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Resumo

Calvette, Taisa Dornelas Abbas; Pacheco, Marco Aurélio C. (Orientador);
Abreu, Ana Carolina (Coorientador). Aplicacdo de técnicas de machine
learning e data driven em pogos inteligentes de petroéleo/ Taisa Dornelas
Abbas Calvette. Rio de Janeiro, 2019. 68p. Dissertacdo de Mestrado.
Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do
Rio de Janeiro.

Realizar uma estimativa confiavel na producéo de petréleo é um dos grandes
desafios na industria de 6leo e gas e € uma parte critica no planejamento e na tomada
de decisdo das petroliferas. Neste contexto, este trabalho visa explorar as vantagens
e desempenho dos algoritmos de machine learning para realizar a previsao de
producdo de petroleo, gas e &gua a partir das informagdes de controle de pogos
inteligentes e usando a metodologia de data driven. Para tanto, foram usadas duas
bases de dados com séries histdricas de producéo de petroleo, gas e dgua. A primeira
base foi gerada sinteticamente (através de simulacdo de reservatorios) e consiste na
producdo média mensal e configuracdo de 3 valvulas de um poco injetor, ao longo
de um periodo de 10 anos. A segunda base usa dados reais de producdo
(observados) fornecidos pelo estado da Dakota do Sul nos Estados Unidos. Esta
base consiste na meédia diaria de producdo e o estado geral (ativo ou ndo
produzindo) de diversos pocos produtores de petréleo no periodo compreendido de
1950 a 2018. Com o intuito de testar a metodologia, foram realizados diversos
experimentos combinando o treinamento da proxy com algoritmos de Redes
Neurais Artificiais (Multilayer Perceptron) e deep learning com redes neurais
recorrentes (redes neurais recorrentes simples, long short-term memory, Gated
Recurrent Units), chamados de smart proxy e deep smart proxy respectivamente.
Os resultados encontrados mostraram que o modelo deep smart proxy se mostrou
bastante promissor. Utilizando uma rede Gated Recurrent Units com camadas
bidirecionais (GRUB), foi possivel obter uma reducdo no erro RMSE de 66% e no
erro MAE de 79% quando comparados aos modelos smart proxy com Redes
Neurais Artificiais. Verificou-se que nos modelos deep smart proxy, o uso de
camadas bidirecionais gerou uma significativa melhora na previséo e reducao do

erro, tanto nos testes que utilizaram dados de producdo simulados (caso sintético)
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quanto nos testes que utilizaram dados de producdo observados (caso real),
proporcionando uma variacao de até 75% no RMSE e 85% no MAE. O erro RMSE
normalizado na rede GRUB foi de 0,53% nos dados observados e 0,65% nos dados
sintéticos. Os modelos de deep smart proxy obtiveram desempenhos muito
semelhantes, principalmente ao comparar o desempenho das redes do tipo LSTMB
e GRUB. Estas redes foram aplicadas em ambos os casos sintético e real de
producdo e superaram, em todos 0s casos, 0s resultados obtidos com o modelo de

smart proxy com MLP.

Palavras-chave
Machine learning; proxy; smart proxy; deep smart proxy; pocos
inteligentes; producdo de petroleo.
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Abstract

Calvette, Taisa Dornelas Abbas; Pacheco, Marco Aurélio C. (Advisor);
Abreu, Ana Carolina (Co-Advisor). Application of machine learning and
data driven techniques to smart oil wells/ Taisa Dornelas Abbas
Calvette. Rio de Janeiro, 2019. 68p. Dissertacdo de Mestrado -
Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do
Rio de Janeiro.

