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RESUMO

Este trabalho visa apresentar modelos de classificadores binarios para auxiliar na
determinacdo da ocorréncia do fendmeno de perda de circulacdo na construcdo de pogos
submarinos do pré-sal da Bacia de Santos. O conhecimento prévio sobre a possibilidade de
ocorréncia do fendmeno, possibilita alocar sondas com a tecnologia adequada para a
construcdo dos pocos. Neste contexto, os sistemas de classificagdo baseados em
aprendizado de maquina podem apoiar a tomada de decisdo. Neste trabalho, sdo propostos
classificadores baseados em algoritmos classicos de aprendizado de maquina (Pedregosa,
F. etal. 2011) e os resultados s&o apresentados utilizando a Area Sob a Curva ROC (AUC)
como métrica.

Palavras-chaves: Perda de circulacdo, Classificacdo, Aprendizado de maquina, Pré-sal,
Perfuracéo.

ABSTRACT
This work aims to present binary classification models to assist in determining the
occurrence of circulation loss phenomenon in the construction of subsea wells in the Santos
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Basin’s pre-salt. Prior knowledge about the possibility of the phenomenon occurrence,
makes it possible to allocate rigs with the appropriate technology for the well's
construction. In this context, classification systems based on machine learning can support
decision making. In this work, classifiers are proposed based on classic machine learning
algorithms (Pedregosa, F. et al. 2011) and the results are presented using the Area Under
the ROC Curve (AUC) as the metric.

Keywords: Circulation Loss, Classification, Machine learning, Pre-salt, Drilling.

1 INTRODUGCAO

A construcdo de pocos em reservatorios carbonaticos do pré-sal pode apresentar
muitos desafios técnicos. Um destes desafios € prever a ocorréncia de perda de circulagdo
em cada locacéo a ser explorada ou explotada.

Convencionalmente, a perfuracdo de um pogo ocorre bombeando continuamente
fluido de perfuracdo através da coluna e broca de perfuracdo com retorno para os tanques
de fluido na superficie. Em um sistema de perfuracdo convencional, o retorno do fluido
ocorre em modo aberto (pressdo atmosférica), como mostra a Figura. 1a. Ja as sondas de
MPD tém, na superficie, no retorno de fluido, um sistema que permite que 0 poco seja
pressurizado fechando valvulas ou bombeando fluido através do anular (na diregdo oposta
a perfuracdo convencional), como mostra a Figura. 1b. A seguranca das operacdes de
perfuracdo depende da defini¢do correta da densidade do fluido de perfuragéo. Este deve
fornecer pressdo hidrostatica maior que a pressao dos reservatorios que serdo atravessados.
Em algumas locagdes, ocorre o fendmeno de perda de circulacdo severa ou total. Nesse
fenbmeno, parte (ou todo) fluido bombeado ¢é perdido para a formacéo, assim, o nivel do
fluido diminui e, como resultado, a pressdo exercida por este também diminui, levando a
uma situacdo operacional de descontrole que pode resultar em um blowout (producéo

descontrolada do pogo).
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Fig. 1 Técnicasde Perfuracdo na construcdo de pocos. a Esquematico da técnica de perfuracdoconvencional.
b Esquematico da técnica de perfuracdo MPD.
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Se o fendmeno de perda total de fluido de perfuracéo for observado nas atividades
de perfuracdo, é necessario realizar operacdes de combate & perda, se esta operacéo for
malsucedida, o po¢co deve ser abandonado temporariamente ou até definitivamente.
Quando a perda total ou severa € prevista na fase do projeto, sondas com tecnologia MPD
podem ser alocadas para construcéo do poco.

