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RESUMO

Atualmente, o petréleo € uma das fontes de energia mais consumidas no mundo, e
essa demanda estd em constante crescimento. No entanto, a producdo de
hidrocarbonetos é repleta de desafios. Pode-se citar a natureza complexa de suas
operagdes, bem como o ambiente severo ao qual suas instalacées estio expostas. E
o caso, por exemplo, de pocos offshore sujeitos a condicbes extremas de
carregamentos ambientais, sob elevados niveis de pressdo e temperatura. Este
trabalho aborda anomalias ocorridas ao longo da vida em producdes dos pocgos, que
podem levar a situagOes de perda de integridade e, consequentemente, a danos
ambientais, riscos a vidas humanas e prejuizo financeiro. Dessa forma, a
classificacdo de eventos indesejados durante a producdo de hidrocarbonetos
beneficia a industria como um todo, corroborando com técnicas capazes de diminuir
custos associados a intervencdo em poc¢os, reduzindo o erro humano, o retrabalho e
garantindo a seguranca operacional. A literatura e a pratica mostram que os métodos
de inteligéncia artificial (IA) sdo capazes de contribuir de diversas formas nesse
ambito. Nesse sentido, o objetivo do presente trabalho é desenvolver um modelo
automatizado com técnicas de IA para classificar anomalias com base em séries de
dados publicos disponibilizados por Vargas et al. (2019). Este trabalho utiliza as
técnicas de K-nearest neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM) e Non-
Myopic Early Classifier, e por meio da biblioteca de aprendizado de maquina sklearn
como ferramenta de andlise de dados e Python para o desenvolvimento dos
algoritmos. Nesse contexto, com a aplicagdo das técnicas, alcangou-se um
desempenho notavel. O método KNN, em particular, obteve uma acuracia de mais de
90%. Além disso, a andlise inclui métricas essenciais como acuracia balanceada,
precisao, revocacao e F1 score.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Classificagcdo de Anomalias, Monitoramento

de Pocos de Petroleo, Classificagdo de Séries Temporais.



ABSTRACT

Currently, oil is one of the most consumed sources of energy in the world, and this
demand is constantly growing. However, hydrocarbon production is filled with
challenges. These challenges include the complex nature of its operations, as well as
the harsh environment to which its facilities are exposed. This is the case, for example,
with offshore wells subject to extreme environmental conditions, under high levels of
pressure and temperature. This work addresses anomalies that occur throughout the
lifespan of well productions, which can lead to situations involving loss of integrity,
resulting in environmental damage, risks to human lives, and financial loss. Thus, the
classification of unwanted events during hydrocarbon production benefits the industry
as a whole, supporting techniques capable of reducing costs associated with well
interventions, minimizing human error, avoiding rework, and ensuring operational
safety. Literature and practice demonstrate that artificial intelligence (Al) methods can
contribute in various ways in this context. In this sense, the objective of this work is to
develop an automated model using Al techniques to classify anomalies based on
publicly available data series provided by Vargas et al. (2019). This work utilizes the
K-nearest neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM), and Non-Myopic Early
Classifier techniques, along with the sklearn machine learning library as a data
analysis tool and Python for algorithm development. In this context, the techniques
applied achieved the best performance in terms of accuracy with KNN, with a value of
97.56%. Additionally, the analysis is conducted using metrics such as balanced
accuracy, precision, recall, and F1 score. The results obtained demonstrated a
significant improvement compared to the public data.

Keywords: Atrtificial Intelligence, Anomaly Classification, Oil Well Monitoring, Time

Series Classification.
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1 INTRODUCAO

De acordo com projecfes da Organizacdes dos Paises Exportadores de
Petréleo (OPEP) (2022), a demanda global por petréleo devera apresentar um
aumento significativo ao longo do tempo. Essas projecdes indicam que a demanda,
na referéncia da OPEP, o consumo de petroleo continuara aumentando até atingir
um pico de 110 milhdes de barris por dia em 2035.

A industria de Oleo e gas tem importancia reconhecida dentro da economia
global, sendo responséavel pela grande parcela da oferta energética mundial. Além
disso, a exploracao de hidrocarbonetos envolve grandes desafios e riscos, como 0s
adversos ambientes instaurados para a exploracdo, como aguas profundas e regides
articas e a necessidade de lidar com problemas ambientais e de seguranca.

A utilizacdo de ferramentas de inteligéncia artificial com aprendizado de
maquina vem se tornando cada vez mais comum em diversas areas, inclusive na
industria de exploracao de hidrocarbonetos. A classificacdo de eventos de falhas de
integridade em sistemas de revestimentos de pocos pode ser uma solucao
interessante para a industria de Oleo e gas, trazendo um melhor entendimento do
problema, resultando na prevencgéo de acidentes e reducéo do prejuizo financeiro.

O trabalho de Vargas et al. (2019), disponibiliza dados coletados ao longo de
10 anos em 45 pocos de petroleo, com mais de 4.500 sensores registrando
informacdes em tempo real. O conjunto de dados pode ser utilizado para desenvolver
algoritmos de deteccdo ou classificacdo automatica de eventos indesejados,
contribuindo para a reducéo de custos e aprimoramento da seguranga nas operacdes
de producéo de petréleo.

Além disso, o trabalho tem como objetivo classificar eventos andmalos de
producéo reais, simulados e desenhados por especialistas, disponiveis no repositorio
3W Dataset (VARGAS et al, 2019), utilizando técnicas de inteligéncia artificial como
K-nearest neighbors (KNN), Support Vector Machine (SVM) e Non-Myopic Early
Classifier para as classificacbes das anomalias em oito diferentes classes, sendo
elas: aumento abrupto do Basic Sedments and Water (BSW), fechamento espurio da
downhole safety valve (DHSV), Severe Slugging, instabilidade do fluxo, queda rapida
de produtividade, restricdo rapida na Production Choke (PCK), Scaling in PCK e

formacgao de hidratos nas linhas de producéo.