A reliable forecast for oil production represents one of the biggest
challenges in the oil and gas industry and contributes to the planning and decision
making of oil companies. Because of that, this work uses intelligent well valves
settings and data driven methodology to explore the advantages and the
performance of machine learning algorithms in the forecasting of oil, gas and water
production. In order to do so, two database containing historical data series of oil,
gas and water production were used. The first was generated synthetically (through
reservoir simulation) and consisted of the average monthly production of an
injection well over a period of 10 years, as well as the configuration of 3 of its
valves. The second database used the production data provided by the state of South
Dakota, located in the United States, and consisted of the daily production average
and the overall well status (active or not producing) from several oil producing
wells in a period ranging from 1950 to 2018. In order to test the methodology,
several experiments were performed combining proxy with Artificial Neural
Network Algorithms (Multilayer Perceptron) and deep learning recurrent neural
networks (Simple Recurrent Neural Networks, long short-term memory, Gated
Recurrent Units), which were named smart proxy and deep smart proxy,
respectively. The results showed that the deep smart proxy model was very
promising. Using the Gated Recurrent Units network with bi-directional layers
(GRUB), a reduction of 66% in the RMSE error and 79% in the MAE error was
obtained when compared to smart proxy models with Artificial Neural Networks.
The deep smart proxy models with bidirectional layers generated a significant
improvement in prediction and error reduction in both databases tests ( i.e. tests
with simulated production data (synthetic case) and with the observed production
data (real case), resulting in a variation of up to 75% in RMSE and 85% in MAE).
The normalized RMSE error in the GRUB network was of 0.53% in the observed
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database and 0.65% in the synthetic database. It is important to notice that the Deep
smart proxy models achieved very similar performances when comparing the
LSTMB and GRUB network in both databases (synthetic and real production),

surpassing in all cases the results obtained with the MLP smart proxy model.

Keywords

Machine learning; proxy; smart proxy; deep smart proxy; smart wells; oil

production.
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Introducao

11

Motivacéao

A obtencdo de uma estimativa confiavel da producéo de petréleo vem sendo
um grande desafio na inddstria de Oleo e gas por ser uma parte critica no
planejamento e na tomada de decisdo. De forma geral, as projecdes de longo prazo
afetam as estratégias das petroliferas, bem como a selecdo do portfélio de
investimentos, contratos de vendas, promessas a stakeholders (Rajvanshi et al.,
2012), além de ter relacéo direta com o fluxo de caixa futuro esperado nas decisdes
e no plano de negdcios (Jaja et al., 2006).

Por se tratar de um campo de petréleo especifico, a estimativa de produgéo
de um pogo afeta 0 processo de otimizacéo, intervencéo e os planos de gestdo dos
reservatorios (Rajvanshi et al., 2012). Segundo Jaja et al. (2006), apenas 45% das
estimativas de producdo de petréleo resultam em ndmeros proximos da realidade.
Projecbes muito otimistas costumam resultar em producgdes subdimensionadas,
gerando inUmeras consequéncias. Por outro lado, projecGes muito pessimistas
resultam em uma subvalorizacdo dos ativos (Rajvanshi et al., 2012).

Existem muitas incertezas que afetam a previsibilidade da producdo. Estas
envolvem desde a coleta adequada dos dados até a analise final do processo de
previsdo em si (Monteiro el.al., 2017). Rajvanshi et al. (2012) cita algumas das
principais razdes pelas quais a produgdo estimada difere da real, dentre elas, o
declinio mais acentuado da producéo real frente ao previsto devido as hipoteses
idealizadas sobre o reservatorio (a simula¢do do poco tende a colocé-lo em operacéao
durante um periodo maior) e erros na estimativa do pico e duracdo total de
producéo, resultando em um produgdo menor de petréleo e maior de agua.

Os métodos estatisticos classicos mais comuns baseados no historico de
producdo para previsdo (como a andlise da curva de declinio ou Decline Curve
Analysis; analise de tendéncias e extrapolacGes; modelo Black Oil de simulagéo;

dentre outros) sdo muito imprecisos pelo fato de serem fundamentados por uma
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interpretacdo subjetiva dos dados que néo fornece uma relacdo clara sobre o futuro
(Weiss et al., 2002), o que mostra a necessidade de se ter uma metodologia capaz
de realizar uma previsdo com menor erro.

Outro importante fator que deve ser levado em consideracao é que, como o
petrleo é um recurso finito, é cada vez mais caro produzir e encontrar
reservatorios, o que leva a uma taxa de recuperacdo de reservatorio em torno de
35% (Gao et al., 2007).

