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Resumo

O presente trabalho apresenta a importancia da medicdo da pressdo encontrada em
pocos de petrdleo offshore, o seu impacto na produgdo e na seguranga, e como este valor
pode ser predito por métodos computacionais ao preterir-se medidores fisicos. A pressao
em um poco de petrdleo é a principal fonte de informacdo para indicar a producdo da
planta e, assim, consequentemente indica como as valvulas devem trabalhar para extrair
o0 maximo de petréleo com seguranca. Utilizaram-se dados de um modelo matematico
gue representa a pressdo de um poco de petrdleo da Petrobras, a partir da medida fisica
de um medidor de pressdo chamado de Downhole Pressure Gauge (PDG). Este medidor
carece de confianca por parte de muitos autores, pois como ele é instalado em uma zona
de inconstancia fisica, com variacbes de pressdo e temperatura, o medidor pode
apresentar ruidos e tende a estragar facilmente, tornando sua medida pouco confidvel.
Para solucionar este problema foi utilizado um método computacional chamado de rede
neural, que se baseou em dados obtidos de um modelo real para predizer qual é a
pressdo no fundo de poco de petréleo offshore, baseando-se apenas na pressao de topo,
da qual se tem a confianca de sua medida e nas varidveis manipuladas. O modelo obtido
foi testado para diferentes varidveis do processo, por meio de rede neural estatica e
dindmica e com diferentes parametros. Para o modelo de rede neural estatica, obteve-se
um coeficiente de determinacdo (R?) igual a 0,98 e para o modelo de rede neural
dindmica, obteve-se um coeficiente de determinacdo (R?) igual a 0,96.
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1 Introducgao

O setor de petréleo e gds tem importancia impar na economia mundial, suprindo a
demanda energética global em propor¢gdes substancialmente grandes quando
comparadas aos demais energéticos. De acordo com a Agéncia Internacional de Energia
(IEA, 2013), o petrdleo representa 31,5% do total da oferta de energia primaria, seguido
pelo carvdao representando 28,8% e o gas natural com 21,3%. Importante notar que a
predominancia do petrdleo ja foi ainda mais pronunciada no passado, atingindo uma
participacdo de mais da metade da oferta primdria de energia. A producdo média de
petrdleo do Brasil em 2017 cresceu 4% ante o ano anterior, para 2,622 milhdes de barris
por dia (bpd), de acordo com dados da Agéncia Nacional do Petréleo, Gas Natural e
Biocombustiveis (ANP). Ainda, as exportacGes sdo crescentes, tendo sua producdo
ampliada especialmente a partir da descoberta das reservas do pré-sal.

Como a quantidade de petréleo é limitada em um pogo e todas as etapas que o
envolvem tem alto impacto financeiro, deve-se procurar por desenvolver melhorias para
atingir a maxima eficiéncia na extra¢ao. Segundo Diehl (2017), a principal atividade a ser
explorada nesse ramo é a de upstream, pois é onde se contribui mais significativamente
para o lucro de todo o negdcio de petréleo e gds. Uma maneira de alcangar essa meta é
melhorar o desempenho operacional do sistema de producdo, intensificando as
aplicagcbes em tempo real das ferramentas de monitoramento, controle e otimiza¢ao, que
exigem modelos para prever algumas varidveis-chave ou estimar varidveis nao
disponiveis.

Usualmente, o sensor utilizado que indica a pressdo do pogo de petréleo em unidades
offshore é o Permanent Downhole Gauge (PDG). Esses sensores sao geralmente
instalados na parte inferior do poco, proporcionando medi¢cdes de temperatura e
pressdo. A pressao de fundo de poco medida é uma das varidveis mais importantes para
monitoramento, otimizacdo e controle da producdo de pocos de petrdleo, sendo
essencial na avaliacdo da dinamica do pogo de petréleo e, por ela, temos como estimar a
vazao do pogo, varidvel nao medida. O problema é que, como os sensores PDG sao
instalados em ambientes perigosos, tém um elevado custo para manuten¢cdo ou
substituicdo e também sua falha prematura ndo é incomum. Além disso, perturbacdes e
ruidos podem afetar as medi¢des do sensor PDG, tornando-se uma fonte de informagdes
nao confidvel. Logo, a varidvel ndo disponivel, ou melhor, a varidvel ndo confidvel que se
deseja prever é a pressdo do pogo de petroleo em unidades offshore.

7

Uma das maneiras de preterir o sensor PDG é substitui-lo por um método
computacional, ao desenvolver um modelo dinamico que faca a predi¢cdo da pressao de
fundo do poco, utilizando como referéncia a pressdo do topo, a abertura da valvula choke
e a vazao do gas lift; como estas ndo sofrem influéncia do meio externo, tornam-se
medidas seguras. Portanto, este trabalho objetiva predizer a pressdo do fundo do poco
por outras varidveis do processo, utilizando o método de redes neurais, pois é um
método dindmico e ndo linear.

Este trabalho foi estruturado em 5 capitulos: o capitulo 1 é a introdugao, que mostra
os motivos do desenvolvimento deste trabalho; o capitulo 2 é a revisdo bibliografica, que
traz informacgdes relevantes sobre sistemas de extracdao e elevagdo de petréleo offshore,
golfadas nos sistemas de elevacdao de petréleo, importancia da medicdo de pressao do
fundo do poco, métodos computacionais aplicados, analisadores virtuais e redes neurais;
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o capitulo 3 é a metodologia, que mostra com maior detalhamento o desenvolvimento da
rede neural; o capitulo 4 sdo os resultados, mostrando os parametros usados no melhor
resultado obtido na rede neural estatica e dindmica; e o capitulo 5 sdo as conclusdes.
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2 Revisao Bibliografica

Este capitulo mostrara conceitos importantes para o entendimento do trabalho.

2.1 Sistemasde extracao e elevac¢ao de petroleo offshore

No processo de extracdao de petréleo, uma mistura multifadsica, composta do préprio
petrdleo mais gas e agua, flui simultaneamente através dos tubos de transporte dos
reservatorios até as instalagdes da superficie. Uma plataforma offshore é representado na
Figura 2.1. Esta mistura multifasica flui do reservatério através dos pocos para as
instalagdes do fundo do mar. O comprimento de um pogo varia de algumas centenas de
metros a varios milhares. Na maioria das vezes, os po¢os tém uma secdo horizontal em
transicdo lenta para uma vertical. No topo do pogo, uma valvula choke, utilizada para
controlar o fluxo dos oleodutos, é acionada remotamente permite que o fluxo seja
controlado. Entdo, a linha de fluxo relne a produgao de varios pogos e os transporta, no
fundo do mar, por varios quildmetros. Eventualmente, a linha de fluxo sobe para as
instalacbes de superficie, onde as fases de gds, petrdleo e agua sdo separadas.
Novamente, uma valvula choke ativada pode ser usada para controlar o fluxo no topo do
riser, antes do processo de separagao ocorrer. A altura do riser varia entre 100 ma 1 km.
A mistura de hidrocarbonetos e agua pode ser bifasica ou trifasica dependendo das
condi¢Oes de temperatura e pressao. (Di Meglio et al., 2012 a).

Oleodutos

Solo Marinho

Pogos

Figura 2.1: Desenho esquematico de uma plataforma de petrdleo offshore. Adaptado de
Di Meglio et al. (2012a).

Os oleodutos transportam a mistura multifasica, extraida do reservatério, pelo solo
marinho, com o objetivo de reunir as producdes dos diversos pocos, estendendo-se por
todo o campo de extracdo e pode atingir quildmetros de comprimento (Di Meglio et al.,
2012 a).

A partir de certo ponto, os oleodutos ascendem até a estacdo de superficie, onde as
fases sdo separadas e posteriormente tratadas. Novamente, uma valvula choke faz-se
presente para o controle da produgdo. A secdo de tubulagdo responsdvel pela elevac¢ao
da mistura do solo marinho até a superficie é chamada de riser. Estes possuem alturas
gue variam entre 100 metros e um quildmetro, de acordo com a profundidade do oceano
naquela regido (Di Meglio et al., 2012 a).
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Conforme Aamo (2004), oleodutos e pocos de petréleo com fluxo altamente
oscilatério constituem um problema significativo na industria do petréleo, e os esforgos
para encontrar solucdes baratas baseadas no controle automatico aumentaram tanto na
academia quanto na industria. Existem varios fenOmenos de instabilidade diferentes
relacionados a oleodutos, gasodutos e pocos. Mesmo com a estabilizagdo com sucesso de
regimes instaveis, que ocorrem para fluxo multifasico em risers verticais, usando técnicas
convencionais de controle linear, ainda, esses sistemas de controle contam com medicdes
de fundo de pogo que, na melhor das hipéteses, ndo sdao confidveis, se disponiveis.

