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Abstract—Técnicas de inteligéncia artificial aplicadas em con-
textos reais como, por exemplo, previsio antecipada de compor-
tamento e deteccio de anomalias, podem implicar em reducio
de custo de manutencio, acoes de prevencao de acidentes e
falhas, auxilio em tomada de decisdo, reducdo de perdas de
producio e financeira, além de identificar pontos para melhoria
do processo. Este trabalho apresenta uma proposta de aplicacdo
de um soft sensor, utilizando um algoritmo evolutivo, para
identificacdo de comportamento futuros de um sensor de temper-
atura durante operacio de pocos surgentes de petroleo. Para isso,
primeiramente, sao realizadas diversas execucoes do algoritmo de
programacio genética multigénica (MGGP) a fim de identificar
quais valores contribuem para um melhor resultado. Apés essa
andlise e determinacio dos pardmetros para o MGGP, o soft
sensor, baseado em modelo NARX polinomial, ¢ implementado
sobre uma base de dados real piblica com medicoes de sensores
presentes em pocos surgentes de petroleo, entre os periodos de
2017 e 2018. E realizado o treinamento do modelo e validacao
dos resultados que se mostram satisfatorios, resultando em uma
funcao capaz de representar a dinamica de operacio de um poco
surgente de petroleo em operacdo normal, contribuindo para a
implementacdo de um sistema de deteccao de falhas no poco.

Index Terms—soft sensor, pocos surgentes de petrodleo,
programacio genética, identificacao de sistemas

I. INTRODUCAO

Ha anos, monitorar processos ¢ uma atividade realizada em
diversos setores da indudstria e trata-se de uma etapa muito
importante para a garantia de um funcionamento correto,
seja para reduzir custos de manutencdo, evitar perdas de
producdo, identificar melhorias no processo, possibilitar acdes
de prevengdo de acidentes e falhas. Quando um processo
envolve ambiente hostil, esse monitoramento passa a ser
indispensavel, como € o caso de pocos de extracdo de petrdleo
[11-3].

A seguranca operacional dos processos € importante e,
portanto, deve ser o primeiro objetivo do controle do processo.
Em 2007, estimava-se que acOes inadequadas em situacdes
anormais de processo chegou a causar perdas anuais de
20 bilhdes de ddlares na industria petroquimica dos EUA
[4]. Em 2013, acidentes nas atividades upstream, ou seja,
em aplicacdes que antecedem as atividades de refino dentro
da cadeia produtiva da indistria de 6leo e gds, registrados
nos EUA e na Angola, causaram perda aproximada de 140
milhdes e 240 milhdes de ddlares, respectivamente [5]. Evitar
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ocorréncias de determinadas anomalias significa evitar perdas
de producgao durante dias ou até semanas. Em certos casos, um
procedimento para corre¢do e/ou manutencao de equipamentos
pode exigir sonda maritima cujo custo didrio em 2016 podia
ultrapassar 500 mil délares [6].

Dessa forma, buscar por recursos embasados em dados tem
um papel essencial no setor industrial, uma vez que possibilita
o estudo de ambientes e processos especificos a cada cendrio,
tornando um aliado na mitigacdo de problemas. Técnicas de
aprendizado de mdquina vem ganhando espaco em cendrios
de classificacdo de falhas e deteccdo de anomalias em pogos
de petréleo, modelagem de sensores virtuais que simulam o
comportamento de sensores de alto custo localizados em am-
biente hostil e detec¢do de falhas. O aprendizado de maquina
€ a abordagem mais explorada para a tomada de decisdes.

Sensor virtual, ou soft sensor, vem sendo amplamente estu-
dado e aplicado nos processos industriais ao longo dos dltimos
anos [7] [8]. Trata-se de um modelo de predicdo baseada em
grandes quantidades de dados disponiveis nestes processos e
que pode ser classificado como modelo caixa-branca, caixa-
cinza ou caixa-preta [9]. Essa classificacdo € baseada em dados
e conhecimento especialista prévio de um sistema, em que
o primeiro considera apenas o conhecimento das equacdes
que regem a fisica do sistema, o segundo considera tanto
dados dindmicos de entrada e a saida do sistema, quanto o
conhecimento prévio sobre o sistema e o terceiro considera
apenas os dados de entrada e saida do sistema. A modelagem
caixa-preta é bastante utilizada neste contexto e totalmente ori-
entada a dados, ou seja, fornece modelos empiricos baseados
nos dados histéricos coletados no processo industrial. Diversas
técnicas de inferéncia estatistica e técnicas de aprendizado de
maquina tém sido empregadas em soft sensors orientados a
dados, tendo como exemplos a maquina de vetor de suporte
(SVM), rede neural artificial (ANN) e modelo polinomial nio
linear autorregressivo com entradas exdgenas (NARX) [2].