O simulador de reservatdrio € uma ferramenta bastante utilizada para analise
e previsdo de producéo devido a sua precisdo. O simulador utiliza o método de
diferencas finitas que busca modelar o reservatério por meio de um conjunto de
variaveis e equacdes que descrevem todo o processo de escoamento de fluidos. No
entanto, apesar de ser bastante preciso, Kohler (2013) ressalta que o0 custo
operacional em termos de esforco computacional de um simulador se torna muito
alto e, em grande parte, inviavel para fazer varias andlises (ex: otimizacdo de
localizacdo de pogos, analise de incertezas de reservatdrios, dentre outras).

Como forma de otimizar o esforco e o tempo computacional, os modelos
proxy surgem como alternativa para substituir de forma parcial os simuladores de
reservatorios. Uma vez que os modelos proxy sdao em grande parte baseados em
métodos matematicos e estatisticos, eles incorrem em problemas comuns da
inferéncia estatistica, tais como: a correlacdo e causalidade entre varidveis, uma
maior margem de erro em relacdo ao simulador e restricdo na variacdo dos valores
estimados (valores minimo e méaximo) de acordo com os valores da amostragem
(Mohaghegh, 2015).

Com os avangos no processamento computacional e inteligéncia artificial,
principalmente nos algoritmos de machine learning, surgiram o0s modelos
chamados de smart proxy. Estes, por utilizarem Redes Neurais Artificiais,
conseguem aprender o comportamento e reconhecimento de padrées, reproduzindo,
assim, as condic¢des do simulador de reservatorio de forma mais rapida e com menor
erro (Mohaghegh, 2015).

Desta forma, € possivel dizer que, devido a inteligéncia artificial, bem como
o0 desenvolvimento de novas técnicas e metodologias na simulacao e avaliagdo da
grande quantidade de dados disponiveis, os modelos empiricos dos reservatorios de

6leo e gas vém sofrendo grandes transformacgdes (Holdaway, 2014). Gao et al.
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(2007) explica que estas inovacdes fazem com que a meta da taxa de recuperagédo
do reservatorio das petroliferas se torne 60%.

Dentre as principais inovagdes estdo os sistemas de pocos inteligentes
(smart wells), através dos quais é possivel 0 monitoramento remoto do fundo do
poco, permitindo, por exemplo, o controle do pogo a partir da superficie (Goh et al.,
2008). Os pocos inteligentes geram inumeros beneficios para a gestdo -
principalmente para a otimizagdo operacional na indlstria de Oleo e gas - e
fornecem dados e insumos para uma melhor interpretacdo das caracteristicas do
reservatorio. Os dados fornecidos pelos pocos inteligentes, por sua vez, alimentam
os simuladores de reservatérios usados nos modelos smart proxy. Desta forma, o
simulador utiliza smart wells para gerar dados que sdo usados para treinar
algoritmos de machine learning (como as Redes Neurais Artificiais e deep learning,
encontrado em redes neurais recorrentes), juntamente com a metodologia de data
driven, para fornecer uma melhor compreenséo sobre 0 andamento das operacoes,
auxiliando na otimizacdo da producdo e fornecendo insumos para a tomada de

decisoes.

1.2
Objetivo do trabalho

O sistema de pogos inteligentes é uma tecnologia emergente na qual sao
fornecidas oportunidades de melhorias na producéo de petroleo e gas através de um
sistema de injecdo e producdo mais equilibrado e ordenado (Ranjith et al., 2017).
Utilizando sensores e valvulas, 0s pogos inteligentes permitem o controle do fundo
do poco pela superficie, gerando inimeros beneficios principalmente devido ao
sistema de valvulas, que contribui para a otimizacao da producéo.

De forma geral, os dados dos pocos inteligentes sdo fornecidos em tempo
real e, por meio deles, é possivel realizar o monitoramento, controle, otimizacdes,
simulaces e analises data driven (guiada por dados) do reservatorio. Diante disso,
os dados fornecidos pelo sistema de pogos inteligentes sdo de suma importancia,
principalmente no que tange ao entendimento das caracteristicas e gestdo do
reservatorio. Através das simulaces, é possivel realizar a previsao de produgéo de

