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Resumo. A aplicacdo de aprendizado de mdquina em sistemas industriais de
Oleo e gas é frequentemente limitada pela escassez de dados rotulados e pelo
desbalanceamento entre classes. Este trabalho investiga o impacto de técnicas
de aumento de dados na classificacdo de regimes de escoamento multifdsico
utilizando dois conjuntos de dados experimentais. Foram avaliadas técnicas
tradicionais de oversampling (SMOTE e ADASYN) e métodos generativos, in-
cluindo Gaussian Copula, VAE e TVAE. Os experimentos foram conduzidos com
Random Forest, XGBoost e LightGBM, utilizando validacdo cruzada estratifi-
cada e andlise estatistica baseada nos testes de Friedman e Nemenyi. Os re-
sultados mostram que métodos generativos apresentaram melhor desempenho
médio, com destaque para o VAE, que obteve o menor rank médio (1.17) e me-
lhoria de até 0.03 no F1-score em relacdo ao cendrio sem aumento de dados. Os
resultados indicam que estratégias generativas podem melhorar a identificacdo
de classes minoritdrias em dados industriais desbalanceados.

Palavras-chave: aprendizado de mdquina; data augmentation; escoamento
multifdsico; desbalanceamento de classes.

Abstract. Machine learning applications in oil and gas industrial systems are
often limited by scarce labeled data and class imbalance. This work investigates
the impact of data augmentation strategies on multiphase flow pattern classifi-
cation using two experimental datasets. Traditional oversampling techniques
(SMOTE and ADASYN) and generative methods, including Gaussian Copula,
VAE and TVAE, were evaluated. Experiments were conducted using Random
Forest, XGBoost and LightGBM, with stratified cross-validation and statistical
analysis based on Friedman and Nemenyi tests. Results show that generative
methods achieved the best average performance, with VAE obtaining the lowest
average rank (1.17) and improvements of up to 0.03 in Fl-score compared to
the baseline without augmentation. These findings indicate that generative aug-
mentation strategies can improve minority class recognition in imbalanced in-
dustrial datasets.
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1. INTRODUCAO

A aplicagdo de Inteligéncia Artificial (IA) na industria de 6leo e gas € frequentemente
limitada pela escassez de dados rotulados e pelo desbalanceamento entre classes. Em sis-
temas de escoamento multifasico, regimes importantes como o regime de golfadas (slug
flow) sdo frequentemente sub-representados devido ao elevado custo experimental e as
restricdoes operacionais envolvidas na coleta de dados [Santos et al. 2024]. Como con-
sequéncia, modelos de aprendizado de méquina aplicados a0 monitoramento industrial
podem apresentar baixa robustez e dificuldades de generalizacao [Kumar et al. 2024].

Técnicas de aumento de dados (AU) tém sido amplamente utilizadas para
mitigar problemas de desbalanceamento em tarefas de classificacdo, permitindo am-
pliar a representacdo de classes minoritarias por meio da geracdo de amostras
sintéticas [Dablain and Chawla 2024].  Entretanto, em dados de escoamento mul-
tifasico, as amostras geradas devem preservar relagcdes fisicas fundamentais do sistema
[Borges et al. 2024]. Além disso, ainda existe incerteza sobre quais estratégias realmente
proporcionam melhorias consistentes de desempenho, especialmente em dados tabula-
res industriais [Khan et al. 2025]. Neste trabalho investigamos o impacto de diferentes
estratégias de aumento de dados na classificacdo de regimes de escoamento multifasico
utilizando conjuntos de dados tabulares industriais. Foram avaliadas técnicas tradicio-
nais de oversampling e modelos generativos, incluindo Tabular Variational Autoencoders
(TVAE) [Zhang and Li 2023] e Gaussian Copula [Patel et al. 2024], utilizando métricas
tradicionais de classificacdo e testes estatisticos de desempenho.

As principais contribui¢des deste trabalho incluem: (i) avaliacdo comparativa en-
tre técnicas tradicionais e generativas de aumento de dados; (i) proposi¢cdo de um proto-
colo experimental reprodutivel para cenarios desbalanceados; e (ii1) andlise quantitativa
do impacto das técnicas de AU no desempenho dos classificadores. Os resultados de-
monstram que estratégias generativas de aumento de dados podem contribuir para melho-
rar a robustez de modelos aplicados a0 monitoramento de escoamento multifdsico.

2. VISAO GERAL DE DATA AUGMENTATION

Técnicas de data augmentation tém sido amplamente utilizadas para mitigar problemas
de desbalanceamento e escassez de dados em tarefas de aprendizado de maquina, permi-
tindo aumentar artificialmente a representatividade de classes minoritdrias e melhorar a
capacidade de generalizacdo dos modelos [Mumuni and Mumuni 2022].

