flambagem dissipam a energia que deveria

ser empregada totalmente na perfuragdo da formagao rochosa (GANDELMAN, 2012).

RPM: Segundo Maurer (1962), a relacdo entre RPM e ROP € linear quando a condic¢ao
de limpeza do pogo € ideal, porém em caso de baixa remog¢do dos sélidos nao hd com-
portamento linear e a ROP diminui com o aumento do RPM. Esse fendmeno ocorre para
valores de RPM muito elevados. A Figura 11 apresenta grafico semelhante ao obtido na
Figura 10, no qual a investigacdo feita por Bourgoyne et al. (1986) revela comportamento

semelhante ao relatado em Maurer (1962).

Figura 11 — Resposta tipica da ROP ao aumento do RPM
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Fonte: Adaptado de Hossain e Al-Mejed (2015)

Na Figura 11, o ponto b também é conhecido como Floundering Point por conta de marcar
a transicao entre valores de RPM associados a maior eficiéncia da perfuracdo e valores
elevados que contribuem para a perda de eficiéncia do processo. A diminui¢do da eficiéncia
na perfuracao esté relacionada a baixa remog¢ao dos sélidos e também por problemas de

vibragdo excessiva, de forma anéloga ao efeito causado por WOB elevado. Outro efeito
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latente ocasionado por rotacdes elevadas € o desgaste da broca, que a longo prazo afeta a
ROP.

Caracteristicas da formacao: Esse fator engloba a resisténcia da rocha, o seu limite
elastico, a porosidade e permeabilidade, a abrasividade e a sua dureza, dentre outros
parametros relacionados (HOSSAIN; ISLAM, 2018). Dos fatores ndo controldveis é
certamente o que mais afeta a ROP. Segundo Hossain e Islam (2018), as propriedades da
formacao mais importantes que afetam a ROP sdo o seu limite eldstico e a sua resisténcia
limite. Como mencionado em Gandelman (2012), diferentes litologias requerem valores
diferentes de energia empregada no processo de perfuragdo, e, com isso, rochas mais
resistentes induzem naturalmente uma ROP menor, pois demandam mais energia do
sistema para ultrapassar a resisténcia da rocha perfurada. Segundo Bourgoyne et al. (1986),
uma maior permeabilidade permite o fluido de perfuracdo circular mais facilmente na
rocha, dessa forma atua modificando o diferencial de pressdo agindo na broca. Além disso,
rochas com abrasividade promovem maior desgaste da broca, que, por sua vez, afeta a
ROP.

Propriedade do fluido de perfuracio: Parametros reolégicos do fluido de perfuragdo
também afetam a ROP de forma significativa, principalmente a densidade do fluido
(NAJJARPOUR et al., 2021). Segundo Hossain e Islam (2018), as propriedades do fluido
que afetam a ROP sdo: densidade, propriedades reoldgicas, caracteristicas de filtragem,
contetido de residuos sélidos e sua distribuicdo granulométrica e a composi¢do quimica do
fluido. Segundo Najjarpour et al. (2021), existe uma relacdo inversamente proporcional
entre a ROP e alguns dos fatores mencionados como a viscosidade, a quantidade de s6lidos
no fluido e também a densidade (Figura 12). Um aumento da capacidade de filtragdo do
fluido, no entanto, causa um aumento da ROP. Um dos fatores controldveis importantes € a
vazdo do fluido de perfuracgdo, e esse parametro se relaciona de forma mais complexa com
a ROP, do que o RPM e 0 WOB. Como mencionado em Soares e Gray (2019), o aumento
da vazao leva ao aumento da perda de carga no anular e, consequentemente, levam a maior
pressdo de fundo do pog¢o. Ao mesmo tempo, o aumento da vazao promove maior remocao
de residuos sélidos da perfuracao, o que diminui a pressdo de fundo do pogo. Dessa forma,

a vazao provoca efeitos concorrentes na ROP.

Overbalance: E o diferencial entre a pressio exercida no poco e a pressio dos fluidos da
formacao (pressao de poros da formagao), provocado por gases ou liquidos (GANDEL-
MAN, 2012). O diferencial positivo € o overbalance, e consiste na pressao de fundo de
poco aplicada ser maior que a pressdo de poros. E de interesse na perfuracio pois contribui
na maior seguranga em uma perfuragdo convencional, uma vez que evita influxo de fluidos
da formacdo. Quando o diferencial positivo resulta em valores extremos, induz os residuos
s6lidos a permanecerem nos poros e dessa forma dificulta o processo de perfuracio (baixa

ROP). A Figura 13 ilustra a relag@o entre o aumento do diferencial de pressdo e o logaritmo
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Figura 12 — Relagdo entre a ROP e diferentes propriedades dos fluidos
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Fonte: Adaptado de Najjarpour et al. (2021)

da razdo entre a ROP e o valor da ROP quando o overbalance é zero. Nessa imagem, sdo
incluidos resultados de diferentes brocas.

Figura 13 — Efeito do aumento do diferencial de pressao na ROP
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Fonte: Adaptado de Hossain e Al-Mejed (2015)

As propriedades do fluido também contribuem na alteracdo do diferencial de pressao.
Como mencionado em Gamal et al. (2022), overbalance € um fator critico na interagao
do fluido com a rocha e carece de estudos mais aprofundados em relagdo aos impactos
na permeabilidade e porosidade da rocha. De forma geral, determina-se o overbalance a
ser aplicado no poco durante o projeto, e isso € feito levando em consideragdo critérios de
segurancga, do tipo de fluido aplicado e também das propriedades da formagao, além disso,
a forma de ajuste durante a operagdo € alterando o peso do fluido (GAMAL et al., 2022;
GANDELMAN, 2012; ALAWAD, 2016). Perfis de resistividade e sonico da regido a ser

perfurada sdo informagdes uteis nessa tomada de decisdao no projeto, como mencionado
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em Hossain e Al-Mejed (2015), com esses perfis € possivel identificar zonas de pressao

anormal nas formagdes perfuradas.

* Design da broca e desgaste: Primeiramente, a escolha do tipo da broca tem um impacto
significativo na ROP. Brocas RCB nao sdo aplicadas em formagdes de maior dureza,
diferente das PDC, por exemplo, e danos prematuros gerados por escolha incorreta do
tipo de broca afeta a ROP. O tamanho da broca é definido em projeto levando em conta
parametros como a formacao e sua espessura, por exemplo. Um peso aplicado em broca
de diametro menor eleva a tensao aplicada na rocha, dessa forma, em fases que demandam
uma broca menor, ha tendéncia de manter um ROP maior se a formacdo for a mesma
(GANDELMAN, 2012). Em relacdo ao fator hidrdulico, como mencionado em Hossain e
Islam (2018), a acdo do jato expelido da broca é de promover melhor limpeza de fundo do
poco e também da prépria broca. A velocidade apropriada desse jato também influencia a
ROP. O tamanho dos orificios da broca influencia na velocidade do jato, assim como as
propriedades do fluido. Em Bourgoyne et al. (1986) é mencionado que, naturalmente, as
brocas tendem a perfurarem lentamente com o progresso da perfuracdo devido ao desgaste,
e o desgaste, por sua vez, depende do tipo da broca (RCB ou PDC) e da formacdo. A
reducdo da ROP ndo € significativa até ocorrer desgaste acentuado e quebra dos dentes da

broca.

3.2 Modelos tradicionais para ROP

Em Graham e Muench (1959), relagdes rudimentares entre a ROP e varidveis como
WOB e RPM ja integravam um plano de otimizagao de custo envolvido na perfuracdo (FEAR,
1999; ISLAM; HOSSAIN, 2021). Os primeiros modelos da ROP relacionavam apenas RPM
e WOB para obter a ROP por meio de relagdes simples e aplicadas em condicdes especificas
de perfuragdo. No entanto, apenas em trabalhos posteriores como Cunningham (1960), Maurer
(1962), Galle e Woods (1963), Bingham (1964) e Bourgoyne e Young (1974) modelos analiticos
com maior capacidade preditiva comecaram a ser propostos (SOARES; GRAY, 2019; ISLAM,;
HOSSAIN, 2021).

Inicialmente os modelos foram desenvolvidos considerando brocas RCB. A partir do
final da década de 1970 surgiram os primeiros modelos adaptados para brocas do tipo PDC
(NAJJARPOUR et al., 2021). O modelo apresentado em Bingham (1964) € um exemplo de
modelo da ROP para broca RCB, e que serviu de referéncia em diversos estudos na literatura
(NAJJARPOUR et al., 2021). Esse modelo é dado por
woB|"

b

ROP =K -

-RPM 3.1

em que Dy € o didmetro da broca, K e a s3o constantes relacionadas a formagdo rochosa e a
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propria broca, respectivamente. O modelo de Bourgoyne e Young (1974) (BYM), no entanto,
€ conhecido como o mais compreensivo € minuncioso dos modelos tradicionais da ROP. Esse
modelo foi atualizado pelos autores em Bourgoyne et al. (1986) e foi originalmente desenvolvido
para brocas RCB. O modelo foi proposto originalmente aliado a um processo de regressdo linear
multipla, a fim de determinar os coeficientes (a; até ag) com dados histéricos de perfuracao
disponiveis. Dessa forma, a ROP do pogo atual é determinada utilizando os coeficientes ajustados

com esses dados histéricos. A expressdao do modelo é dada por

ROP=fi-fa-fs-fa-Js-Jo-fr- Js (3.2)

em que a ROP ¢ definida como o produto de 8 subfungdes. As subfuncdes f sdo detalhadas nas

seguintes expressoes:

£ = 2303 (3.3)
fy = p2:303-a2-(TVD) N ~TV D) (3.4)
fy = 62.303-a3-TVDO‘GQ-(PPGf(PPG)N) (3.5)
f, = 230304 TVD-(PPG-ECD) (3.6)

(WOB) ) (W) .
Dy D,
5= [ ¢ ] (3.7
(WOB> . (WOB>
Dy Dy
N t
RPM \%
fe = <—<RPM)N> (3.8)
fr=emh (3.9)
_(t >a8 3.10
% < - (3.10)

Neste modelo, além dos coeficientes que sdo obtidos por regressao linear multipla e os
parametros intrinsicos, normaliza¢des obtidas por meio de estudos com dados de campo, feito
pelos autores, sao incluidos no modelo. A Tabela 5 expde os parametros intrinsecos do modelo e

na Tabela 6 os valores de normalizagcao propostos em Bourgoyne et al. (1986) sdo listados.
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Tabela 5 — Parametros intrinsecos do modelo

Parametros Descricao
RPM Rotagdes por minuto medido na superficie
WOB Peso sobre a broca medido na superficie
PPG Valor atual do gradiente de pressdo de poros
ECD Valor atual da densidade equivalente dinamica
TVD Profundidade vertical verdadeira
D, Diametro externo da broca
h Fracdo desgastada do dente da broca
F} Forca hidraulica de impacto do jato aplicado pela broca

Fonte: Bourgoyne et al. (1986)

Tabela 6 — Valores dos parametros de normalizagcao
Valores Unidade

TV D)y 10000,00 ft

PPG)y 9,00 Ib/gal

(
(

<W[())bB kp

N
1000 Ibf

(RPM)N 100 rev/min

Fonte: Bourgoyne et al. (1986)

Cada subfuncdo f na Equacdo 3.2 é uma fun¢do que define efeitos especificos gerados

pelos parametros que afetam a ROP. A seguir, € apresentada cada funcao e as suas premissas.

f1 - Representa o fator relacionado a resisténcia das formagdes, o tipo da broca utilizada e
o efeito dos residuos sélidos da perfuracio (MITCHELL et al., 2011; NAJJARPOUR
et al., 2021). O parametro a; € o coeficiente que captura essas relacdes e é conhecido
como parametro de resisténcia da formacao. Segundo Islam e Hossain (2021), ndo ha
explicagdo fisica para a forma exponencial, apenas sentido matemédtico de acentuagdo dos
efeitos. De fato, esta subfunc¢ao agrega os demais efeitos relevantes na ROP e que nao
sdo explicitamente englobados nas demais subfungdes, em que o principal efeito seria a

resisténcia da formacao.

f2 - Engloba os efeitos de compactacdo da formagdo na ROP. A expressdo exponencial decresce
a medida que aumenta a profundidade e € normalizada para um valor de profundidade de
até 10000 ft (Tabela 6). Como mencionado em Islam e Hossain (2021), essa suposicao
¢ uma simplificacdo visto que a compactagdo estd relacionada ao modo de deposicao,
que, por sua vez, varia extensivamente. O pardmetro a; € o expoente da tendéncia de

compactacio normal.
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f3 - Representa os efeitos relacionados a pressiao de poros na ROP. Como mencionado em Eren e
Ozbayoglu (2010), essa expressao também leva em conta, em certa medida, a caracteristica
de compactagdo da formacao. Segundo Bourgoyne et al. (1986), f3; estd modelando o
efeito de subcompactagdo presente em formagdes com pressao de poros excepcionais. O

parametro ag € o expoente de sob compactacao.

f4 - Inclui os efeitos do diferencial de pressao que € causado pela relagdo entre a pressao
da formacdo e aquela causada pela densidade do fluido de perfuracao (overbalance). O
pardmetro a, € conhecido como expoente do diferencial de pressdo. Assim como a f5 inclui
a medida do gradiente de pressdo de poros, que, por sua vez, ndo é medido diretamente e
necessita de modelo especifico para a estimativa desta grandeza, conforme descrito em

mais detalhes no Apéndice A.

/5 - Representa a influéncia do tamanho da broca e do WOB em conjunto. Como mencionado

em Eren e Ozbayoglu (2010), na funcdo f5 o fator (WD—(ZB) € o limite a ser ultrapassado
t

para dar inicio ao processo de perfuracdo. Esse limite é assumido como sendo zero em

formacdes pouco resistentes, e de modo geral pode ser diretamente obtido com os drill-off

tests. as € o expoente do peso sobre a broca (ISLAM; HOSSAIN, 2021).

fs - E a fungdo que inclui a influéncia do RPM no modelo. Como mencionado anteriormente,
ap6s um aumento de RPM que gera um aumento da ROP, existe um ponto (Floundering
Point) onde esse comportamento deixa de existir e a ROP decai, essa fun¢do atribui ao
modelo esse comportamento. O parametro ag € conhecido como expoente da velocidade de
rotagdo. Como mencionado por Islam e Hossain (2021), o efeito de vibragdo desempenha
um papel na interagdo entre o RPM e a ROP, mas ndo € diretamente considerada nessa

equacao.

f7 - Essa funcdo inclui as considera¢des acerca do estado da broca, ou seja, o nivel de desgaste
dos dentes. Esse fenomeno em si depende também da abrasividade da formacdo perfurada,
WOB, RPM, geometria dos dentes e a eficiéncia na remog¢do dos cascalhos no poco
(ISLAM; HOSSAIN, 2021). O parametro a; ¢ chamado de expoente de desgaste da broca.
A subfuncio f; relaciona a ROP com a varidvel &, que é a medida da altura remanecente
dos dentes. Essa altura s6 € acessada no intervalo final de uso da broca. No entanto,
trabalhos como Soares e Gray (2019) utilizam uma estratégia de interpolagdo linear para

obter os valores de & nas demais profundidades (Apéndice B).

fs - Representa os efeitos da forca hidrdulica de impacto do fluido de perfuracdo. Esse fator
depende do tipo de fluido usado e de caracteristicas da broca utilizada. A influéncia na
ROP diz respeito principalmente as condi¢cdes de limpeza do pogo, ou seja, da remogao de
sOlidos da perfuracdo que notadamente tem efeitos indiretos na penetragdo da broca. O
parametro ag € o expoente hidraulico. A expressdo para F); e demais pardmetros calculados

com base nas brocas utilizadas sdo apresentados no Apéndice B.
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Segundo Islam e Hossain (2021), esse modelo provou ser fundamental em trazer a
tecnologia de perfuracdo para a era da informacgdo, uma vez que foi utilizado em conjunto com
dados de diferentes tecnologias de monitoramento em tempo real. Além disso, este modelo
serviu como base para o desenvolvimento de outros modelos para ROP. Um exemplo é o modelo
proposto por Reza e Alcocer (1986), que utiliza analise dimensional, aplicando o teorema de
Buckingham m, para determinar os fatores independentes que influenciam a ROP em brocas
RCB, resultando em um modelo de regressao ndo linear com 4 varidveis que relacionam WOB,
RPM, viscosidade do fluido de perfuragdo, resisténcia a compressao da rocha, diferencial de
pressao, vazio do fluido de perfuracio e diametro da broca. No entanto, segundo Najjarpour et al.
(2021), o modelo BYM € o mais comumente utilizado em estudos relacionados a ROP usando
métodos tradicionais, e um dos motivos, certamente, é por correlacionar de forma explicita
0s principais parametros operacionais, e também efeitos notoriamente relevantes por meio de

relagdes matematicas simples, como € o caso do desgaste da broca.

Adaptacdes do BYM foram propostas por alguns autores com o objetivo de tornar o
modelo mais representativo para outros tipos de brocas, principalmente fazendo alteracdes em
subfuncdes ou normalizagdes (OSGOUEI, 2007; DARWESH et al., 2020; NAJJARPOUR et
al., 2021). Devido ao fato de haver diferentes mecanismos de corte entre brocas do tipo PDC e
RCB, a relacao entre WOB, RPM e torque na broca provoca diferentes efeitos na ROP. Uma
modificacdo que é considerada em Osgouei (2007) e Darwesh et al. (2020) € a adaptacao da

subfuncdo f5, que corresponde ao efeito do WOB na ROP, e que € descrita por

c, - (WSB) —0,942 - AP, - <D"D_1) as
b b ] (3.11)

800

fs =

que propde a inclusdo de uma relagdo empirica que corresponde ao efeito do chamado Pump-off

Force, que é determinada por

D, —1
POf:0,942-APb-( bD ) (3.12)
b

e essa expressao, por sua vez, depende diretamente da perda de pressdo na broca (AF,), que é

apresentada no Apéndice B.

O Pump-off Force surge como uma for¢a de rea¢do que reduz a carga aplicada na broca.
Ramsey (2019) menciona que esse efeito € predominante em brocas de diamantes naturais e
também em brocas do tipo PDC, porém em menor grau. Esse efeito surge pela pequena distancia
entre a face da broca e a rocha perfurada. Desse modo, a expressdo modificada tenta modelar
esse efeito e, portanto, torna a subfuncio f5 possivel de melhor adaptar o comportamento do
WOB com a ROP para outros tipos de brocas que nao somente as brocas de partes moveis.

Darwesh et al. (2020) utilizam a Equagdo 3.11 com a sugestdo de redug@o de 0,942 para 1/3. Na
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Equacdo 3.11, ainda é incluido o fator C.., que representa a fracdo da carga que de fato ¢ aplicada
na broca quando alargadores sdo utilizados. Algumas sugestdes recentes também foram feitas

em Darwesh et al. (2020) para alterar normaliza¢des no modelo, como indicadas na Tabela 7.

Tabela 7 — Sugestdes para alteracao nas normaliza¢des

Subfuncoes Valor original Valor modificado
fa 10000 12000
Ja 9,0 12,0
fe 100 100 para RCB e 160 para PDC

Fonte: Autor (2024)

Considerando a inclusio de informagdes de trajetoria na formulacdo da subfuncio fs,
Eren e Ozbayoglu (2010) incluem a seguinte expressao simplificada dentro da subfunc¢do f5 do

modelo Bourgoyne et al. (1986) original, que emprega a informagao da inclinacdo medida (y):

WOB, = (3.13)

cos(7)
que pode ser incluida na Equag@o 3.11 relacionada ao efeito do WOB.

Outra modificacdo proposta é a adaptacdo da subfungdo fs para a inclusdo da chamada
poténcia hidraulica por polegada quadrada (HSI), em vez do F}, que € a forca hidrdulica de
impacto (mais detalhes no Apéndice B). Desse modo, a subfun¢ao fs dentro do modelo foi

adaptada para considerar a seguinte expressao:

AR (1714 T '4Db)
fs = ( 5 ) (3.14)

Como indicado em Nasser (2012), consideracdes sobre o torque deveriam ser adicionadas

ao modelo de Bourgoyne et al. (1986), além disso, relacdes diferentes existem entre torque e
ROP para os diferentes tipos de brocas. Como mencionado em Hossain e Al-Mejed (2015),
brocas do tipo PDC geralmente requerem torque elevado quando comparado com brocas do
tipo RCB. A inclusdo do torque pode ser relevante em certas situagdes onde seu efeito sobre a
ROP seja significativo, como por exemplo em cendrios com mudancas significativas na litologia
(KAKOLI et al., 2018). Uma modificacao feita em Mohamud (2020), para um cendrio com
brocas do tipo PDC, € a inclusdo do torque como subfun¢do fs no modelo de Bourgoyne et al.
(1986). Essa modificacao deve ser avaliada mediante casos especificos, considerando também a

qualidade e representatividade das medi¢des adotadas.

Outra modificagdo do modelo BYM ¢é feita por Soares e Gray (2019). Como mencionado
por esses autores, o modelo BYM representa os principais aspectos da perfuragcdo, no entanto,
nem todos os pardmetros sdo facilmente obtidos em tempo real, sendo, portanto, estimados. Um

exemplo € o desgaste e o gradiente de poro pressdo. Segundo o autor, profundidade, WOB, RPM
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e vazdo do fluido sdo parametros sempre disponiveis em tempo real. Medidas como a ECD e
a estimativa da resisténcia da rocha podem ser disponibilizadas em tempo real a depender dos
sensores utilizados e possivelmente de correlagdes empiricas representativas. Nesse contexto,
Soares e Gray (2019) propuseram modificacdes a formulacdo do modelo BYM a fim de torni-la
mais apropriada para utilizagdo em tempo real. O modelo (BYMSoares) corresponde a seguinte

expressao:

ROP =ay -TVD®™ -WOB* - RPM® - ¢*® (3.15)

no qual 7VD ¢é a profundidade vertical verdadeira e ¢ € a vazdo do fluido de perfuracdo. A

expressao € mais simples que o BYM e elimina a utilizacdo de qualquer normalizagdo.

3.2.1 Modelos baseados na energia mecanica especifica

O modelo de energia mecanica especifica, do inglés Mechanical Specific Energy (MSE),
que € aplicado na andlise da perfuracdo foi desenvolvido inicialmente por Teale (1965). O
conceito consiste no trabalho realizado para escavar uma unidade de volume da rocha. Como
argumentado em Teale (1965), o trabalho realizado na perfuragcdo € a soma do trabalho induzido
pelo WO B aplicado e o trabalho gerado pela tor¢ao 7" exercida na rotacdo da broca. O MSE ¢
amplamente conhecido na inddstria como medida de eficiéncia do processo de perfuracdo. Uma
das aplicacdes dessa estratégia é na predicdo e otimizacdo da ROP, em que o MSE ¢€ utilizado
para garantir que o processo nao resulte em vibracdes excessivas e desgaste prematuro da broca
(alteragdes no balanco energético). A razdo entre o trabalho exercido na perfuracdo e o volume

removido de rocha por unidade de tempo € definida por

Trabalho ~ WOB - ROP +60 - 27 - RPM - T
Volume A, - ROP

(3.16)

e, portanto, a expressao cldssica do MSE, conforme apresentado em Teale (1965), corresponde a

seguinte expressao:

WOB 1207 - RPM - T
MSE = 3.17
4, A, ROP (3.17)

na qual os parametros A, e T’ correspondem a drea da superficie da broca e ao torque aplicado
na broca, respectivamente. Como mencionado em Chen et al. (2018), o torque na broca é o
principal parametro no modelo, e apesar de ser diretamente medido em testes experimentais,
as medicdes em campo ndo sdo obtidas facilmente, pois grande parte dos dados obtidos em
campo sdo medidas dos pardmetros na superficie. Dessa forma, a Equacgao 3.17 foi atualizada

por Pessier e Fear (1992) para a seguinte formulagao:
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(3.18)

1 13.33- - RPM
Ay Dy - ROP

MSE =WOB - (— +
na qual € utilizada a rela¢do estimada para o torque na broca em funcdao do WOB, que € dada por

_,ubDbWOB

T
b 36

(3.19)

em que i € o coeficiente de atrito da broca.

Chen et al. (2018) mencionam que os parametros deste modelo sdo faceis de obter com
medidas na superficie, e por isso este modelo tem bastante uso na industria. No entanto, quando
utiliza-se 0 WOB que é medido na superficie, e ndao o WO B, (WOB real que atua na broca), os
valores do torque na broca (Equacio 3.19) nao sdo precisos e, consequentemente, o0 MSE néo
€ preciso. Na verdade, em perfuragdo direcional e horizontal, hd maiores diferencas no WOB
da superficie e o WO B,, por conta das perdas por atrito causado pelo contato da coluna de
perfuracdo ao longo do pogo. Os valores de MSE calculados com o WOB apresentam erros

consideraveis.

Contribuicdes feitas posteriormente levaram a formalizacdo de um modelo para aplica¢ao
em perfuragdo direcional. Hammoutene (2012) e Amadi e Iyalla (2012) incluiram o conceito
de efici€ncia mecanica da broca no modelo por meio do fator £,, de minoragado, que € incluido
para distinguir a eficiéncia na transmissdo de energia para diferentes tipos de broca e diferentes
formacdes. Em Chen et al. (2014) € proposta melhoria no modelo por meio da insercdo da

expressao que relaciona o WOB da superficie e 0o WOB na broca, que é dada por

WOB, =WOB - e # (3.20)

e adiciona essa expressdo para o torque na broca conforme a relagdo a seguir:

_ Hp - WOBb . Db Uy WOB -e Hs. Db

T = 3.21
b 36 36 (-21)
Dessa forma, a Equagdo 3.18 ¢ atualizada para a expressao a seguir:
B 1 13.33 - up - RPM
MSE =FE, - WOB -e ™ #%. | — 3.22
¢ (A,, T 7D, -ROP ) (3:22)

em que os coeficientes fi, € Y, nesta equacao correspondem ao coeficiente de atrito da coluna e a

inclinacao da coluna, respectivamente.