Uma caracteristica comum na producdo de petréleo, de acordo com Diehl et al.
(2017) sao as irregularidades de fluxo durante o transporte de fluido do reservatdrio para
as instalacbes de superficie. Quando a producao ocorre em um ambiente offshore, os
problemas de fluxo se tornam ainda mais criticos. Na produgdo em dguas profundas e
ultraprofundas, o pogo de fluxo fixo € composto por tubos longos distribuidos em varios
angulos. Essa distribuicdo pode criar instabilidades no fluxo multifasico, denominado
golfada de terreno ou golfada de riser, resultando em riscos operacionais e reducdes na
producdo (Schmidt et al., 1979, 1980; Fabre et al., 1990; Meglio, 2011). Os principais
problemas causados por irregularidades de fluxo estdo ligados ao aumento do risco
operacional, reducdo da disponibilidade do sistema de producdo e dificuldades em
conduzir os pocos a condi¢cdes operacionais ideais.

Por fim, segundo Diehl (2017), melhorar a opera¢ao pode ser um ponto chave para
otimizar o lucro do sistema de producdo. Para atingir este objetivo, os esforcos devem ser
concentrados em proporcionar uma melhor operagao do sistema de producao,
aumentando o monitoramento, controle e otimizacdo em tempo real, a fim de apoiar
decisGes rapidas sobre a operacao.

2.2 Golfadasnossistemasde elevacdo de petrdleo

O fendmeno de golfadas é definido por Di Meglio et al. (2012) como um regime
intermitente de fluxo bifdsico ou trifdsico caracterizado por uma distribuicdo nao
homogénea das fases liquida e gasosa. Dessa maneira, bolhas de gas fluem através do
tubo, separadas por “golfadas” de liquido. Na saida, isso se traduz em longos periodos de
producdo muito baixa de liquido, alternando periodicamente com altos picos de
producdo, o que é problematico para o processo de separa¢ao. Além disso, a producao
total é reduzida em comparacdao com os regimes de fluxo constante, em que o petréleo e
0 gds sdo produzidos a taxas constantes. Ainda, a compressibilidade das bolhas de gés e a
variacdo do peso da coluna de liquido causam oscilacdes periddicas da pressdo, em todos
os lugares no tubo. Essas oscilagdes, que podem danificar a instalagdo, estdo, na verdade,
intimamente relacionadas a diminuicdo da producdo de petrdleo.

As golfadas podem ocorrer nos pogcos e nos risers. A Figura 2.2 representa
esquematicamente os principais oleodutos e pocos presentes em unidades de extracao
de petrdleo offshore.
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- Liquido

Gas

~100 - 1000 m ~100-2000 m ~ 1000 - 3000 m

~1000- 10000 m

~ 1000 - 10000 m

Riser com ponto baixo Pogo por gas lift Pogo inclinado

Figura 2.2: Exemplos de oleodutos e pogos envolvidos no fendmeno de golfadas.
Adaptado de Di Meglio et al. (2012a).

Nos risers, a golfada surge principalmente quando a linha de fluxo tem um dngulo de
ponto baixoimediatamente antes da sec¢do vertical. Em particular, nesses sistemas, a fase
liquida atua como uma valvula no ponto mais baixo, alternadamente blogueando e
deixando passar o gas. Durante a fase de bloqueio, a pressdao se acumula em um ponto
critico, onde ocorre uma “explosao”. Depois de um tempo, o liquido se acumula
novamente e o ciclo se repete. As golfadas de liquido podem ser tdo longas quanto o
préprio riser, e normalmente ndao ha mais do que uma golfada por vez.

Nos pocos por gas lift, gas injetado em pocos que apresentam baixa pressdo a fim de
facilitar a elevacdo do petrdleo, um invélucro é desenvolvido em volta do poco por
preenchimento de gas. O gas é entdo injetado através de uma valvula unidirecional no
fundo do poco, baixando a densidade da coluna de liquido.

Em alguns sistemas de pogos, os mecanismos do fenémeno de golfadas sdo mal
compreendidos. Assim, na auséncia de um ponto baixo ou de elevacdo de gds, um mesmo
modelo de simulagdo preciso pode ndo prever o comportamento da golfada. Neste caso,
varias golfadas podem estar presentes no riser ao mesmo tempo.

Segundo Codas (2016), o fendmeno de golfadas pode ser reduzido ou eliminado pelo
aumento da contrapressdao do oleoduto, ou seja, reduzindo a abertura da valvula choke
ou aumentando a taxa de injecdo do gas lift. No entanto, essas solucdes ndao sdo
necessariamente ideais do ponto de vista econémico.

2.3 Importancia da medicdo de pressaodo fundodo pogo

A pressdo de fundo do poco medida é uma das varidveis mais importantes para
monitoramento, otimizacdo e controle da producdo de pocos de petrdleo, sendo
essencial na avaliagdao da dinamica do pogo de petréleo (Antonello, 2017).

A pressdo do fundo do poco usualmente é medida por um sensor denominado PDG e,
a fim de entender a importancia que esse sensor de pressdo tem no processo de
extracdo, segue explicagdo de Diehl et al. (2017): “existe um fendmeno importante
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observado em oleodutos e pocos de petréleo correspondente ao alto fluxo oscilatério ou
fluxo de slugging. Este é geralmente o caso dos pogos de petréleo que empregam a
técnica de gds lift para extrair o 6leo de pocos de dguas profundas ou de baixa pressdo. O
gas artificialmente injetado diminui a densidade do fluido do pogo, o que, por sua vez,
possibilita sua extracdo com a diferenca de pressao criada. Técnicas de estabilizacdo que
abordam esses comportamentos oscilatérios em fluxos multifasicos sdao necessarios e
foram projetados por especialistas do meio académico e da indUstria. Estes métodos sdao
geralmente baseados na estabilizacdo da pressdo do pogo através de atuadores de
estrangulamento na vazdo de gas lift e na producdo do poco. Infelizmente, os sensores
PDG sdo instalados em ambientes agressivos e tém um custo proibitivo para manutengao
ou substituicdo (Eck et al., 1999), e também sua falha prematura ndo é incomum. Além
disso, perturbagdes e ruidos podem afetar as medi¢Ges do sensor PDG, tornando-os uma
fonte de informac¢des ndo confidvel.”

Dada a importancia de medir ou estimar a pressdo do poco e a falta de confiabilidade
do sensor PDG, varios trabalhos que buscam criar modelos que possam estimar a pressao
do pogo com base em outras medicdes na superficie. Esses modelos preditivos,
geralmente chamados de analisadores virtuais, sdo importantes para o controle de
qualidade e seguranga da producao e foram extensivamente desenvolvidos nas ultimas
décadas. Alguns destes analisadores usam o conhecimento da fisica do pogo de petréleo
para projetar um observador ndo linear para os estados do fluxo multifasico, a fim de
estimar a pressdo do poco, enquanto outros sdo baseados em abordagens de
identificacdo do sistema de caixa preta. Enquanto a primeira abordagem pode tirar
proveito do conhecimento a priori para uma analise refinada e esquemas de controle
mais avang¢ados, a Ultima abordagem é mais rapida, ndao requer modelagem extensiva,
sendo bem adequada para identificar modelos desconhecidos (Antonelo, 2017).

Grande parte da literatura na identificacdo de sistemas depende do uso de modelos
NARMAX (Billings, 2013) ou de redes neurais artificiais (RNAs) para explicar
comportamentos dinamicos ou temporais em processamento. Embora seja possivel
introduzir dindmicas no modelo usando uma janela de tempo de entradas anteriores,
uma maneira geral mais interessante é usar Redes Neurais Recorrentes (RNNs) como
aproximadores universais para sistemas dindmicos (Funahashi & Nakamura, 1993).