1.1 Objetivos

O objetivo do presente trabalho é desenvolver um modelo automatizado com
técnicas de IA para classificar anomalias durante a producédo de hidrocarbonetos

utilizando as técnicas SVM, KNN e Non-Myopic Early Classifier.

1.2 Objetivos especificos

e Treinar redes de IA com as técnicas SVM, KNN e Non-Myopic Early Classifier
para classificar anomalias em dados de producdo de pogos de
hidrocarbonetos;

e Comparar as métricas das técnicas em relacdo a outros trabalhos similares
para validacéo;

e Analisar as caracteristicas dos dados de producdo de pocgos de
hidrocarbonetos que possam afetar a precisdo dos modelos e propor solu¢des

para esses problemas.
1.3 Justificativa

O treinamento de uma IA para atuar no contexto analisado € uma necessidade
emergente devido a crescente demanda por sistemas mais autbnomos, menos
dependentes da analise humana. Esses sistemas s&o capazes de reduzir
significativamente o tempo de deteccdo de problemas, garantindo a seguranca da
operacdo de intervencdo de pocos e contribuindo para a minimizagdo dos custos
associados.

A deteccdo rapida e precisa de anomalias € um requisito critico para a
operacao de intervencao de pocos. Isso requer a analise de grandes quantidades de
dados gerados por sensores, o que pode ser uma tarefa demorada e suscetivel a
erros humanos. Ao utilizar uma IA para o treinamento de classificacdo de anomalias
em dados de producéo de pocos de hidrocarbonetos, € possivel garantir a precisao
e rapidez na deteccao de anomalias, evitando possiveis problemas operacionais.

Além disso, a aplicacdo de uma IA treinada nesse contexto pode contribuir
significativamente para a redugédo dos custos associados a operagdo de intervencao
de pocos. Ao detectar e classificar rapidamente as anomalias, é possivel garantir uma
intervencdo mais assertiva, evitando retrabalhos e prejuizos financeiros. Por fim, &
importante salientar que a utilizacdo de uma IA treinada para esse propdsito pode ser

uma contribuicéo significativa para a comunidade académica e industrial.
10
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo consiste numa revisao bibliogréfica inicial acerca dos temas

tratados no trabalho, envolvendo sistemas de pocos de petroleo, sistemas de

completagdo inteligente e anomalias associadas, bem como a utlizacdo de

inteligéncia artificial para a classificagao das falhas.

2.1 Producédo em Pocos de Petréleo

Para o melhor entendimento do sistema de producéo, este topico esta focado

em destrinchar o sistema de producdo em pocos de petrdleo. De acordo com Filho

(2013):

Arvore de Natal: € um conjunto de equipamentos utilizados para o
controle e monitoramento da produc&o. E composta por vélvulas, tubos
e componentes para regular fluxos, bem como permitir a injecdo de
fluidos. Ela é extremamente necessaria em um sistema de producéo.
Cabeca do poco: € uma estrutura instalada no topo de um poco de 6leo
e/ou gas utilizada para permitir conexfes de equipamentos para
producédo/injecdo de fluidos. Por meio dela, realiza-se a vedagdo do
poco, evitando fugas de fluidos para a superficie.

Revestimentos: s&o tubos de aco instalados no interior do poco
perfurado com o objetivo de evitar o desmoronamento das paredes dos
pocos e isolar zonas de producdo. Existem alguns tipos de
revestimento, sendo eles: condutor, superficie, intermediario e
producdo. Em geral, cada camada de revestimento instalada deve ser
cimentada completamente ou parcialmente para garantir a integridade
do poco.

Coluna de producdo: € uma coluna de aco por onde o fluxo de
hidrocarbonetos é produzido. Ela faz a conexédo da cabeca do poco a
producao de Oleo.

Anulares: 0 espaco que dista a coluna de producéo ao revestimento de
producdo é denominado de anular A, sendo o anular B o espaco entre
o revestimento de producéo ao revestimento seguinte. Esses anulares

sdo importantes para observar possiveis anomalias relacionadas ao

12
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revestimento ou a coluna, além de serem utilizados na injecdo de
fluidos.

e Blowout Preventer (BOP): € um equipamento de seguranca critico
utilizado nos sistemas de producéo utilizado durante a perfuracdo. Tem
como funcdo proteger o poco contra explosdes causadas pelo
descontrole da presséo interna. Sao projetados para suportar altas
pressodes e temperaturas e sao acionados remotamente interrompendo
o fluxo de fluidos.

E possivel ver na Figura 1 com detalhamento o esquematico simples de um
poco petréleo contendo equipamentos essenciais para a exploragcédo e seguranca.

Figura 1 - Esquemaético de poco.
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Fonte: Thomas (2001).
2.2 Completacéao Inteligente

A completacéo inteligente de pocos consiste em um sistema avancado que
tem a capacidade de coletar, transmitir e analisar informacdes cruciais relacionadas
a completacao, producao e reservatério. Além disso, a tecnologia permite a tomada
de medidas necessérias para controlar efetivamente o pogo e otimizar 0s processos
de producdo. A grande vantagem dessas tecnologias € a possibilidade de modificar

ativamente o dinamismo do poco por meio do controle de fluxo. Sendo assim, é

13



possivel monitorar a resposta e o desempenho das zonas de producdo em tempo real
por meio da aquisicdo de dados do fundo do poco. Dessa forma, permite-se
maximizar o valor do ativo por meio de uma gestdo mais eficiente e inteligente da
producao de hidrocarbonetos. (MOORE et al, 2002).