A relagdo entre a ROP e a MSE, portanto, ¢ dada pela seguinte expressao:
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13.33 - up - RPM

ROP =
Db'( MSE 1)

(3.23)

E, -WOB-e 1w A,

Para utilizacdo dessa expressdo, a MSE € relacionada a resisténcia da formagao na con-
dicdo de eficiéncia na perfuracdo, quando a energia é empregada totalmente no processo de
perfuragdo. Na literatura essa relacdo € feita com a resisténcia ndo confinada, do inglés Uncon-
fined Compressive Strength (UCS), como indicado em Belayneh (2019), ou com a resisténcia
confinada, do inglés Confined Compressive Strength (CCS), conforme mencionado em Chen
et al. (2018). Desse modo, na Equagao 3.23 a MSE € substituida pela medida de resisténcia da
formacao, que, por sua vez, pode ser determinada por correlagdes empiricas usando medi¢cdes

obtidas com perfilagem (como mencionado no Apéndice C).

3.3 Modelos de aprendizado de maquina para ROP

Como explicado em Abu-Mostafa et al. (2012), as técnicas de aprendizagem sdo utiliza-
das em casos em que a descri¢do analitica do fendmeno € dificil ou mesmo impossivel, porém ha
disponibilidade de dados a partir dos quais os padrdes existentes podem ser capturados utilizando
algoritmos de aprendizagem. Dessa forma, o problema de encontrar modelos que representem a
complexa relacdo entre os parametros operacionais da perfuragdo e a ROP enquadra-se nessa
estratégia. Além da relacdo entre esses parametros ser desconhecida, a evolugao tecnoldgica
dos sistemas de perfuracdo possibilitou a coleta de grande quantidade de dados que podem ser

analisadas usando as técnicas de aprendizagem de maquina.

Um conceito importante dentro da teoria dos modelos baseados em dados € o balango
viés e variancia. A relacdo fortemente ndo linear entre os varios fatores que influénciam a ROP,
quando capturada por meio dos modelos tradicionais, resultam em uma relacao analitica de
alto viés. O viés dos modelos € definido por James et al. (2014) como o erro que ¢ introduzido
por aproximar um problema real complexo por um modelo mais simples. Soares e Gray (2019)
argumentam que modelos analiticos assumem uma relagdo matemdtica, como a de uma funcao
poténcia, por exemplo, entre algumas varidveis mensuraveis, porém o processo de perfuracao
¢ muito mais complexo do que essas relacdes. A varidncia diz respeito a variabilidade do
modelo aos dados utilizados para treino. Como indicado por Soares e Gray (2019), os modelos
analiticos possuem baixa variancia, no entanto, para gerar modelos com capacidade ideal de
generalizacdo (aprender os padrdes nos dados usados para treino e gerar predicdes), € necessdrio
um balango entre essas duas medidas. A teoria que envolve os métodos de aprendizagem de
maquina oferecem técnicas que permitem garantir esse balango e, consequentemente, gerar uma

predicdo mais precisas.

A capacidade preditiva dos modelos de aprendizagem de médquina para predi¢dao da ROP

superam as obtidas pelos métodos tradicionais segundo vérios autores (SOARES; GRAY, 2019;
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BARBOSA et al., 2019). Os primeiros a empregar técnica de aprendizagem de maquina para o
problema da ROP foram Bilgesu et al. (1997), que empregaram redes neurais para predi¢do da
ROP. Como mencionado em Hohn et al. (2022), ap6s mais de uma década sem desenvolvimentos
expressivos, 0 uso de técnicas de aprendizagem de méquina em outras inddstrias inspirou
esforcos de pesquisa para aplicar novas técnicas na predi¢do e otimizacao da ROP. Em Barbosa
et al. (2019), € feita a revisdo de literatura com apresentagdo de trabalhos que aplicaram varios
métodos de aprendizado de maquina, como pode ser identificado na Figura 14, que apresenta

uma distribui¢do de métodos de aprendizagem de miquina conforme a literatura.

Figura 14 — Distribui¢ao de métodos de aprendizagem de maquina aplicados ao problema de
predi¢ao da ROP

Outros; 8

Ensemble
(hom.); 9

ANN; 39
SVM; 7

Neuro-Fuzzy
(Anfis, Denfis); 7

Fonte: Adaptado de Barbosa et al. (2019)

Na Figura 14, € possivel perceber que o modelo Artificial Neural Networks (ANN)
foi o mais aplicado ao problema da ROP, no entanto, o Support Vectors Machine (SVM) e os
métodos Ensembles sdo estratégias mais recentes que apresentam capacidade preditiva superior
segundo alguns autores (SOARES; GRAY, 2019; BARBOSA et al., 2019; HOHN et al., 2022).
O Ensemble, como mostrado na Figura 14, foi bastante aplicado em vdrios trabalhos da literatura
e consiste em uma familia de métodos, onde o RF € o mais aplicado no problema da ROP.
Segundo a literatura, o Random Forest (RF) permite gerar resultados precisos, € também com
uma facilidade de interpretacdo do modelo maior que de outros métodos (HEGDE; GRAY, 2018;
SOARES; GRAY, 2019; BARBOSA et al., 2019; HOHN et al., 2022).

Como mencionado em Barbosa et al. (2019), existe a tendéncia dos modelos baseados
em dados para predicdo da ROP serem construidos levando em conta menos preditores (inputs do
modelo) quando se comparam trabalhos mais recentes com os primeiros estudos para predicao
da ROP com métodos de aprendizagem de maquina. Como abordado ainda em Barbosa et al.
(2019), modelos com até 8 preditores compreendem a grande maioria dos estudos recentes,

sendo os preditores mais comuns WOB, RPM, Profundidade e vazao do fluido.

Algumas das consideracdes que devem ser feitas na aplicacdo dos modelos de aprendi-
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zagem de mdquina para o problema de predi¢cao da ROP, segundo a literatura, sdo indicadas a

seguir de forma objetiva:

* Tratamento dos dados: Como os modelos que usam aprendizagem de maquina precisam
de dados, estes devem ser tratados, se necessario, pois dados poluidos podem inviabilizar
a aplicacao dos modelos. A utiliza¢do de dados representativos € crucial para o processo

de aprendizagem dos modelos.

Capacidade preditiva geral do modelos: O interesse principal € que o modelo seja capaz
de gerar valores da ROP precisos (valor das métricas de erro menor possivel). Existem
consideragdes adicionais relacionadas a precisdo da resposta quando ha poucos dados
disponiveis ou se ha melhoria da capacidade preditiva quanto mais dados sao fornecidos

aos modelos.

« Interpretabilidade dos modelos: E importante por fornecer meios para compreender o

fendmeno e a relagdo entre suas varidveis por meio da andlise do modelo.

« Inputs do modelo: E importante determinar quais os preditores e também a quantidade
necessaria. Geralmente busca-se incluir no modelo apenas os preditores mais relevantes,
tornando o modelo menos complexo. Nesse contexto, utilizar toda a experiéncia pregressa
com o desenvolvimento dos modelos tradicionais, como os mencionados neste trabalho,
¢ de grande auxilio na selecdo das varidveis significativas como input desses modelos
(AHMED et al., 2018). Consideracdes sobre a disponibilidade desses dados sdo de grande
relevancia para viabilizar, por exemplo, a aplicacdo do modelo em tempo real. Como
mencionado em Soares e Gray (2019), a performance desses modelos pode ser melhorada
considerando inputs que ndo sdo frequentemente analisadas como o Gamma ray e Delta-T

Compressional (vide Capitulo 2), se disponiveis em tempo real.

3.4 Otimizacao aplicada a modelo baseado em dados

A otimizagdo no processo de perfuracao engloba varios aspectos. Durante as etapas
de planejamento, por exemplo, novas configuracdes e equipamentos podem ser ajustados na
composi¢do da coluna de perfuracdo de forma a atingir um melhor comportamento dindmico
para maximizar a ROP. Estudos também podem ser desenvolvidos na selecao de brocas para
otimizar a eficiéncia na perfuracdo em diferentes tipos de formacdes. No entanto, como citado
em Soares et al. (2016), fatores como os mencionados ndo podem ser alterados em tempo real
para permitir o ajuste e mitigacdo de problemas na perfuracdo que podem ocorrer. A necessidade
de maior controle operacional para evitar comportamentos inesperados durante alteracdes na
litologia e problemas de limpeza, por exemplo, aliado ao advento de instrumentos de aquisicao
de dados durante a perfuracdo, levou a industria de 6leo e gas a considerar a otimizagdo de

parametros controldveis em conjunto com os estudos realizados nas etapas de planejamento
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e projeto (ISLAM; HOSSAIN, 2021; GANDELMAN, 2012). Como apresentado em Islam e

Hossain (2021), essas linhas de estudo comecaram a se desenvolver na década de 1980.

Uma abordagem utilizada na inddstria para otimizar os parametros operacionais WOB e
RPM durante a perfuracao € o drill-off test. Esse método consiste em um teste de tentativa e erro
para determinar valores de RPM e de WOB 6timos e que resultem em uma boa eficiéncia durante
a perfuracdo. A ideia € testar combinacdes de RPM e WOB usando estratégias para variar apenas
um desses dois fatores no processo deixando o outro constante. E realizado principalmente ao
iniciar a perfuracdo em uma nova litologia e busca estimar o Floudering Point. Duas metodologias
podem ser executadas: o teste ativo e o passivo. O teste ativo € para situacdo de perfuracdo rapida
e o teste passivo € aplicado em condicdes de perfuracao mais lenta, conforme sdo descrito em
Mitchell et al. (2011) e Vegar et al. (2016). Apesar de ser uma prética que aumenta a eficiéncia,
as decisdes e controle sdo fortemente dependentes da experiéncia e intuicao dos operadores
(HEGDE et al., 2018). Outro aspecto é que nao leva em conta a variacdo dos outros parametros
no processo, como a vazio do fluido de perfuracdo. Como mencionado em Barbosa (2019), para
implementar técnicas de controle em tempo real, modelos mais sofisticados sdo necessarios, € 0s

modelos preditivos da ROP usando aprendizagem de mdquina sdo uma opgao.

Tunkiel et al. (2021) mencionam que a otimiza¢ao em tempo real dos modelos da ROP
pode ser feita de miltiplas formas. Na Figura 15 duas estratégias principais sdo apresentadas: a)
Método do pogo de referéncia e b) Método de aprendizagem continua. O método do pogo de
referéncia é uma estratégia que pode ser utilizada quando existem dados de um poco semelhante
ao que serd perfurado. O modelo é treinado com os dados desses pocos de referéncia e aplicado
ao novo pogo. Dessa forma, desenvolvem-se modelos que aprendem os padrdes presentes nos
processos de perfuracdes anteriores da mesma regido para serem aplicados no poco atual. E de
facil implementacdo em relagdo a outra op¢ao, no entanto demanda a existéncia de dados de um
poco perfurado na regido, que podem ou ndo estar disponiveis. O modelo treinado com os dados
de um poco de referéncia pode ser otimizado durante a perfuragdo para gerar os parametros
otimos de RPM e WOB, por exemplo, que devem ser mantidos para acelerar o processo de
perfuracdo. Observa-se que, dentro dessa estratégia, modelos preditivos podem ser treinados
para cada formagao também (GANDELMAN, 2012).
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Figura 15 — Duas abordagens de modelos preditivos que podem ser aplicadas na otimiza¢do em

tempo real

_____________________ s B T T s |
: Método do |: Método de |
| Poco de referéncia || aprendizagem continua |
| Dados Pogo I| |
| de Referéncia : | :
| (I I
| [l I

| | st ams
Atualizaggo I | Atualizaggo do |
I | Model I
| do Modelo | | odelo |
| (1 I
' ' I |
: | : Model '
Modelo : | odee Dados Atuais |
| de ROP dD:clijc;sg gxtuals |: de ROP ooy |
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| 7Y | | X |
' I ! |
| Otimizagéo de [l Otimizagao de [
| parametros da 1 paramet[os da |
| perfuragdo 1 perfuragdo |
| | : I
: v ! |
| Controle da | | Controleﬂda |
| perfuragéo | | perfuragdo |
| |
I |

Fonte: Adaptado de Tunkiel et al. (2021)

A segunda estratégia é a de aprendizagem continua, na qual se aplicam métodos de
separacao em intervalos da perfuracdo e modelos sdo treinados continuamente ao longo desses
intervalos. Em um préximo intervalo, esses modelos sdo otimizados para obter os parametros de
perfuracdo desejados. O modelo pode ser atualizado com mais dados a medida que a perfuragao
ocorre (conforme representado na atualizagdo do modelo ilustrada na Figura 15). Como citado
anteriormente, Soares e Gray (2019) investigam essa estratégia e indicam que esse processo seria
ideal para o controle em tempo real. As vantagens principais sao que os modelos sdo treinados
com dados do préprio poco, além disso, também nao € necessério ter perfurado outros pogos
na regido. No entanto, algumas limitagdes dessa abordagem podem ser mencionadas, como € o
caso que a capacidade preditiva pode nao ser adequada tendo em vista a menor quantidade de
dados e também a capacidade de melhorar ou ndo as predi¢cdes quando mais dados sdo incluidos
no modelo durante a perfuracdo. Essas possiveis limitagcdes tornam essa estratégia mais dificil
de implementar na pratica de modo que seja possivel assegurando boas predi¢des, garantindo o

sucesso da otimizagdo, ao longo da perfuragao.
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4 APRENDIZAGEM DE MAQUINA

A drea de aprendizado de méquina € um campo dentro da inteligéncia artificial cujo
objetivo € encontrar padroes com base em dados (IZBICKI; SANTOS, 2020). Modelos de
aprendizagem de mdquina determinam esses padrdes ocultos utilizando algoritmos sedimentados
na teoria de aprendizagem estatistica. Nesse contexto, aprender é descobrir o padrdo em um
conjunto de dados analisados a partir do qual € possivel, em seguida, generalizar para dados
nao analisados. Encontrar esse padrdo pode ser encarado como estimar uma fungdo alvo que é
desconhecida, e que ndo hd um meio claro de determind-la diretamente por meio de relagdes
matemadticas. Além disso, na aprendizagem de mdquina procura-se fazer o minimo de suposicoes

ou restrigdes possiveis sobre as relacdes que existem no conjunto de dados.

Essa drea desenvolveu-se de forma interdisciplinar, sendo os principais pilares a es-
tatistica, a otimizagao e a ciéncia da computacdo. Como mencionado em Abu-Mostafa et al.
(2012), a premissa de aprender com os dados é ampla o suficiente para motivar o surgimento de
paradigmas que tratam de diferentes premissas e situacoes. A Figura 16 apresenta os paradigmas

do aprendizado de mdquina.

Figura 16 — Os paradigmas principais da aprendizagem de maquina

Aprendizagem por Aprendizado
Reforco Supervisionado

N /

Aprendizagem
de Mdquina

Aprendizado ndo
Supervisionado

Fonte: Autor (2024)

Pode-se definir o aprendizado supervisionado como aquele no qual sao fornecidos os
chamados dados rotulados, ou seja, os dados possuem exemplos explicitos de como o output
do modelo de aprendizagem de maquina deveria ser, dado os inputs desse modelo (ABU-
MOSTAFA et al., 2012). No aprendizado ndo supervisionado ndo hd dados rotulados, e os

algoritmos sdo utilizados para extrair um nivel maior de representacdo e compreensiao dos
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padrdes presentes nos dados, e assim entender como estio estruturados. No aprendizado por
refor¢o, um sistema preparado para assimilar informagdes de um ambiente € definido, e o que €
fornecido ao modelo é um feedback externo no qual o sistema desenvolvido reaje de acordo com
um sistema de recompensa e penalidades (GERON, 2021). Neste trabalho, o foco é o aprendizado

supervisionado, que € discutido em mais detalhes a seguir.

4.1 Aprendizado supervisonado

O paradigma de aprendizado de maquina mais utilizado € o supervisionado (ABU-
MOSTAFA et al., 2012; GERON, 2021; MURPHY, 2022). Formalmente, a tarefa executada
¢ determinar uma fungiio f que mapeia inputs X = (z1,9,...,74) € RY, conhecidos como
atributos ou preditores, para um output Y, conhecido como varidvel resposta. Do problema
supervisionado surgem duas abordagens: classificacio e regressdao. Quando a varidvel resposta é
um valor quantitativo, o problema é de regressao, e se o valor é categérico, temos um problema
de classificacdo (IZBICKI; SANTOS, 2020). A Figura 17 apresenta o problema abordado no

aprendizado supervisionado de forma esquematizada.

Figura 17 — O problema geral do aprendizado supervisionado
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(FUNCAO ALVO f + ruido)
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CONJUNTO DE HIPOTESE
H

Fonte: Adaptado de Abu-Mostafa et al. (2012)

Na Figura 17, procura-se determinar uma fungéo alvo f desconhecida. Como nas aplica-
coes praticas ndo se tém dados gerados por uma funcao deterministica, mas sim dados gerados por
uma distribui¢do probabilistica, a relagdo Y = f(X) € substituida por P(Y'|X). Nesse sentido,
a varidvel resposta Y é uma varidvel aleatoria. Uma forma alternativa de analisar € considerar a

existéncia de uma funcao deterministica f associada a um ruido com certa distribui¢ao.
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No aprendizado supervisionado, a estimativa da fun¢ado alvo é feita utilizando os chama-
dos dados de treinamento, que sdo efetivamente utilizados pelos algoritmos de aprendizagem
para estimar a fungo alvo f e, desse modo, esses sdo os dados histéricos que contém o pa-
drdo a ser aprendido. O termo treinamento é o equivalente de processo de estimacao dentro
da teoria de aprendizagem de maquina (IZBICKI; SANTOS, 2020). A Figura 17 apresenta os
dados de treinamento como parte de um conjunto de input, que, por sua vez, possui uma certa
distribuicdo. Como mencionado em Abu-Mostafa et al. (2012), os dados de input precisam ter
uma distribui¢do, do contrario nao ha o que ser aprendido. Além disso, parte desses dados deve
ser utilizados para verificar se a funcdo estimada g € préxima de f utilizando as medidas de
erro. Esses dados s@o chamados de dados do conjunto de teste e as métricas de erro ajudam a
determinar a capacidade preditiva do modelo. A funcio g deve aproximar f e possuir capacidade
de generalizar essa estimativa para outras amostras dessa distribui¢ao. Para viabilidade desse
processo o conjunto de dados deve ser particionado, e dados distintos utilizados no conjunto de

treinamento e de teste.

Na Figura 17, a parte principal é formada pelo conjunto de hipétese e o algortimo de
aprendizagem. Dentro de um conjunto de hipétese, € retirada a melhor fungdo g que estima f. A
busca dentro desse conjunto € feita pelo algoritmo de aprendizagem. Sempre que um modelo
de aprendizagem de maquina € definido, tem-se um conjunto de hipoteses e o algoritmo de
aprendizagem (ABU-MOSTAFA et al., 2012). Nesse contexto, o conjunto de hipétese pode ser
todas as possibilidades de pesos em uma arquitetura de rede neural, e nesse caso o algoritmo
de aprendizagem seria a retropropagacao aplicada, que consiste em um processo de otimizacao
desses pesos, como explicado em mais detalhes ainda neste capitulo. Nesse processo € necessario
ter ainda uma métrica de desempenho (medida de erro) para possibilitar a escolha da melhor
funcdo g no conjunto de hipéteses. Isso pode ser feito utilizando a definicao de funcdes de
perda, que em problemas de regressdo geralmente envolve a perda absoluta (Norma L;) ou
a quadratica (Norma L,) (IZBICKI; SANTOS, 2020). Considerando essas duas normas, as

métricas de desempenho mais comumente usadas no processo de treinamento sdo dadas por

C(X.Y) = % : ZLl(g(Xi)ayi) = % : Z 9(X3) — il 4.1)

i=1 i=1
em que X e Y definem o conjunto de dados de treinamento, com todos os inputs e outputs do
modelo. L; € a fun¢do perda absoluta, /V € o tamanho dos dados de treinamento utilizados no
processo de aprendizagem, y; corresponde a varidvel resposta de cada instincia de treinamento.
X, s@o os inputs do modelo na forma X; = (z;1,%;2, ..., 2;4) com d preditores e g(X;) é a

estimativa da varidvel resposta. A fun¢do perda quadrética é dada por
| X |
X,)Y)=—="Y Ly(g(Xi),y:) = — X;) — i) 4.2
C( ) ) N ; 2(9( z)ayz) N ;(9( z) yz) ( )

Ambas equacgdes (Equacdo 4.1 e Equacao 4.2), conforme apresentadas, também sao
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conhecidas como funcdes de custo. Essas expressdes sdo a base de métricas para seleciao de

modelos conforme serd discutido na secdo 4.3.

4.2 Modelos de aprendizagem aplicados a regressao

Os modelos de aprendizagem de mdquina, enquanto modelos de regressdo, podem ser
paramétricos ou ndo paramétricos. Os modelos paramétricos assumem uma forma para a fungao
a ser estimada, desse modo f é parametrizada por um nimero finito de pardmetros. Com os
métodos ndo paramétricos, nao € feito suposi¢des sobre a complexidade de f (JAMES et al.,
2014; IZBICKI; SANTOS, 2020). Em ambos os casos, dois objetivos podem ser alcangados com
esses modelos: o preditivo e o inferencial. No primeiro, valores de uma varidvel resposta podem
ser previstos com base em novos atributos fornecidos ao modelo, e o segundo, determina-se a

significancia desses atributos na varidvel resposta.

Considerando inicialmente os modelos paramétricos, 0 modelo de regressao mais simples

€ o linear, que € expresso por

g(X1> = 6() + ﬁlmi,l + 62.731"2 + ...+ ﬁdxi,d 7= 1, 2, ceny N (43)

Neste modelo, o coeficiente (3, ¢ chamado de intercepto (ou bias), e os demais coeficientes
sao os coeficientes de regressdo. O nimero de preditores do modelo € d e N o nimero de

instancias no conjunto de treinamento. Em forma matricial essa relagao € dada por

9(X)=p8"X (4.4)

no qual o estimador dos coeficientes de regressao ¢ deduzido analiticamente com o método dos

minimos quadrados, conforme dado por

8= (XTX)"'XTY (4.5)

Izbicki e Santos (2020) demonstram que, mesmo quando a fun¢do regressao verdadeira,
a funcdo f (vide Figura 17), consiste em uma relacdo ndo linear, a estimativa via minimos
quadrados (Equacdo 4.5) converge para o melhor estimador linear com base em X. O melhor
estimador linear pode ser representativo ou nao. Além disso, para casos de mais parametros do

que dados, esse estimador ndao € bem definido.

Uma relac@o nao linear pode ser expressa, em alguns casos, como uma relagdo linear
conforme a Equacgdo 4.3 quando se utilizam transformag¢des adequadas (MONTGOMERY;
RUNGER, 2016). Dessa forma, a expressao dada por

9(Xi) = Bo+ B10i1 + Bobio+ ...+ Babia  i=1,2,.. N (4.6)
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¢ um modelo de regressdo linear equivalente a Equagdo 4.3, em que 6, ;, com j € {1,2...d}, sdo
varidveis transformadas. Desse modo, se ¢; ; = ¥; ; temos a chamada regressao polinomial, e

devido a esse artificio, a Equacao 4.6 pode ser resolvida por meio da mesma Equacdo 4.5.

A seguir, dois modelos nao paramétricos de regressao sdo explorados em mais detalhes.
Os dois sdao modelos de aprendizado de méquina cldssicos que permitem boas estimativas
em problemas de regressdo que envolvem estimar padrées complexos nos dados (IZBICKI;
SANTOS, 2020).

4.2.1 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais, do inglés Artificial Neural Network (ANN), consistem em
uma classe de algoritmos de aprendizagem que foram desenvolvidas tendo inicialmente a moti-
vagao de reproduzir o funcionamento biolégico das redes neurais cerebrais. O desenvolvimento
das ANNs foi iniciado por McCulloch e Pitts (1943), que formalizaram o primeiro modelo de
neurdnio artificial. Posteriormente, como mencionado em Goodfellow et al. (2016), o chamado
perceptron, descrito formalmente em Rosenblatt (1958), definiu um modelo de neurdnio artificial
com um processo de aprendizagem bem definido e que é considerado, como mencionado em

Géron (2021), a arquitetura mais simples de uma ANN. A Figura 18 apresenta esse modelo.

Figura 18 — Representagdo grafica de um perceptron
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Fonte: Adaptado de Mitchell (1997)

Neste modelo, é executada uma soma ponderada das suas entradas que sdo aplicadas em
seguida na func¢do de ativacdo. Esse processo corresponde ao limiar a ser excedido (por analogia
com o limiar de impulsos em um neurdnio bioldgico), que, por sua vez, gera o resultado final
(MITCHELL, 1997; GERON, 2021). O perceptron foi aplicado inicialmente em problemas de
classificacdo bindria, e a fun¢do de ativacdo mais comum no contexto de classificacio € a fungdo

sinal, que € dada por

—1,se2<0
sgn(z) =¢0,sez=0 4.7

1,sez2>0
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em que 2z = WX + Walks... W, T, € o limiar é definido como 2z = 0, w; corresponde aos pesos
do perceptron € x; as entradas, conforme Figura 18. No caso de problemas de regressdo, o
perceptron ndo € associado a nenhuma fun¢do de ativacdo e, dessa forma, o problema se reduz a

uma regressao linear andloga a mencionada anteriormente (vide Equacgéo 4.3).

O processo de aprendizagem com o perceptron € efetivo em problemas de classificagao
com dados chamados linearmente separdveis, nos quais uma fronteira de decisio pode ser definida
para classificar corretamente todas as instancias de treinamento em sua classes. No entanto, como
mencionado em Géron (2021), o perceptron ndo consegue apreender padroes complexos, o que
motivou o desenvolvimento de novas estratégias com esses modelos. Identificou-se que a maioria
das limitagcGes pode ser resolvida entrelacando varios perceptrons e definindo assim modelos
mais complexos usando uma mesma unidade bésica. Segundo Evsukoff (2020), as topologias
mais importantes de ANN sao: o modelo perceptron de miltiplas camadas, conhecido como
Multilayer Perceptron (MLP); o modelo de rede convolucional, chamados de Convolutional
Neural Network (CNN); o modelo de redes neurais concorrentes, conhecido como Recurrent
Neural Network (RNN); os autocodificadores, conhecido como Autoencoders (AE) e o modelo
generativo adversarial ou Generative Adversarial Network (GAN). O modelo MLP € o mais

cldssico e também o mais difundido em aplicacdes cientificas, com utilizacdo em diversas areas.