Por fim, Antonelo (2017) defende estes modelos preditivos, pois modelos de
analisadores virtuais apresentam vantagens baseadas em abordagens de identificacdo de
sistemas de caixa preta, e esta abordagem é mais rdpida e ndo requer modelagem
extensiva, sendo bem adequada para identificar modelos desconhecidos.

2.4 Métodos computacionais aplicados

2.4.1 Computacdo em Reservatorio

Computacdo em Reservatério (Verstraeten, Schrauwen, D'Haene, & Stroobandt, 2007)
é um termo recentemente cunhado para designar o paradigma de computa¢dao baseado
em transientes de um sistema dindmico fixo. Na Computacdo de Reservatédrio, a rede (ver
Figura 2.3) deve ser composta de duas partes principais, um pool de neurénios de alta
densidade recorrente, com pesos sinapticos fixos e gerados aleatoriamente, chamado
reservatorio e uma camada de saida de leitura adaptativa linear que projeta os estados
do reservatério para a saida real do sistema. Como apenas a camada de saida precisa ser
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treinada, geralmente via métodos de regressdo linear, o treinamento é simplificado e a
convergéncia global garantida.

O reservatdrio pode ser visto como um nucleo dindmico ndo linear, projetando a
entrada para um espaco dindmico de alta dimensdo, no qual a regressdo linear ou
classificagcdo pode ser mais facilmente executada.

e "> 3
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ol 210
Entrada Reservatorio Saida

u X y

Figura 2.3: Rede de Computacdo em Reservatério. (adaptado de Antonelo, 2017).

O reservatorio é um sistema dinamico ndo linear usualmente composto por unidades
sigmdides recorrentes. Linhas sodlidas representam conexdes fixas, geradas
aleatoriamente, enquanto linhas tracejadas representam pesos adaptaveis ou treindveis

As motivacbes de Antonelo (2017) para usar a Computacdo em Reservatério na
construcdo de sensores baseados em softwares de pressao de fundo sdo:

1. Pode ser aplicado a problemas quando o modelo é desconhecido (a maioria dos
processos do mundo real ndo pode ser completamente modelada ou é
necessario um esforco de modelagem consideravel), quando comparado com
uma abordagem de projeto de observador;

2. Computacdo em Reservatoério permite a adicdo de novas unidades de saida na
camada de saida (usando o mesmo reservatério) que podem ser treinadas
separadamente, sem corromper unidades previamente treinadas, sendo util se
unidades adicionais de estimativa de saida forem necessdrias com o tempo;

3. Modelos inversos podem ser facilmente construidos para que até mesmo um
subconjunto das medi¢des de entrada possa ser previsto no caso de alguns
sensores se tornarem defeituosos, melhorando o desempenho geral;

4. Por fim, a Computagdo em Reservatério fornece um treinamento rdpido e
eficiente para as Redes Neurais Recorrentes, quando comparado aos métodos
baseados em gradiente descendente.
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2.4.2 Analisadores Virtuais

Analisadores virtuais sdo sistemas que utilizam algoritmos matematicos para a
obtencdo de estimativas em tempo real de varidveis que ndo sdao medidas por sensores,
utilizando para isso as suas correlagées com dados disponiveis por medicGes em processo
(FORTUNA et al. 2005).

Dentre as vantagens dos analisadores virtuais, segundo FORTUNA et al. (2005),
destacam-se as seguintes:

e Oferecem uma alternativa de baixo custo, comparados a sensores fisicos caros;

e Podem trabalhar em paralelo com sensores fisicos, fornecendo informacao util na
identificacdo de falhas;

e Podem ser facilmente implementados em hardware existente, como micro-
controladores, e calibrados de acordo com as mudangas nos parametros do
sistema;

e Permitem a estimacdo de dados em tempo real, superando em desempenho
analises lentas, como as de cromatografia gasosa.

Segundo Facchin (2005), os analisadores virtuais consistem em algoritmos compostos
basicamente por trés blocos (Figura 2.4): o bloco processo contém as varidveis do
processo que serdo utilizadas no modelo; o bloco predicdo representa o modelo
matematico usado para relacionar as varidveis do processo que buscam atingir a variavel
estimada; e o bloco correcdo contém uma estratégia de adaptacdo do modelo de
predicao.

Analise
Processo —_—————

Entradas

Correcao

. - Corregé@o
Predicao —— e — b

Vanavel
Estimada

Figura 2.4: Algoritmo bdsico de um analisador virtual (FACCHIN, 2005).

2.4.3 Desenvolvimento de Analisadores Virtuais

Segundo Facchin (2005), para desenvolver um analisador virtual é necessario,
usualmente, seguir uma sequéncia de procedimentos que envolvem, por exemplo, desde
a selecdo da técnica de modelagem até a estratégia de correcdo a ser aplicada no modelo
desenvolvido.
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KADLEC et al. (2009), portanto, sintetizam a estrutura basica da metodologia de
desenvolvimento de analisadores virtuais, proposto por autores, por meio da figura 2.5.

Primeira inspecdo de dados

Selegdo de dados historicos

Pré-tratamento dos dados

v

Sele¢do, treinamento e
validagdo do modelo

‘ >
Manutenc¢do do analisador
virtual

Figura 2.5: Metodologia para o desenvolvimento de um analisador virtual (adaptado de
KADLEC et al., 2009).

2.4.4 Primeira inspe¢do de dados

O objetivo dessa etapa é obter uma visao geral da estrutura dos dados e identificar
quaisquer problemas dbvios que possam ser tratados neste estagio inicial (por exemplo,
varidveis blogqueadas com valor constante, etc.), e avaliar os requisitos para a
complexidade do modelo. Ainda, deve ser verificado se ha variacao suficiente na variavel
de saida, a fim de avaliar se é possivel fazer um modelo (KADLEC et al. 2009).

2.4.5 Selec¢do de dados historicos

Nessa etapa, os dados sdo selecionados para serem usados no treinamento e na
avaliacdo do modelo. Em seguida, as partes estacionarias dos dados devem ser
identificadas e selecionadas. Na maior parte dos casos, a modelagem adicional tratara
apenas dos estados estacionarios do processo. No caso de processos dinamicos,
geralmente ndo ha estados estaciondrios e, portanto, o modelo se concentra na selecdo
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de lotes representativos e ndo na identificacdo de estados estacionarios (KADLEC et al.
2009).

2.4.6 Pré-tratamento dos dados

O objetivo desta etapa é transformar os dados, a fim de que possam ser processados
de forma mais efetiva pelo modelo real. Um exemplo de uma etapa tipica de pré-
processamento € a normalizacdo dos dados para a média zero e a variancia unitaria.

Ainda, deve-se procurar por dados perdidos, detec¢ao e substituicao de outliers,
selecdo de varidveis relevantes para a construcdo do modelo, manipulacdo de dados de
derivacdo e deteccdo de atrasos entre as varidveis especificas.

Essa é a etapa que requer uma grande quantidade de trabalho manual e
conhecimento especializado sobre o processo. (KADLEC et al. 2009).

2.4.7 Selecgdo, treinamento e validagdo do modelo

Segundo KADLEC et al. (2009), esta fase é critica para o desempenho final do
Analisador Virtual. Como o modelo é o “motor” do Analisador Virtual, a sele¢cdo do tipo
ideal é crucial para o seu desempenho. Ndo existe uma abordagem tedrica unificada para
esta tarefa e, portanto, o tipo de modelo e seus parametros sdao frequentemente
selecionados de maneira especifica para cada Analisador Virtual.

Depois de encontrar a estrutura do modelo ideal e treinar o modelo, o Analisador
Virtual treinado deve ser avaliado em dados independentes novamente. Existem varias
ferramentas para a avaliacdao do desempenho do modelo. No caso da avaliagdo numérica
de desempenho, o mais popular é o erro médio quadratico (Mean Squared Error - MSE),
gue mede a distancia quadrada média entre o valor previsto e o valor correto.