A previsdo de perda de fluido é realizada por especialistas (gedlogos, geofisicos e
engenheiros de petrdleo), utilizando como insumos 0 modelo geoldgico da area e pogos
previamente perfurados na regido. Para 0s casos onde ndo é prevista perda de circulacéo,
uma sonda com técnica convencional (menor custo) é escolhida para perfurar o poco, por
outro lado, quando € prevista a perda de circulacdo, uma sonda, mais complexa e maior
custo, com a tecnologia de Managed Pressure Drilling (MPD) € escolhida. Utilizando esta
abordagem, através da interpretacdo de especialistas, sem um sistema de apoio a decisdo,
para 38 pocos perfurados no pré-sal, foi obtido o seguinte resultado:

Previsdo de perdade circulagdo para 23 pocos, sendo 10 verdadeiros positivos e 13
falsos positivos;

Previsdo de ndo perda de circulagdo para 15 pogos, sendo 8 negativos verdadeiros
e 7 falsos negativos.

O resultado desta previsdo pode ser representado através de uma matriz de

confusdo. A Figura 2 representa a matriz de confuséo para as previsdes dos especialistas.
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Fig. 2 Matriz de confusdo para previsdo dos especialistas.
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Atualmente, como mencionado, a previsao de perda de circulacdo para pogos offshore é
feita sem qualquer sistema de apoio a decisdo, baseando-se na interpretacdo de gedlogos,
geofisicos e engenheiros de reservatdrios. Uma abordagem semelhante a proposta neste
trabalho foi realizada para pocos terrestres (Toreifi, Hojjat et al. 2014), porém o cenério de
pocos terrestres é bastante distinto, pois a mobilizagdo de recursos € menos complexa, o
custo diério das operagdes € muito menor e a mudanca no método de construgcdo dos pogos

€ mais simples.

2 SISTEMA DE SUPORTE A DECISAO BASEADOS EM INTELIGENCIA
ARTIFICIAL.

O objetivo deste trabalho € apresentar modelos que permitam a implementacao de
um sistema de suporte a decisdo baseado em aprendizado de maquina para prever o
fendmeno de perda severa de circulagdo. Para viabilizar essa abordagem, a Petrobras criou
um grupo de trabalho multidisciplinar para gerar um banco de dados com atributos que
pudessem representar o cenario de perda de circulacdo (Duarte, S. B. et al., 2018). Foram
analisados, inicialmente, os 38 pocos ja perfurados e determinados 14 atributos que séo
conhecidos antes de uma operacdo de perfuracdo (parte da base de dados é mostrada no
apéndice). Destes atributos, 3 sdo numéricos e representam informagdes sismicas, 11 séo
categoricos (valores sim ou ndo) e representam caracteristicas geoldgicas da loca¢do onde
0 poco foi ou sera perfurado. E essencial mencionar que mais de um reservatorio pode ser
atravessado durante a perfuragdo do pogo. Desta forma, esses 38 pogos geraram 120
amostras. A Figura 3 representa a distribuicdo entre as ocorréncias de perda (1) e ndo perda

(0) de circulacéo para as formagdes atravessadas pelos 38 pogos.
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Fig. 3 Distribuicdo entre perda (1) e ndo perda (0) de circulacéo.
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Como pode ser verificado na Figura 3, o problema tem uma distribuigédo de classe
desbalanceada. Para avaliar os modelos, foram utilizadas as Receiver Operating
Characteristics (ROC) e Area sob a curva ROC (AUC) (Fawcett, T. 2006). Essa escolha é
baseada no fato de que a ROC possui propriedades que as torna especialmente Util para
dominios com distribuicdo de classe assimétrica em problemas de classificacdo binaria
(Ling, C. X., Huang, J, Zhang, H. 2015).

Para avaliar as previsdes dos especialistas, ilustrada na matriz de confuséo da
Figura.2, uma curva ROC foi tracada e a area sob o ROC calculada. A Figura 4 mostra 0s

resultados.