Esse modelo ¢ um estimador ndo linear que pode ser aplicado para aprendizado de
padrdes complexos nos dados (IZBICKI; SANTOS, 2020; GERON, 2021). A estrutura MLP
consiste no acoplamento de camadas ocultas que, por sua vez, contém varios neurdnios. As
camadas sdo chamadas de ocultas porque os outputs de cada camada nao sido conhecidos ao
longo do processo (GOODFELLOW et al., 2016). Os neur6nios correspondem a estrutura de um
perceptron. Ou seja, em cada um dos multipos neurdnios das camadas, € feita a soma ponderada
dos pesos e aplicada em uma fung¢ao de ativag@o. De forma geral, o MLP pode ter varias camadas
ocultas e um nimero diferente de neurdénios em cada camada sendo que a escolha da quantidade
de cada componente define a chamada arquitetura da rede neural, sendo que a escolha da melhor
arquitetura depende do problema. No MLP, o sinal circula apenas na direcao das entradas as
saidas: as camadas de entrada recebem os sinais de input, as camadas intermedidrias extraem e
armazenam o conhecimento e a camada de saida emite o resultado do estimulo, desse modo, essa
arquitetura também € conhecida como feedfoward de multiplas camadas. A Figura 19 apresenta

o esquema do modelo MLP. Neste trabalho, serd usado ANN para representar a arquitetura MLP.

Considerando a arquitetura de rede apresentada na Figura 19, o célculo executado nos

neur6nios da primeira camada € dado por

=9 (wg,j +) ngx?) (4.8)
i=1

em que o sobrescrito indica a camada, sendo a camada de entrada com indice zero e, nesse con-

texto, j € {1,2,3,4} corresponde ao nimero de neurdnios nesta camada, sendo i € {1,2...,n}
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Figura 19 — Representacdo grafica da arquitetura de MLP
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o nimero de neurdnios na camada anterior ou, neste caso, o nimero de entradas na rede. ¢ € a

funcdo de ativagdo.

O processamento feito nos neurdnios conforme a Equacio 4.8 é propagado na rede, para
demais neurdnios e camadas, seguindo o mesmo principio. As principais fungdes de ativacio sdo

apresentadas a seguir:

* Linear: ¢(z) =z

1
* Funcio si idal: = —
ungdo sigmoidal: ¢(x) e
Tangente hiperbélica: 6(x) — tanh(x) — ©—
* Tangente hiperbélica: ¢(z) = tanh(zr) = ——
gente hip S

ReLU: ¢(z) = max(0,x)

Em modelos aplicados a problemas de regressdo, o neur6nio da camada de saida sempre
possui uma func¢do de ativacao linear. Nas camadas ocultas, no entanto, sdo especificadas funcdes
de ativacdo diferentes. Como mencionado em Géron (2021), fun¢des de ativagdo precisam
possuir nao linearidade pois, caso contririo, o0 método como um todo fica limitado apenas a
uma transformacao linear. Além disso, func¢des de ativagdo como a apresentada na Equacao 4.7
nao sdo utilizadas nessa estrutura de rede mais complexa pois dificultam a estratégia que é
comumente utilizada para treinar a ANN, o chamado backpropagation ou retropropagagdo. Essa
estratégia demanda continuidade e, além disso, a fun¢do deve ser diferencidvel. A Figura 20

ilustra as fungdes de ativagdo junto com as suas derivadas.

Desse modo, uma fung¢do de ativacdo linear nas camadas ocultas serd ttil apenas quando
os dados possuirem padrao linear, uma vez que a rede serd um aproximador linear. Como

mencionado em Goodfellow et al. (2016), ¢ demonstrado que uma ANN de apenas uma camada,
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Figura 20 — Fungdes de ativacao e suas derivadas
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Fonte: Autor (2024)

com numero suficiente de neurdnios nessa camada, é capaz de representar qualquer funcao
continua. No entanto, ndo ha garantia que o processo de treinamento utilizado de fato aprenda
essa funcdo. Desse modo, é necessario especificar fungdes de ativacdo adequadas e, como
mencionado em (GOODFELLOW et al., 2016), em muitas circunstincias, aumentar o nimero de
camadas reduz o nimero de neurdnios necessarios para representar a funcao desejada. A escolha
do tipo de fun¢do de ativagdo é uma especificacdo atrelada aos neurdnios da rede e a arquitetura

da ANN, e depende do problema analisado, como discutido em mais detalhes na subse¢do 4.3.2.

4.2.1.1 Estratégia de treinamento da ANN

O objetivo do treinamento da ANN € estimar os pesos de modo a reduzir a funcio
custo (seja Equacdo 4.1 ou Equacdo 4.2). A alternativa mais empregada com esses modelos € a
aplicacdo do tradicional método do gradiente descendente combinado com um processo chamado
de retropropagacdo, que, por sua vez, ¢ um método eficiente que foi desenvolvido para permitir a
estimativa das componentes do vetor gradiente (IZBICKI; SANTOS, 2020; GERON ,2021).

O gradiente descendente ¢ um método de otimizacgdo que utiliza apenas a informacao da
direcdo do gradiente para a busca do minimo da funcio erro definida no processo de aprendizagem
(a funcao de custo). Em Géron (2021), é mencionado que o método ¢ utilizado para encontrar
a solugdo 6tima em uma grande variedade de problemas e, como mencionado também em
Goodfellow et al. (2016), esse método funciona bem com varios tipos de ANNs. Como o
gradiente informa a direcdo de maior crescimento de uma fung¢do, o gradiente descendente
envolve caminhar na direcio oposta ao vetor gradiente, portanto, em dire¢do ao ponto de minimo.

A Figura 21 ilustra a estratégia de minimizagao.

Na Figura 21, a fungéo erro F(IV) possui um minimo global que € atingido em passos
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Figura 21 — Representac@o do funcionamento do gradiente descendente
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Fonte: Autor (2024)

tomados em direcdo ao minimo quando € definido um valor de peso inicial na rede. O gradiente
descendente, portanto, funciona iterativamente utilizando uma regra de atualiza¢io dos pesos que
determina o passo ideal para caminhar na dire¢do que produz a decida em dire¢do ao minimo. A

expressao da regra de atualizacdo empregada no método é dada por

wh+ll — Wl f AW = Wl — nVE(W[i]) 4.9)

em que os valores de peso da rede sdo atualizados com a informacdo do gradiente. O sobrescrito
em colchetes indica as iteracdes. O VE(W) € o vetor gradiente e 1 € conhecido como taxa de
aprendizado, que € responsavel por controlar o tamanho do passo e que possui importancia crucial
para a convergéncia, pois um passo grande pode ser responsavel por impossibilitar a convergéncia
(GERON, 2021; GOODFELLOW et al., 2016). No método do gradiente descendente tradicional,
utiliza-se em cada iteracdo toda as N instancias do conjunto de treinamento para definir a métrica

de erro. Considerando a métrica quadrética (norma L-), a funcdo de erro € dada por

N 1 1 K
D_EW) =535 > (0(Xe W) = yir)? (4.10)

i=1 =1 k=1

1
E(W)=—
(W) =~
neste caso, o fator 1/2 é adicionado por conveniéncia matemadtica e K representa o nimero de
neurdnios da camada de saida, uma situagdo mais geral que corresponde ao caso de redes com

mais de uma saida.

Uma abordagem alternativa, conhecida como gradiente descendente estocéstico €, se-
gundo Goodfellow et al. (2016), a abordagem mais comum no treinamento de ANNs. Essa
abordagem calcula o gradiente e atualiza os pesos para cada instancia, selecionada aleatoria-
mente, dos dados de treinamento. Como mencionado em Géron (2021), devido a aleatoriedade
do processo, a decida nao € suave como no método tradicional e, desse modo, a decida para o

minimo € feita na média. O método apresenta vantagens como o menor custo computacional e,
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ainda segundo Géron (2021), quando a funcio de custo possui irregularidades significativas, o
gradiente descendente estocdstico terd uma chance maior de evitar minimos locais porque usa

varios vetores gradientes em vez de apenas um para guiar a busca do minimo.

4.2.1.2 Método de retropropagacao

A estratégia empregada para encontrar o gradiente da Equacdo 4.9 de modo eficiente
€ conhecida como retropropagacao e consiste em executar o gradiente descendente em uma
ordem especifica: Atualizando os pesos da Ultima camada e, em seguida, atualizam-se os pesos
da camada anterior e assim por diante até a camada de entrada (IZBICKI; SANTOS, 2020). O
principio da retropropagacdo é uma aplicacdo direta da regra da cadeia e € comumente utilizado
com o gradiente descendente estocdstico. Desse modo, € uma forma rdpida e precisa para
determinar todas as derivadas parciais do VE,, (W), para uma instincia n qualquer dos dados,

conforme apresentado por

[ OFE,

8w1

OE,
VE, (W)= | ws 4.11)

oF,
| Owy |

em que H é o nimero total de pesos da ANN. Considerando a saida da ANN como sendo
definida, de maneira simplificada, por ¢, que depende da instancia de entrada e dos pesos, o erro

¢ dado por

K
Ep=2Y (k= Yni)’ (4.12)

k=1

N | —

Considerando w; ; a designag@o genérica do peso entre a entrada z; (saida do neurdnio

anterior) e a saida v;, tem-se a seguinte expressao para as componentes do vetor gradiente:

(3En - 8En an

awj,i 8vj 8wj,i

(4.13)

na qual v; € chamada de varidvel de ativacdo, ou seja, o resultado da ponderacdo das entradas

em um neurdnio. Este valor é calculado com os elementos da camada anterior, conforme:

P

Vj = Z W2 = WjpZo + Wj121 + Wj222 + ... + W, pzp (4.14)
1=0

em que P é o nimero de elementos em uma camada anterior. Essa expressao € aplicada na

funcdo de ativacdo resultando em
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zj = ¢(v;) (4.15)

Na Equagdo 4.13, definindo-se a primeira derivada parcial convenientemente como 9, €

resolvendo a segunda derivada parcial usando a Equacgdo 4.14, tem-se a seguinte expressao:

OB,
o =5 (Zwﬂzz) = 0,2 (4.16)
K 7t

=0

e, considerando o cendrio da camada seguinte como sendo a camada de saida, tem-se a seguinte

expressao:

OE, _ OF 0 (1w
Ok = - = U - = - 5 Un,le — 2) = Unk — Yn 4.17
k 8vk 8yn,k aynk (2 ;(y K yk) UYn.k Yn ke ( )

Considerando a Equagdo 4.14 e Equacdo 4.15, a variavel de ativagdo calculada com os

neurdnios em uma camada anterior obtém-se a seguinte expressao:

P P
U= Y Wiz = ) wegh(v;) (4.18)
j=0 j7=0

considerando um neur6nio j qualquer de uma camada oculta, conectado a varios na camada
seguinte (saida ou outra camada oculta), com K neur6nios, e também considerando a regra da

cadeia multivariavel temos

8E 8Uk
: 4.19
% = (%] Z vy, an (+19)
que € equivalente a
i n OV
Z ovg Z
5j = 81}] 5k Wi j (420)

k=1

Retornando a Equacio 4.16, e arranjando os termos considerando a Equacao 4.20, pode-

se expressar de uma forma geral as componentes do gradiente conforme a seguinte expressao:

OF &
8Tj’- = (SjZi =Z;" ¢/<Uj)(kz_;6k . wk,j) (421)

Essa expressdo auxilia a determinagdo das componentes na Equagdo 4.11 que, por sua

vez, é utilizada na Equacgao 4.9 para atualizacdo dos pesos.
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No processo de treinamento das ANNs, conforme descrito, é necessario definir valores
iniciais de pesos para o comeg¢o do processo de treinamento. Essa defini¢do geralmente € feita
de forma aleatéria e nem sempre resulta em uma configuragdo de peso perto do ideal. Como
mencionado em Silva et al. (2016), € benéfico para convergéncia executar o treinamento mais
de uma vez com diferentes valores de pesos. Passar os dados de entrada vdrias vezes na rede
ajuda a atualizar os pesos para a dire¢do ideal. Desse modo o treinamento das redes € feito em
épocas. Uma época corresponde a passagem do conjunto de treinamento completamente pela
rede. Os pesos encontrados em uma época sao utilizados na época seguinte. O nimero de épocas
do treinamento pode estabelecer um critério de parada no processo de aprendizagem. Encontrar
um valor ideal de épocas depende do problema e do conjunto de dados conforme serd discutido

na subsecdo 4.3.2.

O procedimento pode ser resumido nas seguintes etapas:

Passo 1 - Define-se chute inicial para os pesos da ANN. Normalmente esses pesos iniciais sao

escolhidos de maneira aleatoria.

Passo 2 - Nesta etapa, com os pesos iniciais definidos, executa-se a propagac¢ao para frente dos
dados de entrada da rede. Determina-se os sinais transferidos camada por camada até o

neurdnio de saida. Desse modo, z; € v; sdo determinados inicialmente nesta etapa.

Passo 3 - Com o valor obtido no neurdnio de saida, € possivel determinar 9, conforme Equa-
cao4.17

Passo 4 - Partindo do valor de Jj, calculam-se os valores de 0; para todos os elementos das

camadas ocultas.

Passo S - §; e z; sdo utilizados para determinar as derivadas da fungdo erro em relacdo aos

parametros w; ;, como € relacionado na Equacio 4.16 e Equagio 4.21
Passo 6 - Com os valores das derivadas, atualizam-se os pesos conforme Equagdo 4.9
Passo 7 - Repetem-se os passos 2 até 6, apresentando nova instincia dos dados de treinamento.
Passo 8 - Interrompe-se o processo de treinamento até que um determinado critério de conver-
géncia ser atingido.
4.2.1.3 Efeito de escala nos dados de entrada em ANNs

Certos métodos de aprendizagem de maquina sdo sensiveis ao efeito de escala presente
nos dados de entrada. Para ANNSs, esse efeito € importante pois afeta o processo de treinamento.
Em cendrio onde as entradas de dados possuem ordens de grandeza muito diferentes, por exemplo,
€ possivel que o algoritmo de aprendizagem das ANNSs esteja suscetivel a uma maior dificuldade

para atingir o minimo. Esse efeito pode ser ilustrado na Figura 22.
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Figura 22 — Curvas de nivel em dominios com e sem correc¢ao da escala
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Fonte: Adaptado de Géron (2021)

No caso da Figura 22, um dos preditores do modelo possui escala muito maior e, portanto,
0 dominio € distorcido na Figura 22a. A convergéncia demanda um maior nimero de iteragdes
para atingir o minimo, caminhando em uma direc@o e em seguida para a outra. Na Figura 22b
essa caminhada € direta para o minimo. Como mencionado em Silva et al. (2016), ndo considerar
esse efeito de escala nos dados pode também afetar as transformacgdes que ocorrem nas fungdes

de ativacao, e, portanto, pode inviabilizar o processo de aprendizagem.

Duas abordagens principais s@o utilizadas em relagdo ao processo de correcao da escala
dos preditores: subtrair cada entrada de dado pela média do conjunto e dividir pelo desvio padrdo
dos dados de treinamento, que € um caso apropriado para quando as informag¢des de entrada
da rede seguem distribuicao normal, processo que € conhecido como padronizacdo (AOUN;
MADARASZ, 2022). Outra opcao, € transformar os dados de modo que o valor resultante
esteja entre 0 e 1 ou entre —1 e 1, esta transformagdo € baseada no principio dos segmentos
proporcionais de Thales e ¢ uma das formas mais comuns de correcao do efeito de escala nas
ANNS. A Figura 23 ilustra o principio utilizado para o caso em que o dominio esteja no intervalo

fechado de 0 a 1. Esse processo é conhecido como normaliza¢do min-max.

Figura 23 — Principio dos segmentos proporcionais utilizado no escalonamento
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Fonte: Adaptado de Silva et al. (2016)

A expressdo deduzida tomando por base a Figura 23 é dada por
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A @) _
29, = ———min_ (4.22)
Tmaz — Tmin

em que, argf())rm ¢ 0 novo valor de cada instancia . (9 é o valor antigo, Tynaz € Tpmin correspondem

ao maior e menor valor absoluto dentro do conjunto de dados.

4.2.2 Florestas Aleatorias

O método chamado Florestas Aleatorias, do inglés Random Forest (RF), faz parte de
um tipo de método de aprendizagem de maquina chamado de aprendizagem por agrupamento
ou Ensembles, que consiste na estratégia de agrupar multiplos modelos que juntos produzem
uma resposta melhor que a alternativa de usa-los isoladamente (MURPHY, 2022). Quando
o agrupamento € feito com varios modelos do mesmo tipo, o Ensemble é homogéneo, caso
contrario € chamado de heterogéneo. As RF recebem esse nome pois agrupam multiplas arvores
de decisao (Ensemble homogéneo). Essa estratégia foi desenvolvida no trabalho de Breiman

(2001). A Figura 24 ilustra o esquema deste tipo de modelo.

Figura 24 — Esquema de agregacdo nas RF
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Dessa forma, para compreender os modelos RF, é necessario estabelecer os conceitos

principais da estimativa por darvores de decisdo quando aplicada em problemas de regressao.

4.2.2.1 Arvores de Decisiio

Segundo Izbicki e Santos (2020), uma arvore de decisdo € construida inicialmente por
particionamento recursivos no espago dos preditores (os inputs do modelo). Cada particionamento
¢ feito de modo que essas regides nao sejam sobrepostas. Neste processo, € definida uma condi¢do
de decisdo (chamado de nd) a partir do qual serd feito esse particionamento. Os resultados finais
sdo chamados de folhas. A Figura 25 apresenta a estrutura de uma drvore de decisdo e a parti¢ao

correspondente no espaco dos preditores.
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Figura 25 — Processo executado no método de arvores de decisao
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As regides IRy, Ry, R3 e R4 da Figura 25 sao utilizadas para obter a predi¢do por meio
do cadlculo de médias. Ou seja, para um novo dado que se deseja obter a predi¢do com o modelo,
¢ determinado na divisdo dos nos qual regido I?; essa nova instincia analisada pertence e, dessa
forma, o preditor é simplesmente a média atrelada a essa regido, que foi determinada com os

dados de treinamento e com o particionamento encontrado no processo de aprendizagem.

Para o particionamento dessas regides sdo executadas multiplas divisdes bindrias, sendo
necessdrio definir nessas divisdes a varidvel de predi¢do (X;) junto com um valor s, que € o
valor de corte. Desse modo, em cada divisdo bindria criada € definido um critério de decisiao que

separa duas regides, como dado pelos seguintes conjuntos:

Ri(j,s) = {X|X; < s} (4.23)

Ra(j.s) = {X|X; > s} (4.24)

Segundo James et al. (2014) e Izbicki e Santos (2020), X; e s sdo escolhidos em cada

divisdo bindria como a melhor combinacio que leva a redugdo da expressao:

>, Xr) -+ Y (9(Xn) —w)? (4.25)
i:x;€R1(7,8) i:x;€Ra(7,s)
Ou seja, em cada divisdo determina-se a varidvel preditora e o valor de s que resulta na
menor perda quadratica (Equagdo 1.2) nas duas regides. g(Xr;) € a predicdo com os dados da
regido R;, que corresponde ao valor médio da varidvel resposta nas instancias de treino da regido

R; e y; o valor da varidvel resposta para cada instancia ¢ na regiao I?;.
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Na Figura 25, em cada divisdo sdo indicados a reta vertical (s) e o valor g(Xg, ) (reta
horizontal de cada regido). O processo de busca executado € conhecido como busca gulosa, que
¢ sempre feito de cima para baixo e sempre consiste em escolher o melhor valor para o passo
analisado, sem escolher, por exemplo, uma divisdo que resulte em uma melhor arvore em um
passo futuro (JAMES et al., 2014). Prosseguindo com essas escolhas de divisdo do espaco, novos
espacos sdo criados e o processo € repetido nessas novas regides até um critério de parada ser
atingido. Um critério, por exemplo, é quando a quantidade de instancias dentro de uma regiao é

atingida.

Uma caracteristica expressiva deste método € a sua alta interpretabilidade. Como men-
cionado em Izbicki e Santos (2020), os modelos de arvore de decisdo podem, por exemplo,
indicar quais as varidveis sao mais importantes, utilizando, por exemplo, o nivel de reducao do
erro quadrético em cada nova parti¢do. No entanto, os métodos de arvores de decisao também
possuem limitacdes bem conhecidas (GERON, 2021). Os modelos geralmente sio muito depen-
dentes dos dados utilizados no treinamento, o que leva a tendéncia de sobre-ajuste (JAMES et
al., 2014; IZBICKI; SANTOS, 2020). Como mencionado em Géron (2021), a grande limitacdo
é relacionada a instabilidade dos modelos de drvore de decisdo, pois sdo sensiveis a pequenas
variagdes nos dados de treinamento (variancia do modelo € alta). Tais limitagdes motivaram o

desenvolvimento de métodos mais sofisticados.

E importante mencionar que todos os modelos baseados em drvores de decisdo ndo
sdo sensiveis a escala dos preditores. Tendo em vista que uma arvore de decisdo realiza o
particionamento baseado em apenas um unico preditor por vez, sendo esse processo independente

dos demais, ndo € influenciado pela unidade de cada preditor.

4.2.2.2 A estratégia bagging e arvores de decisdo descorrelacionadas

As RF utilizam uma técnica de reamostragem no processo de treinamento. Como menci-
onado anteriormente, varias arvores de decisdo sido utilizadas no treinamento de modelos RF
e, por causa disso, o cendrio ideal seria obter varios conjuntos de dados independentes para
treinar essas arvores de decisdo. A estratégia utilizada aproveita ao maximo o tnico conjunto de
dados de treinamento e utiliza o chamado bootstrap, que consiste em retirar amostras aleatorias
com reposi¢cao em um conjunto sempre com o mesmo tamanho (IZBICKI; SANTOS, 2020). A

Figura 26 ilustra esse processo de reamostragem.

O modo que as RF agregam essas drvores de decisdo € por meio de uma adaptacao no
processo conhecido como bagging. O bagging consiste simplesmente na média das predicoes de

cada drvore de decisdo (g,(X)) conforme dado por

o) = > a(X) (4.26)
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Dado um conjunto de observagdes independentes, cada uma com variancia o2, a média
da variancia das observagdes é dada por o2 /n, em outras palavras, a estimativa pelo bagging
possui menor variancia do que a obtida por meio das drvores de decisao individuais (IZBICKI;

SANTOS, 2020; AOUN; MADARASZ, 2022). Na construcdo do modelo preditivo por meio
do bagging, em média dois tercos das amostras do conjunto de treinamento sdo utilizados no
processo de treinamento de cada preditor, o terco que ndo € utilizado recebe o nome de conjunto
“out of bag”. Além disso, a predi¢do geralmente melhora com a quantidade de arvores de decis@o

utilizadas até atingir um certo limite.

Figura 26 — Esquema do método de reamostragem bootstrap

Dados originais

Obs X Y

1 4.3 2.4

2 2.1 1.1

3 5.3 2.8

A AL
Obs X Y Obs X Y
3 5.3 2.8 Z*_Z 2 2.1 1.1
1 4.3 2.4 2 2.1 1.1
3 5.3 2.8 1 4.3 2.4
v

Obs X Y

2 2.1 1.1

3 5.3 2.8

1 4.3 2.4

Fonte: Autor (2024)

A estratégia do bagging € alterada nos modelos RF para tornar as arvores de decisdo,
desenvolvidas com cada amostra, menos correlacionadas. Essa modificacdo € feita para que ndo
seja fornecida predi¢cdes muito semelhantes nas drvores de decisdo. Dessa forma, € estipulado
um limite de escolha das varidveis de predi¢cao X; dentro de cada n6 dessas arvores, de modo
que apenas seja escolhido, de forma aleatdria, sempre uma quantidade p < P, sendo P o nimero
total de preditores considerados no treinamento, e que € menor que a quantidade de varidveis

preditoras. Em cada né um novo subconjunto com m varidveis € escolhido (JAMES et al., 2014;
IZBICKI; SANTOS, 2020).
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4.2.2.3 Processo de treinamento dos modelos RF

O processo de treinamento das RF pode ser descrito como uma sucessdao de passos

conforme apresentado a seguir:

Passo 1 - Executar o método de reamostragem com reposi¢cdo no conjunto de treinamento.

Cada amostra serd a base de entrada de uma arvore da floresta.

Passo 2 - Para a primeira divisdo do espaco dos preditores é amostrado aleatoriamente,

com reposicdo, um nimero p < P de preditores utilizado no modelo.

Passo 3 - Para cada um dos preditores amostrados X1y , Xj(2) ...Xj(,) aplica-se o algo-

ritmo de divisao do espago:

Determina o valor sy que divide a regido em duas, com Ry = {X|X;u)} < sju e

Ry = {X|Xj@)} > sjx) medindo o erro quadritico em cada parti¢do.

Passo 4 - Seleciona a varidvel X ;) e o valor de corte s;(;) que produz o valor minimo

conforme a conforme Equacio 4.25.

Passo 5 Verifica-se em R; se o critério de parada foi atingido. Se o critério for atingido
temos uma folha, caso contrario temos um n6 que poderd ainda ser particionado (retorna

ao passo 2 até atingir o critério de parada).

Passo 6 Verifica-se em R se o critério de parada foi atingido. Se o critério for atingido
temos uma folha, caso contrdrio temos um n6 que poderd ainda ser particionado (retorna

ao passo 2 até atingir o critério de parada)

Passo 7 Retorna ao passo 1, utilizando outra amostra do método bootstrap. O processo €

executado para todas as drvores de decisao.