Segundo Garcia (1997), ap6s o término da perfuracdo o pogo € abandonado
temporariamente com tampdes de cimento para entdo ser completado, sendo
executadas as seguintes fases de completacao:

- Instalacdo dos equipamentos de seguranca do poco;

- Condicionamento do revestimento de produgao;

- Condicionamento do liner (se tiver) e substituicdo do fluido nele contido
por fluido de completacéo;

- Verificacdo da qualidade de cimentacdo primaria realizada pela
perfuracdo, e correcdo, se Necessario;

- Canhoneio das regibes de interesse, para comunicacdo do
reservatorio interior com o revestimento de producéo;

- Descida da coluna de producéo;

- Instalagdo dos equipamentos do interior de poco, para garantir a
producao de forma segura e eficiente;

- Instalacdo da arvore de natal, molhada ou convencional;

- Indugéo a surgéncia.

Desse modo, o sensoriamento do poco durante sua vida em operacéo € de
extrema importancia. Os sensores sdo capazes de monitorar temperatura e pressao
e controlar os diversos processos de producao de hidrocarbonetos, a cada instante e
em diferentes locais. Tais locais sdo planejados previamente e sdo comumente
utilizados nas valvulas do sistema para garantir seguranca e confiabilidade da
operacéo, permitindo a visualizacdo da assinatura de producdo normal e assinatura
de producdo anémala, correlacionando-as com o tempo.

Os sensores de fundo do poco Permanent Downhole Gauge (PDG), localizado
na coluna de producéo; Transmissor de Pressdo e Temperatura (TPT), localizado na
Arvore de Natal e os sensores da valvula Choke (CKP) s&o responséaveis pelo registro
continuo dos parametros de temperatura e pressao. A analise desses dados permite

que o operador tome decisdes importantes para otimizar a producéo e contornar

14



problemas associados, a Figura 2 exemplifica 0s sensores e apresenta um

esquematico de producéo offshore.

Figura 2 — Esquema simplificado de um sistema de producéo
de petréleo.
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Fonte: Fernandes Junior, 2020.

2.3 Inteligéncia Artificial

A inteligéncia artificial pode ser definida como um conjunto de técnicas e
algoritmos que permitem as maquinas aprender e realizar tarefas que antes eram
exclusivas dos seres humanos. Na pratica, a industria de petroleo utiliza essas
técnicas para reducao do tempo de resolucédo do problema e minimizacao do custo
dele. Por meio de classificacdo e previsdo de comportamentos a partir de dados que
sdo extraidos, por exemplo, do sensoriamento dos pocos. Isso implica diretamente
na seguranca e fluidez da operacéo, beneficiando as empresas e seus colaboradores.

Nos ultimos tempos, a complexidade dos problemas computacionais tem-se
mostrado mais intensa. A quantidade de dados gerados pelos diversos setores é

maior a cada dia, fazendo-se necessario 0 uso de ferramentas computacionais mais
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sofisticadas e robustas, reduzindo a intervencdo humana e dependéncia de
especialistas. Para isso, essas técnicas deveriam ser capazes de criar por si proprias,
a partir da experiéncia passada, uma hipotese capaz de resolver o problema que se
deseja tratar. A esse processo de inducdo a uma hipétese a partir de uma experiencia
anterior € denominado de Aprendizado de Maquina (AM) (FACELI et al, 2011).

No campo do aprendizado de maquina, os métodos podem ser divididos em
duas categorias principais: o aprendizado supervisionado e o aprendizado nao
supervisionado. No aprendizado supervisionado, fornecemos ao algoritmo exemplos
de dados com resultados esperados, permitindo que ele aprenda a fazer previsdes
ou classificagdes com base nesses exemplos. Por outro lado, no aprendizado néo
supervisionado, ndo fornecemos ao algoritmo resultados esperados. O algoritmo
precisa identificar padr6es ou estruturas nos dados por conta prépria. Isso € util
guando nao temos rotulos claros ou quando queremos explorar a estrutura oculta nos
dados. Dentre as aplicacdes mais difundidas dos modelos do AM destacam-se as de
previsao e classificacdo. O presente trabalho tratard de problemas de classificacao
de dados e AM de dados supervisionados.

Um requisito para uma boa funcionalidade do AM é que ele seja capaz de tratar
dados com presenca de ruidos, auséncia de dados, dados inconsistentes. Entretanto,
em casos em que as imperfeicdes dos dados sao extensas, pode haver prejuizos aos
resultados esperados, atrapalhando o processo indutivo. Nesses casos, é necessario
utilizar técnicas de pré-processamento dos dados para diminuir a ocorréncia desses
problemas (FACELI et al, 2011).

2.3.1. K-Nearest Neightbors (KNN)

Este algoritmo apresenta a técnica de aprendizado de maquina supervisionado
que pode ser usado tanto para classificagcdo quanto para regressao. A ideia é
classificar ou prever um ponto dentro de um conjunto de dados com base na maioria
dos “vizinhos” mais proximos, sendo essa proximidade calculada normalmente pela
distancia Euclidiana. O "K" em KNN denota o niumero de vizinhos mais préximos que
o algoritmo deve considerar ao tomar uma decisédo. Por exemplo, se K for definido
como 3, o algoritmo considerara os trés pontos mais proximos para tomar sua
decisao. A escolha do valor de K pode afetar significativamente os resultados. Um K
muito pequeno pode levar a um modelo instavel e sensivel ao ruido, enquanto um K

muito grande pode suavizar os limites de decisdo. A escolha do KNN para ser
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utilizada neste trabalho parte da imensa aplicabilidade e recorréncia do uso técnica
gue é robusta, mas com otima capacidade de resolucdo de problemas. Pode-se

ilustrar com a representacao da Figura 3 abaixo.
Figura 3 - llustracdo do método KNN.

ye
*
X L] Meove exemple
* para classificacio
x 4
* * x £
/! A
| J.-" ‘
x /
i A R
¥ *

i

Fonte: Nascimento (2022).