Além da escolha do modelo em si, a rede neural exige conhecimento da aplicagdo dos
seus parametros e a influéncia que eles representam no resultado final. Em vista disso,
segue uma breve explicacdo destes parametros:

e Funcdo de ativacdo: é um elemento extremamente importante das redes neurais.
Elas basicamente decidem se um neurdnio deve ser ativado ou ndo. Ou seja, se a
informagdo que o neurdnio esta recebendo é relevante ou deve ser ignorada.

e (Camada oculta: é a camada que recebe os dados da camada de entrada, gera o
conjunto de treinamento e gera os dados para a camada de saida. Foram testadas
1 e 2 camadas ocultas para cada caso.

e NOs da camada oculta: Eles executam calculos e transferem informacdes dos nds
de entrada para os nés de saida. Ndo ha uma regra para seu valor e, por isso,
variou-se conforme cada situacdo.

e Tamanho do teste: uma parte dos dados deve ser usada para calcular os pesos
mais adequados que serdo utilizados no restante dos dados, para que se possa
predizer a propriedade desejada. Normalmente, recomenda-se utilizar 20% dos
dados para teste, quando o conjunto de dados é extenso, e 50% para a situacao
contrdaria.



DEQUI / UFRGS — Mateus Berno Motke 11

e QOtimizador: é o algoritmo que gera as mudangas dos pesos e do bias, durante o
treinamento. A variacdo deste algoritmo nao trouxe variagdes significativas.

e Funcdo de erro e perda: é o objetivo que o modelo tenta minimizar. O erro é
calculado como a diferenca quadratica entre a saida real e a saida prevista. A
funcdo que é usada para calcular esse erro é conhecida como Func¢do de Perda.
Diferentes funcdes de perda dardo erros diferentes para a mesma previsao e,
portanto, terdo um efeito considerdvel no desempenho do modelo. Uma das
funcdes de perda mais utilizadas é o erro quadratico médio, que calcula o
guadrado da diferenca entre o valor real e o valor previsto. Diferentes funcdes de
perda sdo usadas para lidar com diferentes tipos de tarefas, ou seja, regressao e
classificacdo. Como este trabalho se trata de uma regressdo, a funcao de perda
necessaria para o modelo Sequencial é a do erro quadratico médio.

e Tamanho do lote: define o nimero de amostras que serdao propagadas pela rede.
Em geral, um tamanho de lote maior resulta em treinamento mais rapido, mas
nem sempre converge rapidamente. Um tamanho de lote menor é mais lento no
treinamento, mas pode convergir mais rapidamente. O tamanho do lote
definitivamente dependente da situacdo e foi necessario experimentar alguns
valores diferentes para alcangar o melhor ajuste. Este foi o parametro que teve
maior impacto nos resultados.

e Epoca: é uma iteracdo em todos os dados de treinamento. Foram utilizados
valores entre 1 e 5 épocas, valores maiores ndo trouxeram melhoras no modelo.

2.4.8 Manutengéo do Analisador Virtual

Depois de implementado, o Analisador Virtual deve ser mantido e ajustado
regularmente. A manuteng¢ao é uma necessidade devido aos desvios e outras alteragdes
dos dados que causam a deterioracdo do desempenho do Analisador Virtual e devem ser
compensados pela adaptacdao ou desenvolvimento do novo modelo (KADLEC et al., 2009).

Dessa forma, segundo Facchin (2005), é importante que o modelo matematico passe
por um processo constante de adapta¢do, mantendo-se fiel ao processo, para garantir um
alto grau de confianca no Analisador Virtual.

Portanto, segundo KADLEC et al (2009)., o operador do modelo desempenha um
papel importante, pois é seu julgamento e conhecimento do processo subjacente que
decide sobre a forma como os parametros dos métodos de adaptacao individuais sdo
selecionados.

2.4.9 Rede Neural

Analisadores Virtuais podem ser projetados com base em um modelo analitico ou
introduzindo abordagens de identificacdo de caixa preta ou cinza. Devido a complexidade
dos fenbmenos envolvidos, a modelagem fisica pode ser muito demorada e os
parametros significativos sdo geralmente desconhecidos. Pelo contrario, a grande
quantidade de dados histéricos, geralmente necessdrios para fins de monitoramento,
permite a identificacdo ndo linear de modelos de processos em caixa preta ou cinza. As
Redes Neurais podem ser usadas para implementar os modelos ndo lineares requeridos
(L. Fortuna, 2004).



12 Predicao de pressdo de fundo em pocos de petrdleo via redes neurais

Segundo D. Verstraeten (2007), redes neurais oferecem um método atraente para
resolver tarefas complicadas de engenharia. As vantagens das redes neurais feedforward
incluem robustez, aprendizado pelo exemplo e a capacidade de modelar sistemas
altamente ndo lineares e, adicionado a isso, uma capacidade de processamento temporal
inerente. As possiveis - e reais - aplicacdes sdao multiplas, incluindo o aprendizado de
linguagens livres de contexto e sensiveis ao contexto, controle e modelagem de sistemas
dinamicos complexos e reconhecimento de fala.

As redes neurais podem fornecer um tipo de computacdo dependente do estado
muito semelhante ao funcionamento cortical no cérebro (Buonomano & Maass, 2009),
onde a trajetdria de um sistema dinamico de alta dimensdo reflete tanto a entrada atual
qguanto os estimulos de entrada recebidos anteriormente.

Especificamente, segundo WILLIS et al. (1992), a rede neural feedforward é o tipo de
rede mais amplamente aplicada, ainda que varias arquiteturas de redes neurais tenham
sido propostas. Cybenko (1989) afirmou que qualquer fun¢do continua pode ser
aproximada arbitrariamente bem em um conjunto compacto por uma rede neural
feedforward, compreendendo duas camadas ocultas e uma ndo linearidade continua fixa.
Esse resultado essencialmente afirma que uma rede neural feedforward poderia ser
usada para modelar uma ampla gama de relacionamentos nao lineares.

Uma rede neural feedforward é constituida de elementos semelhantes a neur6nios,
chamados nds. Esses nds sao organizados em camadas, conforme Figura 2.6.

— O

Entradas \
darede

Camada de Camada Camada Camada de
entrada oculta oculta saida
1 n

N s . . .
{ ) Neurdnio realizando soma e processamento sigmoidal

| Neurdnio ndo executando nenhum processo
[N 4

Figura 2.6: Representacdo de uma rede neural feedforward (adaptado de WILLIS et al.
1992)

Geralmente, a rede neural feedforward é usada para aproximar um mapeamento nao
linear entre entradas e saidas do sistema. Assim, a rede é composta de dados de entrada,
u (t), e saida, y (t). Por definicdo, a transformacdo funcional de cada camada de uma rede,
definida por J, pode ser representada pela composicdo de uma transformacdo afim, como
uma soma ponderada das entradas para a camada posterior (Wi), com um mapeamento
ndo linear, geralmente utilizando uma funcdo sigmoidal (S). Os vetores de saida da
primeira e segunda classes internas da Rede Neural sdao hi e h», respectivamente, y o
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awn

vetor de saidas da rede e “.” o operador de montagem, a equacao do problema é dado a
segulir:

hi = Ja(u(t), y(t - 7)) = S. Wa(u(t), y(t - 7)) (3.8)
h2 = J>(hi(t)) = S. W2(ha(t)), (3.9)
y(t) = Jo(h2(t)) = S. Wo(h2(t)) (3.10)

Uma aproximag¢ao ao mapeamento nao linear original por uma rede neural com duas
camadas ocultas é, portanto, dada por:

y(t) = Jo. J2. Ja(ul(t), y(t - 7)) (3.11)

Segundo Facchin (2005), existem indices de ajustes dos dados que sdo usados para
determinar qual modelo é o mais adequado. O principal indice utilizado é o da soma
qguadratica do erro (SSE), qgue mede os desvios dos dados entre os dados do modelo pelos
dados originais, que combinado ao coeficiente de determinacdo (Syy), obtém se a
expressao final do cdlculo do coeficiente de determinacdo, também referenciado como
R2. As equacdes 2.1, 2.2 e 2.3 demonstram o cdlculo destes indices:

N
SSE = ) (= 9
i=i

N
— 5 \2
Syy = Z(yi_ yl)
i=i

SSE
R2=1- —

Syy

Onde yi sdo os valores gerados pelo modelo, yi os dados originais utilizados para
elaboragao do modelo e ¥ o valor médio do conjunto de dados originais.