A Figura 27 ilustra o particionamento do espago de preditores utilizando vdrias drvores de
decisdo com diferentes profundidades, de onde € possivel verificar o aumento do particionamento
das regides. Parametros como a profundidade das arvores e a quantidade de 4rvores utilizadas
no modelo impactam na performance final do modelo. A predi¢ao final com o modelo é feita

conforme a Equacdo 4.26.
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Figura 27 — Exemplo de particionamento do espaco dos preditores no modelo RF
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Fonte: Autor (2024)

4.3 Selecao de modelos e sobre-ajuste

Como mencionado anteriormente, a divisdo dos dados em dois conjuntos na Figura 17 é
uma etapa importante do processo. Ao separar os dados, € possivel estimar o erro de generalizacio
apropriadamente e, desse modo, é possivel avaliar o modelo preditivo e também comparar o
desempenho preditivo de diferentes modelos. A avaliagdo do modelo € feita com a estimativa do
erro usando os dados de teste (dados ndo utilizados no treinamento) que corresponde ao erro de
generalizagdo do modelo. As principais métricas de erro utilizadas com modelos de regressao
nos dados de teste sd@o o erro médio absoluto, do inglés Mean Absolute Error (MAE) e a raiz do

erro médio quadratico, do inglés Root Mean Squared Error (RMSE). O MAE € determinado
pela seguinte expressdo:

M
1
MAE = 4 Z:; [y — 9(X3)| (4.27)

e o0 RMSE pode ser determinado por
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M
1

i ;(y 9(X3)) (4.28)

As duas expressoes se relacionam diretamente com as fungdes de custo apresentadas

na Equacdo 4.1 e na Equacgdo 4.2, sendo aqui determinadas no conjunto de teste (de tamanho

M) e utilizadas para estimar o erro de generalizacio e selecionar modelos, entre varios que seja
necessério comparar (GERON, 2021).

O MAE indica o quanto que o modelo erra, em média, para cada nova observacado. Esse
tipo de métrica possui a mesma unidade da varidvel resposta e € menos sensivel a presenca
de outliers nos dados (SOARES; GRAY, 2019; GERON, 2021). A RMSE, por considerar
inicialmente o quadrado dos erros, € mais influenciada por outliers. Opta-se pelo RMSE para
que as medidas de erro possuam mesma unidade do MAE. As duas métricas podem servir como
critério de selecao para a performance dos modelos, sendo que geralmente o RMSE € maior
que o MAE e, na presenca de muitos outliers, as diferengas entre 0o MAE e a RMSE aumentam.
(BOTCHKAREYV, 2018; SOARES; GRAY, 2019; GERON, 2021).

Estimar o erro de generalizacdo de um modelo de aprendizagem de méquina com
dados utilizados no treinamento pode ser uma estimativa muito enviesada, uma vez que o
processo de aprendizagem ja envolve a reducdo do erro do modelo em relacdo a esses dados
e, comparar diferentes modelos usando os erros do treinamento ndo resulta em selecionar um
modelo que aprensentard melhor predi¢do para novos dados. O motivo para ndo haver garantia de
desempenho na generalizacdo do modelo preditivo quando se utilizam os dados de treinamento
se deve a possibilidade de sobre-ajuste. O sobre-ajuste € quando o modelo captura ndo apenas o
padrdo presente nos dados mas também o ruido dos dados de treinamento, sendo que o modelo
resultante torna-se dependente desses dados de treinamento e nao apresenta generalizacao
aceitavel. Alternativamente, o sub-ajuste ocorre quando o modelo tem desempenho de ajuste
ruim nos dados de treinamento por ndo ter complexidade adequada para capturar a fungdo f. A

Figura 28 ilustra o fendmeno de sobre-ajuste e sub-ajuste.
Figura 28 — Representacdo do sobre-ajuste e sub-ajuste
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Fonte: Adaptado de Izbicki e Santos (2020)
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Na Figura 28, a curva azul € um caso de sobre-ajuste. Se essa curva for utilizada com
novos dados, erros elevados podem ser obtidos, pois a curva polinomial de 15° grau comeca a
interpolar instancias de treinamento, resultando em um modelo mais complexo que o padrao
seguido pelos dados. A curva vermelha também ndo retornaria valores adequados (caso de
sub-ajuste), pois, nesse caso, o ajuste € feito com um modelo muito simples, que ndo € ideal
para capturar o real padrao dos dados. Esse tipo de modelo mais simples €, na linguagem do
aprendizado de mdquina, um modelo com alto viés. A curva verde da Figura 28 seria a que
proporcionaria melhor generalizacao (melhor predi¢cdo para novos dados). De modo geral, a

escolha do modelo intermedidrio entre sub-ajuste e super-ajuste € o ideal.

Modelos mais complexos possuem menor Viés e, por isso, estdo associados a maior risco
de sobre-ajuste. Além disso, como mencionado em James et al. (2014), modelos mais complexos
possuem variancia maior devido a maior flexibilidade e, por isso, sdo sensiveis a pequenas
alteracdes nos dados de treinamento. Para obter modelos de regressdo com boa capacidade
preditiva em novas instancias de dados € preciso controlar tanto o viés quanto a variancia. O
controle da complexidade pode ser feito com uma boa avaliacado e selecao de modelos e com a
definicao dos hiperparametros 6timos, ou seja, aqueles parametros que controlam a arquitetura

do modelo (como mencionado na subsegdo 4.3.2).

4.3.1 Particao dos dados

Para o treinamento, avaliacio de performance e sele¢cdo de modelos, € necessario aplicar
uma estratégia de particdo dos dados. A opc¢do mais simples de particionamento € separar os
dados em dois conjuntos, um para treinamento e outro para teste, como mencionado anteri-
ormente. A literatura indica porcentagens para divisdo ideal dos dados (por exemplo 70% e
30%, respectivamente) e recomenda utilizar sele¢do randomica neste particionamento (IZBICKI;
SANTOS, 2020). No entanto, essa op¢do possui desvantagens quando se pretende realizar um
refinamento dos hiperpardmetros, por exemplo. Como indicado em (GERON, 2021), ao selecio-
nar hiperparametros é necessdrio realizar grande quantidade de testes para, de fato, encontrar
o nivel de complexidade necessdrio e aumentar a capacidade de generalizacdo, no entanto, se
esse processo for executado sempre nos mesmos dados os pardmetros encontrados ndo serao
aqueles que oferecerdo maior desempenho. Esse fato decorre da tendéncia do modelo de sofrer
sobre-ajuste neste conjunto de dados (IZBICKI; SANTOS, 2020; GERON, 2021). A alternativa
que ¢ utilizada envolve criar um terceiro conjunto chamado de conjunto de validacao para
executar esse refinamento do modelo. Uma estratégia recomendada nesse processo € aplicar o
método de validacao cruzada (IZBICKI; SANTOS, 2020; GERON, 2021). A Figura 29 a seguir

apresenta o esquema do método chamado validacio cruzada k-fold.
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Figura 29 — Representacdo do processo de validacao cruzada k-fold
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Fonte: Adaptado de Murphy (2022)

Na Figura 29 os dados do conjunto sdo separados em k lotes, nesse caso k = 5, e
o modelo € treinado na primeira iteracdo com k£ — 1 lotes. O erro de predi¢cdo do modelo é
determinado com o lote deixado de fora no treinamento (lotes em destaque na Figura 29). O
processo € repetido iterativamente de modo que o lote deixado de fora € sempre trocado em cada
iteracdo, até que todos os lotes sejam utilizados no calculo do erro de generalizacdo. Esse método
possibilita aproveitar melhor a quantidade de dados em andlise, sendo ideal para conjuntos com
poucas instancias. O erro final determinado na validagdo cruzada é a média dos erros em cada
iteracdo. Esse valor pode ser utilizado para comparar diferentes modelos ou selecionar os seus

hiperparadmetros.

4.3.2 Refino de hiperparametros e o método de busca em grid

Modelos complexos de aprendizagem de maquina possuem muitos hiperparametros,
como € o caso de modelos de redes neurais profundas convolucionais (GOODFELLOW et
al., 2016). Os chamados hiperparametros sdo os parametros que configuram os modelos de
aprendizagem de maquina e que geralmente sdo definidos antes do processo de treinamento em
si e, portanto, ndo fazem parte do processo de ajuste de parametros durante o treinamento. Esses

pardmetros controlam a arquitetura do modelo e flexibilizam o grau de complexidade.

Ao aplicar modelos de aprendizagem de méquina € necessario incluir um processo
de refinamento desses hiperparametros de modo que seja possivel melhorar a performance
preditiva em um problema especifico e também controlar o grau de complexidade do modelo
para evitar o sobre-ajuste. Esse refino envolve obter hiperparametros ideais, com métodos
especificos de otimizacdo, quando se procura desenvolver solu¢des robustas. Segundo Géron
(2021), a alternativa mais comum para encontrar esses hiperparametros ideais é realizar a
busca em grid que, por sua vez, consiste em um método de for¢a bruta que € utilizado em
conjunto com a validag@o cruzada para selecionar modelos com os melhores hiperparametros. A
Tabela 8 apresenta os principais hiperparametros dos dois modelos de aprendizagem de maquina

discutidos neste trabalho, incluindo também os parametros ajustdveis durante o processo de
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treinamento (parametros ordindrios) que sao comentados neste capitulo.

Tabela 8 — Parametros de aprendizagem do modelo e hiperparametros principais da RF e ANN

Modelo Parametros de aprendizagem Hiperparametros
- N° de estimadores (N° de arvores)
- Preditor utilizado em cada n6 de cada - Profundidade das arvores
RE arvore de decisdo - Quantidade de preditores selecionados
- Valor de corte em cada n6 aleatoriamente na parti¢do das regides
de cada drvore de decisdo - Numero minimo de dados na folha

de cada arvore de decisdo

- Ndmero de camadas ocultas e
neurdnios em cada camada
ANN Pesos - Funcao de ativacao
- Numero de épocas
- Taxa de aprendizado

Fonte: Autor (2024)

No caso do modelo RF, os hiperparametros principais controlam a estrutura das drvores
de decisdo individuais, a aleatoriedade presente no treinamento dessas arvores de decisdo, assim
como o tamanho da floresta. Aumentar o nimero de 4rvores de decisdo no modelo geralmente in-
duz melhoria na predi¢do até determinado ponto, onde € atingido um valor assintotico. Aumentar
a partir desse ponto apenas eleva o custo computacional do treinamento do modelo. Como men-
cionado em Probst (2019), a maior parte do aumento de performance pode ser atingida enquanto
cresce as 100 primeiras arvores. O ndmero de arvores de decisdo ideal pode ser afetado pelo
tamanho do conjunto de treinamento e também quando temos drvores menos correlacionadas,

cendrio onde geralmente € necessario um maior nimero de drvores de decisdo.

Como mencionado em Géron (2021), reduzir o valor maximo permitido de profundidade
atua como uma medida de regularizacio e, desse modo, diminui o risco de sobre-ajuste. Como
mencionado em Bruce et al. (2020), pode-se variar a profundidade maxima geralmente no
intervalo de 5 até 30. O hiperpardmetro que controla o nimero minimo de dados na folha de cada
arvore é um dos mais importantes para a performance do modelo, geralmente com valores entre 1
e 20 (MANTOVANI et al., 2018). Este hiperparametro também ajuda a controlar a profundidade
das arvores, onde valores maiores reduzem a profundidade das drvores. A quantidade de predito-
res selecionados aleatoriamente exerce um papel significativo para descorrelacionar as arvores
de decisao e, segundo Probst (2019), se ha muitos preditores relevantes no modelo, selecionar
um conjunto menor desses preditores em cada né explora melhor os preditores com menor efeito
na varidvel resposta. Desse modo, ndo sdo selecionados apenas os preditores influentes nas

parti¢cdes.

No caso do modelo ANN, os principais hiperparametros, conforme apresentados na
Tabela 8, possuem influéncia significativa na performance do modelo. Géron (2021) informa que

o hiperparametro mais importante € a taxa de aprendizagem, que é um valor entre 0 e 1. Uma taxa
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de aprendizagem maior proporciona um treinamento mais rdpido e pode provocar divergéncia no
método do gradiente descendente ou uma convergéncia para minimos locais. Um valor muito
pequeno, implica em pequenas mudangas nos pesos em cada iteracao e torna o processo de
treinamento muito lento. O nimero de épocas ndo deve ser muito grande pois torna o custo
computacional do processo de treinamento elevado e, principalmente, um nimero elevado de
épocas pode induzir ao sobre-ajuste. Se o numero de €pocas for pequeno, pode ocorrer sub-ajuste.
O ndmero ideal € um hiperparametro importante, que poderia ser incluido em estratégias de
otimizacdo de hiperparametros. No entanto, uma técnica alternativa € a parada antecipada (Early
Stopping), que contorna a necessidade do refino especifico desse hiperparametro. A Figura 30

ilustra o funcionamento dessa técnica.

Figura 30 — Esquema do método de parada antecipada
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Fonte: Adaptado de Silva et al. (2016)

Na parada antecipada, € separada uma parcela dos dados durante o treinamento como
um conjunto de validacdo, e periodicamente o conjunto de validacao € utilizado para monitorar o
erro de predi¢do da rede treinada em cada época, e dessa forma, caso o erro comece a aumentar
o treinamento € interrompido e os parametros do modelo com melhor desempenho em uma
época ¢ salvo. Essa técnica atua como uma medida de regularizag¢ao da rede e, como mencionado
em Goodfellow et al. (2016), é provavelmente a estratégia mais comum de regularizacio. Essa
técnica pode ser utilizada sozinha ou aliada a outras estratégias de regularizacdo, como por
exemplo a chamada regularizacdo Lo, que penaliza a fun¢ao de perda adicionando um novo
termo (produto da soma dos quadrados de todos os pesos da rede por um pardmetro «) conforme
adicionado em mais detalhes em (RASCHKA; MIRJALILI, 2017).

O niimero de neurdnios e a quantidade de camadas ocultas sdo os parametros que definem
a arquitetura do modelo ANN e sdo comumente objetos de andlise em técnicas de otimizacdo de
hiperparametros. Os valores ideais dependem em grande parte do problema analisado. Para a

definicdo do ndmero de neurdnios existem relacdes empiricas que auxiliam na defini¢do desse
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valor, no entanto, € importante testar diferentes valores que podem ser especificados com base
em experiéncia com problemas similares. Em relagdo ao nimero de camadas ocultas, como
mencionado por Géron (2021), € mais simples e eficiente escolher modelos com mais camadas e
neurdnios do que seria necessario e, em seguida, usar técnicas de regularizacdo como a parada
antecipada. Além disso, existe normalmente uma relagdo de custo beneficio maior ao aumentar
o numero de camadas em vez do nimero de neurdnios por camada. Geralmente, considera-se o
mesmo nimero de neurdnios para todas as camadas sendo que a medida que existe mais camadas
ocultas a modelagem de fun¢des complexas pode ser feita com cada vez menos neurdnios em

cada camada.

A funcdo de ativagdo conhecida como ReLLU geralmente € um bom padrdo para todas
as camadas ocultas. E mencionado a ampla utilizacdo dessa funcdo de ativacdo nos modelos
ANN mais complexos, sendo responsavel por evitar problemas inerentes no treinamento desses
modelos e também por aumentar a velocidade desse processo (GOODFELLOW et al., 2016;
GERON, 2021). Em camadas ocultas, funcdes tangente hiperbélica sio preferiveis a sigmoide,
ainda que ndo tio amplamente explorada quanto a ReLU e suas adaptacdes (GERON, 2021).
Funcdes de ativacdo do tipo sigmoide e tangente hiperbdlica ainda possuem aplicabilidade em
certos problemas. A Func¢do tangente hiperbdlica pode ser adequada em problemas onde as
varidveis resposta podem assumir valores negativos e a fun¢do sigmdide tem aplicacdes em
modelos probabilisticos por retornar valores entre 0 e 1. Por isso que € um hiperparametro que
precisa ser levado em conta nos modelos ANN (FONTANA, 2020).

Uma das estratégias mais simples para encontrar hiperparametros 6timos é fazer a
chamada brusca em grid. Esse método € uma comparagao por forca bruta de modelos com
diferentes hiperparametros. A estratégia consiste em utilizar o método de validacio cruzada
onde em cada particao dos dados € testado uma combinagado diferente de hiperparametros. Desse
modo, € possivel comparar os desempenhos das diferentes versdes do modelo e escolher o que
apresenta menor erro. Com o modelo selecionado, o erro de generalizacio pode ser determinado

no conjunto de teste. A Figura 31 ilustra esse processo.



Figura 31 — Esquema de funcionamento da busca em grid
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4.4 Interpretabilidade dos modelos
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A capacidade preditiva de modelos de regressdo € o objetivo principal na maioria das

aplicacdes. No entanto, a interpretabilidade de modelos de regressdao também € um fator im-

portante, uma vez que possibilita uma compreensdo mais aprofundada do problema, de onde

novos insights acerca das relacOes entre as varidveis de predi¢cdo podem ser obtidos (IZBICKI;

SANTOS, 2020). Modelos interpretaveis sao aqueles de onde as relacdes entre as varidveis pre-

ditoras para gerar a resposta de predi¢do é compreendida pelo usudrio. A utilizacdo de modelos

com boa capacidade preditiva e boa interpretabilidade seria ideal, no entanto, nem sempre um

modelo mais interpretdvel tem uma boa performance no problema analisado. A Figura 32 ilustra

a relacdo entre diferentes modelos preditivos quanto a precisao e interpretabilidade.

Figura 32 — Balanco precisdo e interpretabilidade dos modelos citados
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Na Figura 32 € possivel identificar que o modelo de regressdo linear € facilmente
interpretdvel, no entanto, geralmente nao atinge a mesma precisdo de modelos mais complexos
como ANN e RF. A menor interpretabilidade de certos modelos, chamados de modelos caixa
preta, motivaram o desenvolvimento de métodos de interpretabilidade mais sofisticados, ainda
que muitos possuam limitagdes e utilizem aproximagdes locais usando regressao linear (IZBICKI;
SANTOS, 2020; MITA, 2021; MOLNAR, 2022). Segundo Mita (2021), uma das maneiras de
compreender as decisdes de um algoritmo de aprendizagem de méaquina € medir a influéncia
de cada varidvel preditora na varidvel resposta. Essa abordagem é chamada de importancia de

atributos.

4.4.0.1 Importancia de atributos em regressao linear

A importancia dos regressores de um modelo linear de regressdo pode ser mensurada
pelo valor absoluto do valor-t (13) (MOLNAR, 2019). O ¢z pode ser estimado pela seguinte

expressao:

Bi

em que, 3; corresponde ao coeficiente da regressio e o denominador corresponde ao chamado de

tg = (4.29)

erro padrio do coeficiente, e depende da variancia do erro 62 (estimada pela soma dos quadrados
dos residuos conforme mencionado em Montgomery e Runger (2016)) e o elemento da diagonal
principal da matriz C' = (X7 X)™!, em que X é a matriz formada pelas instancias de dados,
conforme Equacio 4.5. O t3 estd associado a cada preditor de regressdo especifica, e estabelece
uma métrica que pode ser comparada entre diferentes varidaveis, uma vez que é adimensional.
Além disso, o tg pode ser comparado com valores criticos e métricas estatisticas, como o valor-p,
que indicam a significancia estatistica dos preditores para o modelo. Modelos lineares revelam
explicacdes confidveis da relagdo entre a varidvel modelada e os preditores escolhidos desde que

o modelo linear seja apropriado para a modelagem do fendmeno estudado.

Montgomery e Runger (2016) mencionam que a existéncia de multicolinearidade entre
as varidveis pode afetar significativamente a interpretabilidade do modelo, pois a estimativa dos
coeficientes da regressao linear € afetada. Desse modo, € necessério verificar se hd problemas de
multicolinearidade ou ndo. Uma forma de fazer essa verificacao € calculando o chamado Fator
de Inflacdo da Variancia (FIV) das varidveis, que nao deve ser superior a 5. A expressao do FIV

¢ dada por

1
- R2

J

FIV(B;) = (4.30)

em que 17; € o popular coeficiente de determinacdo multipla associado a cada varidvel regressora,

que consiste em uma métrica frequentemente usada para avaliacdo de modelos de regressao
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linear, conforme apresentado em mais detalhes em Montgomery e Runger (2016). Para solucionar
o problema da multicolinearidade, uma vez identificado, uma possibilidade é a remog¢ao do
preditor que causa o problema de multicolinearidade, desde que mantenha a qualidade do ajuste

e os FIVs determinados com os preditores remanecentes fiquem abaixo de 5.
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5 CONJUNTO DE DADOS E PLANEJAMENTO DAS ANALISES COMPARATIVAS

Considerando as estratégias descritas no Capitulo 3, € perceptivel que o problema de
predi¢do da ROP € relevante e de dificil modelagem considerando a grande quantidade de varia-
veis que interagem ao mesmo tempo durante a perfuracdo. Muitas estratégias tradicionais foram
desenvolvidas, seja aplicando técnicas de regressao linear envolvendo relagdes entre parametros
relevantes da perfuracdo, ou entdo utilizando o conceito da energia mecanica especifica. Uma
abordagem mais recente envolve empregar modelos baseados em dados usando aprendizagem
de mdaquina, para captar as relacdes entre os parametros envolvidos na perfuracdo e a ROP
utilizando apenas dados, sem especificar, de antemao, a complexidade matemaética do padrao
a ser aprendido nesses dados. Estratégias para predicdo da ROP, que possibilitam otimizar os
parametros operacionais em tempo real, sdo vidveis por meio de modelos para predicdo da ROP
precisos, portanto, para construir esses modelos e testar a sua acurdcia e adequabilidade na
predicao da ROP € necessdrio empregar andlises em grande quantidade de dados e de preferéncia
em véarios pogos (SOARES; GRAY, 2019; TUNKIEL et al., 2021; HOHN et al., 2022).

Como mencionado por Nagy (2019), a exposi¢do e aplicacdo crescente dos modelos
baseados em dados demandam o desenvolvimento de datasets confidveis e consistentes para
treinar modelos de aprendizagem de maquina. Além disso, o autor menciona que o processo de
compartilhamento e transferéncia de dados de experi€ncia de campo, entre a industria de petréleo
e os institutos de pesquisa, ganhou relevancia nos ultimos anos. Nesse contexto, uma importante
iniciativa foi a libera¢do de dados da Equinor (2018) com licenga de uso permissiva para o
publico. Os dados do campo petrolifero Volve, na regido do mar do norte na Noruega, foram
tornados publicos pela Equinor (2018). Os dados consistem em cerca de 5 7b de informagao
divididos em 40 mil arquivos com dados de perfuracdo, de producao, interpretacdo geofisica,
perfilagens, sismica e relatérios didrios. A posicao oficial da empresa em relacao aos dados

liberados € melhor descrita por meio da seguinte citacao:

"N6s acreditamos que o potencial de aprendizado para estudantes é enorme
quando eles podem treinar com dados reais...N6s compartilhamos esses dados
também para encorajar maior produtividade e inova¢@o na inddstria. N6s espe-
ramos que ndo ajudard apenas futuros inovadores na area de energia em seus
trabalhos, mas também contribuird em operacdes mais eficientes e possivel-
mente uma melhor interacdo entre os players de nossa industria."(EQUINOR,
2018 apud NAGY, 2019, tradugado nossa)

Os dados do campo Volve proporcionam uma oportunidade para aplicar diferentes
estratégias de predicdo e otimizacdo da ROP. Em Tunkiel et al. (2021), os autores discutem esse
cendrio e estruturam um dataset de referéncia para esses estudos, o dataset USROP, que agrega
dados de 7 pogos. No entanto, como mencionado pelos autores, os dados disponiveis do campo
Volve contém ainda muitas informacdes que nao foram processadas e incluidas nesse dataset,

sendo que informacdes de litologia, desgaste da broca e outros parametros necessarios para a
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implementacdo de modelos, como o BYM, sdo algumas sugestdes relevantes dada pelos autores
para a melhoria, ou desenvolvimento de outros datasets, que contribuam para ampliar as anélises

com esses modelos.

5.1 Novo dataset de referéncia para estudos sobre a ROP

Para aplicar a maioria dos modelos mencionados no Capitulo 3, por exemplo, seria
necessario adicionar novas informagdes ao dataset USROP. No entanto, quando se analisam
os demais dados disponiveis para cada um dos pogos desse dataset, percebe-se, por exemplo,
que nao € possivel aplicar a maioria dos modelos do Capitulo 3 de forma adequada. Os pogos
considerados em Tunkiel et al. (2021) sdo: FO9A, F0O7, F14, F15, F15S, FO5 e FO9 (seguindo
nomenclatura adotada para os pocos do campo Volve). Portanto, neste trabalho, opta-se por

analisar outros pocos € montar um dataset com todas as informagdes necessarias.

A Tabela 9 apresenta as coordenadas dos pogos escolhidos e 0 ano de inicio de cada um.
Além disso, na Figura 33 € possivel entender melhor a localizacao desses po¢os no mar do norte

e a distancia relativa entre eles.

Tabela 9 — Informagdes sobre pocos analisados

Pocos N-S E-W Inicio do poco
FO5 58°26°29.66” N 1°53’14.99”E 2007
F14 58°26°29.77"N 1°53" 15.08” E 2007
F15S  58°26°29.71”N 1°53’ 15.15”E 2007
FO4  58°26°29.72” N 1°53’ 14.92”E 2007
F11_T2 58°26°29.96”N 1°53 14.87"E 2013
F10 58°26°29.68” N 1°53°15.07”E 2009
F12 58°26°29.89” N 1°53" 1494” E 2007

Fonte: Autor (2024)

Como pode ser observado, 4 novos pocos sao incluidos no conjunto de pocos analisados
por Tunkiel et al. (2021), que possuem informacdes suficientes (FO5, F14 e F15S). Além disso, é
possivel observar a proximidade entre todos os pocos apresentados. O critério de sele¢do desses
novos pocos € a quantidade de dados disponiveis, em que é possivel agregar as informagdes
consideradas por Tunkiel et al. (2021) no dataset USROP e novas informagdes que sao necessdrias
para empregar os modelos mencionados no Capitulo 3. Essas informacgdes adicionadas auxiliam
também na melhoria de modelos de aprendizagem de maquina, uma vez que € possivel avaliar
melhores estratégias de treinamento dos modelos considerando todas essas novas informagdes e

também interpretar melhor os resultados da predicao da ROP com os diferentes modelos.