NARX ¢é um modelo recursivo de entrada-saida onde a
saida atual € obtida por uma expansdo funcional ndo linear
de termos de entrada e saida defasados, com adi¢do de
ruido. Existem vdrias representacdes deste modelo como, por
exemplo, polinomial e redes neurais. Nos modelos NARX
polinomiais, uma ampla gama de comportamentos pode ser
representada de forma concisa usando apenas alguns termos
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do vasto espaco de busca formado pelos regressores candidatos
e geralmente um pequeno conjunto de dados é necessdrio para
estimar um modelo, o que pode ser crucial em aplicacdes onde
¢ desafiador adquirir uma grande quantidade de dados [10].
Além disso, um grande nimero de dindmicas ndo lineares
pode ser caracterizada usando o modelo NARX polinomial
e, por isso, um soft sensor projetado com modelo NARX
polinomial se torna uma combinag@o promissora nos cenarios
de processos industriais.

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de um
soft sensor baseado em modelos NARX polinomiais para
caracterizacdo da operacdo normal de extracdo de petrdleo
em pogos surgentes offshore utilizando técnicas de reconheci-
mento de padrdes e identificacdo de sistemas, a partir de uma
base de dados publica e real, a base de dados 3W-dataset
[11]. Dentre as contribuicdes principais pode-se destacar a
andlise do algoritmo Multi-Gene Genetic Programming na
obtencdo de modelos NARX para a temperatura de choke
de producdo e os efeitos do uso de abordagens de multiplos
passos a frente e também do emprego de diferentes atrasos
nas varidveis de processo a fim de compor o soft-sensor,
caracteristica importante para representar longas dependéncias
temporais entre as variaveis.

II. POCOS MARITIMOS DE PRODUCAO

As reservas mundiais mais significativas de petrdleo
encontram-se no mar (offshore) e a extracdo no meio maritimo
envolve diversos processos controlados do escoamento como
as etapas de recuperacio no meio poroso, de elevacdo no pogo,
de coleta nas linhas de produgdo e de exportacdo. O processo
de explora¢do se inicia com a prospec¢do do petrdleo. A
identificacdo de uma érea favordvel a acumulacdo de petrdleo
€ realizada por meio de métodos geoldgicos e geofisicos que,
atuando em conjunto, conseguem indicar o local mais propicio
para a perfuracdo [12]. Em seguida, é realizada a perfuragdo
das rochas e criagdo dos pogos por onde escoard o fluido
composto por Oleo, gés, dgua e eventualmente sedimentos [6]
ou injetard gases para elevacdo artificial.

A elevag@o do fluido pelos pocos de producdo depende da
pressdo que o fluido estd submetido no meio poroso, podendo
tratar-se de elevacdo natural (Pocos surgentes) ou artificial
(Pogos ndo surgentes) que tem como principal caracteristica
a injecdo de gds natural em alta pressdo, a partir da su-
perficie, na coluna com fluido de producdo por meio de uma
ou mais vélvulas submersas fixadas em profundidades pré-
determinadas [11]. Pode haver o caso de pogos inicialmente
surgentes utilizarem de recurso de elevagdo artificial uma vez
que a extracdo continuada de petréleo produz uma queda
de pressdo nos fluidos do reservatério que a engenharia de
producdo tenta compensar por meio da injecao de dgua/vapor
ou de gas (gas natural, CO2). Sendo assim o monitoramento
da movimentacdo desses fluidos dentro do reservatério é
de grande importincia para a otimizacdo da produgdo [12].
Elevacdo e escoamento eficientes significam maior vazdo de
6leo e gas, além de menor gasto de energia e recursos [6].