2.3.2. Support Vector Machine (SVM)

O SVM é um poderoso algoritmo de aprendizado de maquina para dados
supervisionados usado para classificagcao, regresséo e detec¢ao de outliers. Uma das
caracteristicas € sua eficacia em espacos de grandes dimensdes, tornando-as ideais
para lidar com problemas complexos e conjuntos de dados com muitos recursos. A
técnica é eficiente em termos de memoria, uma vez que utilizam apenas um
subconjunto dos pontos de treinamento, conhecidos como vetores de suporte, na
funcdo de decisdo. A versatilidade do SVM é realcada pela possibilidade de
especificar diferentes funcdes de kernel para a funcdo de decisdo, permitindo a
adaptacdo a uma variedade de problemas, em especifico, no presente trabalho é
utiizado SVM com o kernel linear. A escolha para esse algoritmo foi baseada em
outros trabalhos com 0 mesmo tipo de proposta, classificagdo de anomalias.

2.3.3. Non-Myopic Early Classifier

Destaca a importancia sequencial dos dados para determinados problemas e
busca a otimizacdo do equilibrio entre tempo e precisdo que geralmente é um
problema complexo. No momento do teste, a previsédo é feita em um carimbo de
data/hora de modo que a precisdo de antecipacdo esperada seja otimizada, o que

pode, portanto, variar entre as séries temporais. A escolha deste sistema de
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aprendizado de maquina se deu na sua capacidade de tomar decisdes a longo prazo
levando em consideracdo ndo apenas as informacdes imediatas disponiveis, mas
também considerando o impacto de suas decisdes no futuro.

2.3.4. Anomalias de Producéo

As anomalias de producgdo de petréleo referem-se a desvios ndo planejados
ou indesejados nos padrfes de producado de petréleo em campos petroliferos. Entre
as varias anomalias de producéo, Vargas et al. (2019) traz a perspectiva de oito
anomalias em seu trabalho. S&o elas:

e Aumento abrupto do BSW (Basic Sediment and Water): definido
como a proporcao entre a taxa de fluxo de agua e sedimento e a taxa
de fluxo de liquido, ambos medidos sob condicdes normais de
temperatura e pressdo (CNTP) (Andreolli, 2016 e Abass and Bass,
1988). Ao longo do ciclo de vida de um poco de petrdleo, espera-se que
seu indice de BSW (Sedimento Basico e Agua) aumente devido ao
crescimento na producgéo de &gua, do aquifero natural do reservatoério
ou de injecdes artificiais para evitar a diminuicdo da producdo. No
entanto, um aumento repentino do BSW pode acarretar diversos
problemas relacionados a garantia do fluxo, a redugcé@o na producéo de
petroleo, ao levantamento do 6leo, a formacdo de incrustagcdes, ao
processamento nas instalacdes industriais e ao fator de recuperacao. A
identificacdo automatica de eventos indesejados desse tipo pode
permitir a ado¢cédo de medidas como o ajuste na producao ou a injecao
controlada para prevenir esse tipo de problema (VARGAS et al,2019).

e Fechamento espurio da DHSV: as vezes, o fechamento dessa valvula
podem acontecer inesperadamente e podendo ocorre sem sinais
visiveis na superficie. Detectar automaticamente esse fechamento
inesperado da vélvula de forma rapida possibilita sua reabertura por
meio de acdes operacionais de correcao. Isso ajuda a evitar perdas na
producao e custos adicionais.

e Severe Slugging (intermiténcia severa): Trata-se de uma forma
significativa de instabilidade, destacando-se por duas caracteristicas
distintivas. A primeira é a presenca de um padrédo regular e previsivel,

geralmente ocorrendo a cada 30, 45 ou 60 minutos. A segunda

18



caracteristica notavel é a sua intensidade, que é frequentemente tao
pronunciada que pode ser detectada por sensores em toda a linha de
producao (Meglio et al., 2012), (Schmidt et al., 1985).

Instabilidade de fluxo: é um fendmeno significativo para a industria de
petréleo e tem ocorréncia elevada, conhecido também por golfadas.
Ocorre quando uma ou mais varidveis monitoradas sofre mudancas
substanciais, porém dentro de uma amplitude toleravel. Se caracteriza
por auséncia de periodicidade e falta de padrdo, ao identificar uma
instabilidade de fluxo evita-se que se torne um Severe Slugging
podendo economizar recursos, tempo e riscos associados a
interrupcdes nao planejadas na producéao.

Perda rapida de producédo: A produtividade de um poco de fluxo
natural depende de varias propriedades, como a pressdo estatica do
reservatorio, a porcentagem de sedimento basico e agua, a viscosidade
do fluido produzido, o diametro da linha de producdo, entre outros
(Hausler et al., 2015). Quando essas caracteristicas sdo modificadas a
ponto de ndo mais fornecerem energia adequada para compensar as
perdas, o fluxo diminui de velocidade ou pode até parar completamente.
Restricdo rapida na Choke de producdo: situacdo em que essa
valvula é fechada abruptamente em um curto intervalo de tempo, e isso
pode ocorrer manualmente devido a problemas operacionais. Detectar
esse fechamento indesejado de forma automatica é importante, pois
permite uma reversao mais rapida da situacao.

Depdsitos na choke de producéo: a deposicdo de material na choke
reduz significativamente a producado pela restricao fisica, sendo assim
€ necessario monitoramento continuo.

Hidratos nalinha de producéo: a partir de agua e gas natural somado
as condicbes ambientais, ocorre a deposicdo de hidratos nas linhas de
producdo, além de altas pressGes e baixas temperaturas (Andreolli,
2016 e Ellison et al., 2000). A manutencgdo peridédica e monitoramento €

0 maior aliado contra essa anomalia de producéao.
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3 METODOLOGIA

A metodologia deste trabalho consiste em utilizar os dados disponibilizados por
Vargas et al. (2019) com a utilizacéo de linguagem de programacéo Python somado
ao Aprendizado de Maquina para classificar as falhas ja destacadas, sendo o KNN,
SVM e Non Myopic as técnicas aplicadas. A metodologia segue o fluxograma da
Figura 4.