Na Tabela 10, sdao apresentadas algumas informacdes relevantes sobre o conjunto de
dados utilizados neste trabalho, como o intervalo disponivel para andlise, a quantidade de pontos

(linhas do dataset) e também a ROP média de cada pocgo.
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Figura 33 — Mapeamento dos pocos utilizados no novo dataset por meio do Google Earth

Fonte: Autor (2024)

Tabela 10 — Intervalos de disponiveis para os novos pogos

Pocos MD Inicial MD Final Intervalo disponivel ROP média N¢ de Pontos
(m) (m/h)

(m) (m)
FO5 2931,17 3765,91 834,74 28,28 5459
F14 2780,28 3465,85 685,57 18,02 5457
F15S 2554,83 4062,98 1508,15 14,27 16212
F04 2750,06 3483,86 733,81 19,95 4474
F11_T2 3600 45229 922,9 18,88 8307
F10 3800,13  4299,725 499,6 21,25 4818
F12 2450,14 344275 992,62 11,28 9474

Fonte: Autor (2024)

Dentro do intervalo de profundidade apresentado na Tabela 10, as informac¢des que sdo
coletadas para cada poco estdo apresentadas na Tabela 11. Os dados principais referenciados na
Tabela 11 podem ser visualizados para cada poc¢o, ao longo da profundidade, no Apéndice B e
Apéndice D. E possivel perceber que as informacdes extraidas para cada poco correspondem a
medi¢des de parametros operacionais, dados de brocas e dados da formagao perfurada. Parame-
tros importantes para os modelos discutidos neste trabalho, como o gradiente de poro pressdo e
o UCS, que sdo determinados por meio dos atributos apresentados na Tabela 11, também sao
apresentados no Apéndice B e Apéndice D. Os métodos utilizados para determinar o gradiente
de poro pressdo e o UCS, para cada poco, sdo apresentados em mais detalhes no Apéndice A
e Apéndice C. Todos os dados que compdem o novo dataset possibilitam executar as anélises
comparativas entre as diferentes estratégias de predicdo da ROP em tempo real investigadas
neste trabalho.
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Tabela 11 — Atributos no novo dataset presente em cada poco

Atributos Unidade
Profundidade medida m
Peso sobre a broca kkgf
Pressdo de injecao média kPa
Torque médio na superficie kN -m
Taxa de penetragdo (ROP) m/h
Velocidade de rotagdo média rev/min
Vazio do fluido L/min
Densidade do fluido g/em
Diametro da broca mm
Peso médio no gancho kkgf
Profundidade verdadeira (TVD) m
Densidade equivalente dinAmica (ECD)  g/cm?®
Delta-T compressional us/ ft
Bulk density g/cm?
Gamma ray gAPI
Inclinagao deg
TFA in?
Dull grading -
Tipo de broca -
Litologia -

Fonte: Autor (2024)

5.1.1 Aspectos relevantes sobre os dados utilizados

Como explicado em Tunkiel et al. (2020) e Tunkiel et al. (2021), o trabalho de desen-
volvimento do dataset USROP baseou-se na extracdo de dados presente em arquivos .XML

estruturados conforme um padrdo muito usado na inddstria para transmissdao de dados em tempo
real, o WITSML (do inglés Wellsite Information Transfer Standard Markup Language). Os arqui-

vos . XML agregam dados que vém de diferentes fontes, como do mud logging, e também dados

coletados dos equipamentos LWD/MWD. No entanto, para um mesmo poco, dados adicionais

podem ser encontrados em outros arquivos, como indicado na Figura 34.

Figura 34 — Comparacdo entre o Delta-T medido de um pogo em diferentes tipo de arquivo
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Na Figura 34, os dados encontrados em um arquivo .XML pertencem a um trecho do
poco e os demais dados podem ser obtidos em outros arquivos, como, por exemplo, em formato
.dlis, .lis e .las, que também sao formatos de arquivos comuns na industria e disponiveis para
muitos pocos presente nos dados da Equinor (2018). Desse modo, é possivel comparar dados
entre diferentes arquivos e compatibilizar essas informagdes para um mesmo intervalo. Para
obter grande parte dos atributos conforme a Tabela 11, é preciso comparar as informagdes
entre diferentes arquivos e se certificar de que correspondem ao mesmo po¢o. A maioria das
informacodes relacionadas a medi¢des de pardmetros operacionais e de dados dos perfis geofisicos

sdo obtidos dessa forma.

A identificacdo da litologia pode ser encontrada para alguns pocos em arquivos mud
logging de extensdo .dlis ou .lis, no entanto, esses dados correspondem a informagdes codificadas
e nao a litologia interpretada. A descri¢ao da litologia de cada pogo pode ser obtida em arquivos
.pdf chamados de perfis de avaliacdo de formacgdo, em que € possivel extrair os intervalos de
cada litologia ao longo da profundidade. Esses dados sdo extraidos manualmente desses arquivos
e, em seguida, inseridos no dataset utilizando a informacao da profundidade para relacionar o
tipo correto de litologia. A Tabela 12 apresenta as litologias que ocorrem em todos 0s pogos

presentes no novo dataset €, no Apéndice D, € possivel visualizar os perfis de litologia.

Tabela 12 — Litologias encontradas nos pog¢os analisados e suas descricdes

Litologia Caracteristicas
Uma granulacdo fina de rocha sedimentar consistindo principal-
Argilito (Claystone) mente de argila compactada e endurecida e semelhante ao xisto,
mas sem laminagdes.
Rocha sedimentar consistindo principalmente de carbonato de
célcio, depositado com os restos calcarios de animais ou quimica-
Calcario (Limestone) mente precipitado a partir do mar. Rocha sedimentar consistindo
principalmente de carbonato de calcio, depositado com os restos
calcérios de animais marinhos ou quimicamente precipitado a par-
tir do mar.
Uma mistura de carbonatos de célcio, argilas, magnésio e restos
de conchas.
Quaisquer grupos de rochas sedimentares comuns constituidas por
Arenito (Sandstone)  graos de areia consolidadas com materiais como quartzo, hematite
e minerais de argila.
Material sedimentar consistindo de particulas muito finas de tama-
nho intermediario entre areia e argila.
Rocha sedimentar contendo grande quantidade de material orga-
nico.
Fonte: Adaptado de Leite (2012)

Marga (Marl)

Siltito (Siltstone)

Carviao (Coal)

Os dados relacionadas as brocas utilizadas em cada pogo sao obtidos dos relatorios de
brocas disponiveis para cada po¢o. As informagdes sobre a broca que compde a Tabela 11 (Tipo

de broca, Dull grading e TFA) sdo disponibilizadas em mais detalhes no Apéndice B.
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Como € possivel perceber na Figura 34, certos dados carecem de tratamento, uma vez que
é possivel identificar valores fisicamente impossiveis e que sinalizam erros claros na medicio. E
o caso da presenca de valores -999.99 em certas medi¢des (como na Figura 34). Esses valores sdo
removidos. Além disso, valores esptrios, como ROP, WOB e RPM negativos, que correspondem
a possiveis erros de medicao, também sdo removidos. No trabalho de Tunkiel et al. (2021), para
desenvolvimento do dataset USROP, alguns valores de referéncia foram utilizados para remover
valores discrepantes nos dados, como, por exemplo: pressao de injecdo acima de 25000 kPa,
ROP acima de 100 m/h e WOB acima de 35 kkgf. Esses valores também sao adotados. Métodos
de identificacdo de outliers também sdo aplicados, como o popular método z-score (mais detalhes
em Bruce et al. (2020)). No entanto, ocasionalmente pontos considerados como outliers para um
determinado poc¢o sdo mantidos, quando considerado valores razodveis em relaciao aos dados
dos demais pocos. A Figura 35 apresenta visualizagdo dos dados agrupados de todos os pogos da

Tabela 9, considerando os principais atributos utilizados neste trabalho.

Figura 35 — Dados agrupados de todos os pocos do dataset

ROP m/h

WOB kkgf

Torgue kMN.m

&

“azao L'min
Ch
"

o,
o

N |L| |

ot o
sqi® o~
fuases &
!“iffg‘.ﬁm.ﬂ

=3

atitge S.n | ey
. e WD
ﬂi‘!s".‘f;es(ﬁ-f
ﬁa-_tE}.

ECD g'cm3
=

ha
]
Ll

Inclinagéo deg

..‘.‘ :u:rqii a»
e
7 S,

g

Delta-T us/ft

oo

st | aaimin
‘3}!“.5;

gﬂt\t}

i

'

Fluido gicm3
I
T
2t

Densidade do

i

_l‘.“.‘s
ik
[ ]

1

a 00 00 200 300 0 ) 20 40 2000 4000 125 150 25 @ T a o0 13 14
ROP m/h RPM WOB kkgf Torque kMN.m Vazdo Limin ECD g/cm3 Inclinagdo deg  Delta-Tusft  Densidade do
Fluide gicm3

Fonte: Autor (2024)



83

Na Figura 35 € apresentado o histograma de frequéncias de cada atributo na diagonal e,
em cada linha, o grifico de dispersao entre o atributo da linha e cada um dos demais atributos
de cada coluna. E possivel perceber que, de modo geral, ndo hd valores extremos e os dados
encontram-se dentro de um intervalo realista de valores. Nenhum atributo do dataset possui mais
que 4,5% de ocorréncias identificadas como outliers usando o método z-score no intervalo entre
-3 e 3. Além de valores extremos e valores numéricos fisicamente impossiveis, existem situacdes
de valores ausentes de algum atributo especifico, mesmo que os demais estejam presentes, caso
em que surge a presenca de NaN (valores ndo numéricos) no dataset. Como comentado em
Tunkiel et al. (2020), uma alternativa simples € utilizar a propagacdo adiante, em que o valor
imediatamente anterior € repetido para o seguinte, € a propagacao reversa, em que o valor

imediatamente posterior € repetido para o anterior. Ambas técnicas sao utilizadas.

5.2 Modelos utilizados neste trabalho

Como mencionado no Capitulo 3, o BYM (Equacdo 3.2) € um dos modelos tradicionais
mais relevantes, pois serviu de base para o desenvolvimento de outros modelos para ROP e, como
também mencionado em Najjarpour et al. (2021), ¢ o modelo mais utilizado para comparacao de
performance com demais estratégias, como, por exemplo, métodos de aprendizagem de maquina.
Considerando modificagdes encontradas na literatura, conforme apresentadas na Equacao 3.11,
3.13, 3.14 e, incluindo também, a modificacio da subfuncio fs (substituindo o RPM pelo torque)
€ possivel definir uma versdao modificada do BYM, o BYMmod. O torque utilizado € aquele
medido na superficie, conforme mencionado na Tabela 11. As novas normalizacdes incluidas
na Tabela 7 também sdo consideradas neste modelo modificado. Essas modificacdes tornam o
modelo mais representativo para cendrio de perfuragdo com outros tipos de broca e, portanto,
tornam o modelo relevante como referéncia para outras estratégias. Os modelos BYMSoares
(Equacao 3.15) e MSE (Equacao 3.23) sao modelos que agregam informacdes mais facilmente
obtidas em tempo real sendo, portanto, aplicdveis nas estratégias comparadas neste trabalho,
conforme detalhado mais adiante. A Tabela 13 lista os modelos tradicionais aplicados neste

trabalho com o indicativo dos parametros considerados em cada modelo.

Tabela 13 — Informagdes necessarias nos modelos tradicionais analisados

Modelo Parametros medidos Parametros calculados
(Apéndice A, B, C, D)
BYM TVD, ECD, D,, WOB, RPM PPG, h, F;

BYMmod TVD, ECD, D;,, WOB, Inclina¢do, Torque PPG, h, AP, HSI
BYMSoares TVD, WOB, RPM, Vazao do fluido -
MSE WOB, RPM, D, Inclinag¢ao UCSsS
Fonte: Autor (2024)

Em relacdo aos modelos de aprendizagem de maquina, conforme Capitulo 3, os métodos

mais aplicados no problema de predi¢cao da ROP sdo os modelos baseados em redes neurais



84

e os modelos Ensembles. Desse modo, os modelos ANN e RF, apresentados em detalhes no
Capitulo 4, sdo empregados neste trabalho. Adota-se a fun¢do perda quadrética no treinamento
desses modelos (vide Equacgdo 4.2). Além disso, como mencionado no Capitulo 4, modelos de
regressao linear sdo também considerados modelos simples de aprendizagem de maquina que,
apesar de possuirem menor capacidade preditiva, possuem maior capacidade de interpretabilidade
e, portanto, os modelos BYM e BYMmod, que possuem maior quantidade de informacdo, e
sdo considerados modelos de regressao linear, sdo analisados desse modo. A andlise mais
aprofundada desses dois modelos, BYM e BYMmod, com os dados de cada pogo, permite servir
como referéncia aos modelos de aprendizagem de maquina. Como comentado na Capitulo 3, um
dos aspectos mais importantes considerado no desenvolvimento de modelos de aprendizagem de
maéaquina aplicados ao problema de predicao da ROP € a selecdo dos inputs do modelo, desse
modo, a andlise da interpretabilidade do BYM e BYMmod é considerada na construg¢do dos

modelos de aprendizagem de maquina aplicados neste trabalho.

5.3 Estratégias para predicao da ROP investigadas

Considerando os dois métodos para otimizagdo de parametros operacionais em tempo
real, indicados na Figura 15, duas estratégias propostas por Tunkiel et al. (2021) para comparacdo
da performance de modelos na predi¢ao da ROP sdo apresentadas na Figura 36. Neste trabalho,
essas estratégias sdo adotadas utilizando os dados do novo dataset e possibilitam comparar
diferentes métodos tradicionais e de aprendizagem de maquina afim de definir modelos com

maior performance na predicao e melhor estratégia para aplicacdo nos processos de otimizagao.

Figura 36 — Estratégias de predicao da ROP comparadas neste trabalho
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Fonte: Adaptado de Tunkiel et al. (2021)

Na Figura 36, a primeira estratégia consiste em considerar os pocos de correlagdo no
treinamento. Desse modo, a estratégia todos para um utiliza dados de 6 pocos (todos os demais
pocos disponiveis) para treinamento dos modelos de aprendizagem de médquina, ou na estimativa
dos coeficientes de modelos tradicionais, para prever a ROP em outro poco. Nessa abordagem,

considera-se que os pocos sdo do mesmo campo, que hd semelhanga entre eles e que a maior
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quantidade de dados contribui no processo de aprendizagem dos modelos. Além disso, o fato
de utilizar todos os pocos ¢ uma medida que facilita a aplicacdo do método, uma vez que nao
requer critérios de selecdo de dados desses pocos. Na segunda estratégia, sdao utilizados os
dados do préprio poco, onde o modelo € treinado inicialmente com poucos dados (no inicio do
poco) e as predi¢des sao feitas em um intervalo seguinte. Esse processo é continuado ao longo
da profundidade usando cada vez mais dados e fazendo predi¢des em varios intervalos. Nessa
abordagem, apesar do processo de aprendizagem ser feito com os dados do préprio pogo, a menor
quantidade de dados aliado a possiveis alteracdes significativas ao longo da profundidade, como

no caso de diferentes litologias, podem reduzir a capacidade preditiva nos intervalos analisados.

Todos os pocos da Tabela 10 sdo avaliados nas duas estratégias da Figura 36. Desse modo,
com uma maior quantidade de pogos € possivel compreender mais detalhadamente as limitacdes
de cada estratégia. As métricas de erros, dadas na Equacdo 4.27 e Equacgao 4.28, sdo utilizadas
para avaliar os erros na predicao dentro dos dados de teste indicados na Figura 36. Além disso, as
duas estratégias sdo comparadas em termos de precisdo alcancada pelos modelos. Nos modelos
de aprendizado de maquina, o método de busca em grid é utilizado no treinamento dos modelos,
conforme descrito no Capitulo 4, para obter hiperparametros adequados no treinamento. O
pré-processamento adotado para os modelos ANNs € o escalonamento min-max com intervalo
de 0 a 1, que € considerado apropriado tendo em vista a distribuicdo dos dados do novo dataset,
que ndo seguem padrao normal (Apéndice D) e os principais atributos sdo valores positivos
(Figura 35). Para a estratégia de aprendizado continuo, é adotada a divisdao de intervalos iguais

de 500 pontos. A Figura 37 ilustra o processo em mais detalhes.

Figura 37 — Detalhe da estratégia de predicdo da ROP por aprendizagem continua
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O valor de 500 pontos é considerado suficiente para treinar os modelos de aprendizado de
madquina e executar a busca em grid. Considerando ainda a quantidade de pontos em cada poco,
conforme apresentado na Tabela 10, utilizar intervalos de 500 pontos resulta em quantidade
similar de pontos no ultimo intervalo para a maioria dos pocos. Conforme pode ser conferido na
Tabela 14.

Tabela 14 — Informacdes sobre os intervalos da aprendizagem continua para cada poco

Pocos Intervalo médio N° de intervalos Pontos no dltimo

(m) intervalo
FO5 78,68 10 459
F14 64,86 10 457
F15S 43,82 32 212
Fo4 83,35 8 474
F11_T2 54,10 16 307
F10 50,76 9 318
F12 53,23 18 474

Fonte: Autor (2024)

5.4 Recursos empregados

Neste trabalho € utilizada a linguagem de programacgao Python para implementagado das
analises, manipulacdo dos dados e em todos aspectos relacionados a constru¢cao dos modelos
baseados em dados. Algumas bibliotecas em Python para extra¢do e manipulacao de dados sao
utilizadas, como € o caso do pandas, e bibliotecas especificas para tipos de arquivo, como o
dlisio e lasio, para extrair informacgdes dos arquivos em formato .dlis, .lis e .las. Além disso, a
solucao de modelos estatisticos de regressao tradicionais, com os testes e métricas estatisticas
relacionadas, s@o obtidos com suporte de outra biblioteca: statsmodels. Para determinagdo de
coeficientes do modelo MSE, utiliza-se o algoritmo Nelder-Mead da biblioteca Scipy. Recursos
dentro da biblioteca scikit-learn sao empregados na construcao dos modelos de aprendizagem de
madquina citados neste trabalho. Os resultados deste trabalho sao alcancados utilizando Notebook
com processador Core 17 — 7500U de 2.7GHz com Turbo Boost de até 3.5GHz e 8GB DDR4.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados os resultados e discussdes acerca das andlises propostas
neste trabalho. Inicialmente, resultados acerca da modelagem da ROP com as duas técnicas
sao apresentados: Com métodos tradicionais e com métodos de aprendizagem de maquina. Os
principais aspectos relacionados a cada estratégia sao discutidos, e a andlise dos resultados de
cada modelo para todos os 7 pogos investigados € apresentada. Além disso, analisam-se em
detalhes as particularidades de cada poco. Em seguida, os resultados da predicao da ROP usando
as duas abordagens que viabilizam a otimizacdo em tempo real sdo apresentados e comparados:

todos por um e aprendizagem continua, conforme descritas no Capitulo 5.

6.1 Modelagem do ROP: Métodos tradicionais

A seguir sdo apresentados os resultados dos modelos tradicionais mencionados no
Capitulo 3 e também referenciados no Capitulo 5. Os coeficientes do modelo sao estimados com
os dados do préprio pogo, de onde € possivel avaliar, inicialmente, nas Figuras 38, 39, 40, 41,
42,43 e 44, a qualidade do ajuste e, portanto, a representatividade de cada modelo em capturar
o padrao da ROP de cada pog¢o (junto com sua litologia). Como pode ser visto no Apéndice B,
os dados de alguns pocos analisados pertencem a fases diferentes, em certos casos empregando
brocas de tipos e tamanhos diferentes. E possivel perceber que, de modo geral, a resposta dos
modelos tradicionais apresentados indicam que o conjunto de coeficientes estimados para o poco
todo sdo suficientes para representar adequadamente o padrdao da ROP e que os dados utilizados

sdo representativos dos fendomenos que levaram a ROP resultante em cada pogo.

Figura 38 — Resultado da modelagem da ROP com 4 modelos tradicionais para o poco FO5
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Os coeficientes de cada modelos sdo apresentados nas Tabelas 15, 16, 17 e 18 para os
modelos BYM, BYMmod, BYMSoares e MSE, respectivamente. Para os modelos de regressao
BYM, BYMmod e BYMSoares a relacao nao linear entre a ROP e os parametros de perfuracio
¢ transformada em uma relacdo linear, assim como o modelo linear apresentado na Equacao 4.6,

quando se utiliza transformacio logaritmica na varidvel resposta e nos inputs do modelo.

Figura 39 — Resultado da modelagem da ROP com 4 modelos tradicionais para o poco F14
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Fonte: Autor (2024)

Figura 40 — Resultado da modelagem da ROP com 4 modelos tradicionais para o po¢o F15S
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Com a transformacio em modelos de regressdo linear multipla, os coeficientes podem
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ser obtidos por meio da técnica de minimos quadrados ordindrios conforme apresentado na
Equagdo 4.5 e, portanto, a interpretacdo do modelo pode ser feita conforme mencionado no
Capitulo 4.

Figura 41 — Resultado da modelagem da ROP com 4 modelos tradicionais para o po¢co FO4
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Figura 42 — Resultado da modelagem da ROP com 4 modelos tradicionais para o poco F11_T2
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Para o caso do modelo MSE, os coeficientes obtidos na Tabela 18 sdo determinados
utilizando o método Nelder-Mead para resolver o problema de otimiza¢do que envolve a minimi-

zacdo do erro quadratico entre a medida da ROP de cada poco e a Equagdo 3.23. A minimizagdo
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dessa funcao perda quadrética € feita utilizando os recursos mencionados no Capitulo 5 e com
chute inicial: p, = 0,5 e p = 0, 5. Para todos 0s pocos o processo de minimizagao € satisfatorio
uma vez que o método de otimizacao converge para todos os casos. Para utilizacdo do modelo

MSE, € necesséria a determinacao da resisténcia da formacao (conforme a Tabela 13).

Figura 43 — Resultado da modelagem da ROP com 4 modelos tradicionais para o poco F10
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Figura 44 — Resultado da modelagem da ROP com 4 modelos tradicionais para o pogo F12
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As informacdes das litologias que sdo extraidas para cada pogo sdo utilizadas em conjunto

com as correlagdes empiricas descritas no Apéndice C. As correlagdes sdo especificas para o tipo
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de litologia e sdo utilizadas para determinar a resisténcia nao confinada da rocha (UCS) usando a

medida de Delta-T da formacao.

Tabela 15 — Coeficientes do modelo BYM para cada pogo

BYM

(251 az asg (47] as Qg ar as

Pocos

FO5 2,79 -8,85-107* -1,67-10~* 1,70-107° 0,75 244 9,02 0,21
F14 221 -436-107% -8,70-10~° 1,00-10™° 021 0,66 -235 296-1073
F15S 0,29 2731-107% 7,43.107* -4,30-107° 0,03 -0,10 -5,20 0,75
FO4 1,10 -4,55-107* 6,05-10~* -2,90-107° 0,48 -0,85 0,22 0,44
F11 T2 1,83 7,63-10° 1,9810° 5,86-10"" 0,27 048 0,00 0,49
F10 56,95 -427-107% -8,50-10~* 5,30-10° 0,37 -0,63 226,00 0,37
F12 2,04 220-107° -3,48-10~* 2,30-10° -0,13 1,15 1,74 -1,27
Fonte: Autor (2024)

Tabela 16 — Coeficientes do modelo BYMmod para cada pogo

BYMmod
a; az as ay as Qe ar as

FO5 1,69 2,53-107* 3,09-10~* -1,30-10° 0,24 596 3,41 081
F14 232 3,31-107* 1,16:107% -6,30-10° 0,09 1,70 -2,35 -0,22
F15S 1,22 3,69-107* 8,45.107* -4,80-107° -0,09 2,73 -4,89 0,07
FO4 3,86 -1,62-107* 3,20-10° 7,00-107% 0,61 2,55 4,54 0,10
F11T2 1,83 259-10* 3,38-107* -1,60-10"> 0,05 4,39 0,00 0,17
F10 20,37 -1,48-1072 -2,90-10~* 1,80-10° 0,16 2,29 78,87 0,14
F12 3,02 -3,98.10% -8,52-10~* 5,70-10~° -0,06 3,08 1,86 -1,01
Fonte: Autor (2024)

Pocos

Tabela 17 — Coeficientes do modelo BYMSoares para cada pogo

BYMSoares

Pocos

ax asz as ag as
FO5  -52,89 3,36 0,24 7,68-1072 4,02
F14 -114,70 13,10 0,19 0,26 -0,50
F15S -12,03 0,23 2951072  -0,50 2,61
FO4 -122,70 13,84 0,16 -0,68 0,44
FI11 T2 5,64 -095 0,24 0,58 0,56
F10 -223,10 25,45 0,31 -0,90 -3,36-1072
F12 58,55 -4,75 -0,16 1,26 -2,65

Fonte: Autor (2024)

Para o modelo BYM, conforme descrito no Capitulo 3, informac¢des como o gradiente

de poro pressdo e o desgaste da broca sdo estimadas seguindo métodos proprios conforme

apresentado em mais detalhes no Apéndice A e Apéndice B. O parametro (WD—(ZB) ¢ adotado
t
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no modelo como igual a zero, uma vez que se verificou melhor aderéncia da resposta do modelo

com a medida da ROP para todos 0s pogos.

Tabela 18 — Coeficientes do modelo MSE para cada poco

MSE

aj az

Pocos

FO5 3,86-1072 -2,79
F14 3,63-107' 3,16:107!
F15S 1,24-10~' -4,10-10~!
FO04 5441072 -1,94
F11_T2 1,33-10~' -8,50-10~*
F10 5,70-10~' 2,85-107?
F12 1,68:1072 -3,00
Fonte: Autor (2024)

Em relacdo ao modelo BYMmod, adota-se Cj, = 1, pois ndo hd utilizacdo de alargamento
nos pogos analisados. Assim como recomendado por Darwesh et al. (2020), a expressdo empirica
do Pump-Off Force na Equacdo 3.12 ¢ alterada de modo que o coeficiente 0,942 € reduzido. Neste
caso, adota-se um valor pequeno de 2 - 10~°, uma vez que se identifica melhoria na resposta
dos modelos para todos os pocos. Na substitui¢do da fs, conforme mencionado no Capitulo 3, é
incluso o torque na superficie substituindo o RPM. A normalizacao adicionada na fg € o torque

médio das medi¢des em cada poco.

Nas Figuras 38, 39, 40, 41, 42, 43 e 44, ¢ também apresentadas as métricas de erro
calculadas com base na resposta de cada modelo seguindo as Equacgao 4.27 e Equacgao 4.28.
Essas métricas sdo comparadas mais detalhadamente na Figura 47 e servem de referéncia de
qualidade do ajuste para cada modelo. E possivel observar que modelo BYMmod aparenta
capturar melhor as medidas da ROP para todos os pogos (menores erros). Este modelo adiciona
novas informag¢des, como trajetéria e o torque, a0 modelo BYM, além de modificar normalizacdes
propostas inicialmente para se adequar a outros tipos de brocas. Como pode ser analisado na
Figura 38, para o poco FOS5, essas novas informacgdes permitiram capturar melhor a resposta em
certos trechos quando comparado com o modelo BYM, como € o caso do trecho de 3000 m até
3200 m, ou do trecho de 2800 m até 3000 m para o caso do poco FO4 (Figura 41).