A rede neural deve ser treinada com os dados de treinamento de entrada e saida,
com os dados sendo propagados pela rede de modo a ajustar os pesos internos de cada
neurbnio em cada camada. O procedimento é realizado com o objetivo de minimizar o
erro quadratico entre a saida obtida pela Rede Neural e o valor da varidvel de resposta
original, sendo possivel utilizar diversos algoritmos de otimizagdo para tal tarefa. Com o
modelo obtido, a Rede Neural é validada através da utilizagao dos dados de validagao.
Sobre o treinamento da rede, os dados sdo divididos em conjuntos de dados de
treinamento e teste. Dessa forma, aplica-se um procedimento envolvendo treino, teste e
validagdo. Os conjuntos de dados de treinamento sdao usados para obter os pesos da rede,
enquanto os conjuntos de dados de teste sdo usados para validar o modelo de rede
(WILLIS et al., 1992).

3 Metodologia

Este capitulo mostra as etapas do desenvolvimento do Analisador Virtual, que segue a
estratégia de implementagao descrita no capitulo anterior e a explicagao da Rede Neural
Artificial escolhida e de seus parametros.
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3.1 Desenvolvimentodo Analisador Virtual

A consolidagao das informagdes e o desenvolvimento do Analisador Virtual foram
gerados em linguagem de programacgao Python.

Este trabalho usou como referéncia as informacdes do poco de petrdleo A, extraidas
de um modelo dindamico semiempirico simplificado desenvolvido por Diehl (2017),
chamado FOWM (Fast Offshore Wells Model). Este modelo foi criado para aplicacdes de
controle e tempo real em sistemas de producdo offshore de aguas profundas e
ultraprofundas.

3.1.1 Primeira inspe¢do de dados selegdo de dados historicos

As varidveis de interesse para o desenvolvimento deste trabalho sdo a pressao de
topo, a pressdao do separador, a abertura da vélvula choke e a vazdo do gas lift, todas
estas obtidas nas instalacdes do topo, e a pressdao do poco medida pela PDG, obtida na
saida do pocgo.

Foram coletadas 2.090.000 medidas do FOWM, com 16 variacdes de abertura da
vélvula choke para 13 variacOes de vazdo do gas lift, conforme Tabela 3.1. Todas estas
combinac¢des foram geradas e extraidas do Matlab, armazenando-as no Microsoft Excel.

Abertura da valvula Vazdo de gas
choke (%) lift (m3/ dia)

1 145.000
3 150.000
5 155.000
7 160.000
9 165.000
11 170.000
13 175.000
15 180.000
17 185.000
19 190.000
21 195.000
23 200.000
25 205.000
27

29

31

Tabela 3.1: Representacdo das variacoes de abertura da valvula choke (%) e vazdo de gas
lift (m3/ dia).

O valor da pressao no separador (Psep) foi mantido constante e igual a 1.013.300 Pa.

A fim de entender o comportamento do pogo conforme abertura da valvula choke,
segue a Figura 3.1, que mostra a variacdo da pressao para diferentes aberturas da valvula.
Pode-se observar que ha uma oscilagdo de pressdao a cada abertura de valvula até a
estabilizagdo. Este comportamento se repete até acontecer o fendbmeno de golfadas, a
partir de 17% de abertura de valvula choke.
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Figura 3.1: Variagdo da pressao do topo pela abertura da valvula choke.

Como o comportamento da pressdao é dinamico e por vezes oscilatério, é proposta
inicialmente a elaboracdo de uma rede neural estdtica, ou seja, para cada estabilizacdo da
pressdo, dada uma abertura de valvula choke, foi utilizado um valor médio da pressao
como referéncia desta abertura da valvula choke.

Para entender melhor como as varidveis do poco estdo associadas nessa condicdo
estdtica, foi gerada uma matriz de correla¢Ges (Figura 3.2), onde P_topo é a pressdo de
topo, P_PDG é pressao de poco medida pelo sensor PDG, vazao_gas_lift é a vazao do gas-
lift e x_choke é a abertura da valvula choke. Esta matriz tem por objetivo mostrar como
estdo correlacionadas as variaveis para, entdo, escolhé-las na maneira mais adequada
para a predi¢cao da pressao de fundo do poco.

Importante notar que as os pares das varidveis na figura 3.2 tem como resultado valor
igual a 1 (P_topo — P_topo = 1), ou seja, significa que tem correlacdo direta. Assim,
quanto mais préximo de 1, maior é a correlagdo entre varidveis. Dessa maneira, pode-se
ver que o Unico par de varidveis diferentes que se correlacionam fortemente é a pressao
de topo (P_topo) e a pressao do poco medida pelo sensor PDG (P_PDG) com valorigual a
0,98, ja as demais sdo praticamente nulas.

Em seguida, modelou-se uma rede neural dinamica, considerando todos os dados do
poco, a fim de aproxima-lo o maximo possivel da realidade. Com o mesmo objetivo
explicado acima, também foi gerada uma matriz de correlagées para compreensao da
associacdo das variaveis (Figura 3.3). O resultado foi o0 mesmo para a matriz de
correlagGes dos dados estaticos.
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Figura 3.2: Matriz de correlacdo das varidveis para elaboracdo da rede neural estatica,
onde P_topo é a pressdo de topo, P_PDG é pressdo de poco medida pelo sensor PDG,
vazdo_gas_lift é a vazao do gds-lift e x_choke é a abertura da vélvula choke.
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Figura 3.3: Matriz de correlacdo das varidveis para elaboracdo da rede neural dindmica,
onde P_topo é a pressdo de topo, P_PDG é pressdo de po¢o medida pelo sensor PDG,
vazao_gas_lift é a vazao do gas-lift e x_choke é a abertura da valvula choke.

Apesar das matrizes de correlacdes mostrarem que apenas a pressao de topo estd
relacionada com a pressdo do poc¢o, o uso conjunto das varidveis pode ser positivo para a
predicdo da pressdao do pogo, diferentemente das varidveis serem analisadas
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separadamente. Portanto, a fim de encontrar o melhor resultado, foram testados trés
conjuntos diferentes de varidveis para predizer a pressdao do pogo, tanto para a rede
neural estdtica quanto para a dindmica:

- Teste 1: Abertura da valvula choke e vazdo do gas lift;
- Teste 2: Pressdo de topo;
- Teste 3: Pressdo de topo, abertura da valvula choke e vazao do gas lift.

3.1.2 Pré-tratamento dos dados

O pré-tratamento dos dados foi realizado todo via Python, com conexao ao Microsoft
Excel.

As primeiras informacbes da base de dados tiveram de ser desconsideradas para a
resolucao do modelo, pois trata-se da resposta transiente inicial que ocorre logo ao abrir
a valvula choke, abertura igual a 1%, visto que a condicdo inicial ndo é a referente ao
estado estaciondrio do modelo, para esta condicdao de planta. Neste periodo, onde ocorre
uma grande oscilacdo inicial de pressdo até a sua estabilizacdo. Assim, a Figura 3.4
apresenta apenas o comportamento dos dados relevantes para o desenvolvimento deste
trabalho.

17 Pressao do topo vs.valvula de estrangulamento
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Figura 3.4: Variacdo da pressao do topo pela abertura da valvula choke.

Os dados utilizados para a rede neural estatica tiveram que ser gerados a partir da
base total de dados. Assim, para cada abertura de vdlvula, pegou-se o valor médio de
pressdo de topo e pressdao medida pelo sensor PDG, obtidas pelas diferentes vazées de
gas lift.

Nao foi observada nenhuma alteragdo do comportamento da pressao, ao comparar a
Figura 3.5, referente a base de dados gerada para a rede neural estatica, com a Figura 3.4,
referente a base de dados total.
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Figura 3.5: Variacdo da pressao do topo pela abertura da vdlvula choke, na avaliagao
estatica das pressdes para cada abertura.

3.1.3 Selecgdo, treinamento e validagéo do modelo

A rede neural feedforward foi escolhida e desenvolvida com auxilio da biblioteca
Keras, que é uma biblioteca usada para o desenvolvimento de redes neurais de cédigo
aberto escrita em Python. Para este trabalho, utilizaram-se camadas densas, fun¢des de
ativacdo, métricas e otimizadores dessa biblioteca.