Figura 4 - Fluxograma do trabalho

Pré- Analise dos dados Criacao de
Coleta de dados de 3 3 com Python 3 graficos para
Vargas et al. (2019) prt:’ceszag\ento (pandas, numpy, visualizacao de
0=9adoS matplotlib) padroes
Treinamento e Utilizacao das
¢ Classificagao das ¢ validacao do ¢ técnicas de
elienas anomalias modelo de Aprendizado de
classificacao Maquina

Fonte: Autor (2023).

Antes de treinar as redes, na etapa de pré-processamento dos dados ocorrera
a retirada dos dados ausentes, em branco ou faltantes, normalizag&o particionada no
tempo, em intervalos de 10 minutos de dados para o0 processamento computacional
menos custoso e a selecdo de melhores variaveis para a classificacdo de anomalias
determinada pelo estudo dos dados em relacdo a instabilidade de fluxo. Além disso
0 uso da padronizacdo dos dados pela média e desvio padrdo, separadamente, com
o intuito de colocar todos 0s nossos dados em escalas proximas para que o modelo
entenda cada um deles como igualmente importantes. A utilizagdo da linguagem de
programacao Python com as bibliotecas mencionadas tem como funcionalidade a
analise primaria dos dados e a sua visualizac&o. Os algoritmos foram escolhidos por
serem técnicas de aprendizado de méaquina que tém apresentado bons resultados
em problemas de classificagdo, sendo capaz de separar dados em classes distintas
com base em critérios de otimizacdo matematica. Além disso, conseguem lidar com
dados em alta dimenséo, o que é comum em problemas da industria de petroleo e
gas, onde ha muitos sensores coletando informacfées em tempo real. Portanto, as
técnicas se mostraram uma escolha adequada para classificar as anomalias de

producao de hidrocarbonetos presentes no conjunto de dados disponibilizado.
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3.1 Fonte dos Dados

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos do repositério disponibilizado
por Vargas et al. (2019), que contém dados simulados, desenhados por especialistas
e dados reais coletados na bacia de Campos, localizada entre a costa norte do estado
do Rio de Janeiro e o sul do Espirito Santo. As instancias reais sao aquelas que
ocorreram nos pogos reais da Petrobras durante a producgéo de 6leo, os simulados
pelo computador e projetadas a méo por especialistas com vasto conhecimento na
area tem o objetivo de desequilibrar do conjunto inicial formado apenas por instancias
reais. Os dados estdo disponiveis em formato Comma-Separated Values (CSV) e
incluem informacgfes como pressdo, temperatura e outras variaveis relevantes para o
monitoramento da producao de hidrocarbonetos. O intervalo de tempo é de dezembro
de 2013 a abril de 2018, totalizando 16 meses. Todas as instancias, sejam elas reais,
simuladas ou desenhadas foram disponibilizadas em taxa de amostragem fixa (1 Hz)
e tamanho de 4,78 GBytes, com as unidades em Pascal (Pa), metros cubicos por
segundo (m3/s) e graus Celsius (°C). Na Tabela 1, € possivel dimensionar o volume

de dados disponibilizados.

Tabela 1 - Tamanho da amostragem de dados

Real Simulado Desenhado
Normal 9956791 0 0
Andmalo 4087211 33902803 2966410

Fonte: autor (2023).

Ademais, o repositério 3W Dataset conta com 8 variaveis que séo atribuidas
aos dados dos sensores do sistema de equipamentos de producao hidrocarbonetos,

a Tabela 2 possui informacgdes sobre estes.

Tabela 2 - InformacBes sobre sensores.

Sigla Nome Especificacéo
Permanent Downhole Sensor de pressao localizado
PDG -
Gauge no interior do pogo
Pressure at the Temperature | Sensor de pressao localizado
P-TPT .
and Pressure Transducer na arvore de natal
Temperature as the Sensor de pressao localizado
T-TPT Temperature and Pressure °P
na arvore de natal
Transducer
Sensor de pressao a
P-MON-CKP Pressure upstream the choke montante da valvula choque
and production valve ~
de producéo
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Temperature downstream

Sensor de temperatura a

T-JUS-CKP the choke production valve jusante da valvulg choque de
producdo

P-JUS-CKGL Pressure dov_vnstream choke Sen§or de pressédo a jus,ant_e

gas lift valve da valvula choque de gas lift
Sensor de temperatura a
T-JUS-CKGL Temperature d_o wnstream jusante da valvula choque de
choke gas lift valve gés lift
QGL Gas lift flow Vazao de gas lift

Fonte: Santos (2020).

Outro fator interessante dos dados € como eles se relacionam entre si. De

forma que quando um cresce o outro também ou o inverso tratado negativamente. E,

portanto, observar a forma com que a o problema de instabilidade de fluxo se

relaciona com os sensores. Diante disso, faz sentido a andlise da matriz de correlacdo

(Figura 5) desses dados. Uma matriz de correlacdo é uma tabela de dados que ilustra

as relacdes estatisticas entre variaveis em um conjunto de dados. Ela é usada para

calcular e resumir como diferentes variaveis sao relacionadas umas com as outras.

Essas relagfes sdo expressas na forma de coeficientes de correlagédo, que indicam a

forca e a dire¢do das associagdes entre variaveis. Para valores positivos existe uma

correlacao diretamente proporcional e o contrario para os valores negativos.

P-MON-CKP T-TPT PTPT

T-JUS-CKP

Figura 5 - Matriz de Correlagéo.

Matriz de Correlagao

I
TTPT P-MON-CKP

- 0.6

- 0.4

- 0.2

T-JUS-CKP
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Fonte: autor (2023).

Podemos observar uma forte relacdo entre a pressdo a montante da valvula
choke e a pressdo do sensor TPT, com um coeficiente de correlacdo de 0,93. Isso
sugere que quando ocorrem variagdes na pressao do sistema, elas sao sentidas de
forma consistente por todos os sensores de pressao, independentemente de sua
localizacdo. Essas correlagfes indicam que as variaveis estdo interconectadas de
alguma forma, e mudangcas em uma delas tendem a afetar as outras. I1sso pode ser

atil para compreender o comportamento do sistema e suas anomalias.