Em relagdo ao modelo BYMSoares, quando comparado com a resposta dos demais
modelos, aparenta ser simplificado ao ndo capturar o padrao da ROP em certos pocos, apenas a
tendéncia de aumento e diminuicdao da ROP. Essa observacao pode ser feita novamente para o
caso do poco F04 (Figura 41). No entanto, em pocos como o F10 (Figura 43), o modelo é capaz
de se ajustar adequadamente os dados de ROP, de modo que as métricas de erro entre os modelos
BYM e BYMSoares sdo proximas. Esse caso € um indicativo que apenas as quatro varidveis nao
sdo suficientes para capturar o padrao da ROP na maioria dos pogos, como pode ser visto mais

claramente também na Figura 38. No entanto, para o poco F10, os efeitos principais que resultam
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na ROP sao explicdveis, em grande parte, com as varidveis incluidas no modelo BYMSoares,
que sdo WOB, RPM, vazio do fluido e 0o TVD.

E possivel perceber que, no caso do poco F05, as diferengas maiores identificadas no
modelo BYM, e que sdo reduzidas com o modelo BYMmod, sdo também identificadas na
resposta do modelo MSE. Essas diferencgas sdao perceptiveis no trecho de 3400 m até 3600 m
na resposta do modelo MSE. Para o poco F14, também € possivel identificar trecho onde a
resposta do MSE apresenta maior diferenga com a ROP medida, sendo ainda mais perceptivel
no caso da Figura 41 para o caso do trecho de 2800 m até 3000 m. Em ambos o0s casos, essas
diferencas sdo perceptiveis em maior e menor grau na mesma regiao para o modelo BYM, e sdo
reduzidas na resposta do modelo BYMmod, o que indica que as informag¢des adicionadas ao

modelo contribuem para capturar melhor o padrdao da ROP nesses trechos.

A diferenca observada no poco FO4 para o caso do modelo MSE € a maior dentre todos os
casos mencionados. Como € possivel perceber no Apéndice D, o trecho é marcado por mudangas
bruscas no RPM acompanhado por redugao significativa do WOB no trecho préximo de 3000 m.
Essas alteracdes bruscas também podem ser identificadas nas outras regides comentadas anteri-
oremente onde o modelo MSE apresenta maior diferenga, notadamente nos pogos FO5, FO4 e
F14. Pode-se relacionar essas diferencas com quedas signficativas do WOB mantendo valores
elevados de RPM. Esse comportamento observado nos parametros operacionais em conjunto
com as suposicdes feitas no modelo MSE, que envolve uma relagdo entre a energia normalmente
empregada no processo de perfuragdo e a ROP. Pode-se inferir que esses trechos estdo relaci-
onados a processos ineficientes na perfuracido. A andlise dos dados e a resposta dos modelos
sdo corroborados por informagdes retiradas dos relatérios de cada pogo sobre esses trechos,

conforme apresentado a seguir:

"Ap6s 3000 m MD os valores de stick-slip medidos pela ferramenta TeleS-
cope aumentaram, acima das especificagdes da ferramenta. Tentamos mitigar o
stick-slip aumentando o RPM da superficie, e aliviando o peso sobre a broca.
Também foi tentado parar a rotagdo e retirar a coluna do fundo, liberando o
torque na coluna, mas sem sucesso."[tradu¢c@o nossa do documento: 15-9-F-
5_nr_002_MWD_DD_EOWR, p.09 do poco FO5] (EQUINOR, 2018)

"Uma vez que a se¢@o de ganho de dngulo iniciou com 50% de steering ratio para
70% para alcancar +4% DLS, a resposta melhora uma vez que entra no grupo
geologico Cromer Knoll. Como esperado, os choques e o stick-slip também
aumentaram e tivemos que ajustar os parametros de perfuracdo frequentemente
para mitigd-los. O ECD aumentou gradualmente e foi necessario reduzir a vazao
do fluido, j4 que o RPM foi aumentado para 180 devido ao stick-slip."[traducdo
nossa do documento: 15-9-f-14_nr_002_MWD_DD_EOWR. p.20 do poco
F14] (EQUINOR, 2018)

"Retomando a perfuracdo em 2993 m. A ROP foi muito baixa comparada com
fases anteriores e ocorreu stick-slip severo. Mitigar os choques e stick-slip fez a
ROP cair ainda mais, de 14m/h para 4-6 m/h."[traducdo nossa do documento:
15-9-f-4_nr_003_MWD_DD_EOWR. p. 23 do poco F04] (EQUINOR, 2018)
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Como € possivel perceber, nesses trechos hé identificacdo de problemas na perfuracdo
relacionados ao stick-slip, que é o fendmeno de vibragao torcional. Como mencionado em Andas
(2017), esse fendmeno ocorre por conta da friccdo entre a broca e a formagao. Nesse caso, o
coeficiente de atrito estitico da broca € maior que o coeficiente de atrito cinético inicial, de
modo que a broca adere mais a formacgado. Neste caso, fatores como as propriedades da formagao
perfurada e caracteristicas da broca sdo influentes. Esse fendmeno € predominante em brocas do
tipo PDC (tipo de broca predominante nos pogos investigados) e, como mencionado ainda em

Andas (2017), flutua¢des nas medidas de torque na superficie podem indicar esse fendmeno.

Portanto, nos casos dos trechos com diferencas maiores mencionadas, uma das infor-
macdes relevantes para a reducdo dessas diferengas, quando é comparado o modelo BYM e o
BYMmod, é o torque, que nesse caso pode ter contribuido para melhor estimar a ROP devido ao
fendmeno de vibracao torcional nesses trechos. Outra diferencga relevante nos pogos analisados
pode ser identificada para o caso do po¢o F12 (Figura 44). No trecho entre 2500 m e 2600 m,
picos da ROP ndo sdo precisamente capturados por nenhum modelo, € maiores diferencas podem
ser observadas no caso do modelo MSE. Como pode ser analisado no Apéndice B, esse € o tinico
trecho com outro tipo de broca, RCB de dentes de aco em vez de PDC. Portanto, o conjunto
tnico de coeficientes apresentado nas Tabela 15, 16, 17 e 18 ndo sdo representativos nesse trecho
em particular, tendo em vista que os demais dados usados na determinacao desses coeficientes
pertencem a brocas PDC, sendo o ideal obter coeficientes para trechos de brocas distintas. No

entanto, nota-se que o BYMmod ainda captura bem o padrao da ROP de modo geral.

Como indicado na Capitulo 4, um fator importante para melhor interpretar modelos de
regressao linear diz respeito ao problema de multicolinearidade em que os preditores do modelo
sdo correlacionados, de modo que adicionam informagdes redundantes. Quando € identificada, a
multicolinearidade afeta a interpretabilidade do modelo. Os valores de FIV (Equacao 4.30), para

os modelos BYM e BYMmod sdo apresentados na Tabela 19 e Tabela 20, respectivamente.

Tabela 19 — FIV calculado para o modelo BYM em cada um 7 pocos

Variaveis
BYM
X1 - - - - - - -

X2 2297 16,04 2722 14,10 6,90  3499,08 4,12
X3 85,80 291,82 482,43 241,15 22594 165541 158,99
X4 121,75 259,75 470,36 271,58 187,74 1665,71 160,95

Fo05 F14 F15S F04 F11_T2 F10 F12

X5 1,99 1,28 2,04 1,400 1,85 1,780 2,07
X6 8,30 6,64 3,24 9,77 1,15 1,77 1,87
X7 2,40 7,57 1,79 3,18 - 3484,37 2,07
X8 1,48 5,28 2,86 1,53 1,47 5,87 3,44

Fonte: Autor (2024)



Tabela 20 — FIV calculado para o modelo BYMmod em cada um 7 pogos

;;R‘;‘X;Z FO5 F14 F155 Fo4 FILT2 F10  FI2
X1 ; ; ; ; ; ;
X2 13,17 18,60 3,70 11,06 492 368621 3,90
X3 01,26 26421 27428 14279 276,02 1644,98 155,14
X4 12424 23690 281,92 15563 24523 166524 161,67
X5 120 324 278 168 601 1,68 2,03
X6 1,84 334 340 3,17 1,64 173 3,77
X7 1,30 1047 2,08 123 ~ 365917 2,25
X8 128 642 219 136 195 566 279

Fonte: Autor (2024)
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Os modelos BYM e BYMmod, como observado nos exemplos discutidos, estimam

adequadamente o padrao da ROP nos 7 po¢os quando comparados com os demais modelos.

Além disso, como relacionam a ROP com uma série de informacdes, sao modelos de interesse

para uma andlise de interpretabilidade estatistica, possivel com modelos de regressao linear. No

entanto, levando em conta a recomendacao de que o FIV deve ficar abaixo de 5, a Tabela 19

e Tabela 20 indentificam algumas varidveis como correlacionadas. Uma solugao possivel é a
remocao das varidveis que causam essa multicolinearidade (MONTGOMERY; RUNGER, 2016).

A Tabela 21 e Tabela 22 apresentam os valores do FIV para o modelo sem as varidveis que

causam a multicolinearidade.

Tabela 21 — FIV calculado para o modelo BYM sem problema de multicolinearidade em cada

um 7 pocos
V*g;?;;is FO5 Fl14 FI15S F04 F11_T2 F10 FI2
X1 - - ; - - -
X2 207 273 156 370 1,88 - 2,54
X4 1,72 1,080 234 159 205 127 142
X5 1,02 1,15 200 139 1,85 174 2,02
X6 -390 196 476 1,10 1,54 1,85
X7 118 - 172 215 - - 181
X8 147 201 257 152 144 1,97 3,07

Fonte: Autor (2024)
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Tabela 22 — FIV calculado para o modelo BYMmod sem problema de multicolinearidade em
cada um 7 pogos

Variaveis
BYMmoq Y05 F14 FISS F04 FIIT2 F10 FI2
X2 2,882 1,715 3,696 2,638 4,579 - 3,530

X4 1,709 1,080 2,709 1,689 2,283 1,273 2,179

X5 1,175 2,554 2,772 1,620 4,487 1,641 2,020
X6 1,75 1,890 3,406 2,999 1,632 1,376 3,478

X7 1,222 - 2,045 1,213 - - 2,113

X8 1,244 1,176 2,167 1,212 1,635 1,545 2,782
Fonte: Autor (2024)

A abordagem empregada € remover incrementalmente as varidveis com maior FIV e
recalcular o FIV novamente com base em um modelo de regressdao sem as varidveis removidas.
Como € possivel perceber na Tabela 19 e Tabela 20, os maiores valores estdo associados as
caracteristicas de formacao, conforme detalhado no Capitulo 3, sendo que todas essas varidveis
explicativas, em conjunto, sdo informag¢des redundantes. Quando os preditores X3 e X4 possuem
valores de FIV muito elevados, opta-se por remover primeiro o preditor X3, uma vez que o X4
agrega mais informagdes da perfuracdo (trés medi¢des). Ao final desse processo, € determinado
se ainda ha multicolinearidade ou nio. Caso ndo exista, o processo € interrompido. Como pode

ser analisado, na Tabela 21 e Tabela 22, as varidveis remanecentes possuem FIV menor que 5.

Com as varidveis indicadas nos modelos sem multicolinearidade, pode-se utilizar a
Equacao 4.29 para determinar a importancia dos efeitos e, desse modo, analisar a significancia
das varidveis explicativas, conforme é apresentado na Figura 45 e Figura 46. E possivel perceber
que, na Figura 45, a importancia maior € atribuida ao X1 em todos os modelos. Como comentado
no Capitulo 3, a funcdo f; é conhecida como funcao de resisténcia da formacao, apesar de
que a medida de resisténcia ndo € diretamente considerada no modelo, como é no modelo
MSE. Essa defini¢ao pode ser interpretada pela consideragdo de que o maior efeito na ROP, ndo
considerado diretamente no modelo, seria a resisténcia. Desse modo, os resultados da Figura 45
parecem indicar que existem mais efeitos que ndo sio considerados no modelo BYM tradicional.
E necessdrio ressaltar que o modelo ndo foi originalmente desenvolvido para representar o
comportamento de brocas do tipo PDC, que sdo mais suscetiveis a certos fendbmenos, como o

proprio stick-slip, do que brocas RCB.

Em relacdo ao BYMmod, na Figura 46, é possivel perceber que ha maior equivaléncia
entre a significancia das varidveis explicativas do modelo para cada poco, quando comparado com

os resultados do BYM. E necessério ressaltar também que os efeitos significativos consideram a
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regressao do modelo para os dados do pogo todo. Em trechos menores, outras varidveis seriam
significativas. Esse motivo pode explicar, por exemplo, a menor relevancia da varidvel relacionada
ao efeito do WOB na ROP, por exemplo. Como comentado no Capitulo 4, € possivel comparar o
tamanho dos efeitos na Figura 45 e Figura 46 com valores criticos e, portanto, verificar se todos
os efeitos sdo signficativos de fato. Utilizando os recursos do statsmodels, € possivel obter o
valor-p, que ao ser comparado com nivel de significancia de 5% conclui-se que ha evidéncia
estatistica para considerar a varidvel X8 no poco F15S como nao significativa. Desse modo,
todas os efeitos considerados nos demais pogos na Figura 45 e Figura 46 sdo relevantes e nao

correlacionados.

Figura 45 — Significancia estatistica dos preditores do modelo BYM sem multicolinearidade
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Fonte: Autor (2024)

Pode-se perceber que, de modo geral, para o poco FO5 (Figura 46) o efeito mais sig-
nificativo € relacionado ao torque, assim como para o po¢o F11_T?2. Este resultado corrobora
com as observacgdes anteriores que, devido ao fendmeno de stick-slip, a adi¢ao da informagdo do
torque contribuiu para a redu¢do das diferencas entre a ROP medida e a resposta do modelo nos
trechos comentados para o poco FO5. E possivel perceber também que em pocos como F11_T2 e
F15S e F14 a variavel X2, relacionada ao efeito de compacidade da formagdo na ROP, é uma
das mais significativas. Observa-se também que o poco F10 € o que atribui menor importancia
para os efeitos da formacao (inico modelo sem a varidvel X2). Tendo em vista a andlise do
resultado do modelo BYMSoares, o padrdao da ROP € estimado razoavelmente com um modelo
mais simples. O poco F12 e FO4 sdo os que possuem maior quantidade de efeitos em nivel de

relevancia equivalente, como, por exemplo, percebe-se uma maior relevancia do desgaste.
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Figura 46 — Significancia estatistica dos preditores do modelo BYMmod sem multicolinearidade
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Na Figura 47, € apresentado o calculo das métricas de erro para cada pogco e modelo

utilizado. Percebe-se que os modelos sem multicolinearidade (BYMmult e BYMmodmult)

possuem erros muito préximos dos modelos originais, isso indica que a resposta do modelo nao

¢ significativamente alterada com as remogdes das varidveis que causavam a multicolineariedade

nos modelos. No geral, o poco FO5 € o que apresenta erros maiores € o F10 os menores.

Figura 47 — Heatmap com as métricas de erro em m/h dos modelos tradicionais para cada poco
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6.2 Modelagem do ROP: Aprendizagem de maquina

Tendo em vista a andlise dos modelos tradicionais, percebe-se que ha varidveis relaciona-
das a caracteristicas da formagao com grande relevancia (X2 e X4, conforme Figura 46). Além
disso, certos parametros operacionais, como o torque, possuem relevancia significativa em certos
pocos. Ao mesmo tempo, observa-se nos Apéndices A e C que informagdes como gradiente
de poro pressdo, presente na varidvel X4, e o UCS, presente no modelo MSE, sdo informacdes
possiveis de estimar por meio da medi¢do do Delta-T (Capitulo 2). Para a aplicagdo dos modelos
de aprendizagem de mdquina neste trabalho, sdo extraidos os resultados considerando diferentes
preditores, tendo em vista determinar um conjunto de preditores mais adequados e suficientes
para aprender o padrdo da ROP e melhorar a performance dos modelos de aprendizagem de

madquina. Os preditores investigados sdo apresentados na Tabela 23.

Tabela 23 — Conjuntos de preditores utilizados nos modelos de aprendizagem de maquina

Preditores Conjunto de parametros
1 WOB, RPM, Vazio do fluido
2 WOB, RPM, Vaziao do fluido, Delta-T
3 WOB, Torque, Vazao do fluido, Delta-T
4 WOB, RPM, Torque, Vazdo do fluido, Delta-T

Fonte: Autor (2024)

Os parametros do conjunto Preditores 1, sdo os mais comuns em modelos de apren-
dizagem de maquina para predicdo da ROP, conforme mencionado em Barbosa et al. (2019),
empregado, por exemplo, no trabalho de Elmgerbi et al. (2021). Analisando os demais conjuntos
de preditores, pode-se avaliar, nos resultados, a influéncia do Delta-T e a influéncia na mudanca

do RPM pelo torque, conforme a discussao feita com os resultados dos modelos tradicionais.

Nos modelos de aprendizagem de médquina construidos neste trabalho, utiliza-se a perda
quadratica (Equagdo 4.2) no treinamento, que também foi aplicada na obtencdo dos coeficientes
do modelo MSE. Como comentado no Capitulo 5, emprega-se a busca em grid para estimar
os hiperparametros adequados. O método utilizado é k-fold com 5 particdes. A Tabela 24
apresenta os hiperparametros comparados no processo de treinamento do modelo RE. O nome

dos hiperparametros sao aqueles designados no scikit-learn.

Tabela 24 — Grid de hiperparametros do modelo RF

Hiperparametros Conjunto de valores

n_estimators 10, 50, 100, 200
min_samples_leaf 8,10, 12, 15, 20
max_features 3, "None"

max_depth 8

Fonte: Autor (2024)
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Na Tabela 24, n_estimators corresponde a quantidade de drvores de decisdo consideradas
no modelo RF. Como este grid € utilizado no processo de treinamento para todos os cenarios
investigados, a quantidade de dados disponivel neste processo pode ser significativamente
diferente. Considerando a teoria comentada no Capitulo 4, ¢ comparado um nimero de 10
até 200 de 4rvores de decisdo, para considerar a possiblidade do modelo necessitar de baixa
quantidade de arvores para atingir boa performance na busca em grid, caso em que também
diminui-se o custo computacional. Além disso, considera-se o caso em que o valor comumente
referenciado (100 4rvores de decisdo) ndo seja suficiente. Em relagdo ao nimero minimo de dados
na folha (min_samples_leaf), opta-se pelo valor minimo de 8, para garantir que uma quantidade
razoavel de dados seja utilizada no cdlculo da média da predi¢ao de cada arvore de decisdo. Esse
valor € relativamente alto, considerando o intervalo usual de 1 a 20. Esse aumento é uma medida
de regularizacdo para minimizar a possibilidade de sobre-ajuste e melhorar a generalizacio do
modelo. Medida semelhante € utilizada em Boukredera et al. (2023) para um caso de predicao
da ROP com éarvores de decisdo. Outra medida neste sentido € estipular um nimero maximo
permitido para a profundidade das arvores (max_depth), em que diminui-se o tamanho das
arvores de decisdo e, portanto, a complexidade das drvores € melhor controlada. Adota-se o
limite de 8, que também utilizado em Boukredera et al. (2023), por exemplo. Adotam-se duas
opg¢Oes para o nimero maximo de preditores utilizado em cada né (max_features): subconjunto
com 3 preditores e "None", que significa que todos os preditores sdo considerados. O valor 3
€ definido por considerar que ao menos 3, de todos os preditores considerados na Tabela 23,
devem ser suficientes para gerar predi¢des razodveis. A Tabela 25 apresenta os hiperparametros
do modelo ANN.

Tabela 25 — Grid de hiperparametros do modelo ANN

Hiperparametros Conjunto de valores

hidden_layer_sizes 5,8, 10, [2, 2], [3, 3], [4, 4]
[5,5],12,2,2],[3, 3, 3], [4,4, 4]

learning_rate 1074, 1073, 1072, 107!
activation RelLU
max_iter 200

alpha 0,01
n_iter_no_change 10
validation_fraction 10%

solver SGD

Fonte: Autor (2024)

No caso do modelo ANN, para todos os cendrios comparados neste trabalho, utiliza-se
o método de parada antecipada. Os termos max_iter, n_iter_no_change e validation_fraction
configuram esse método. Desse modo, um valor alto de épocas € definido (200 épocas), e
0 processo iterativo € interrompido caso nao seja detectado melhoria ap6s uma determinada

quantidade de épocas (10 épocas). A deteccdo da melhoria € feita usando uma fragdao do conjunto
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de dados de treinamento (10%). Além disso, todos os modelos ANN deste trabalho sdo resolvidos
por meio do gradiente descente estocdstico utilizando a retropropagagdo (SGD na Tabela 25).
A fungdo de ativacao escolhida é a ReLLU, que além de ser uma das fun¢des mais comuns para
modelos ANNSs ajuda a reduzir o custo computacional pela sua simplicidade. Essa funcao de
ativacgao foi utilizada, por exemplo, no trabalho de Aoun e Madarasz (2022) para predi¢do da
ROP com um modelo ANN com trés camadas ocultas. O alpha na Tabela 25 corresponde a mais
uma medida de regularizac¢do para reduzir o risco de sobre-ajuste. Em Soares e Gray (2019) esse
termo é comparado na busca em grid com valores entre 0,1 e 0,00001. E atribuido o valor 0,01

por ser observado melhores resultados nos cendrios analisados neste trabalho.

A taxa de aprendizado (learning_rate) € um dos hiperpardmetros mais importante para os
modelos ANNS, portanto, € comparado diferentes ordens de grandeza para a taxa de aprendizado.
O hiperparametro hidden_layer_sizes configura o nimero de camadas e de neurdnios, em que
3, 3], por exemplo, representa duas camadas com 3 neurdnios cada. Adota-se a pratica comum
de utilizar a mesma quantidade de neur6nios em todas camadas. Tendo em vista o nimero de
preditores na Tabela 23, utilizam-se regras empiricas como referéncia na escolha da quantidade
de neurdnios, como € o caso da regra que indica um nimero de neurdnios em uma camada oculta
como sendo o dobro do nimero de inputs da rede mais 1 (SILVA et al., 2016). Considerando
o numero de preditores na Tabela 23, adota-se o valor maximo de 10 neurdnios. Para os casos
em que o nimero de neurdnios é muito maior do que a referéncia empirica (Preditores 1) as
medidas de regularizacdo implementadas (parada antecipada) atuam, em conjunto com a busca
em grid, para impedir o sobre-ajuste nesses casos. Como mencionado em Silva et al. (2016),
regras empiricas servem apenas como referéncia, e o valor ideal € determinado pelo tipo de
problema. Em Elmgerbi et al. (2021), s@o especificados 20 neurdnios para uma camada oculta
em um modelo com 3 preditores, e em Aoun e Madarész (2022) sdo especificados 12 neurdnios
em cada uma das 3 camadas para um modelo com 5 preditores. Portanto, também foi incluido

modelos com até 3 camadas.

Nas Tabelas 24 e 25, sdo comparados 40 candidatos de cada modelo. Por exemplo,
no caso da Tabela 24 o nimero de combinagdes é 4 - 5 -2 -1 = 40. Como apresentado na
Figura 31, cada modelo € treinado 5 vezes, € a sele¢do dos 40 modelos € feita com o melhor
resultado nas particoes nao utilizadas no treinamento. Desse modo, cada vez que a busca em
grid ¢é utilizada nas comparacdes neste trabalho, tém-se 40 - 5 = 200 ajustes realizados. Portanto,
o custo computacional para aplicar os modelos de aprendizagem de méaquina é muito maior do

que nos modelos tradicionais.

Assim como foi feita a comparacdo do resultado dos modelos tradicionais com os dados
medidos da ROP em cada pogo (Figura 47), a Figura 48 apresenta o heatmap com os resultados
das métricas de erros para os dois modelos, RF e ANN, usando os preditores da Tabela 23 e para

cada um dos 7 pocgos.
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Figura 48 — Heatmap com as métricas de erro em m/h dos modelos de aprendizagem de maquina
com preditores diferentes e para cada pogo
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Fonte: Autor (2024)

Percebe-se, inicialmente, que os erros sdo menores em relacao aos resultados dos mo-
delos tradicionais apresentados anteriormente. Além disso, como pode ser visualizado, melhor
estimativa € alcangcada com o conjunto Preditores 4 (Tabela 23), para o qual a média de cada
métrica € menor. As menores médias para todos os po¢os no modelo ANN sdo MAE = 3,65
m/h e RMSE = 5,07 m/h, para o modelo RF sao MAE = 1,38 m/h e RMSE = 2,28 m/h. Por-
tanto, observam-se erros menores para o modelo RF. E possivel perceber também que para
o poco FO5, os modelos sem o parametro de torque (Preditores 1 e Preditores 2) sdo os que
apresentam menor desempenho, o que estd de acordo com a anélise de significincia do mo-
delo BYMmod. Além disso, é possivel perceber que para o poco F10, mesmo para o conjunto
Preditores 1, os erros sdo significativamente menores. Essa observagdo estd de acordo com a
andlise dos modelos tradicionais, nos quais parametros operacionais sao suficientes para capturar
o padrio da ROP neste poco. E possivel perceber, comparando as duas métricas, que para
o conjunto Preditores 4 existe maior proximidade entre 0 MAE e RMSE indicando a maior
uniformidade dos erros. As Figuras 49, 50, 51 e 52 apresentam a comparacao da resposta de

cada modelo com as medidas da ROP em cada poco considerando o conjunto Preditores 4.