Apds selecao dos dados e antes de treinar a rede, fez-se a padroniza¢ao dos dados, de
modo que a média dos valores observados seja 0 e o desvio padrdo seja 1. Essa
padronizacdo é necessdria em algoritmos de aprendizado de maquina quando seus dados
possuem valores de entrada com escalas diferentes e garante resultados mais confidveis.
A padronizagdao assume que os dados se ajustem a uma distribui¢do gaussiana com uma
média e desvio padrdao adequados.

Uma andlise preliminar foi realizada a fim de identificar a melhor configura¢do para o
presente trabalho. Assim, inicialmente escolheu-se um dos pardmetros para ajustar,
enquanto os demais eram fixados. Essa metodologia foi utilizada para cada teste de cada
rede neural, mostradas no capitulo seguinte com maior detalhamento.
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4 Resultados

Conforme explicado no capitulo anterior, os resultados serdo apresentados seguindo
a metodologia de ajuste de cada parametro da rede neural, buscando pelo melhor
coeficiente de determinacdo do teste da rede neural. Ainda, os resultados de coeficeintes
de determinac¢do apresentados sdo sobre o a base de treino.

4.1 Rede Neural — Estatica

Vale ressaltar que a base de dados gerada para esta situacdao contempla 208 linhas,
pois contém apenas valores médios de pressdao para situacdes de estabilidade ja
mencionadas.

4.1.1 Teste 1: Abertura da vdlvula choke e vazdo do gdas lift

Para a determinacdo da fungdo de ativagdo, o melhor coeficiente de determinacao foi
igual a 0,08 para a funcdo Relu (Unidade linear retificada), conforme Tabela 4.1.

Para a determinacdao da melhor configuracdao dos demais parametros, foi necessario
fazer combinagles sistemadticas, pois a analise individual ndo trouxe variacdes
significativas de desempenho. Assim, todos os parametros tiveram que ser elevados a
grandes numeros para conseguir chegar a resultados mais expressivos. Por fim, obteve-se
um valor de coeficiente de determinac¢do igual a 0,26, muito insatisfatério, conforme
Tabela 4.2.

Tabela 4.1: Valores de R? encontrados para diferentes funcdes de ativacdo, referentes ao
Teste 1 da rede neural estatica.

Funcdode | Tamanho | Neurdnios- | Neurdnios - Epoca Lote R2
ativagdo do teste (%)| 19 camada 29 camada

JHngEe 40 200 200 3 1.000 0
hiperbdlica
Linear 40 200 200 3 1.000 -0,01
Sigmoide 40 200 200 3 1.000 -0,06
Relu 40 200 200 3 1.000 0,08
Softmax 40 200 200 3 1.000 -1,05

Tabela 4.2: Valores de R? encontrados para diferentes configura¢bes dos parametros,
referentes ao Teste 1 da rede neural estatica.

Funcdode | Tamanho | Neurdnios- | Neurdnios - Epoca Lote R2
ativagdo [doteste(%)| 1°2camada | 2°camada

Relu 80 200 200 3 1.000 0,09
Relu 80 400 400 3 10.000 0,11
Relu 80 400 400 5 50.000 0,18
Relu 80 500 500 5 50.000 0,2
Relu 80 1000 1000 5 50.000 0,26
Relu 80 5000 5000 5 50.000 0,23
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4.1.2 Teste 2: Pressdo de topo

Inicialmente, verificou-se que funcdao de ativagdo linear apresenta o melhor
coeficiente de determinacdo, conforme Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Valores de R? encontrados para diferentes funcdes de ativacdo, referentes ao
Teste 2 da rede neural estatica.

Funcdode | Tamanho | Neurdnios- | Neurdnios - Epoca Lote R?
ativagdo do teste (%)| 19 camada 29 camada

A 40 200 200 3 1.000 0,73
hiperbdlica

Linear 40 200 200 3 1.000 0,97
Sigmoide 40 200 200 3 1.000 -0,06
Relu 40 200 200 3 1.000 0,14
Softmax 40 200 200 3 1.000 -1,05

Para a avaliacdo do tamanho do conjunto de dados de teste, a sua variacdo ndo
alterou o coeficiente de determinacao, conforme Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Valores de R? encontrados para diferentes tamanhos do teste da rede neural,
referentes ao Teste 2 da rede neural estatica.

Funcdode | Tamanho | Neurdnios- | Neurbnios - Epoca Lote R?
ativagdo [doteste(%)| 12 camada | 22 camada
Linear 20 200 200 3 1.000 0,97
Linear 30 200 200 3 1.000 0,97
Linear 40 200 200 3 1.000 0,97
Linear 50 200 200 3 1.000 0,97

Para a avaliacdo do numero de neurénios e camadas, a melhor configuracdo foi a de 2
camadas com 200 neurbnios cada, conforme Tabela 4.5.

Tabela 4.5: Valores de R? encontrados para diferentes neurdnios das camadas ocultas,
referentes ao Teste 2 da rede neural estatica.

Funcdode | Tamanho | Neurdnios- | Neurbnios - Epoca Lote R?
ativagdo [doteste(%)| 12 camada | 22 camada
Linear 20 100 100 3 1.000 0,76
Linear 20 200 0 3 1.000 0,16
Linear 20 200 200 3 1.000 0,97
Linear 20 400 400 3 1.000 0,88

Para a avaliacdo do numero de épocas, o melhor coeficiente de determinacao foi
obtido com 3 épocas, conforme Tabela 4.6.

Tabela 4.6: Valores de R? encontrados para diferentes épocas, referentes ao Teste 2

Funcdo de
ativacao

Tamanho
do teste (%)

Neuronios -
12 camada

Neuronios -
22 camada

Epoca Lote R2
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Linear
Linear
Linear

20
20
20

200
200
200

200
200
200

1.000
1.000
1.000

0,46
0,76
0,83

Para a avaliacdo do nimero de lote, o melhor coeficiente de determinacdo obtido foi

com 10.000 lotes, conforme Tabela 4.7.

Tabela 4.7: Valores de R? encontrados para diferentes tamanhos de lote, referentes ao
Teste 2 da rede neural estatica.

Fungdo de

Tamanho

Neurdnios -

Neuronios -

ativagao do teste (%)| 12 camada | 29 camada Epoca Lote R?
Linear 20 200 200 5 1.000 0,97
Linear 20 200 200 5 5.000 0,97
Linear 20 200 200 5 10.000 0,98
Linear 20 200 200 5 50.000 0,98

4.1.3 Teste 3: Pressdo de topo, abertura da vdlvula choke e vazéo do gds lift

Inicialmente, verificou-se que a funcdo de ativacdo linear apresenta o melhor
coeficiente de determinagao, conforme Tabela 4.8.

Tabela 4.8: Valores de R? encontrados para diferentes fun¢des de ativacdo, referentes ao
Teste 3 da rede neural estatica.

Funcdode | Tamanho | Neurdnios- | Neur6nios - Epoca Lote R?
ativagao do teste (%)| 12 camada 29 camada

el 40 200 200 3 1.000 0,75
hiperbdlica

Linear 40 200 200 3 1.000 0,94
Sigmoid 40 200 200 3 1.000 -0,06
Relu 40 200 200 3 1.000 0,27
Softmax 40 200 200 3 1.000 -1,05

Para a avaliacdo do tamanho de teste, o melhor coeficiente de determinacdo obtido
foi de 30%, conforme Tabela 4.9.

Tabela 4.9: Valores de R? encontrados para diferentes tamanhos do teste, referentes ao
Teste 3 da rede neural estatica.

Funcdode | Tamanho | Neurdnios- | Neurdnios - Epoca Lote R?
ativagao do teste (%)| 12 camada 22 camada
Linear 20 200 200 3 1.000 0,92
Linear 30 200 200 3 1.000 0,96
Linear 35 200 200 3 1.000 0,95
Linear 40 200 200 3 1.000 0,944
Linear 50 200 200 3 1.000 0,92
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Para a avaliagdo do numero de neur6nios e camadas, a melhor configuragao obtida

apresentou de 2 camadas com 200 neurénios cada foi escolhida, conforme Tabela 4.10.

Tabela 4.10: Valores de R2 encontrados para diferentes configuracdes de camadas e

neurdnios, referentes ao Teste 3 da rede neural estatica.