Fig. 4 ROC obtida atravésda previsdo dos especialistas.
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O valor da AUC varia no intervalo de 0 a 1. Um classificador perfeito tem AUC
igual a 1, enquanto um classificador puramente aleatério tem AUC igual a 0,5 (curva
pontilh). E essencial destacar que a AUC é um parametro estatisticamente consistente, que
€ muito atil para analise de discriminabilidade e geralmente é uma métrica mais apropriada
que a precisdo, especialmente em uma base de dados desbalanceada (Ling, C. X., Huang,
J, Zhang, H. 2015). Através da Figura 4, é possivel concluir que a previsdo de especialistas
sem 0 uso de um sistema suporte a decisdo foi pior do que um classificador aleat6rio. 1sso

pode ser explicado pelo fato de que uma sonda MPD pode executar a perfuracdo com ou

Brazilian Journal of Development, Curitiba, v.7, n.3, p. 28061-28074 mar 2021



Brazilian Journal of Development
ISSN: 2525-8761

28066

sem perda de circulacdo, mas é incerto que uma sonda convencional possa concluir a
perfuracdo com perda de circulagdo. Entéo os especialistas séo influenciados por esse fato.

Outro aspecto sobre a base de dados é a relacdo entre o nimero de amostras (120
amostras) e 0 numero de atributos (14 atributos). No caso da base de dados deste trabalho,
pode-se afirmar que, para a maioria dos métodos classicos de classificacdo / regressao, ela
ndo possui atributos em demasia, considerando o nimero de amostras existentes (Hua, J.
et al. 2004).

Para a aplicacdo de alguns algoritmos de classificagdo, que operam somente com
atributos numericos, foi realizada a conversao de dados categdricos em numéricos. Essa
conversdo pode ser realizada definindo como 0 a disténcia entre dois valores categdricos
iguais e como 1 a distancia entre dois valores diferentes, independentemente dos valores
reais envolvidos. Uma alternativa & modificacdo envolvendo distancia é a substituicdo de
um atributo que possua k valores distintos para atributos binarios sintéticos k (ou k - 1),
um para cada valor (Tan, P. N., Steinback, M., Kumar. 2014), (Witten, 1. H. et al. 2016).
Para este trabalho as duas abordagens resultam na mesma base de dados.

Para o desenvolvimento e avaliagdo dos modelos propostos no presente trabalho, a
base de dados foi dividida em dois conjuntos: treinamento/validacao e teste, nas seguintes
proporgdes: 70% e 30%. O primeiro conjunto foi usado para ajustar e validar os parametros
dos classificadores, enquanto o segundo, para sua avaliacdo. A validacdo cruzada foi
realizada atraves de K-fold e leave-one-out. A configuracéo inicial doshiperparametros foi
obtida através de busca realizada com o método GridSearchCV() (Pedregosa, F. et al.
2011). Foram utilizados trés algoritmos de aprendizado de méaquina supervisionados:
Random Forest, Redes Neurais Artificiais e Support Vector Machine. A figura 5 apresenta

o fluxo de trabalho realizado para treinamento, validacéo e teste do modelo.

Fig. 5 Fluxo de trabalho com otimizacédo dos parametrose validacdo cruzada
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O primeiro resultado apresentado refere-se ao algoritmo Support Vector Machine
(SVM). SVM é um modelo de aprendizado de maquina potente e versatil, capaz de executar
classificacdo linear ou nao-linear e regressio. E um dos modelos mais populares de
aprendizado de maquina. O algoritmo SVM é adequado para classificar conjuntos de dados
pequenos ou médios, independentemente de sua complexidade (Géron, A. 2017).
Inicialmente, a configuracdo que apresentou o melhor desempenho na busca de pardmetros
Otimos, relativo as amostras de treinamento, e ndo apresentou overfitting possui

hiperparametros conforme a Figura 6.

Fig. 6 Hiperparametrosobtidos para o classificador SVM.
SVC(C=5.860652869760619, cache_size=200, class_weight=None, coef0=0.0
decision_function_shape='"ovr', degree=3, gamma=0.08832478821901962, kernel="rbf,
max iter=-1, probability=True, random state=None, shrinking=True, tol=0.001, verbose=False)

Para otimizar o classificador, variou-se o valor do hiperpardmetro gamma. O
classificador de melhor desempenho apresentou hiperparametros gamma igual a 1 e kernel
Radial Basis Function (RBF), pois as amostras ndo sdo linearmente separaveis. O
parametro gama pode ser interpretado como o inverso do raio de influéncia das amostras
selecionadas pelo modelo como vetores de suporte. Quando o valor de gamma é muito
pequeno, o modelo ndo captura a complexidade ou a "forma" dos dados. Quando gamma é
muito grande, o modelo tende a realizar overfitting da base de treinamento. A figura 7

apresenta os valores da AUC para diversos valores de gamma.