Novamente, percebe-se que os dados utilizados sdo representativos e que com 0s pre-



Figura 49 — Resposta dos modelos RF e ANN nos pocos FO5 e F14

Pogo FO5 (MAE = 6.132 | RMSE = 7.951)

Pogo FO5 (MAE = 1.601 | RMSE = 2.577)

Pogo F14 (MAE = 4.339 | RMSE = 5.3)

103

Pogo F14 (MAE = 1.508 | RMSE = 2.268]

3000 +

3200 +

MD

3400 +

3600 +

3800 +

= Modelo ANN

MD

3000 4

3200

3600 4

3600 4

« Medido

Modelo RF

MD

2800

2900

3000

3100

3200

3300

3400

3500

+  Medido
* — Modelo ANN

| onolte
. ®

MD

2800 +

2900 +

3000 +

3100 +

3200 +

3300 +

3400 4

3500

Modelo RF

T
40 60

ROP m/h

ROF m/h

T
B0

ROP m/h

Fonte: Autor (2024)

ROP m/h

Figura 50 — Resposta dos modelos RF e ANN nos pogos F15S e FO4
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ditores utilizados é possivel capturar adequadamente o padrao da ROP em todos os pocos. A

aderéncia das informacdes do modelo e as medicdes sdo melhores do que as alcangadas pelos

modelos tradicionais considerando todas aquelas informacdes incluidas nos modelos, conforme

discutido anteriormente. Como a busca em grid € utilizada, as diferentes versdes dos modelos

RF e ANN sao comparadas e, portanto, os resultados apresentados nas Figura 49, 50, 51, 52

correspondem a modelos com diferentes hiperparametros. Na Tabela 26 e 27 sdo apresentados

os melhores hiperparametros de cada método e também o tempo de execugdo no treinamento.
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Figura 51 — Resposta dos modelos RF e ANN nos pogos F11_T2 e F10
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Figura 52 — Resposta dos modelos RF e ANN no poco F12
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Inicialmente, ao comparar os resultados na Tabela 26 e 27, nota-se que os tempos de

treinamento dos modelos RF foram menores para 5 dos 7 pocos. O tempo de treinamento é

maior para o po¢o F15S do que os demais, uma vez que esse pogo € o que possui mais dados

(Tabela 10). Além disso, percebe-se que os hiperparametros do modelo ANN variam muito

mais nos diferentes pocos do que os melhores hiperparametros do modelo RF. Na Tabela 26,

apenas os pogos FO5 e F15S tiveram a mesma configuracdo. No caso do modelo RF, os pogos

F14, F15S, F11_T2 e F12 apresentaram o mesmo conjunto de hiperparametros, sendo que todos
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possuem a mesma quantidade de dados na folha. Desse modo, nota-se a maior dificuldade de
especificar uma arquitetura de modelo ANN unica para todos os pogos, uma vez que se observam
niveis diferentes de complexidade de rede em cada pogo. Para o po¢o F10, poucos neurdnios sao
necessarios em apenas uma camada, para o po¢o F12, é necessario maior quantidade de neurdnios
e duas camadas na rede (maior quantidade de parametros). O nivel de complexidade desses
modelos estdo de acordo com as andlises dos modelos analiticos (vide Figura 46). No modelo
RF, para a maioria dos pogos, é observada uma menor quantidade de preditores considerado em
cada parti¢do das arvores. Essa observagdo pode indicar a necessidade de ressaltar a influéncia
de preditores menos significativos, no conjunto Preditores 4, e a ROP, conforme comentado no
Capitulo 4.

Tabela 26 — Melhores hiperparametros e tempo de treinamento do modelo ANN (Preditores 4)
treinado com os dados de cada pogo

Pocos N? de camadas Taxa de Tempo de
de teste ocultas e neuronios aprendizagem treinamento (s)
F05 10 0,01 42,00
F14 [3,3] 0,01 68,25
F158 10 0,01 90,11
F04 [3,3] 0,001 54,82
F11_T172 10 0,01 71,50
F10 5 0,01 56,88
F12 [5,5] 0,001 80,82

Fonte: Autor (2024)

Tabela 27 — Melhores hiperparametros e tempo de treinamento do modelo RF (Preditores 4)
treinado com os dados de cada pogo

Pocos Max N? de N? min. de Tempo de
de teste preditores estimadores dados nafolha treinamento (s)
F05 None 200 8 40,07
F14 3 200 8 44,36
F158 3 200 8 145,12
Fo4 None 100 8 37,91
F11_T2 3 200 8 99,80
F10 3 100 8 51,66
F12 3 200 8 78,68

Fonte: Autor (2024)

As Tabelas 28 e 29 apresentam os resultados da busca em grid. E apresentado o RMSE

médio das 5 particdes ndo utilizadas no treinamento, onde para cada conjunto de preditor é
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apresentado o que possui pior e melhor performance (maior e menor erro respectivamente). Em
cada conjunto de preditor, os resultados sdo semelhantes aos apresentados na Figura 48, ja que é
o mesmo modelo. E possivel perceber que no modelo ANN a diferenca entre o pior e o melhor é
maior quando comparado com os resultados do modelo RF. Para o conjunto Preditores 4, a maior
diferenca € 7,61 m/h e, para os resultados do modelo RF, € 1,37 m/h. Portanto, esses resultados
mostram a relevancia de comparar modelos com diferentes hiperparametros e também mostram

0 impacto, no resultado final, de diferentes hiperparametros para o modelo ANN.

Tabela 28 — RMSE médio das 5 particdes na busca em grid do modelo ANN considerando pior
e melhor combinagdo de hiperparametros

Preditores 01 Preditores (02 Preditores 03 Preditores 04
Pior Melhor Pior Melhor Pior Melhor Pior Melhor

FO5 15,30 12,26 15,28 10,7 15,28 8,56 15,28 7,67
F14 8,76 5,77 8,76 5,71 8,76 5,62 8,77 5,12
F15S 8,12 6,03 8,12 5,59 8,12 5,54 8,12 5,28
FO4 9,76 8,12 9,76 7,20 9,76 5,66 9,77 5,15
F11_T2 6,25 493 6,24 491 6,24 4,11 6,24 3,71
F10 4,75 3,43 4,74 3,41 4,75 2,58 4,75 2,55
F12 8,86 6,34 8,86 6,07 8,86 5,79 8,86 5,56
Fonte: Autor (2024)

Pocos

Tabela 29 — RMSE médio das 5 parti¢cdes na busca em grid do modelo RF considerando pior e
melhor combinacao de hiperpardmetros

Preditores 01 Preditores 02 Preditores 03 Preditores 04
Pior Melhor Pior Melhor Pior Melhor Pior Melhor

FO5 6,67 5,83 6,61 5,58 4,49 3,35 4,46 3,10
F14 3,68 3,15 3,57 3,10 3,43 2,88 3,00 2,53
F15S 391 3,72 3,68 3,44 3,37 3,06 3,28 2,96
F04 4,38 3,55 4,15 3,34 3,20 2,43 3,15 2,29
F11_T2 4,28 4,24 3,44 3,27 2,86 2,66 2,69 2,47
F10 2,51 2,32 2,48 2,24 2,12 1,95 2,01 1,81
F12 4,39 3,84 429 3,50 3,76 3,00 3,71 3,07
Fonte: Autor (2024)

Pocos

6.3 Estratégia de predicio da ROP: Todos para um

Na Figura 53, os resultados da predicdo da ROP com modelos tradicionais e estratégia
todos para um sao apresentados. Desse modo, € feita a predicao da ROP para um pocgo de teste
utilizando os dados de todos os demais pocos para determinar os coeficientes dos modelos
tradicionais, utilizando os mesmos métodos comentados anteriormente. Inicialmente, como é
possivel perceber, as métricas de erro sao maiores do que as obtidas na Figura 47, caso em que

os coeficientes do modelo foram estimados com os dados do préprio pogo. Considerando os
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resultados dos modelos tradicionais e de aprendizagem de médquina ja apresentados, nota-se, por
exemplo, que um MAE em torno de 6,0 m/h geralmente esta atrelado a uma boa aderéncia entre
a ROP medida e prevista, conforme as curvas apresentadas anteriormente. Na Figura 53, sdo
apresentados também os resultados dos modelos BY Mmult e BYMmodmult como valores de
referéncia, uma vez que apenas os modelos BYMSoares e MSE possuem aplicabilidade para
predi¢cdes em tempo real, pois ndo dependem de informagdes que ndo sdo possiveis de estimar

com precisao nesta situacdo, como o desgaste e o gradiente de poro pressao.

Figura 53 — Heatmap com as métricas de erro em m/h na predi¢ao para cada pogo
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Fonte: Autor (2024)

E possivel perceber que, para todos os casos, a predicdo do poco FO3 utilizando as
informagdes de outros pogos resultou em erros muito maiores. No modelo BYMSoares, é
possivel perceber que em ao menos trés pogos (FOS5, F15S e F12) os erros sdo elevados em
relagdo aos resultados de todos os modelos para os demais pogos. Além disso, € possivel perceber
maior diferenca entre as métricas de erro MAE e RMSE para o modelo MSE, o que sinaliza a
presenca de diferencas elevadas (maior nos pocos F14 e F12). O modelo que apresenta menores
erros de modo geral ¢ 0 BYMmodmult, quando é comparado a média das duas métricas (MAE =
8,99 m/h e RMSE = 10,84 m/h) com a média dos demais modelos. No entanto, como mencionado,

esse modelo ndo € vidvel em tempo real.

Na Figura 54, sdo apresentados os resultados para os modelos de aprendizagem de
mdquina. Novamente, € possivel perceber o aumento esperado dos erros quando comparado com
os valores apresentados na Figura 48. As métricas de erro apresentadas correspondem ao erro de
generalizacdo dos modelos de predicdo, uma vez que sdo dados que ndo foram utilizados em

nenhuma etapa do processo de treinamento ou de busca dos hiperparametros.

E possivel perceber que, de modo geral, utilizar o conjunto de Preditores 4 nio induziu
menores erros quando é comparado a média das métricas. Esse resultado é observado para os dois
modelos. Percebe-se que esse resultado € devido, principalmente, a erros maiores na predi¢ao
do poco F12, em que também € possivel notar que a informagao do torque nao contribuiu na

melhoria da predi¢do da ROP para esse poco, visto que o conjunto de Preditores 3 e Preditores 4
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possuem erros muito maiores do que nos demais conjuntos de preditores. Para o poco FOS5, a
informacdo do torque € relevante, no entanto, assim como foi identificado na Figura 53, erros
elevados s@o observados para esse pogo. Nota-se, portanto, que com os modelos utilizados, ndo
¢é possivel estimar um padrao claro entre a ROP e as informag¢des consideradas no conjunto
Preditores 4 para o caso desses dois pocos. Relacdes especificas entre a ROP e esses preditores,
que ndo sdo generalizadas para todos os pocos de treinamento, € uma possivel causa. Essa
observacgao € entendida quando sdo considerados os problemas de vibracao torcional que sao
identificados no poco FO5 e, por exemplo, a presenca de outro tipo de broca no poco F12.
Desse modo, nessa estratégia todos para um, o conjunto de preditores que apresentam melhor
performance € aquele em que as relagdes entre os preditores e a ROP estao presentes nos pocos

utilizados no treinamento.

Figura 54 — Heatmap com as métricas de erro em m/h dos modelos de aprendizagem de maquina
com preditores diferentes e para cada pogo na estratégia todos para um
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Fonte: Autor (2024)

Os modelos de aprendizagem de mdquina apresentam melhor performance do que os
modelos tradicionais, uma vez que os erros sdo menores e, considerando o conjunto Preditores 2,
percebe-se que, de modo geral, os modelos de aprendizagem de maquina geram erros menores
para a maioria dos pog¢os. Essa conclusao € feita incluindo os modelos BY Mmult e BYMmodmult,
0 que mostra a boa capacidade preditiva, uma vez que poucas informagdes sdo incluidas no

modelo (poucos preditores). O preditor Delta-T mostra ser uma inclusao que contribui na
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performance do modelo, pois, na Figura 54, o conjunto Preditores 2 possibilita diminuir os erros
na maioria dos pocos em relagdo ao conjunto Preditores 1. A Figura 55 mostra a comparagao
entre os modelos tradicionais e os modelos de aprendizagem de miquina. Comparando os
dois modelos de aprendizagem de méquina, percebe-se que o modelo RF apresenta melhor
performance, uma vez que na maior parte das combinagdes, as métricas de erros sao menores

para o modelo RF, mesmo caso ocorre na Figura 54.

Figura 55 — Heatmap com as métricas de erro em m/h com modelos tradicionais e de aprendizado
de méquina na estratégia todos para um
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Fonte: Autor (2024)

As Figuras 56, 57, 58 e 59 apresentam os perfis que indicam a resposta do modelos de

aprendizagem de mdquina (utilizando o conjunto Preditores 2) ao longo da profundidade.

Figura 56 — Resposta dos modelos RF e ANN nos pogos FO5 e F14
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Percebe-se que os modelos treinados com dados de pocos de correlacdo capturam
o padrao da ROP razoavelmente bem para alguns pogos, como observado, por exemplo, na
Figura 57. Esse fato demonstra mais um vez a capacidade preditiva dos modelos de aprendizagem
de mdaquina, pois capturam padrdes em grande quantidade de dados de pocos distintos. No
entanto, em todos os pogos € possivel verificar trechos em que existem diferengas significativas,

principalmente para o poco FO5 na Figura 56.

Figura 57 — Resposta dos modelos RF e ANN nos pogos F15S e F04
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Figura 58 — Resposta dos modelos RF e ANN nos pocos F11_T2 e F10
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Figura 59 — Resposta dos modelos RF e ANN no pogo F12
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Considerando o pogo F05, e as informagdes discutidas anteriormente sobre a detec¢ao
de problemas de vibragao stick-slip nos pocos F0O5, F14 e FO4, a Figura 60 apresenta o resultado
da predi¢ao da ROP no po¢o FO5 com apenas dados dos pocos F14 e FO4.

Figura 60 — Resposta dos modelos RF e ANN no pocos F12
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No exemplo da Figura 60, € utilizado o conjunto Preditores 3 e o modelo ANN, que
obtiveram melhor performance para esse poco, porém ainda com as métricas de erro muito
elevadas. Observa-se a redugao significativa dos erros e também que a resposta do modelo
captura bem o padrdo da ROP ao longo da profundidade, inclusive nos intervalos com registro
de vibragdo excessiva, com resultados préximos aqueles obtidos com os modelos tradicionais
que utilizam os proprios dados do poco FO5 (Figura 38). A arquitetura da rede empregada utiliza
1 camada oculta com 10 neurdnios e taxa de aprendizado de 0,001. Esse resultado mostra que é
possivel gerar modelos que capturam bem o padrdao da ROP com pocos de correlacdo, sendo,
portanto, uma estratégia possivel para fazer predi¢des e utilizar esses modelos na otimizac¢ao
em tempo real de parametros da perfuracdo. No entanto, é necessario selecionar adequadamente
os dados desses pogos e empregar preditores representativos, pois pocos de treinamento com
caracteristicas diversas diminuem a capacidade preditiva do modelo. Interpretabilidade dos dados
de perfuracao, utilizar dados de uma mesma broca e de pocos em regido semelhante auxiliam

neste processo.

As Tabelas 30 e 31 apresentam os hiperparametros selecionados na busca em grid dos
modelos da Figura 55. Novamente, os tempos de treinamento para o modelo RF s@ao menores.
Em relagdo a arquitetura dos modelos de aprendizagem de mdquina, percebe-se menor variagcao
entre os hiperparametros apresentados para os dois modelos. Devido as limitacdes identificadas
neste método de predi¢do, os modelos de aprendizagem de mdquina, com o conjunto Preditores
2 e hiperparametros apresentados nas Tabelas 30 e 31, ndo representam os modelos ideais para
cada pocgo, pois o padrdo da ROP nao foi aprendido em todos os pogos, como no pogo F05. Fica
claro nessa estratégia que € necessaria uma metologia para selecionar dados de treinamento

representativos e preditores relevantes, como feito na Figura 60.

Tabela 30 — Melhores hiperparametros e tempo de treinamento do modelo ANN (Preditores 2)
na estratégia todos para um

Pocos N? de camadas Taxa de Tempo de
de teste ocultas e neurénios aprendizagem treinamento (s)

F05 5 0,01 472

F14 [4,4] 0,001 387
F158 [3,3] 0,0001 306

F04 [4,4] 0,001 402
F11_T7T2 [4,4] 0,001 333

F10 [4,4] 0,001 389

F12 [4.4] 0,001 352

Fonte: Autor (2024)
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Tabela 31 — Melhores hiperparametros e tempo de treinamento do modelo RF (Preditores 2) na
estratégia todos para um

Pocos Max N? de N? min. de Tempo de
de teste preditores estimadores dados nafolha treinamento (s)
FO05 3 100 8 224
F14 3 100 8 216
F158 3 100 8 176
Fo04 3 200 8 200
F11.72 3 100 8 205
F10 3 200 8 227
F12 3 100 8 172

Fonte: Autor (2024)

6.4 Estratégia de predicao da ROP: Aprendizagem continua

A Figura 61 apresenta os resultados dos modelos de aprendizagem de mdquina na
estratégia de aprendizagem continua para cada pogo e considerando os diferentes preditores da
Tabela 23.

Figura 61 — Heatmap com as métricas de erro em m/h dos modelos de aprendizagem de maquina
com preditores diferentes e para cada poco na estratégia de aprendizagem continua
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Como explicado no Capitulo 5, a aprendizagem continua envolve a simulagdao de um
cendrio em tempo real na qual o modelo é continuamente treinado com cada vez mais dados do
propio pogo, e as predi¢des sao feitas em intervalos a frente da broca (intervalos de teste). Os
resultados apresentados na Figura 61 correspondem as médias dos intervalos de teste ao longo do
POgo que, por sua vez, possuem a mesma quantidade de pontos (adotam-se 500 pontos). Desse
modo, as métricas de erro apresentadas sao os erros de generalizagcdo, assim como os obtidos na
estratégia todos para um, em que as métricas de erro sdo calculadas em dados ndo utilizados no
treinamento e na selecdo dos hiperpardmetros. Portanto, é possivel perceber que, de modo geral,
os valores encontrados sdo menores do que os obtidos na estratégia todos para um, conforme foi

apresentado na Figura 54.

Como pode ser observado, o conjunto Preditores 4 € o que apresenta menor média das
métricas para todos os pogos, estando de acordo com o que foi apresentado na Figura 48, em que
foi verificada a capacidade dos modelos de aprendizagem de mdquina, com esses preditores, de
capturar o padrdo da ROP em cada poco. Percebe-se, também, que os dois modelos apresentam
erros com tendéncia semelhante, com erros menores no po¢o F10 e maiores no pogo FOS. Verifica-
se, ainda, a maior importancia do torque neste po¢o (erros muito maiores para os conjuntos de
preditores sem torque). Para os dois modelos, na maioria dos pocos, hd reducdo das métricas de
erro quando é considerado o Delta-T. E possivel perceber que novamente o modelo RF apresenta
erros menores considerando todas as métricas. A Figura 62 apresenta a comparacao dos modelos
de aprendizagem de mdquina (Preditores 4) com os modelos BYMSoares e MSE, conforme feito
na Figura 55.

Figura 62 — Heatmap com as métricas de erro em m/h com modelos tradicionais e de aprendizado
de méquina na estratégia de aprendizado continuo
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Fonte: Autor (2024)

Observam-se erros muito significativos para os dois modelos tradicionais em a0 menos
dois pocos: FO5 e FO4. Além disso, considerando as menores médias de erro geral obtidas na
estratégia todos para um: MAE = 8,34 m/h e RMSE = 10,27 m/h, no modelo RF, percebe-se

que os dois modelos tradicionais também apresentam erros elevados em outros po¢os, como
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no F14 e F11_T2, para o BYMSoares e 0 MSE, respectivamente. Além disso, considerando
essa referéncia, nota-se um valor elevado também no modelo ANN (poco F11_T2), caso em
que € possivel perceber também uma maior diferenca entre MAE e RMSE, indicando valores
discrepantes. Na Figura 63, é apresentada, em mais detalhes, a comparagdo entre os erros da
aprendizagem continua e a estratégia todos para um, para as quais os valores das métricas MAE
nos intervalos de teste de cada poco (cada ponto corresponde a média dos 500 pontos em cada

intervalo) sdo comparados com o menor valor da estratégia todos para um (conforme Figura 55).

Figura 63 — Comparacao entre estratégia de aprendizagem continua e todos para um para todos
os modelos e em todos 0s po¢os
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Na Figura 63, é possivel visualizar os valores discrepantes dos erros nos intervalos de
teste para cada poco. Ao comparar os pontos com o menor valor da estratégia todos para um
(reta horizontal), percebe-se que, para os modelos de aprendizagem de maquina, a maioria dos
valores encontra-se abaixo da reta. Para o modelo RF, 67,0% dos erros calculados nos intervalos
sdo menores que este valor, conforme Figura 63. Portanto, percebe-se que a estratégia de apren-
dizagem continua possibilita fazer predicdes com menores erros mesmo considerando os poucos
dados utilizados no treinamento. Além disso, novamente € identificado melhor performance do

modelo RF e melhor performance dos modelos de aprendizagem de maquina.

Nas Figuras 64, 65, 66 e 67 sdo apresentados os valores das métricas de erro calculadas
nos intervalos de teste para cada po¢o ao longo da profundidade. Além disso, a informacao de
litologia € apresentada como referéncia. Os intervalos destacados, no plot a esquerda em cada
figura, mostram as divisdes entre intervalos de teste da estratégia de aprendizagem continua.
Essas retas delimitam o intervalo de profundidade definido pelos 500 pontos utilizados. Como
pode ser observado, os intervalos ndo possuem o mesmo tamanho, isso ocorre por conta de
gaps entre medi¢des. No entanto, as litologias representadas entre essas retas correspondem as

litologias registradas para os 500 pontos analisados. Com a informacao da litologia é possivel
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analisar, em mais detalhes, os resultados obtidos pelos modelos de aprendizagem de maquina.

Figura 64 — Resultados da aprendizagem continua (Preditores 4) nos pogos FO5 e F14 ao longo
da profundidade em comparacdo com a litologia dos pogos
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Figura 65 — Resultados da aprendizagem continua (Preditores 4) nos pocos F15S e FO4 ao longo
da profundidade em comparacdo com a litologia dos pogos
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Figura 66 — Resultados da aprendizagem continua (Preditores 4) nos pogos F11_T2 e F10 ao
longo da profundidade em comparagdo com a litologia dos pocos
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Figura 67 — Resultados da aprendizagem continua (Preditores 4) nos pocos F12 ao longo da
profundidade em comparacao com a litologia dos pogos
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E possivel perceber que a tendéncia dos resultados dos dois modelos, de modo geral, é
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semelhante. Esse fato mostra que ambos estimam o mesmo padrdo da ROP. Nos pocos F11_T2 e
F12 € possivel identificar diferencas maiores entre os dois modelos. Para o poco F0S5, percebe-se
que este € o poco que possui maior intercalacdes entre diferentes litologias. Esse fato ajuda a
explicar a variabilidade alta da ROP ap6s 3300 m e, além disso, a maior influéncia do torque,
pois a intercalacao entre as formacdes, com diferentes resisténcias, favorecem o surgimento de
vibracdes torcionais (ANDAS, 2017). No Apéndice D sdo apresentadas comparagdes entre a
ROP, UCS e a litologia correspondente para todos os pocos, onde € possivel notar picos, no
intervalo mencionado, para o po¢o FO5 (comportamento semelhante no pogo F04 e F14). E
possivel perceber que em regides de rocha calcaria a ROP é menor, e em rochas do tipo argilito a
ROP ¢ maior. Esse fato € relacionado com a resisténcia dessas rochas, em que as rochas calcarias
apresentam valores maiores de UCS do que o argilito. Altera¢des bruscas na ROP devido a
mudancas na litologia e a resisténcia impactam nas predi¢des de um intervalo para o outro, como
¢ possivel verificar no pogo F15S (intervalo 2955 m-3055 m e 3555 m - 3655 m). Para o pogo
F11_T2, a modificac@o brusca e a pouca quantidade de dados no inicio do poco resulta em
erro elevado para o modelo ANN. A influéncia das modifica¢des na litologia ajuda a explicar a
relevancia do Delta-T para a melhoria da capacidade preditiva dos modelos, visto que auxilia a
capturar essas variacdes. Na Figura 66, € possivel perceber que o poco F10 possui apenas uma
litologia dominante, fato este que também ajuda a explicar a boa resposta dos modelos com
apenas informacdes das varidveis operacionais. A Figura 68 apresenta os tempos de treinamento

para os modelos de aprendizagem de méaquina.

Figura 68 — Comparagao entre os tempos de treinamento na estratégia de aprendizagem continua
(Preditores 4) dos modelos de aprendizagem de maquina
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Pode ser observado que, em geral, os modelos RF apresentam tempo menor e com
crescimento constante a2 medida que a quantidade de dados aumenta. A variabilidade do tempo
de treinamento dos modelos ANN pode estar relacionada ao nimero de €pocas utilizadas, que
ndo € constante e que, por sua vez, depende dos tipos de dados inseridos no treinamento. Na
Figura 69, sdo apresentados, de forma grafica, os melhores hiperparametros obtidos na busca em

grid no aprendizado continuo.

Figura 69 — Comparagdo entre os hiperparametros dos modelos de aprendizagem de maquina
(Preditores 4) na estratégia de aprendizagem continua
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Fonte: Autor (2024)

Verifica-se a importancia de realizar o refino dos hiperparametros nessa estratégia,
principalmente para o caso dos modelos ANN, uma vez que se percebe grande variabilidade ao

longo dos intervalos para todos os pocos e, como comentado anteriormente, diferencas maiores
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nos erros podem ser encontradas comparando redes com diferentes hiperparametros. No modelo
RF, 0 nimero minimo de dados na folha é o mesmo da Tabela 27, no entanto, percebe-se, na
Figura 69, que existe variabilidade em relacdo ao nimero de arvores e a quantidade de preditores
ao longo da profundidade nos pocos. No caso do poco F10, onde erros pequenos sao obtidos
nos dois modelos, diferentes hiperparametros sdo selecionados ao longo do poco. Em geral,
observa-se que a relac@o entre tamanho dos dados e possiveis mudancas sutis na distribui¢ao
dos preditores no intervalo posterior, que passam a ser adicionados no conjunto de treinamento,
podem dificultar o processo de aprendizagem do padrdo presente nesses dados, alterando o nivel

de complexidade necessario nos modelos para estimar esse padrao.