No contexto de dados tabulares industriais, abordagens tradicionais de over-
sampling, como SMOTE e ADASYN, geram novas amostras por interpolacdo en-
tre instancias existentes. Entretanto, esses métodos podem apresentar limitagdes
em cendrios com relacdes ndo lineares complexas e distribuicdes multimodais
[A. Ferndndez and Herrera 2018]. Mais recentemente, modelos generativos baseados em
aprendizado profundo, como Variational Autoencoders (VAE) e Tabular Variational Au-
toencoders (TVAE), passaram a ser explorados para geracdao de dados sintéticos mais
consistentes do ponto de vista estatistico [L. Xu and Veeramachaneni 2019]. Além disso,
métodos probabilisticos baseados em cOpulas gaussianas t€m sido utilizados para mode-
lar dependéncias entre varidveis e gerar amostras sintéticas preservando caracteristicas da
distribuicdo original. Neste trabalho, foram avaliadas técnicas tradicionais e generativas
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de aumento de dados em conjuntos tabulares de escoamento multifasico, considerando
seus impactos no desempenho e na robustez de classificadores supervisionados.

3. METODOLOGIA

Esta secdo descreve a metodologia empregada para investigar o impacto de técnicas
de aumento de dados na classificacdo de regimes de escoamento multifasico utilizando
modelos de aprendizado de maquina. O procedimento experimental compreende: (i)
caracterizacao dos conjuntos de dados, (ii) geracdo de dados sintéticos, (iil) treinamento
dos modelos de classificacdo e (iv) avaliagdo estatistica dos resultados.

3.1. Conjuntos de Dados

O estudo utiliza dois conjuntos de dados experimentais amplamente utilizados na litera-
tura para andlise de escoamento multifasico.

3.1.1. Dataset I - Bifasico Horizontal (Al-Dogail)

O primeiro conjunto de dados foi desenvolvido por [Al-Dogail and Gajbhiye 2021] para
investigar o comportamento hidrodinamico de escoamentos gas—liquido em dutos hori-
zontais. Os experimentos consideram diferentes propriedades fisicas do fluido, incluindo
tensdo superficial, viscosidade e densidade do liquido, além de diferentes velocidades su-
perficiais das fases gds e liquido. As principais varidveis medidas incluem o regime de
escoamento observado e o gradiente de queda de pressao ao longo da tubulagao.

3.1.2. Dataset II — Escoamento ()leo—Agua

O segundo conjunto de dados foi compilado por [A. Al-Sarkhi and Hasan 2017] a par-
tir de diferentes estudos experimentais sobre escoamento bifasico 6leo—agua, contendo
aproximadamente 2560 pontos experimentais. Os dados abrangem diferentes misturas
6leo—agua, diametros de tubulagdo, angulos de inclina¢do e combinagdes de velocidades
superficiais das fases. Esse conjunto de dados € relevante para andlise da transi¢do entre
regimes estratificados e ndo estratificados. Os conjuntos de dados relacionam proprieda-
des fisicas dos fluidos, condi¢des operacionais e respostas hidrodinamicas observadas. A
Tabela 1 apresenta as principais varidveis utilizadas nos experimentos.

Tabela 1. Estrutura das variaveis utilizadas nos conjuntos de dados experimen-

tais
Grupo Variaveis Tipo
Propriedades fisicas Py by O Entrada
Condigdes operacionais  Vsr, Vsa, Vso, Vsw, 6  Entrada
Varidveis hidrodindmicas AP/L Saida
Regime de escoamento Classes observadas Saida
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3.2. Geracao de Dados Sintéticos

Para lidar com o desbalanceamento entre classes, foram avaliadas técnicas tradicionais de
oversampling e modelos generativos baseados em aprendizado profundo. As técnicas ana-
lisadas incluem SMOTE, ADASYN, Variational Autoencoder (VAE) e Tabular Variatio-
nal Autoencoder (TVAE). Esses métodos foram utilizados para gerar amostras sintéticas
das classes minoritarias, ampliando a diversidade do conjunto de treinamento.

3.3. Treinamento e Avaliacao

Os conjuntos de dados originais e aumentados foram utilizados no treinamento de trés
modelos baseados em ensemble, sendo eles: Random Forest, XGBoost e LightGBM.
Os modelos foram avaliados utilizando validacdo cruzada estratificada com 10 parti¢des.
Para os métodos de boosting, aplicou-se early stopping para reduzir sobreajuste. O de-
sempenho foi avaliado utilizando acuricia, precisado, recall e F1-score.

Além disso, foi realizada andlise estatistica utilizando o teste ndo paramétrico
de Friedman e o teste post-hoc de Nemenyi (p < 0.05). Todos os experimentos foram
avaliados em um conjunto de teste independente composto por 2904 amostras, mantido
isolado das etapas de treinamento e geracao de dados sintéticos.

4. RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1. Configuracao Experimental e Métricas de Avaliacao

Os experimentos foram conduzidos utilizando trés algoritmos amplamente empregados
em tarefas de classificacdo com dados tabulares: Random Forest, XGBoost e LightGBM.
Os conjuntos de dados apresentam desbalanceamento entre classes, especialmente em es-
tados operacionais minoritdrios. Para mitigar esse problema, foram avaliadas técnicas
tradicionais de oversampling e modelos generativos probabilisticos, incluindo SMOTE,
ADASYN, Borderline-SMOTE, Gaussian Copula, Variational Autoencoder (VAE) e Ta-
bular Variational Autoencoder (TVAE). O aumento de dados foi aplicado apenas nas
classes minoritarias.

A avaliagdo foi realizada por validacdo cruzada estratificada em 10 folds. As
métricas reportadas incluem acurdcia, precisdo e FI-score, com &nfase no comporta-
mento das classes minoritarias.

4.2. Impacto do Data Augmentation no Desempenho de Classificacao

A Figura 1 apresenta o desempenho dos classificadores sob diferentes técnicas de data
augmentation. Na Base de Dados I, o XGBoost apresentou o melhor desempenho geral,
mantendo valores de FI-score entre 0,93 e 0,96. Os melhores resultados foram obti-
dos com GMM e TVAE. O Random Forest apresentou comportamento estavel, enquanto
o LightGBM demonstrou maior dependéncia do aumento de dados, saindo de FI-score
igual a 0,70 sem augmentation para aproximadamente 0,94 com TVAE. Na Base de Da-
dos II, observou-se maior homogeneidade entre os resultados. O XGBoost novamente
apresentou os melhores desempenhos, atingindo aproximadamente 0,93 com Borderline-
SMOTE e VAE. LightGBM e Random Forest mantiveram desempenho relativamente
estavel entre os métodos avaliados.

De forma geral, os resultados indicam que técnicas de data augmentation con-
tribuem para a melhoria do desempenho dos classificadores, especialmente em cenarios
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desbalanceados. Além disso, métodos generativos, como VAE e TVAE, apresentaram
desempenho competitivo em ambos os conjuntos de dados.
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Figura 1. Comparacao do desempenho dos classificadores sob diferentes es-
tratégias de data augmentation.

4.3. Resultados Estatisticos e Analise Comparativa

A anélise estatistica demonstra que modelos generativos, particularmente VAE e TVAE,
apresentaram tendéncia de desempenho superior em compara¢do com métodos tradicio-
nais de sobremostragem. No Dataset I, embora o TVAE tenha apresentado o melhor ran-
king médio (R = 2.00), o teste de Friedman (p = 0.3216) indicou auséncia de diferencas
estatisticamente significativas entre os métodos avaliados.

Por outro lado, o Dataset II apresentou diferencas significativas entre os métodos
(p = 0.0275). Nesse cenario, o VAE apresentou o melhor desempenho, alcancando ran-
king médio de R = 1.17. O teste pés-hoc de Nemenyi indicou desempenho superior em
relacdo ao cendrio sem aumento de dados. Os resultados evidenciam que a eficdcia das
técnicas generativas depende das caracteristicas estatisticas do dominio analisado. Em
cendrios mais complexos, modelos generativos mostraram maior capacidade de capturar
a estrutura latente dos dados.

A Figura 2 apresenta o diagrama de Diferenca Critica obtido a partir dos testes
de Friedman e Nemenyi. Observa-se que o VAE apresentou o melhor desempenho glo-
bal (R = 1.17), enquanto o cendrio sem data augmentation apresentou o pior ranking
médio (R = 6.33). Esses resultados reforcam que estratégias de geracdo sintética de da-
dos podem contribuir para melhorar o desempenho de classificadores em cendrios com
desbalanceamento de classes.
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Figura 2. Diagrama de Diferenca Critica
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5. CONCLUSOES

Este trabalho investigou o impacto de estratégias de data augmentation na classificagao
de estados operacionais em dados industriais desbalanceados. Os resultados demonstram
que técnicas de geragao sintética contribuem para melhorar o desempenho dos modelos,
especialmente nas classes minoritdrias. Entre as abordagens avaliadas, modelos genera-
tivos como VAE e TVAE apresentaram desempenho mais estdvel em compara¢do com
métodos classicos de sobremostragem, sugerindo maior capacidade de capturar a estru-
tura estatistica dos dados tabulares. Como trabalhos futuros, pretende-se investigar es-
tratégias de geracdo sintética orientadas por restricdes fisicas e avaliar essas abordagens
em cendrios multimodais.
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