Funcdode | Tamanho | Neurdnios- | Neurénios - Epoca Lote R?
ativagdo | doteste (%)| 19 camada 22 camada
Linear 30 100 0 3 1.000 0,17
Linear 30 100 100 3 1.000 0,53
Linear 30 200 0 3 1.000 0,14
Linear 30 200 100 3 1.000 0,83
Linear 30 200 200 3 1.000 0,96
Linear 30 200 400 3 1.000 0,95
Linear 30 400 400 3 1.000 0,84

Para a avaliagdao do nimero do nimero de época, a melhor coeficiente de
determinacdo obtido apresentou 3 épocas, conforme Tabela 4.11.

Tabela 4.11: Valores de R? encontrados para diferentes épocas, referentes ao Teste 3 da
rede neural estatica.

Funcdode | Tamanho | Neurdnios- | Neur6nios - Epoca Lote R?
ativagdo [doteste(%)| 12 camada | 22camada
Linear 30 200 200 1 1.000 0,51
Linear 30 200 200 3 1.000 0,96
Linear 30 200 200 5 1.000 0,93

Por fim, a variagdao do tamanho do lote para 1.000 melhorou o modelo, obtendo um

coeficiente de determinacdo igual a 0,96, conforme Tabela 4.12.

Tabela 4.12: Valores de R? encontrados para diferentes tamanhos de lote, referentes ao
Teste 3 da rede neural estatica.

Fun¢dode | Tamanho | Neurdnios- | Neurdnios - Epoca Lote R?
ativacao do teste (%)| 12 camada 29 camada
Linear 30 200 200 3 500 0,92
Linear 30 200 200 3 1.000 0,96
Linear 30 200 200 3 5.000 0,92

Por fim, A Figura 4.1 apresenta alguns resultados da pressdo predita pelo melhor
coeficiente de determinacdo (R? = 0,98) obtida pelo modelo de rede neural estdtica,
referentes ao Teste 2, comparados com as medidas de pressao correspondentes medidas
pelo sensor PDG.
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Figura 4.1: Pressdao medida pelo sensor PDG comparados com o valor de pressao predita
obtido pelo modelo de rede neural estdtica, referentes ao Teste 2.

4.2 Rede Neural -Dinamica

Para a implementa¢cdao do modelo dindamico, pode-se usar todos os dados possiveis,
tornando-se um modelo preditivo adequado para uma situacao real.

4.2.1 Teste 1: Abertura da vdlvula choke e vazdo do gds lift

Para este teste obteve-se um coeficiente de determinacdo de 0,23. Dado a
guantidade de dados e a baixa correlacdo entre as varidveis, esse resultado ruim ja era
esperado de antemao.

Inicialmente, verificou-se que funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica apresenta o
melhor coeficiente de determinacdo, conforme Tabela 4.13.

Tabela 4.13: Valores de R? encontrados para diferentes fun¢des de ativacdo,
referentes ao Teste 1 da rede neural dindmica.

Fungdo de | Tamanho do| Neurénios - | Neurénios - Epoca Lote R?
ativagao teste (%) 12 camada | 22 camada

Tangente 40 200 200 3 1.000 | 0,22
hiperboélica

Linear 40 200 200 3 1.000 0,01
Sigmoide 40 200 200 3 1.000 0,11
Relu 40 200 200 3 1.000 0,12
Softmax 40 200 200 3 1.000 | -0,99
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Para a avaliacdo do tamanho do teste, escolheu-se o valor de 15%, pois foi o valor
intermedidrio encontrado para resultados semelhantes de coeficiente de determinagao
iguais a 0,22, conforme Tabela 4.14.

Tabela 4.14: Valores de R? encontrados para diferentes tamanhos do teste, referentes ao
Teste 1 da rede neural dinamica.

Funcdo de | Tamanho do | Neur6nios - | Neurénios - Evoca Lote R2
ativagdo teste (%) 12 camada | 22 camada P

Tgnge nltg 10 200 200 3 10.000 | 0,22
hiperbdlica

T.a nge n’te 15 200 200 3 10.000 0,22
hiperbdlica

Tgnge nltg 20 200 200 3 10.000 | 0,22
hiperbdlica

Tz.:mge nlt(? 30 200 200 3 10.000 | 0,21
hiperbdlica

Tgnge nltg 50 200 200 3 50.000 | 0,21
hiperbdlica

Para a avaliacdo do numero de neurbnios e camadas, foram obtidos resultados
semelhantes, mas por ser mais rapido que os demais, a configuracdo de 2 camadas com
200 neuronios cada foi escolhida, conforme Tabela 4.15.

Tabela 4.15: Valores de R? encontrados para diferentes nimeros de neurdnios, referentes
ao Teste 1 da rede neural dinamica.

Funcdo de | Tamanho do | Neur6nios - | Neurénios - Evoca Lote R2
ativagdo teste (%) 12 camada | 22 camada P

T:.;mge nltg 15 100 100 3 10.000 [ 0,21
hiperbdlica

T?ngen’tt? 15 200 200 3 10.000 | 0,22
hiperbdélica

T?nge nltg 15 300 300 3 10.000 | 0,22
hiperbdlica

Tgnge n}g 15 400 400 3 10.000 | 0,22
hiperbdlica

Para a avaliagdo do tamanho de lote, escolheu-se o tamanho de 10.000, pois este
apresentou o mesmo resultado que o de 5.000, porém o primeiro foi mais rapido,
conforme Tabela 4.16.
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Tabela 4.16: Valores de R? encontrados para diferentes tamanhos de lote, referentes ao

Teste 1 da rede neural dindmica.

Func¢do de | Tamanho do | Neur6nios - | Neurdnios - Epoca Lote R2
ativagdo teste (%) 12 camada | 22 camada P

Ténge n,t(? 15 200 200 3 5.000 0,22
hiperbdlica

T:fmgen,tt? 15 200 200 3 10.000 | 0,22
hiperbdlica

Te‘ange n’te‘ 15 200 200 3 50.000 | 0,16
hiperbdlica

Por fim, para a avaliagdo do numero de épocas, a que apresentou melhor
desempenho por ser mais rapida, foi a de 3 épocas, conforme Tabela 4.17.

Tabela 4.17: Valores de R? encontrados para diferentes nimeros de épocas, referentes ao

Teste 1 da rede neural dindmica.

Funcdo de | Tamanho do | Neur6nios - | Neurdnios - Evoca Lote R2
ativacao teste (%) 12 camada | 22 camada P

Ténge nltg 15 200 200 1 10.000 | 0,19
hiperbdlica

T?ngen’tt? 15 200 200 3 10.000 | 0,22
hiperboélica

T:_;mge nltg 15 200 200 5 10.000 | 0,22
hiperbdlica

Tange n}? 15 200 200 10 10.000 | 0,22
hiperbdlica

4.2.2 Teste 2: Pressdo de topo

Para este teste, obteve-se um coeficiente de determinacdo de 0,96. Inicialmente, para
determinacdo da melhor funcdo de ativacdo foram utilizadas 2 camadas de neurénios,
porém nenhuma funcdo convergiu. Portanto, com 1 camada de neurbnios a funcdo de
ativacao linear obteve o melhor coeficiente de determinagao, conforme Tabela 4.18.

Tabela 4.18: Valores de R? encontrados para diferentes fun¢des de ativacdo,
referentes ao Teste 2 da rede neural dindmica.

Fungdo de | Tamanho do| Neurénios - | Neurénios - Epoca Lote R?
ativagao teste (%) 12 camada | 22 camada

IEmEEnE 20 200 0 3 1.000 | 0,8
hiperbdlica
Linear 20 200 0 3 1.000 0,96
Sigmoide 20 200 0 3 1.000 0,34
Relu 20 200 0 3 1.000 0,28
Softmax 20 200 0 3 1.000 -1
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Tabela 4.19: Valores de R? encontrados para diferentes tamanhos do teste, referentes ao
Teste 2 da rede neural dinamica.