No sistema de elevacdo e escoamento, sensores auxil-
iam no monitoramento da operagdo, porém, por possuirem
custo elevado e estarem localizados em ambientes hostis, sdo
poucos. Um exemplo de sensor comum em pocos de producio
maritimo é o sensor de pressdao no fundo do poco PDG (do
inglés, pressure dawnhole gauge) que pode chegar a mais
de quatro quildmetros de profundidade o que evidencia a
sua manutencdo nio ser economicamente viavel, envolvendo
ambiente de alto risco [7]. A figura 1 apresenta alguns com-
ponentes comuns na operacdo de pocos de elevacdo natural,
sendo algumas varidveis de processo listadas a seguir:
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Fig. 1: Localizacdo dos sensores de fundo e na superficie.
Fonte: [13]

¢ Pressdo e temperatura do fluido no PDG (P-PDG): PDGs
sdo sensores instalados nos pogos para medir a pressdo
e temperatura de fundo de pogo e desempenha um papel
fundamental na obtengdo e gestdo das informagdes de
caracterizagdo do reservatério usando a distribuicdo de
temperatura e pressdo dos pogos [14]. Este sensor &
muito util na detec¢do de riscos e problemas de operacao,
analise de fluxo multifasico, ajuste de testes de produgao,
estratégia de controle, identificacdo de modelo e, devido
a sua localizacdo em condicdes perigosas, pode ocorrer
falha ou imprecisdes na medigdo [15].

o Pressdo e temperatura do fluido no TPT (P-TPT e T-TPT):
Sensores localizados na arvore de natal molhada (ANM)
que possuem boa confiabilidade, segundo os profissionais
da 4rea Elevagdo e Escoamento de Petréleo [11].

¢ Pressao do fluido montante a valvula Choke de Producao
(P-MON-CKP): Sensor considerado confidvel quando
presente [11] e de facil manuteng@o pela localizagdo na
plataforma.

e Temperatura do fluido jusante a véalvula Choke de
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Producgdo (T-JUS-CKP).

A. Tipos de anomalias

Eventos indesejados podem acontecer nesses ambientes
podendo ser identificados por valores de temperatura e/ou
pressdo, obtidos pelos sensores disponiveis durante operagao,
diferentes do esperado. Nao se tem muitas informagdes e
dados sobre anomalias neste contexto, muitas vezes este
monitoramento de pogos € feita por profissionais que analisam
janelas temporais com tamanhos diferentes a fim de compreen-
der a dindmica de cada tipo de anomalia, por isso, treinar
qualquer modelo nessa condi¢do é desafiador.

Alguns tipos de anomalias que ocorrem prioritariamente em
pogos produtores maritimos operados via Elevacdo Natural
[11]:

« Aumento Abrupto de BSW: O BSW, Basic Sediments
and Water, trata-se da porcentagem de &dgua e sedi-
mentos em relacdo ao volume total do fluido medido
[16]. Durante a vida ttil de um pogo, é esperado que
o seu BSW aumente devido a maior producdo de 4gua,
proveniente seja do aquifero natural do reservatério ou da
inje¢ao artificial para evitar declinio da sua producdo [17].
Mudancas no BSW podem afetar diversas varidveis em
um sistema de elevacdo e escoamento de petréleo, com
efeitos positivos e/ou negativos para a produtividade do
poco e que, na regra geral, as pressdes medidas em pontos
mais profundos aumentam e que as pressdes nos pontos
mais préximos a superficie diminuam, ja as temperaturas
costumam aumentar em todos os equipamentos [11].

o Incrustacio em CKP: A incrustagdo ocorre a partir
do processo de aglomeracdo de particulas que reduz ou
obstrui o espago de passagem do fluido. A presenca
de incrustacdes estd quase sempre associada a perda
de producdo, a situagdes de intervencdo em pocos e
consequentemente a reducdo de lucros [18].

Problemas que abordam o tema de deteccdo de anomalias
em diversos contextos podem ser tratados com técnicas de
reconhecimento de padrdes e identificacdo de sistemas. Por
meio de técnicas computacionais € possivel encontrar uma
maneira eficiente de, a partir das caracteristicas extraidas
de um conjunto de dados, organizar padrdes em categorias
ou classes que compartilham determinadas semelhancas ou
realizar a predicdo de comportamentos futuros. Dessa forma,
a secdo III apresenta possibilidades para uso de soft sensors
no contexto de pogos surgentes de petrdleo.

III. SOFT SENSORS

O soft sensor, ou sensor virtual, refere-se as abordagens e
aos algoritmos usados para estimar e prever certas quantidades
fisicas ou qualidade do produto nos processos industriais com
base nas medi¢des e conhecimentos disponiveis [19].

[20] definem sensores virtuais como a combinacao de dados
analiticos de hardware (de sensores, dispositivos analiticos,
instrumentos e atuadores) com modelos matemdticos que
criam novas informag¢des em tempo real sobre o processo. [21]
abordam sobre a possibilidade de se considerar o sensor virtual

como o resultado da intersec¢do da tecnologia de sensores
inteligentes e das técnicas de Modelagem e Identificagdo de
Sistemas e que o uso desse recurso para estimar uma varidvel
da planta para a qual nenhum sensor € instalado fornece uma
oportunidade para melhorar o desempenho de uma planta uma
vez que utiliza-se das medi¢des de um sensor ou conjunto
de sensores que se relacionam com a varidvel desejada e
implementa um software capaz de fornecer, por meio de
simulacdo, esta varidvel desejada. Por fim, [22] também vao
de acordo com a definicio de modelos mateméaticos usados
para prever o comportamento de sistemas.