Fig. 7 Variacdoda AUC em funcdo do valorde gamma
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A Figura 8 mostra a curva ROC e a Figura 9 mostra a matriz de confusdo para o

conjunto de teste quando classificado por este modelo.
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Fig. 8 ROC para o classificador SVM.
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Fig. 9 Matriz de confusdo para o classificador SVM.
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O segundo resultado refere-se ao classificador modelado utilizado o algoritmo
Random Forest. O Random Forest utiliza a técnica denominada Ensemble Learning, esta
técnica consiste na combinacdo de varios preditores fracos, que mesmo apresentando
resultados fracos individualmente, quando combinados apresentam resultados robustos.
Random Forest é a combinacdo de varias arvores de decisdo. Cada arvore de decisdo é
treinada através de uma combinacéo aleatdria do conjunto detreinamento (Kittler, J., Hater,
M., Duin, R. P. W. 1996). Inicialmente, a configuracdo que apresentou o melhor

desempenho na busca de hiperpardmetros ¢ mostrada na Figura 10.

Fig. 10 Hiperpardmetros obtidos para o classificador Random Forest.

RandomForestClassifier(bootstrap=False, class_weight=None,
criterion="entropy’, max_depth=5, max_features="auto',
max_leaf_nodes=None, min_impurity_ decrease=0.8,
min_impurity_split=None, min_samples_leaf=1,
min_samples_split=2, min_weight_fraction_leaf=0.@,
n_estimators=1008, n_jobs=-1, oob_score=False, random_state=42,
verbose=@, warm_start=False)

Para otimizar o classificador, o fluxo de trabalho da Figura 5 foi seguido. A fig 11 mostra
o0 valor da AUC ao variar o hiperparametro de regularizagdo max_depth (profundidade

maxima das arvores).
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Fig. 11 Variagdoda AUC em fun¢do do valorda profundidade dasérvores.
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A Figura 12 apresenta a curva ROC obtida e a Figura 13 mostra a matriz de

confusdo obtida para o conjunto de teste quando utilizado o classificador Random Forest.

Fig. 12 ROC para o classificador Random Forest.
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Fig. 13 Matriz de confusdo para o classificador Random Forest.
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O terceiro resultado refere-se ao classificador modelado utilizando Redes Neurais
Artificiais (RNA). Foi utilizado uma rede neural com uma camada de entrada, duas
camadas ocultas, contendo 50 e 32 neurdnios e a camada de saida com um neurdnio. RNA

sdo treinadas através do algoritmo backpropagation (Rumelhart, D.E., Hinton, G.E. e
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Williams. 1985). As camadas ocultas costumam operar com funcées de ativacéo, sendo as
mais comuns ReL.U, Tanh e logistica. A Figura 14 apresenta os hiperparametros utilizados,

a rede modelada neste trabalho utilizou a ReLU como fungdo de ativacao.

Fig. 14 Hiperparametrosobtidospara o classificador RNA.

Pipeline(memory=None,
steps=[('scaler’, StandardScaler(copy=True, with_mean=True, with_std=Tru

e)), ('neural’, MLPClassifier(activation="relu’, alpha=0.1, batch_size="auto’,
beta_1-0.9,

beta_2-0.999, early_stopping=False, epsilon=1e-08,

hidden_layer_sizes=(50, 32), learning_rate='constant’,

learning_r... solver="adam', tol=8.0001, validation_fraction=0.1,
verbose=False,

warm_start=False))])

Novamente, o fluxo detrabalho descrito na Figura 5 foi seguido. A Figura 15 mostra
o valor da AUC ao variar o hiperpardmetro de regularizagdo alpha. Alpha é um
hiperparametro de regulariza¢do, também conhecido como termo de penalidade, que busca
evitar o overfitting restringindo a magnitude dos pesos. O aumento do alpha incentiva pesos
menores, resultando em limite de decisdo com curvaturas mais suaves. Da mesma forma,
a diminuicdo do alpha pode corrigir um vies alto, incentivando pesos maiores, resultando
potencialmente em um limite de decisdo mais ajustado aos dados de treinamento, com a
possibilidade de ocorréncia de overfitting. E possivel observar que o valor de alpha que
maximiza a AUC da validacdo cruzada no limiar da ocorréncia de overfitting das amostras

detreino € em torno de 0,5.