Por isso, apesar dessa estratégia resultar, na maioria dos casos, em menores erros do que
a estratégia todos para um, € necessario definir melhor critérios para a inclusido de novos dados,
selecdo de hiperparametros, assim como a defini¢do do tamanho dos intervalos, para que ndo

resulte em erros significativos, como, por exemplo, no caso do modelo ANN no pogo F11_T?2.
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7 CONCLUSOES

7.1 Consideracoes finais

Os estudos desenvolvidos neste trabalho necessitaram de dados de perfuracdo de pocos.
Esses dados foram coletados e um dataset foi estruturado com informagdes relevantes que
possibilitaram comparar estratégias de predicdo da ROP que podem, por sua vez, serem utilizadas
na otimizacdo da ROP com modelos baseados em dados. Os resultados apresentados com modelos
tradicionais e com modelos de aprendizagem de mdquina mostram que as informacdes coletadas
sdo representativas, uma vez que foi possivel fazer boas predi¢des da ROP e interpretagdo da
perfuracdo com os modelos tradicionais, além de informagdes que foram corroboradas com as
experiéncias relatadas durante a perfuragdo. Desse modo, os dados estruturados para o presente
trabalho podem ser utilizados em estudos futuros para melhorar o desenvolvimento de modelos

baseados em dados.

Em relacdo as técnicas tradicionais para modelagem da ROP, percebe-se que modelos
tradicionais podem ser utilizados para interpretar a perfuracdo e ajudar a selecionar dados para a
predi¢do da ROP, quando € feita a andlise do ajuste levando em conta as premisas de cada modelo.
Nesse sentido, os modelos de regressado linear, como 0 BYM e o BYMmod, possibilitam maior
interpretabilidade, sendo possivel analisar a significancia dos efeitos relacionados no modelo,

que por sua vez adiciona mais informac¢des na andlise dos dados histdricos.

O BYM € um modelo que consegue capturar bem as interagdes entre os parametros de
perfuracdo e a ROP. No entanto, o0 modelo ndo considera diretamente informacdes relevantes
como € o caso da resisténcia da rocha e o torque. Ambas informacdes sdo consideradas em outros
modelos, como o de Reza e Alcocer (1986) e o MSE original, e como foi possivel perceber nos
estudos com os dados dos 7 pocos analisados, efeitos importantes na ROP podem ser percebidos
com a inclusio de dados sobre a formacdo geoldgica e o torque medido. Esses efeitos foram
notados na andlise de interpretabilidade do modelo BYMmod. As modifica¢des incluidas no
BYMmod, para tornar o modelo de BYM original mais representativo para o cendrio com brocas
PDC, permitiram capturar melhor o padrdo da ROP em todos os pocos e possibilitaram uma
maior compressao de efeitos relevantes na ROP. Foi possivel identificar que o modelo MSE
pode servir para identificar regides com aparente problemas de ineficiéncia na andlise dos dados
histdricos, o que também auxilia na interpretacio dessas informagdes e, possivelmente, auxilia a

selecionar dados para o treinamento dos modelos de predicao.

Nas estratégias de predi¢cdo investigadas neste trabalho, e que seriam duas possiveis
implementagdes para otimiza¢do de modelos baseados em dados em tempo real, foi identificado
que a predi¢cdo da ROP ¢ possivel com modelos de aprendizagem de mdaquina e que esses
modelos, em geral, possuem a vantagem de gerar erros menores para uma maior quantidade de

cendrios quando comparado com modelos tradicionais. Foi possivel identificar que preditores
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que carregam informagdes da formagdo geoldgica sdo relevantes e, nesse caso, a medida de
Delta-T possibilita adicionar informacdes ao modelo que permitiram reduzir erros de forma
geral nos pocos. Essa medida, em geral, € utilizada em para determinar o UCS e também pode
ser utilizada na estimativa do gradiente de pressdo de poros, possibilitando usar os modelos
tradicionais. Além disso, a informacao do torque foi necessaria para melhorar a predicao em
certos pocos que possuem caracteristicas como grande alteracdo litolgica e suscetibilidade a
vibracdes torcionais (stick-slip), o que mostrou que essa medida também ¢é relevante para os
modelos de aprendizagem de maquina nos pogos investigados. No entanto, também foi possivel
verificar que, em casos sem grandes alteracdes litoldgicas, € possivel fazer predi¢cdes do ROP

adequadas considerando apenas os dados operacionais principais.

Nota-se que os métodos de aprendizagem de maquina sdo capazes de capturar padroes
em dados de uma grande quantidade de pogos. No entanto, foi possivel identificar que a grande
quantidade de dados que € utilizada na estratégia de aprendizagem com pocos de correlacio
pode resultar em diferencas maiores em certos trechos do poco de teste. Além disso, certos
pocos possuem caracteristicas particulares que tornaram a predicao da ROP problematica ao
utilizar essa estratégia de treinamento. Nesse sentido, foi possivel concluir que utilizar uma
grande quantidade de dados para o treinamento dos modelos de aprendizagem de maquina, nessa
estratégia, ndo necessariamente melhora a performance desses modelos. No entanto, constatou-se
que a aprendizagem com pogos de correlac@o € possivel, e capaz de gerar predi¢des adequadas,
se houver dados representativos, como ficou constatado ao utilizar uma parcela dos dados para

melhorar a predi¢do no po¢o problemaético.

A estratégia de aprendizagem continua resulta em erros menores quando comparada com
a estratégia de predicdo com dados de pogos de correlagdo, levando em conta os dados e casos
empregados neste trabalho. No entanto, foi possivel perceber que ao analisar as predi¢des, ao
longo de cada pogo, existem trechos onde os erros aumentam significativamente. Esse aumento
dos erros ocorrereu em maior parte nas regioes de alteracdo litoldgica, por conta de diferencas
significativas na resisténcia, junto com casos onde ha poucos dados utilizados no treinamento.
Essa diminui¢@o da performance preditiva pode estar relacionada com a inclusdo de novos dados,
ao conjunto de treinamento, que possuem uma distribuicao estatistica distinta, de modo que a
estimativa do padrdo presente nos dados agregados € dificultada. Portanto, € necessario investigar
abordagens para melhorar ainda mais as predi¢des, evitando erros significativos que podem
ocorrer, seja definindo melhor critérios para o treinamento desses modelos ou definindo melhor

os dados utilizados nesse processo.

Em relacdo a performance dos modelos de aprendizagem de méiquina analisados, foi
possivel detectar que o RF se destacou, com erros menores e, no geral, com custo computacional
menor. Essa conclusao foi perceptivel nas duas metodologias de predicao da ROP analisadas.
O refino dos hiperparametros se mostrou necessério uma vez que a performance € melhorada

com a insercdo dessa metodologia. Observou-se também que o modelo ANN apresentou maior
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modificacio de hiperparametros 6timos nos casos investigados sendo, portanto, um modelo mais

sensivel as modificagdes nos seus hiperparametros.

7.2 Sugestoes de trabalhos futuros

Como sugestdo de trabalhos futuros pode-se sugerir os seguintes topicos:

* Utilizar o dataset para a avaliagdao de outros modelos preditivos para ROP;

* Realizar estudo compararando os parametros operacionais 6timos obtidos com os modelos

de aprendizagem de maquina e com estratégias tradicionais;

* Continuar o aperfeicoamento das estratégias preditivas inserindo novos preditores, defi-
nindo novas combinacdes de preditores que permitam melhorar ainda mais a performance

dos modelos de aprendizagem de méquina;

* Avaliar performance de outras arquiteturas de ANNs, definindo melhores hiperparametros

para melhorar a predicdo com as estratégias todos para um e aprendizagem continua;

* Definir critérios para selecionar dados de pogos de correlagcdo para melhorar a performance

dos modelos preditivos para ROP;

* Realizacdo de estudos para definir critérios de treinamento durante a aprendizagem conti-

nua que possibilitem reduzir ainda mais os erros;

* Usar o dataset para desenvolver pesquisa com modelos baseados em dados com apren-
dizagem de maquina para predi¢do de outras varidveis de interesse em tempo real, como

litologia e gradiente de poro pressao.
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APENDICE A - GRADIENTE DE PRESSAO DE POROS

A pressao de poros € a pressao do fluido contido nos poros da rocha. Segundo Rocha e
Azevedo (2009), o gradiente de pressdo de poros, do inglés Pore Pressure Gradiente (PPG), € a
razdo entre a pressao de poros e a respectiva profundidade. Sua importancia estd na determinag¢ao
do peso do fluido ideal a ser utilizado na perfuracio que, por sua vez, exercerd pressao hidrostatica

adequada para manter a estabilidade do pocgo.

Como mencionado em Marchesi (2015), a medi¢do direta da pressdo de poros pode ser
feita com equipamentos que sdo empregados nos métodos Repeated Formation Test (RFT) e
Measured Direct Test (MDT). No entanto, como mencionado em Rocha e Azevedo (2009), as
medic¢des diretas sdo registros pontuais, ndo sendo vidvel a determinagdo de curvas ao longo
do pogo por meio de medi¢des diretas. O método de Eaton € o método indireto mais utilizado
para estimativa da pressao de poros, sendo possivel utilizar para determinar os perfis do poco
(MARCHESI, 2015). Esse método relaciona o gradiente de pressao de poros com o gradiente de
sobrecarga e dados de perfilagem geofisica, geralmente resistividade ou sonico. A expressao é

dada por

At,\"
Gpp =G, — [(Gs —GN) : <Ai0) ] (A.1)

na qual Gy € uma constante chamada de gradiente de pressdo de poros normal, cujo valor fica
entre 8,5 Ib/gal e 9,0 b/ gal, mas geralmente é considerada igual a 8,5 [b/gal. Para a constante
m sdo utilizados os valores: 1, 2; 2,0 ou 3, 0. A escolha desses valores pode ser feita com medidas
diretas e informagdes de estudos sobre a regido analisada. At, é a medi¢do do perfil sonico,
podendo também ser utilizado a medida de resistividade. At, é o valor da reta de tendéncia
normal, que representa a tendéncia de compactacdo da formagao e € determinada aproximando
uma reta nas medi¢des At,. Por fim, G € o gradiente de sobrecarga, que consiste na relagido
entre a pressdo de sobrecarga, devido ao peso de todas as camadas de rocha sobrepostas, € a

profundidade vertical verdadeira. G é determinado pela seguinte expressio:

UOU

R A2
G 0,1704- D (A2)

na qual D € a profundidade vertical verdadeira e o,, € a pressdo de sobrecarga expressa em psi,

que é convertido em [b/gal pela Equagdo A.2. A pressio o, é dada por

Top = 1.422 - <pw Dy + Y i ADZ) (A.3)
bi

Nessa expressdo, D, € a 1amina d "dgua em m, os valore de AD; sdo os intervalos

de profundidade para n camadas. p,, € a densidade da dgua do mar e p;; € a densidade de
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cada camada da formagdo, ambos em g/cm?. Utilizando a Equagdo A.3, obtém-se o, em
pst. Os valores de densidade das rochas podem ser determinados por correlagdes empiricas ou

diretamente utilizando medi¢ao direta de densidade (perfil Bulk Density).

Para a determinacdo do gradiente de poro pressdao nos pocos do campo Volve utilizou-se
D,, = 91 m, tendo como base informagdes de relatdrios técnicos desses pocos. A densidade da
dgua do mar utilizada € p,, = 1,02 g/cm?. O perfil de densidade medida foi utilizado para todos
os pocos. Para as profundidades iniciais do pogo, em que as rochas sdo mais porosas, Rocha e
Azevedo (2009) mencionam que os valores de densidade variam de 1,5 a 1,95 g/cm?. Desse
modo, considerou-se para os primeiros 50 m o valor de py; = 1,5 g/cm? e para o intervalo ap6s
os primeiros 50 m e o inicio das medi¢des de densidade foi utilizado py; = 1,95 g/cm?. Esses
valores foram definidos considerando anélise do comportamento do perfil de densidade. Por fim,
foi utilizado m = 1, 2 na Equacdo A.1, tendo como base a comparagao com medi¢des diretas

pelo método MDT disponivel em alguns pocos. A Figura 70 ilustra essa comparagao.

Figura 70 — Comparacdo entre gradiente de pressao de poros de dois pocos e medi¢des pontuais

pelo método MDT
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Fonte: Autor (2024)
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APENDICE B - ATRIBUTOS DAS BROCAS

A Tabela 32 apresenta os dados das brocas utilizadas em cada poco analisado neste
trabalho. Essas informacdes incluem o Dull grading, que € a avaliacdo da broca apds o fim da
perfuracdo, detalhado na Figura 71, e alguns atributos importantes como a Total Flow Area
(TFA), o seu tipo e diametro. As fases de cada poc¢o s@o delimitadas pela profundidade medida

inicial e final (MD Inicial e MD Final respectivamente) correspondente ao uso de cada broca.

Tabela 32 — Informagdes extraidas sobre as brocas que sdo utilizadas nos pogos analisados

Poco Dull grading Tipo TFA Diametro MD Inicial MD Final
(in*)  (in) (m) (m)
FO5 1-3-WT-G-X-IN-BF-BHA PDC 0,70 8,50 2931,17  3279,83
1-1-WT-N-X-IN-CT-TD PDC 0,70 8,50 3293,08 376591
Fl4 1-2-CT-S-X-I-WT-TD PDC 1,05 12,25 2780,28 278792
1-1-WT-A-X-IN-NO-TD PDC 0,70 8,50 2788,16  3465,85
F15S 1-2-WT-S-IN-X-CT-BHA PDC 0,72 8,50 2554,83  3669,85
1-1-WT-A-IN-X-NO-TD PDC 0,51 8,50 3670,08  4062,98
4-3-CT-N-X-IN-WT-TD PDC 1,11 12,25 2750,06  2770,00
F04 1-1-NO-A-X-IN-NO-BHA PDC 0,58 8,50 2770,02  2993,00
1-1-WT-A-X-I-CT-TD PDC 0,58 8,50 2993,14  3483,86
F11 T2 0-0-NO-A-X-I-NO-TD PDC 0,95 8,50 3600,00  4522,90
F10 1-1-NO-A-X-IN-NO-BHA PDC 1,04 8,50 3442,00  4299,73
4-4-BT-A-X-IN-CT-PR PDC 1,45 17,50 2450,14  2512,96
F12  1-1-WT-A-E-IN-WT-TD RC(? 1,42 17,50 2513,07  2573,00
(Dentes de ago)

1-1-CT-A-X-IN-WT-TD PDC 11 12,25 2573,73  3113,96
0-1-WT-S-X-IN-NO-TD PDC 0,66 8,50 311441 344275

Fonte: Autor (2024)

Alguns atributos relevantes que sdo relacionados as brocas da Tabela 32, e que sdo
necessarias nos modelos tradicionais discutidos neste trabalho, sdo: a perda de pressdo na broca
(AP,); a poténcia hidraulica por polegada quadrada, do inglés Hydraulic Horsepower per Square
Inch (HSI) e a Forga hidrdulica de impacto do jato ([7).

A perda de pressdo na broca é devido a mudanca da velocidade do fluido nos orificios da
broca. AP, é dado por

- p

AP, = — 2+ P
b 12031 - TFA?

(B.1)

em que ¢ é vazdo do fluido de perfuragdo em gal/min, p a densidade do fluido em [b/gal e a
TFA em in?2, obtida na Tabela 32, que representa a drea total dos orificios da broca. A HSI, que

representa uma medida de energia hidrédulica, e é dada por
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AP,

. Db
1714 -
4

HSI = (B.2)

em que AP, é dado em psi e, portanto, HSI € obtido em Hp/in?. A expressdo que indica a for¢a

exercida na rocha pelo fluido de perfuracdo F; € estimada por

F; =0,000518 - p - q - v, (B.3)

em que F; € expresso em [bf, p e ¢ sdo as varidveis comentadas conforme Equagdo B.1, v, é a

velocidade do fluido nos orificios da broca, dada em ft/s, e expressa por

- 1
vn = 0,3208 - = (B.4)

Utilizando o Dull grading (Figura 71), é possivel determinar a fracdo desgastada do dente
da broca que € utilizada no modelo BYM. Determina-se inicialmente o DG, que € calculado com
os valores dos dois primeiros campos do cédigo e que correspondem aos danos nos dentes da
broca para regido interna e externa em uma escala de 1 a 8. Esses valores sdo interpretados apds
uma avaliacdo ao fim do uso da broca. Desse modo, determina-se o 4, no intervalo de uso da

broca, por meio da expressao dada por

D—-D,, DG
h = . B.5
Dout - Dzn 8 ( )

que corresponde a uma interpolagdo linear para determinar o desgaste da broca em uma profun-
didade intermedidaria qualquer (D), e a profundidade final (D,,;) e inicial (D;,,) que s@o valores

conhecidos.



Figura 71 — Detalhes sobre o cédigo Dull grading segundo a IADC

CODIFICAGAO DOS DESGASTES DE BROCAS

2/3 Internos da Estrutura Cortante

D R (o) Observacgoes
Estrutura Cortante Desgaste Principal Rolamento| Calibre Outro Motivo da
Interna Externa | Caracterisica | Localizagio | OU Selos 116" Desgaste Retirada
(1) (2) (3) 4) (5) (6) (7) (8)
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1/3 Externo da Estrutura Cortante

BROCAS DENTE DE ACO - Uma medida linear do
desgaste dos dentes devido & abras&o ou dano.
EX:.
0 - Nenhuma perda, desgaste e/ou quebra de
insertos.
8 - Todos os insertos perdidos, desgastados e/ou
quebrados.

(3) DESGASTE PRINCIPAL

Estes codigos também séo usados na coluna (7).

English - Portugués - Por extenso em portugués
SS AA  [Desgaste por Auto-Afiagéo
SD AD |Aba da Perna Desgastada
- AE |Aleta erodida
SP AQ |Aba da Perna Quebrada
PN BE |Bocal do Jato Erodido
RG CA |Cone com Calibre Arredondado
Qc CD |Cone ¢/ Desgaste Descentralizado
ER CE |Cone Erodido
Cl Cl |Cone com Interferéncia
LC CP |Cone Perdido
BC CQ [Cone Quebrado
cc CT |Cone Trincado
- DC [Descolamento do cortador
WT DD [Dentes Desgastados
CcT DL |Dentes Lascados
FC DP |Desgaste Plano nos Dentes
BT DQ |Dentes Quebrados
CR DT |Cone c/ Desgaste p/ Testemunho
TR EG |Desgaste por Engrenagem
BU EN |Desgaste por Enceramento
- FL |Falha de Liga do Cortador
WT ID |Insertos/Cortadores Desgastados
0G IG |Insertos/Cortadores Girados
CcT IL |Insertos/Cortadores Lascados
LT IP |Insertos/Cortadores Perdidos
BT 1Q |Insertos/Cortadores Quebrados
LN JP [Jato Perdido
RO MA [Marca em Forma de Anel
JD MF  [Marca de Ferro
JD MI  |Marca de Inserto
NO NC [Nenhuma Caracteristica de Desgaste
PB PE |Perna Empenada
BL PQ |Perna Quebrada
RR** | RR |Broca Reutilizavel
CD* TR |Cone Travado
HC TT |Trinca no Inserto ou Desintegragao
do Cortador p/ Temperatura

BROCAS DE INSERTO - Uma medida linear de
perda, desgaste ou quebra dos insertos.
Ex.:
0 - Nenhuma perda, desgaste e/ou quebra de
insertos.
8 - Todos os insertos perdidos, desgastados e/ou
quebrados.
(4) LOCALIZAGAO
BROCAS DE CONES

Fileira Interna

Fileira do Meio

|
M
E Fileira Externa
T

> 0 ==z

Todas as Fileiras
BROCAS DE DIAMANTE
Cone

Nariz

Pescogo

Ombro

Calibre

Todas as Areas
CONE # OU # CONES #'s
1

2

3
(5) ROLAMENTOS / SELOS

ROLAMENTOS NAO SELADOS - Uma escala

linear estimando a vida Uil do rolamento ja utilizado.

>0 »n 4 Z 0
- ® O v =ZO

Ex.: 0 = Nenhuma vida utlizada

8 = Toda vida util utlizada

ROLAMENTOS SELADOS
E E Indica Todos os Selos Efetivos
F F Indica Um ou Mais Selos Falhos
X D Indica Broca de Diamante

Ex.: 0 = Nenhuma perda de calibre
1= 1/16" de perda de calibre
2= 2/16" de perda de calibre...

(7) OUTRO DESGASTE

Cadigos usados a partir da coluna (3).

Seguindo o método Petrobras, temos:

3) O nariz é composto pelo cortador posicionado na p:

BROCAS DE DIAMANTE, PDC e TSP - Uma medida
linear da perda, desgaste ou quebra dos cortadores.
Ex.:
0 - Nenhuma perda, desgaste e/ou quebra dos
cortadores.
8 - Todos os cortadores perdidos, desgastados e/ou
quebrados.

(8) MOTIVO DE RETIRADA DA BROCA

English - Portugués - Por extenso em portugués

wC AM  |Aguardar Melhoria de Tempo

BU EN |Broca Encerada

HR BF  [Tempo de Broca Fundo

CM CL [Para Condicionar Lama

CM CM  |Aumento do Custo/Metro

CcT DP  [Cortou Cimento

HR DU  [Por Davida

DSF FC [Falha da Coluna

DTF FF  [Falha de Ferramenta de Fundo

DMF M Falha de Motor de Fundo /
Rotary Steerable

FP FO [Para Foto

PN JO  |Jato Obstruido

BHA MB  [Para Mudanga de BHA

FM MF  [Mudanga de Formag&o

CcP MP  [Mudanga de Projeto

LOG PE  |Para Perfilagem

™ PF  |Profundidade Final do Pogo/Fase

HP PP |Problemas de Pogo

LIH QJ  |Queda do Jato

PP QP |Queda de Presséo

™ RD [Reversdo com Desconexao

RIG RS |Reparo de Sonda

CcP TE  |Para Testemunhar

DST TF  |Para Teste de Formagao

TQ TO  |Por Torque

PR TP |Por Taxa de Penetragdo

wo WO  |Furo na coluna

OBSERVAGOES GERAIS

1) Iniciar a medida do desgaste dos cortadores do centro para a periferia.
2) Considerar desgaste igual a 8 quando o PDC estiver tangente & superficie da aleta da broca.

arte mais alta da aleta e seus vizinhos. A escolha da

quantidade de cortadores vizinhos vai depender da conicidade da broca e do bom censo do técnico.

Fonte: Kung (2016)
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APENDICE C - CORRELACOES EMPIRICAS PARA UCS

As correlacdes empiricas utilizadas neste trabalho sao obtidas por meio de calibragcdo
com dados experimentais obtidos de ensaios e publicados na literatura. As principais corre-
lagdes encontradas para o UCS correspondente as litologias identificadas nos pogos da Volve
sdo estabelecidas entre a porosidade e o chamado tempo de transito compressional (Delta-T

Compressional), que corresponde ao chamado perfil sonico.

Para as litologias do tipo: Argilito (Claystone) e Siltito (Siltstone), que sao folhelhos, a

correlagdo empirica é dada por

(C.1)

2.93
ucs =0,77- (%)

At

Essa expressao € documentada em Horsrud (2001). Para a litologia do tipo Calcério

(Limestone) e Marga (Marl), a correlacdo utilizada é expressa por

< 109, 14)
2,44+
10 Al

ves = 145

(C.2)

Essa equacdo foi obtida em Chang et al. (2006). Essa expressdo pode ser utilizada para
rochas carbonéticas, como o calcério. Para a marga, que é uma rocha carbonética com alto teor
de argila, opta-se por aplicar a Equacao C.2 devido as intercalagdes observadas entre essas duas
rochas nos dados de litologia (vide os gréficos de litologia no Apéndice D). Para o Arenito

(Sandstone) e o Carvao (Coal), a correlagao dada por

UCS = 1200 - ¢ 00364 (C.3)

€ aplicada. Essa expressao, por sua vez, € extraida do estudo de McNally (1987).
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APENDICE D - DADOS RELEVANTES NOS POCOS VOLVE

Na Figura 72 sdo apresentados histogramas com os dados de todos os pogos e para

algumas das varidveis de perfuracio extraidas dos pocos analisados. Nas Figuras 73, 74, 75, 76,

77,78 e 79 sdo apresentados cada varidvel ao longo da profundidade medida. Nas Figuras 80,

81, 82, 83, 84, 85 e 86 sdo apresentadas as informacdes de UCS e litologia em compara¢do com

a ROP para cada pogo.

Figura 72 — Histogramas agrupados das principais informagdes presentes no dataset para cada
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Figura 73 — Plots das principais informag¢des do po¢o FO5 ao longo da profundidade medida
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Figura 74 — Plots das principais informag¢des do po¢o F14 ao longo da profundidade medida
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Figura 75 — Plots das principais informag¢des do po¢o F15S ao longo da profundidade medida
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Figura 76 — Plots das principais informag¢des do po¢o FO4 ao longo da profundidade medida
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Figura 77 — Plots das principais informagdes do pogo F11 T2 ao longo da profundidade medida
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Figura 78 — Plots das principais informag¢des do po¢o F10 ao longo da profundidade medida
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Figura 79 — Plots das principais informacdes do pogo F12 ao longo da profundidade medida
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Figura 80 — Plot da ROP, UCS e litologia para o Pog¢o F0O5
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Fonte: Autor (2024)
Figura 81 — Plot da ROP, UCS e litologia para o Poco F14
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Fonte: Autor (2024)
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Figura 82 — Plot da ROP, UCS e litologia para o Poco F15S
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Figura 83 — Plot da ROP, UCS e litologia para o Poco FO4
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Figura 84 — Plot da ROP, UCS e litologia para o Poco F11_T2

Pogo F11_T2 (ROP)

Pogo F11_T2 (UCS)

Litologia F11_T2

Arenito
3600 3600 3600 W Calcério
Marga
W Carvdo
 Argilito
3700 3700 3700 e Siltito
3800 3800 3800
3900 3900 3900
4000 4000 4000
€
o
4100 = 4100 4100
4200 4200 4200
4300 4300 4300
000000000000000
0000000000000 000
4400 4400 4400 e o o o o 0 00000000000
4500 4500 4500 =
0 10 20 30 40 50 100 150 200
ROP m/h UCS MPa
Fonte: Autor (2024)
Figura 85 — Plot da ROP, UCS e litologia para o Poco F10
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Figura 86 — Plot da ROP, UCS e litologia para o Poco F12
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