3.2  Visualizacdo do Problema

Uma analise relevante para o problema é a avaliagdo visual. Com isso, &
possivel colocar-se no lugar do operador, onde este tera que tomar decisdes
importantes para ajuste de producédo caso algum erro seja identificado, outrossim a
verificagdo quanto a coeréncia da solugao encontrada pela rede treinada. Nas Figuras
6, 7, 8 e 9 observar-se a produgcao normal, destacada em azul, e a producado anémala
de instabilidade de fluxo em laranja previamente supervisionados. Os dados crus sao
apresentados em na janela operacional de marco a novembro de 2017 e mostra a

assinatura da anomalia de instabilidade de fluxo.

Figura 6 - Janela operacional completa 'P-TPT".
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Fonte: Autor (2023).

Figura 7 - Janela operacional completa 'T-TPT'

T-TPT
—— Normal
Instabilidade de Fluxo
2017-04 2017-05 2017-06 2017-07 2017-08 2017-09
Fonte: Autor (2023).
Figura 8 - Janela operacional completa 'P-MON-CKP"
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Fonte: Autor (2023).

Figura 9 - Janela operacional completa 'T-JUS-CKP'

T-JUS-CKP
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Fonte: Autor (2023).

Nestes exemplos, seja em escala maior ou escala menor de tempo, é notavel
a dificuldade para identificar a assinatura da anomalia de producdo caso nao
houvesse a supervisao para isso, outro ponto € como 0s sensores sofrem intensidade
de variacbes em diferentes escalas, com esse conhecimento podemos entender
como a influéncia do erro humano pode ser significativa para produgcdo de
hidrocarbonetos. Por isso, faz-se necessario uma analise que leve em conta a
expertise humana somado a uma logica computacional eficaz para a identificacao

desse estado de producdo anémalo.
3.3 Treinamento das redes

Inicialmente, no estadgio embrionario, foi separado um Unico po¢go com
anomalia de instabilidade de fluxo, com intuito de facilitar o entendimento do problema
e gradualmente aumentar a dificuldade com os resultados que foram obtidos.
Posteriormente, houve a expansao do problema para os demais po¢os que contém a

anomalia. Foram utilizados hiperparametros de treinamentos idénticos para as redes
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com o intuito de comparar as métricas de forma mais concisa sendo determinado, em
todos os casos, o parametro de tamanho de amostra de teste de 20% e, por
consequéncia, 80% para treinamento. Além disso, a semente do gerador de numeros
aleatorio (random_state) igual a 1, isso € Util para garantir que os resultados sejam
consistentes e comparaveis entre diferentes execu¢des do cddigo ou entre diferentes
pessoas que trabalharem no mesmo projeto.

Na Tabela 3 pode-se ver os hiperparametros utilizados nos modelos, onde
estes sdo modificados manualmente para obter a maior assertividade e melhores
métricas.

Tabela 3 - Hiperparametros utilizados nos modelos.

Modelos Hiperparametros
KNN k =1, p=2, weight= "uniform”
SVM kernel='linear', C=1.0
Non-Myopic | n_clusters=2, cost time parameter=1e-3, lamb=1e2
Fonte: Autor (2023).

E fundamental ressaltar que o conjunto de dados em questdo apresenta um
desequilibrio significativo entre as classes, o que representa um desafio adicional em
comparacdo com dados balanceados, nos quais as quantidades de exemplos
positivos e negativos sdo comparaveis. Mais especificamente, é observado que as
instancias de anomalias de producdo s&o substancialmente menos frequentes em
comparacao com as instancias de producdo ndo anémala. Esse desequilibrio pode
criar dificuldades para os modelos de aprendizado de maquina, uma vez que esses
modelos podem inclinar-se em direcdo a classe majoritaria, negligenciando a classe

minoritaria e, como resultado, gerando previsdes imprecisas para a classe minoritaria.

3.4 Avaliacao de Desempenho

Faz-se necessaria a avaliacdo adequada do desempenho das redes treinadas

por métricas usuais neste tipo de problema. De acordo com Kowsari et al. (2019),

essa avaliacao é feita por métricas, tais como acuréacia, precisdo e indicador F1 score.
No presente trabalho foi utilizada algumas métricas para a analise, séo elas:

e Acurdcia: demonstra o quao frequente o classificador esta correto e

indica a porcentagem de amostras indicadas adequadamente em

relacdo a todo conjunto de dados.
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e Acuracia balanceada: leva em consideracdo o desequilibrio de classes
em um conjunto de dados. Ela calcula a média das taxas de verdadeiros
positivos para cada classe.

e Preciséo: proporcao de exemplos classificados como positivos que sé&o
verdadeiros positivos. Em outras palavras, é a capacidade do modelo
de evitar falsos positivos.

e Revocacdo: mede a proporcdo de exemplos positivos que foram
corretamente identificados pelo modelo. Em outras palavras, é a
capacidade do modelo de encontrar todos os verdadeiros positivos.

e F1 score: métrica que combina precisdo e revocacdo em uma Unica
medida. E especialmente (til quando se deseja encontrar um equilibrio
entre essas duas metricas.

Portanto, cada uma dessas métricas fornece uma perspectiva diferente sobre
o desempenho do modelo de classificacdo, € ideal examinar varias métricas em

conjunto para obter uma compreensdo completa do desempenho do modelo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A proposta para a classificacdo de anomalias de producédo € dada inicialmente
para obter uma maior assertividade e seguranca nas tomadas de decisfes durante a
producdo de um poco. Isso fica claro com o cenario da unido de forcas do humano
com a inteligéncia artificial aumenta significativamente o potencial de acerto sobre a
anomalia atuante ou o estado de produg&o normal. A consequéncia disso é a reducao
de custos com paradas de operacdo e manutencéo de equipamentos.