Para alcangar o modelo que melhor representa a dinamica e
as ndo-linearidades de um sistema real e definir um soft sensor
que seja capaz de simular o comportamento de um sensor real,
existem diversas abordagens e técnicas disponiveis na liter-
atura e comumente utilizadas para se explorar. Uma técnica
comum para modelagem de soft semsor € a identificacdo
paramétrica e que pode ser encontrada em algumas aplicagdes
com modelos de identificagdo do tipo entrada-saida tais como
ARMA (Autoregressive-moving-average), ARX (Autoregres-
sive with exogenous input), NARX (Nonlinear autogressive
with exougenous input), ARMAX (Autoregressive moving av-
erage with exogenous input) e NARMAX (Nonlinear autore-
gressive moving average with exogenous input)

A. Nonlinear Autoregressive with Exogenous Inputs (NARX)

Modelos NARX (autoregressivos polinomiais ndo lineares
com entradas exdgenas) sdo amplamente utilizados no con-
texto de identificacdo de sistemas por sua flexibilidade e
capacidade representativa. Modelo NARMAX ¢é uma extensao
de modelos NARX, onde termos residuais sdao inseridos na
funcdo para remover o viés dos parametros [23]. O modelo
NARX pode ser representado pela seguinte equacio:

y(k) = f(y(k—1),..., y(k_ny)7 z(k—1),...;u(k—ny),e(k))
ey
em que f(-) representa uma fungdo genérica ndo linear,
u(k), y(k) e e(k) representam, respectivamente, os sinais de
entrada, saida e erro/incerteza/ruido no instante k, € n,, e 1,
representam o atraso maximo para os sinais de entrada e saida.
Modelos NARX podem ser unidos a outras técnicas a fim
de se alcangar a melhor representacdo de um sistema. Como
exemplo, [24] e [23] abordam o problema de selecdo de
estrutura de modelos NARX e NARMAX polinomiais por
meio da programacgdo genética.

Ja [25] fazem uso de rede neural NARX no contexto de
predicdo de falhas em sistema dindmico ndo linear. Redes
neurais artificiais também possuem capacidade de aprendizado
e adaptagdo através de uma arquitetura baseada na aquisicao
de conhecimento e habilidades organizacionais do cérebro
humano. A aplica¢do de redes neurais na elaboracdo de um
sensor virtual pode ser vista em [9], [26], [27], enquanto em
[3] utiliza-se no cendrio de detec¢do de anomalias em pocos
de petréleo.
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Fig. 2: Exemplo simbdlico de um modelo genético multigénico

Os algoritmos genéticos, que simulam a evolucdo das
espécies, inspirados do principio de Darwin, podem ser uti-
lizados na concep¢do dos sensores virtuais bem como a
programacio genética, uma técnica de aprendizado de maquina
que também apresenta um processo andlogo a evolugdo dos
seres vivos envolvendo etapas de avaliacdo, selecdo, cruza-
mento e mutacio [28]-[31]. Além disso, outras técnicas para
aplicacdo no contexto de soft sensors podem ser exploradas,
tais como ldgica fuzzy, também conhecida por logica nebulosa

[32] [33], e métodos estatisticos multidimensionais.

IV. MULTI-GENE GENETIC PROGRAMMING (MGGP)

Os algoritmos evoluciondrios sdo baseados em processos
naturais, onde sdo construidos modelos computacionais ca-
pazes de resolver problemas. Existe uma grande variedade
de algoritmos que simulam a evolugdo das espécies por meio
dos fendmenos naturais de sele¢do, mutagdo e reproducdo. A
programacio genética trata-se de um algoritmo evoluciondrio
onde seus individuos sdo programas de computador na forma
de estruturas de arvore contendo funcdes e terminais, que
evoluem aleatoriamente para novos programas.