Fungdo de Tamanho | Neurbnios - | Neurdnios - 22 Epoca Lote R?
ativagdo | doteste(%)| 12 camada camada
Linear 10 200 0 3 1.000 0,96
Linear 20 200 0 3 1.000 0,96
Linear 40 200 0 3 1.000 0,96

Para a avaliacdo do numero de neurdnios e camadas, o coeficiente de determinacao
obtido foi o mesmo para todas as configuragdes, conforme Tabela 4.20. Escolheu-se,
portanto, a configuracdo com 1 camada de 100 neurdnios, pois é a mais simples.

Tabela 4.20: Valores de R? encontrados para diferentes nimeros de neurdnios, referentes
ao Teste 2 da rede neural dinamica.

Funcdode | Tamanho | Neurdnios- | Neur6nios - 22 Epoca Lote R2
ativagao doteste (%)| 12 camada camada
Linear 20 100 0 3 1.000 0,96
Linear 20 100 100 3 1.000 0,96
Linear 20 200 0 3 1.000 0,96
Linear 20 300 0 3 1.000 0,96

Para a avaliacdo do tamanho de lote, escolheu-se o tamanho de 10.000, pois
apresentou o mesmo resultado que os demais, porém foi mais rdpido, conforme Tabela

4.21.

Tabela 4.21: Valores de R2 encontrados para diferentes tamanhos de lote, referentes ao
Teste 2 da rede neural dinamica.

Funcdode | Tamanho | Neurdnios- | Neur6nios - 22 Epoca Lote R2
ativagao do teste (%)| 12 camada camada
Linear 20 100 0 3 1.000 0,96
Linear 20 100 0 3 5.000 0,96
Linear 20 100 0 3 10.000 0,96

Por fim, para a avaliacdo do numero de épocas, escolheu-se a de 1 época, pois é a

mais simples e teve o mesmo coeficiente de determinacdo que as demais, conforme
Tabela 4.22.

Tabela 4.22: Valores de R? encontrados para diferentes nimeros de épocas, referentes ao

Teste 2 da rede neural dindmica.

Fur.lgéoNde Tamanho | Neurdnios - | Neur6nios - 22 Epoca Lote R?
ativagdo | doteste(%)| 12 camada camada
Linear 20 100 0 1 10.000 0,96
Linear 20 100 0 3 10.000 0,96
Linear 20 100 0 5 10.000 0,96
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4.2.3 Teste 3: Pressdo de topo, abertura da vdlvula choke e vazdo do gds lift

Para este teste, o coeficiente de determinacdo obtido foi igual a 0,96. A configuracao
inicial para o ajuste deste teste se baseou no ultimo teste, ja que a diferenga entre eles
sdo os dados que ndo estdo fortemente correlacionados com a pressao do fundo do poco,
que sao a vazdo do gas lift e a abertura da vdlvula choke. Dessa maneira, novamente a
fungao de ativagao que melhor se ajustou foi a linear, conforme Tabela 4.23.

Tabela 4.23: Valores de R? encontrados para diferentes fungbes de ativacdo,
referentes ao Teste 3 da rede neural dinamica.

Funcdode | Tamanho | Neurdnios- | Neurdnios - Epoca Lote R2
ativagao do teste (%)| 12 camada 29 camada

e 20 200 0 3 1.000 | 081
hiperbdlica
Linear 20 200 0 3 1.000 0,96
Sigmoide 20 200 0 3 1.000 0,34
Relu 20 200 0 3 1.000 0,35
Softmax 20 200 0 3 1.000 -1

Para a avaliagdo do tamanho do teste, escolheu-se o valor de 20%, pois foi o valor
intermedidrio encontrado para resultados de coeficiente de determinagao iguais a 0,96,
conforme Tabela 4.24.

Tabela 4.24: Valores de R? encontrados para diferentes tamanhos do teste, referentes ao
Teste 3 da rede neural dinamica.

Funcdode | Tamanho | Neurdnios- | Neurdnios - Epoca Lote R?
ativagao do teste (%)| 12 camada 292 camada P
Linear 10 200 0 3 1.000 0,96
Linear 20 200 0 3 1.000 0,96
Linear 40 200 0 3 1.000 0,96

Para a avaliacdo do numero de neurbnios e camadas, testaram-se as configuracdes

presentes na Tabela 4.24, mas como todas apresentaram o mesmo resultado, escolheu-se
a configuracdo de 1 camada com 100 neurdnios, pois é a mais simples, conforme Tabela
4.25.

Tabela 4.25: Valores de R? encontrados para diferentes nimeros de neurdnios, referentes
ao Teste 3 da rede neural dinamica.

Fun¢dode | Tamanho | Neurdnios- | Neurdnios - Epoca Lote R?
ativacao do teste (%)| 12 camada 29 camada
Linear 20 100 0 3 1.000 0,96
Linear 20 100 100 3 1.000 0,96
Linear 20 200 0 3 1.000 0,96
Linear 20 200 200 3 1.000 0,96
Linear 20 300 0 3 1000 0,96
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Para a avaliagdo do tamanho de lote, escolheu-se o tamanho de 10.000, pois
apresentou o mesmo resultado que os demais, conforme Tabela 4.26.

Tabela 4.26: Valores de R2 encontrados para diferentes tamanhos de lote, referentes ao
Teste 3 da rede neural dinamica.

Funcdo de Tamanho | Neurénios- | Neuronios - Epoca Lote RA2
ativagao do teste (%)| 12 camada 292 camada
Linear 20 100 0 3 1.000 0,96
Linear 20 100 0 3 5.000 0,96
Linear 20 100 0 3 10.000 0,96
Linear 20 100 0 3 50.000 0,96

Por fim, para a avaliacdo do nimero de épocas, como as épocas testadas obtiveram o
mesmo coeficiente de determinacdo, escolheu-se por 1 época, por ser a mais simples,
conforme Tabela 4.27.

Tabela 4.27: Valores de R? encontrados para diferentes nimeros de épocas, referentes ao
Teste 3 da rede neural dinamica.

Funcdode | Tamanho | Neurdnios- | Neurdnios - Eooca Lote R2
ativagao do teste (%)| 12 camada 29 camada P
Linear 20 100 0 1 10.000 0,96
Linear 20 100 0 3 10.000 0,96
Linear 20 100 0 5 10.000 0,96

Por fim, A Figura 4.2 apresenta alguns resultados da pressdao predita pelo melhor

coeficiente de determinac3o (R? = 0,96) obtida pelo modelo de rede neural dindmica,
referentes ao Teste 3, comparados com as medidas de pressao correspondentes medidas
pelo sensor PDG.
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Figura 4.2: Pressao medida pelo sensor PDG comparados com o valor de pressao predita
obtido pelo modelo de rede neural dindmica, referentes ao Teste 3.

A fim de comparar os resultados obtidos, a Figura 4.3 mostra os resultados obtidos por M.
Awadalla, et al. (2016), que utilizou também um rede neural feedforward para predizer a
pressdo de fundo de um poco de petréleo, obtendo um coeficiente de determinagao igual

a 0,99.
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Figura 4.3: Medi¢cOes de pressdo e estimativas do modelo obtido pela Rede Neural
Feedforward, adaptado de M. Awadalla, et al. (2016).
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

No presente trabalho, o modelo de rede neural feedforward desenvolvido foi capaz
de predizer a pressdo do fundo de um pogo de petrdleo, a partir de varidaveis medidas
usualmente. Os melhores resultados das redes neurais dinamica e estatica foram obtidos
pelos testes que fizeram uso da pressdo de topo unicamente (Teste 2), ou pela pressdo de
topo combinada com a vazdo do gas lift e a abertura da valvula choke (Teste 3).

O modelo de rede neural estdtica que utilizou como referéncia a pressao de topo para
a predicdo, apresentou um coeficiente de determinacdo (R2) igual a 0,98, ja para o
modelo de rede neural dinamica que utilizou como referéncia a combinagdo de pressao
de topo, vazdo de gds lift e abertura da valvula choke, apresentou um coeficiente de
determinacdo (R?) igual a 0,96, provando que é possivel a utilizacdo de um analisador
virtual do tipo rede neural feedforward para a predicao de pressdao de fundo de pocos de
petroleo.

Sugere-se para trabalhos futuros a modelagem e teste de outros tipos de redes
neurais, como a echo state utilizada por Antonelo (2009), outros tipos de polinémios e
predicao de outras variaveis do processo.
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