Pode-se observar que a utilizacdo de técnicas de pré-processamento e
tratamento dos dados pode ter uma grande influéncia no resultados das métricas
analisadas, sendo que inicialmente, no estagio embrionario do processo de
treinamento da rede, os resultados obtidos sem a utilizacdo adequada do tratamento
dos dados e redimensionamento pela média ou/e desvio padrdo foi abaixo do
esperado, sendo necessario ajustes para adequar a uma resposta mais eficiente do
algoritmo para assertividade do problema.

Desse modo, inicialmente com o treinamento em cima dos dados crus,
utilizando o método Non Myopic e todos 0s sensores ao mesmo tempo foi obtido os
valores de 74,68% para acuracia dos dados sem normalizacgéo.

Por outro lado, com a normalizacdo a partir do StandardScaler, o
redimensionamento pela média e pelo desvio padrdo separadamente e analises de
janela temporal com 600 dados, mas analisando ainda para apenas um poco,
utilizando os algoritmos de aprendizado de maquina com todos 0s sensores ou pares
de sensores diferentes para treinamento (apresentados na tabela), foi possivel
alcancar um resultado significativo quanto a classificacdo da anomalia, isso pode ser
visto na Tabela 4. Os sensores foram separados de acordo com a matriz de
correlacdo, sendo mais interessante ao problema a escolha de parametros que
mudassem de forma diferente um com o outro, escolhendo entédo os sensores pela

baixa correlagdo de dados.

Tabela 4 - Métricas para um po¢o normalizado pela média.

KNN SVM SVM NonMy
. KNN KNN | (p-mon- | gy (P-MON- | NonMy NonMy (*P-MON-
Métricas (Todos) (‘T-TPT'E CKP', (Todos) ('T-TPT'E CKP', (Todos) ('T-TPT'E CKP'
'P-TPT') "T-JUS- 'P-TPT') "T-JUS- 'P-TPT') TJUS-CKP'

CKP') CKP) -JUS-CKP')

Acuricia 1 1 95.2 86.21 95.1 73.57 91.54 1 91.54
Acuracia 1 1 92.4 | 82.86 | 96.41 | 57.12 | 93.33 1 93.33

Balanceada
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Fonte: autor (2023).

Nesse contexto, as redes demonstraram um desempenho notavel devido a
simplicidade do problema em questdo. Elas se destacaram como os modelos mais
eficazes, atingindo consistentemente taxas maximas de acuracia. A Unica excecao
foi 0 SVM, que, embora ndo tenha alcancado o mesmo nivel de desempenho que os
outros, ainda obteve resultados interessantes. Especificamente, na configuragéo que
utilizou apenas os sensores 'T-TPT' e 'P-TPT', 0 SVM alcangou uma taxa de acuracia
de 95%, o que € um resultado significativo e relevante para o contexto do problema.

Ja para uma analise mais completa, envolvendo a quantidade total de pocos
que apresentam a anomalia de instabilidade de fluxo, foi possivel perceber diferencas
consideraveis quanto as redes programadas. Em pontos especificos uma se

sobressai em relacéo a outra e vice-versa. Isso fica evidenciado na Tabela 5 abaixo.

Tabela 5 - Métricas do treinamento com todos 0s pogos normalizados pela média.

KNN SVM
, VM , NonMy
. knn | KNN epvon- | gypg | S (P-MON- | Nonmy | NORMY | on:
Métricas ('T-TPT'E CKP', (T-TPTE CKP', (‘T-TPT'E -
(Todos) P-TPT) "T-JUS- (Todos) PTPT) "T-JUS- (Todos) 'P-TPT) CKP',
P P T-JUS-CKP')
Acuricia | 95.4 | 94.38 | 96.93 | 87.24 | 84.18 | 84.18 | 94.89 | 93.36 | 93.87
Acurac
curacla | 9519 | 90.72 | 9479 | 72.39 | 66.38 | 6558 | 91.05 | 89.26 | 88.78
Balanceada
Precisio | 92.68 | 90.24 | 95.25 | 9523 | 8823 | 9333 | 925 | 8758 92.1
Revocacio | 86.36 | 84.09 | 90.9 | 4545 | 34.09 | 31.81 | 84.09 | 81.81 | 79.54
F1score | 89.41 | 87.05 | 93.02 | 61.53 | 49.18 | 47.45 | 88.09 | 84.7 85.36

Fonte: autor (2023).

Diante disso, em relagdo a acuracia para o treinamento com a normalizacao
pela média, € possivel observar que o KNN, utilizando os sensores ‘P-MON-CKP’ e
‘T-JUS-CKP’ para o treinamento, apresenta maior valor (96.93%) seguido pelo KNN
utilizando todos os sensores (95.4%). O KNN também obteve bons resultados, com
acuracia acima de 94% em todos os casos. Além disso, apresentou um bom equilibrio
entre precisdo e revocacao, indicando que é capaz de identificar corretamente tanto
os verdadeiros positivos quanto os verdadeiros negativos. E importante considerar o
equilibrio entre precisdo e revocacao ao avaliar os resultados. O F1 score mede a
média harmonica entre precisdo e revocagdo O KNN com 'P-MON-CKP' e 'T-JUS-
CKP' tem o maior F1 score (93.02%), enquanto as configuragbes Non-Myopic Early

Classifier tém valores proximos e o0 SVM com valores bem abaixo.
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O classificador Non-Myopic Early Classifier apresentou uma alta precisao e

acuracia, em quase todos os casos com valores acima de 90%. Isso indica que esse

s

classificador € eficiente na identificacdo dos pocos com instabilidade de fluxo.

Também se destaca pelos resultados consistentes em todas as métricas. 1Sso sugere

que € uma escolha promissora para futuras aplicagbes mantendo o F1 score

consideravel nesse contexto.

Por outro lado, para os dados que foram normalizados pelo desvio padréo tém

suas métricas mostradas na Tabela 6.

Tabela 6 - Métrica para um poc¢o normalizado pelo desvio padrao.