O algoritmo de programacdo genética (GP) cria uma
populacdo inicial aleatéria composta por estes individuos.
A cada individuo é atribuido um valor numérico chamado
aptidao, que indica o quanto a solugdo representada por
este individuo € melhor em relagdo as outras solucdes da
populacdo. A populagdo de solu¢des candidatas é modificada
iterativamente, cada iteracdo envolve a aplicag@o de operadores
genéticos (selecdo, cruzamento e mutagdo) na expectativa
de gerar novos e melhores candidatos. O processo continua
até que um dos critérios de parada é satisfeito. O Multi-
gene genetic programming (MGGP), ou Programacao genética
multigénica, € uma varia¢do da programacdo genética classica,
na qual, os individuos s@o estruturas de dados em forma de
arvore. Dessa forma, o MGGP resulta em uma combinacao
linear ponderada das saidas de uma série de arvores GP, para
as quais cada arvore pode ser considerada um gene [34]. Como
exemplo, a Figura 2 apresenta um modelo, em que x;, x2 €
x3 representam os valores das entradas, y representa o valor
de saida, wy € o termo bias (offset), e wi, wa € w3 SA0 08
pesos dos genes, constituindo o seguinte modelo: y = wy +
wi(x2/3—sin (zox3)) +wa (521 +/T2Z3) +ws(tan (x3) —7)

O MGGP teve sua primeira aparicdo em 1996 por Hinch-
liffe [35]. Segundo Hinchliffe, o MGGP possibilita variar as
funcdes e base durante o processo evolutivo, isso significa que
a medida que os cruzamentos e muta¢des vdo acontecendo

as fungdes irdo se alterar. A principal vantagem do MGGP
sobre a programacgao genética cldssica € esta estrutura de seus
individuos multigenes que apresentam dados em forma de
arvore, compostas por nds e folhas, ou seja, cada gene é uma
arvore de programacdo genética tradicional possibilitando a
obtencdo de uma equacdo que melhor represente um sistema.

Em [36], o MGGP ¢é aplicado em um problema de estimagao
do perfil de pogo sonico em pogos de petréleo, utilizando
dados de perfis geoldgicos de pogo, onde apresentou um
desempenho satisfatério e um erro inferior comparado a uma
rede neural. E mencionado que uma das vantagens do MGGP
é, caso se tenha uma ideia de comportamento da resposta
do modelo, é possivel a utilizacdo de operadores especifico
(por exemplo, exponencial, tangente, logaritmo) para orientar
a construg¢do das solucdes candidatas.

Outro exemplo de aplicagdo desse modelo pode ser visto
em [37] cujo objetivo foi alcangar um modelo capaz de predi-
zer surtos de COVID-19 em alguns paises. Uma vantagem
mencionada neste trabalho em relagdo a outros modelos de
regressdo ndo linear é que a estrutura de um modelo de
previsdo ndo precisa ser assumida antecipadamente, ou seja,
permite desenvolver um modelo de previsdo sem limitacdo de
forma, enquanto o usudrio pode decidir o compromisso entre a
precisdo e a complexidade do modelo de previsdo, controlando
o miximo de genes permitidos em cada individuo e a pro-
fundidade das arvores. Em [38], o MGGP, em uma versao
multi-objetivo, é utilizado na identificagdo de um sistema de
bombeamento de 4dgua onde a complexidade do modelo é
levada em considera¢do durante o processo de identificacdo.
Uma das caracteristicas importantes elencadas € a flexibilidade
do algoritmo em encontrar regressores com diferentes atrasos,
possibilitando o tratamento de um grande espago de busca.

METODOLOGIA
A. Base de Dados

As amostras reais presentes na base de dados foram co-
letadas durante a opera¢do de vinte e um diferentes pogos
de elevacao natural. Os processos envolvidos nesta operacio
sdo monitorados com auxilio de diversos sensores localizados
em regides distintas do fluxo e que servem para mapear o
comportamento de cada pogo. Este banco de dados publico
¢ conhecido por 3W-dataset [39] e possui observacdes de 5
varidveis de processo comuns em pocos de elevagcdo natural,
sendo elas: medigdes de pressdo do fluido no PDG (Permanent
Downhole Gauge), pressao e temperatura do fluido no TPT
(Temperature and Pressure Transducer), pressao do fluido
montante a vdlvula de Choke de produgdo e temperatura do
fluido jusante a valvula de Choke de produgdo.

Cada pogo possui caracteristicas especificas, o que dificulta
a utilizacdo dos dados para andlise e modelagem de mais de
um pogo em conjunto. Outra limitacdo encontrada nesta base
estd relacionada a dados faltantes ou constantes uma vez que
algum sensor pode ndo estar presentes na configuragdo do
poco e/ou apresentar falhas. As medigdes reais foram obtidas
durante o periodo do ano de 2012 a meados de 2018.