Fig. 15 Variacdo da AUC em funcdo dovalorde alpha.
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A Figura 16 mostra a curva ROC e a Figura 17 mostra a matriz de confusdo para

este modelo.
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Fig. 16 ROC para o classificador baseado em RNA.
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trés algoritmos utilizados, considerando a AUC como métrica.

Tabela 1. Resultado Comparativo entre os Classificadores

Classificador AUC AUC teste / AUC
(base de teste) especialista
Especialista 0,485 -
SVM 0,724 149%
Random Forest 0,847 175%
RNA 0,887 183%

3 RESUMODOS RESULTADOS

A tabela Il é um resumo do resultado da classificacdo da base de testes que é
apresentado no apéndice A. Na Tabela Il é possivel verificar que 20 amostras da base de
teste foram classificadas corretamente por todos os classificadores, enquanto 3 amostras
ndo foram classificadas corretamente por nenhum dos classificadores. A tabela indica que

um ensemble destes modelos teria capacidade de classificar corretamente 29 amostras.
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Tabela 2. Frequéncia de classifica¢des corretas.

N° de classificadores com Quantidade de amostras
classificacBes corretas
4 20
3 9
2 1
1 3
0 3

4 CONCLUSOES

Os resultados de desempenho dos classificadores apresentados mostram que a
criagdo de um sistema de apoio a decisdo para prever perda severa nas rochas carbonéticas
dos reservatorios do pré-sal da Bacia de Santos melhoraria 0 processo de previsdo de
perda de circulacdo, elevando a AUC em até 83% para um modelo baseado em redes
neurais. Os classificadores foram treinados e validados com amostras aleatérias de 70% da
base de dados e testados em 30% das amostras. Devido ao desequilibrio dos dados, a
principal métrica adotada foi a Area sob a curva ROC. Com essa métrica, é possivel
concluir, como mostrado na tabela I, que a abordagem de aprendizado de maquina tem um
grande potencial para melhorar o processo de determinar 0s pocos com possibilidade de
perda de circulacdo e, assim, escolher a melhor tecnologia para perfuracdo dos pogos. O
uso dos classificadores projetados neste trabalho, como sistema de apoio a decisédo,
reduziria drasticamente o numero de falsos positivos, evitando o uso de sondas MPD em
poc¢os sem a necessidade e alocando esse recurso para cenarios onde é de fato necessario.
Conforme observado, todos os classificadores apresentaram resultado superior ao obtido
pelos especialistas, sendo a rede neural o classificador de melhor desempenho com AUC
de 0,887. Com este resultado, é possivel economizar em média U$ 1,08 milhdo por poco
com custos de abandono e taxa diaria de sonda.

Um trabalho futuro é o uso de deep-learning para substituir os atributos sismicos,

utilizando as imagens sismicas como atributos na camada de entrada.
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APENDICE A. CLASSIFICACOES DA BASE TESTE
Nesta secdo sdo apresentados os resultados de classificagdo da base de teste. A

Tabela I11traz os resultados obtidos pelos algoritmos SVM, Random Forest e Rede Neural.

Tabela 3. Classificacdo da base de teste.
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11 095 120 0363
12 005 1000 035
14 014 238 09
19 095 0 12774

20 0,95 40 11
22 023 35 0,094
25 005 488 017
28 005 1000 0,235
38 005 1000 053
40 028 1000 057
42 026 205 0,673
43 091 50 0,667
47 095 350 177
54 007 1000 101
55 095 145 129
60 095 302 062
62 095 190 0,53
63 092 150 0,74
64 094 201 039
65 0,95 0 055
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