KNN

SVM

. SVM . NonMy
. kNN | KNN | cpmon- | gy (P-MON- | Nopmy | NONMY | bon-
Meétricas ('T-TPT'E CKP', ('T-TPT'E CKP', ('T-TPT'E .
(Todos) P-TPT) "T-JUS- (Todos) PTPT) T-JUS- (Todos) P-TPT) CKP',
kP kP T-JUS-CKP')
Acuricia 1 1 0.95 0.86 0.95 0.73 1 0.91 1
ACUFACi
curacia 1 1 092 | 082 | 096 | 057 1 0.89 1
Balanceada

Fonte: autor (2023).

Nesse contexto, ocorre similaridade com os dados da Tabela 4, a mudanca

especifica foi a alternancia das porcentagens de acuracia e acuracia balanceada da

coluna com todos os sensores e com os sensores ‘T-TPT’ E ‘P-TPT’ do algoritmo

Non-My Opic Early Classifier. Os demais parametros foram idénticos.

Para analise mais completa com todos 0s po¢os nesse cenario de instabilidade

de fluxo e com a normalizagdo sendo feita pelo desvio padrdo, foram obtidos os

resultados das métricas na Tabela 7.

Tabela 7 - Métricas do treinamento com todos os pogos normalizados pelo desvio padrao.

KNN

SVM

. . NonMy
Métri KNN KNN | (p-mon- | gy SVM | (p-mon- NonMy NonMy ('P-MON-
étricas ('T-TPT'E CKP', (T-TPTE CKP', ('T-TPT'E -
(Todos) P-TPT) "T-JUS- (Todos) PTPT) "T-JUS- (Todos) P-TPT) CKP',
iy P T-JUS-CKP')
Acuracia | 96.95 | 86.58 | 97.56 | 84.75 | 81.09 | 84.75 | 95.12 | 86.58 | 96.34
Acuracia | oo o | 8191 | 9759 | 7317 | €62 | 73.17 | 93.69 | 82.66 | 96.02
Balanceada
Precisio | 9523 | 75.6 | 9333 | 875 | 83.33 | 875 | 90.69 | 74.41 | 91.11
Revocacio | 93.02 | 72.09 | 97.67 | 48.83 | 34.88 | 48.83 | 90.69 | 74.41 | 95.34
Flscore | 94.11 | 73.8 | 95.45 | 62.68 | 49.18 | 62.68 | 90.69 | 74.41 | 93.18

Fonte: autor (2023).

Em relacdo aos dados classificados com o uso da média, a diferenga entre os

valores das porcentagens foram as grifadas em vermelho, onde essas possuem valor
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superior a Tabela 5. Entretanto, a margem de variagcdo desses resultados foi
pequena, sendo as duas técnicas viaveis de utilizar para este fim.

E importante considerar que o desequilibrio entre as classes afeta a
interpretacdo das métricas. Quando se trata de classes ndo balanceadas, a acuréacia
pode ndo ser uma métrica informativa por si sG, e métricas como a acuracia
balanceada, precisdo, revocacéo e F1 score sdo mais relevantes.

O desafio é encontrar um ponto de equilibrio que permita identificar
corretamente a maioria dos pogos com instabilidade de fluxo, sem gerar muitos falsos
positivos. Além das métricas, € importante analisar visualmente os resultados por
meio de graficos e matriz de confusdo para entender melhor o desempenho do
modelo em diferentes classes.

A comparacdo das métricas alcancadas foi realizada em relacdo aos
resultados anteriores obtidos por Vargas (2019), utilizando a técnica SVM (One-class)
para deteccdo de anomalias no mesmo conjunto de dados de referéncia. Os
resultados de Vargas apresentaram uma média de 0,414 e um desvio padrdo de
0,195 para as métricas F1 score e precisao, respectivamente, em ambas as métricas.
E importante ressaltar que as outras metodologias apresentadas neste estudo, ou
seja, o KNN e o Non-My Opic Early Classifier, ndo foram utilizadas na andlise anterior
de Vargas (2019).

5 CONCLUSOES

Na andlise das técnicas aplicadas a deteccdo de anomalias na producéo de
pocos, tornou-se evidente que algumas estratégias se destacaram como mais
eficazes. Em patrticular, o algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN) com os parametros
especificos e o Non-Myopic Early Classifier demonstraram um desempenho superior
em termos de acuracia e precisdo. O KNN, quando configurado com os sensores 'P-
MON-CKP' e 'T-JUS-CKP' para o treinamento, atingiu a impressionante marca de
97,67% de acuréacia balanceada. Além disso, o KNN manteve uma acuracia acima de
94% em todas as configuracdes testadas em relacdo a média. Esta consisténcia é
um indicativo da robustez do algoritmo na identificacdo de anomalias com alta
precisao.

O impacto do pré-processamento e tratamento adequado dos dados revelou-
se um fator critico na analise de desempenho das técnicas de detec¢édo de anomalias

na producdo de pocos. Em particular, a normalizacdo dos dados pela média e pelo
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desvio padrdo destacou-se como um aspecto crucial que influenciou
significativamente os resultados, contribuindo para a obtencéo de resultados mais
satisfatorios, desempenhando um papel fundamental na reducdo das variacdes nas
escalas dos dados. Isso permitiu que os algoritmos fossem treinados de forma mais
eficiente. Além disso, a normalizacdo dos dados ajudou a garantir uma interpretacao
mais confidvel das métricas de desempenho, especialmente em um cenario com
classes desbalanceadas. Métricas como a acuracia balanceada, preciséo, revocacao
e F1 score se tornaram mais informativas e relevantes quando os dados foram
adequadamente pré-processados.

Este estudo fornece informacgdes valiosas que tém o potencial de trazer
vantagens significativas para as operacoes da inddstria, tanto em termos de tomada
de decisbes estratégicas quanto na reducdo de despesas. Caracteristicas, como a
deteccdo agil de qualquer desvio dos padrdes de producdo usuais, fortalecem a

confiabilidade das operagcdes e minimizam os riscos de falhas inesperadas.
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