XVI Brazilian Conference on Computational Intelligence (CBIC 2023), Salvador, October 8th to 11th

Para este trabalho, restringiu-se o uso dos pogos com base
na avaliagdo dos periodos de medigdes e na ocorréncia de
anomalias. Os seguintes critérios foram utilizados para selec@o
do pogo identificado:

« Baixo percentual de dados faltantes;

« Presenca de periodos com medi¢des classificadas unica-

mente COmMO normais;

« Presenca de periodos com ao menos dois tipos de anoma-

lia;

e Medi¢Oes das mesmas varidveis de processo entre 0s

periodos;

Dado tais critérios, o pré-processamento na base de dados
inclui a remocdo de varidveis com percentuais de medicdes
faltantes superior a 10%, a fim de evitar preenchimento de
medi¢cdes que podem intervir erroneamente no treinamento
do modelo, a consideracdo da amostragem (re-amostragem)
por minuto, originalmente em segundos, uma vez que ndo
apresentam alteracdes relevantes nas medicdes em questdo de
segundos, e a separa¢do da base por periodos de medi¢do, dev-
ido aos intervalos de tempo sem medic¢des entre cada periodo.
Considerou-se as varidaveis P-TPT, T-TPT, P-MON-CKP e T-
JUS-CKEP, presentes em todos os dados coletados, e as anoma-
lias 1 (Aumento Abrupto de BSW) e 7 (Incrustagdo em CKP)
por serem as Unicas presentes no pogo trabalhado. Os periodos
normais do pogo foram separados e enumerados de 1 a 8§,
ordenamos por data da operagdo, e o critério dessa separacao
foi considerar periodos completos e sem interrupgdes nas
medicdes. Foi feita a separacdo dos dados para treinamento
do modelo considerando cinco dos oito periodos normais do
pogo, os quais apresentam maiores diferencas na dindmica das
varidveis, com o intuito de abranger o treinamento a diferentes
comportamentos de um mesmo pogo. Os trés periodos normais
remanescentes juntamente com dois periodos com anomalia
foram utilizados para a validagdo do modelo de soft sensor.

B. Algoritmo MGGP

O algoritmo MGGP, apresentado na secdo IV, € utilizado
neste trabalho por meio da toolbox desenvolvida em [23], [40],
baseada em Python e disponivel sob Licenca Publica Geral.

A funcdo responsdvel por carregar os atributos e fungdes
usadas para criar e avaliar os individuos de uma populagio
MGGP recebe como parametros o valor correspondente ao
nimero maximo de operadores de retrocesso (atraso) a serem
incluidos no conjunto primitivo, um parametro booleano que
permite o uso da varidvel que representa termos residuais e
um dltimo parametro que refere-se a quantidade de varidveis
de entrada e saida.

A definicdo de alguns parametros utilizados no modelo do
soft sensor foi realizada com base na andlise das variacdes de
seus valores aplicados aos dados do pogo. Foram avaliados
os parametros referentes a quantidade de passos a frente
para predicdo do erro, quantidade maxima de termos e atraso
méaximo a fim de compreender os impactos nos resultados do
MGGP. O modelo com cada variacdo desses pardmetros foi
executado cinco vezes a fim de validar o resultado, removendo
vieses que possam estar vinculado na geracdo aleatéria na

populacio inicial no modelo. Dessa forma, a mediana do erro
absoluto médio percentual (MAPE, do inglés, mean absolute
percentage error) das execugdes dessas variacdes foram co-
letadas e disponibilizadas na tabela I. Os demais parametros
do MGGP foram mantidos conforme definido em [40], por
ndo apresentarem variagdes em relacdo a outros trabalhos que
utilizam o MGGP, e ndo apresentarem impactos significativos
no modelo em questdo.

TABLE I. MAPE das variagdes dos parametros do MGGP
aplicado ao poco na predi¢do de temperatura de choke

Parametro | Variacio MAPE [%]
Periodo 5 | Periodo 6 | Periodo 8

Passos 1 0,78 1,02 0,65
a 5 0,49 0,85 0,53
frente 50 0,24 0,57 0,45
. 5 0,36 0,70 0,65
%‘;‘;?i‘;dgg 10 033 0,68 0,62
fermos 20 0,24 0,57 0,46
30 0,27 0,61 0,50
1 0,63 0,68 0,47
Juraso 10 0.51 1.13 1.00
100 0,31 0,56 0,81

Os parametros considerados na funcdo de evolugdo da
populacdo sdo apresentados na Tabela II.

TABLE II: Parametros do MGGP

Parametro Valor
Tamanho da populacio 200
Numero de geragdes 50
Profundidade maxima da arvore 7
Taxa de mutacdo 0,1
Taxa de cruzamento 0,9

C. Medidas de Desempenho

A avaliagdo de desempenho do soft sensor utilizando o
algoritmo MGGP, assim como em [8] e [9], foi definida por
meio do MAPE, que fornece a informagdo de adequacdo
(aptidao) do modelo por meio do erro relativo entre os dados
reais e a saida do modelo expresso em percentual:

n

MAPE = * Z

n -
=1

Yi — Ui

- )
Yi

em que y; ¢ a i-ésima medida de dados reais, y; € o valor
estimado de y; usando o MGGP, e n € o niimero de amostras
de dados utilizadas.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Para a alcangar os resultados desta secdo, o treinamento
contou com a utilizacdo do algoritmo MGGP em conjunto
com um algoritmo baseado em ERR (do inglés, error reduction
ratio), conforme proposto em [40]. Como mostrado por [23],
0 MGGP/ERR ¢€ capaz de explorar um amplo espaco de busca
para o qual um método tradicional baseado em ERR requereria
um poder computacional muito alto.

Foram realizados treinamentos utilizando os periodos 1, 2,
3, 4 e 7 de operagdo normal do poco, sem ocorréncia de
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TABLE III: Resultados do modelos NARX obtido para
predi¢dao de T-JUS-CKP.

Periodo MAPE [%]
1 0,50
2 0,21
3 0,16
4 0,28
5 0,21
6 0,49
7 0,35
8 0,39

9@ 4,33
102 0,70

2Periodo com transicdo para estado de anomalia

falhas, e as valida¢gdes do modelo resultante foram feitas com
os demais periodos disponiveis do poco (Periodos 5, 6 e 8),
também sem ocorréncia de anomalias. Os periodos 9 e 10,
que apresentam transicdo para o estado de anomalia, foram
utilizadas para algumas observacdes de desempenho do soft
sensor dado um comportamento inesperado das varidveis. As
variaveis de entrada sdo P-TPT, T-TPT, P-MON-CKP e T-JUS-
CKP ¢ a variavel a ser estimada pelo modelo.

Na Tabela I, os valores destacados sdo resultados que
apresentam menor erro para cada periodo de validagdo do
poco e, dessa forma, serviram de critério para escolha dos
valores desses trés parametros. Pode-se observar que o uso
de varios passos a frente para cdlculo do erro de predicdo
foi benéfico para encontrar modelos mais satisfatérios, o que
corrobora as discussdes em [2], [7], [9]. A quantidade maxima
de termos delimita a flexibilidade do modelo e foi observado
que 20 termos trouxe um bom equilibrio entre complexidade
e desempenho. Em relacdo ao nimero méaximo de atrasos,
foi possivel observar que quanto maior o nimero de atrasos
permitido, melhor foi o desempenho do modelo, o que mostra
que informacdes de maior lapso temporal sdo importantes para
predi¢do da temperatura de choke.

Na Tabela III € apresentado o erro percentual (MAPE) entre
dados reais e estimados pelo modelo para cada periodo. Nota-
se que, tanto periodos normais de treinamento quanto periodos
de validacdo, os erros ndo ultrapassam 0,50%, variando de
acordo com a dindmica individual de cada periodo que pode
apresentar ruido e interferéncias do ambiente.

As Figuras 3a, 3b e 3c mostram a predicdo resultante do
modelo para os periodos de treinamento 3, 4 e 7, respectiva-
mente. O resultado sdo curvas reais e de predicdo semelhantes
apesar de pouco transitorio e presenca de ruido nos dados.

Tais resultados mostram que o modelo € capaz de capturar
a relacdo dos dados medidos e a estimativa futura. Isso pode
ser visto também na Figura 4, referente a um dos periodos de
validagio do MGGP. E possivel visualizar como as temper-
aturas estimadas acompanham a curva de temperaturas reais
do poco. A média das temperaturas estimadas se assemelha
aquela dos dados reais, e conseguem acompanhar a oscilacao
natural da temperatura real, apresentando erros inferiores a 0,5
graus Celsius.
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Fig. 3: Comparativo dos dados reais e estimados em simulagéo
livre pelo modelo de trés periodos de treinamento. Fonte:
Prépria.
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Fig. 4: Comparativo dos dados reais e estimados pelo modelo
do periodo 5 de validacdo. Fonte: Prépria.

O treinamento do modelo resultou em uma fungdo que
melhor representa a dinamica da temperatura justante a valvula
Choke dada as varidveis de pressdo e temperaturas de entrada.
A funcdo estd representada pela Equagdo 3, em que 6,, é o
coeficiente de cada termo da fungdo, ui, us € ug representam
as entradas T-TPT, P-TPT e P-MON-CKP, respectivamente,
e y representa a saida T-JUS-CKP, com atrasos. Os valores
referentes a cada 6,, estdo apresentados no vetor theta a
seguir:

theta =
[ 6.40354684e-02, -4.70789965e-07,
2.11998944e-02, 1.27730667e-01,
4.87904670e-07, 4.04490221e-08,
1.33260000e-01, 1.71026841e-01,

-7.99468299e-08,
3.52937369e-01,
4.19993602e-08,

-5.62155583e-08,
2.30266591e-01,
1.46142426e-01,
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Fig. 5: Comparativo dos dados reais e estimados pelo modelo
do periodo 10 em transi¢do para estado de anomalia. Fonte:
Prépria.

5.64989052e-02,
-1.75531634e-01,
3.14521464e-02,

2.83576743e-02,
4.66381040e-02,
-2.38588959%9e-01 ]

y(k) = Ory(k — 67) + Oaus(k — 93) + fus (k — 388)

4 Oay(k — 3) + Osus(k — 1) + Ogus(k — 176)

+ Ory(k — 65) + Ogua (k — 216) + Ogus(k — 350)

+ rous(k — 195) + 011y (k — 1) + Orous (k — 123)  (3)
+ O13us(k — 164) + 014y (k — 14) + 015y(k — 298)

+ Gy (k — 235) + fr7uy (k — 144) + 015y(k — 219)

+ 10y (k — 169) + fogus (k — 130)

A partir dessa fungdo, € possivel verificar que a quantidade
maxima de termos bem como o atraso maximo e a profundi-
dade maxima da arvore, definida inicialmente e apresentadas
na Tabela II, foi explorada pelo modelo, alcancando tais
maximos. Além disso, todas as varidveis do processo foram
importantes no modelo, aparecendo em diversos termos da
funcdo final. O uso de atrasos elevados também foi bastante
explorado pelo algoritmo, o que mostra que dependéncias de
longo tempo presentes entre as varidveis foram importantes na
predi¢do de temperatura.

Quando observado sobre um periodo com transi¢do de
anomalia, o modelo ndo é capaz de explicar os casos de
anomalias e, a medida que evolui no periodo transitério, o erro
apresenta uma tendéncia de aumento, chegando a superar 2
graus Celsius na temperatura T-JUS-CKP. Tal comportamento
¢ um indicativo que esse modelo poderia ser utilizado em
andlises de detec¢do de anomalia em pocos de petrdleo. A
Figura 5 apresenta o comparativo da curva real e de predigdo
de um dos periodos com transitério da anomalia Incrustacio
em CKP.

CONSIDERACOES FINAIS

Por meio deste trabalho foi possivel compreender o com-
portamento do MGGP a partir de variagdes em seus hiper-
pardmetros, o que conferiu a escolha dos melhores valores para
a realizacdo do treinamento do modelo. Nos casos avaliados,
aumentar o valor maximo de passos a frente e atraso maximo
tornam o modelo mais estdvel e reduzem o erro final da
estimativa. O aumento da quantidade mdxima de termos,
superior a 20 nesse caso, nio trouxe ganho consideravel.

O soft sensor desenvolvido apresentou um resultado sat-
isfatério sobre os dados reais de operacdo de extracdo de
petréleo em pogo surgente. O modelo utilizando MGGP re-
sultou em uma estimativa da temperatura jusante a valvula de
Choke capaz de prever a dindmica da varidvel a partir de outras
varidveis de sensores de pressdo e temperatura disponiveis
no processo. Além disso, quando observado o desempenho
desse soft sensor sobre periodos com transitérios de anomalia,
notou-se o potencial de uso deste modelo no cendrio de
deteccdo de anomalias em pogos surgentes, em razdo do erro
de predi¢c@o nesse tipo de periodo.

Dado isso, os préximos passos deste trabalho serd a
avaliacdo aprofundada do soft sensor na detec¢ao de anomalias
em pocos surgentes de petréleo como também a exploracio da
metodologia aplicada a outros pocos disponiveis na base de
dados. Outro aspecto a ser explorado em trabalhos futuros ¢ a
convergéncia do algoritmo evoluciondrio, bem como a anélise
paramétrica e de robustez do MGGP.
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