petrdleo, gas e agua.
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Considerando as alternativas existentes para a previsdo da curva de
producdo, ha, naturalmente, um tradeoff entre velocidade de resposta, custo,
margem de erro e esforco computacional. As realizacfes de simulages de
reservatorios possuem uma baixa margem de erro, mas exigem um alto esforco
computacional, muito tempo e custo elevado, o que, diversas vezes, as torna
inviaveis (Kohler, 2013). E neste contexto que sdo utilizados aproximadores ou
modelos proxy, que, visando otimizar o tempo e reduzir o custo, substituem a
necessidade da simulacdo integrada de reservatorio e do sistema de producao
(parcial ou total), através do uso de técnicas estatisticas, matematicas e até mesmo
de algoritmos de machine learning. Este Gltimo possui uma capacidade de
aprendizado que o difere dos modelos convencionais de proxy (que em grande parte
usam métodos estatisticos). Neste trabalho mais adiante, seu uso acarretard no
chamado smart proxy, conforme sugerido por Mohaghegh (2015) e He et al. (2016).

O uso de proxy, especialmente com redes neurais (chamado neste trabalho
de smart proxy), € amplamente empregado na engenharia de petréleo para fazer a
modelagem de reservatorios devido a sua habilidade de processamento de
informacBes em paralelo e distribuido com significativa reducdo do tempo
computacional (Talavela et al., 2010).

Como exemplo, Talavela et al. (2010) usou a proxy com algoritmos de redes
neurais Multilayer Perceptron com retropropagacao (Backpropagation) com dados
pocos inteligentes para gerar uma aproximacao do modelo de reservatdrio e 0 uso
de Reinforcement Learning para encontrar o controle 6timo de vélvulas e previsdo
de producdo. Kohler (2013) também usou proxy e redes neurais para aproximar o
comportamento de uma simulacdo integrada entre reservatorio e sistema de
superficie, sendo possivel alterar a localizacdo, geometria e tipo de poco.

Apesar do uso de inteligéncia artificial ja fazer parte do setor de petroleo
desde a década de 70, a implantacdo de novas técnicas de machine learning,
acarretando em previsdes cada vez mais precisas, estad impulsionando a fronteira do
conhecimento no setor de 6leo e gas e, por consequéncia, esta assumindo um papel
proeminente no processo de exploragédo e producgédo (Maucec e Garni, 2019).

Nos ultimos anos, os algoritmos de aprendizado profundo (deep learning)
tem ganhado destaque em diversas aplicacGes, sendo as principais na identificacéo

de imagens, previsdes e reconhecimento da fala. De uma maneira geral, a estrutura
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multicamadas e o processamento do deep learning fornecem a capacidade de
resolver problemas complexos e encontrar padrdes de forma inovadora. Na
producdo de petréleo e gas, estes algoritmos vém sendo aplicados em estudos de
geologia, otimizacéo de producao, simulacdes de reservatérios (Zhang et. al., 2019)
e previsdo com base em séries historicas de producédo (Sun et. al., 2018).

Dentre as técnicas usadas na previsdo de producdo, a Rede Neural
Recorrente (RNR) é um dos algoritmos de deep learning mais usados devido sua
capacidade de memorizacdo no aprendizado. Algumas variacdes das RNRs, como
a rede long short-term memory (LSTM) e Gated Recurrent Units (GRU), foram
desenvolvidas e melhoraram significativamente o desempenho das RNRs devido a
sua capacidade de aprendizado de dependéncias de longo prazo (Goodfellow et. al,
2016). Nesta linha, outra forma de melhoria das RNRs foi a aplicacdo de camadas
bidirecionais tanto para a RNR convencional, quanto para a LSTM e GRU, cujas
sequéncias de entrada anteriores e posteriores séo usadas para melhor desempenho
do processo de aprendizagem.

O principal objetivo deste trabalho é explorar as vantagens e desempenho
dos algoritmos de machine learning para realizar a previsao de producéo de 6leo,
gas e agua, a partir dos dados sintéticos de pogos inteligentes e usando a
metodologia de data driven. Para tal, foram realizados diversos experimentos
usando os aproximadores com o uso de algoritmos de Redes Neurais Artificiais
(Multilayer Perceptron) e deep learning do tipo redes neurais recorrentes (redes
neurais recorrentes simples, LSTM, GRU), chamados de smart proxy (He et al.,
2016) e deep smart proxy respectivamente.

A pesquisa ird investigar o potencial de integracdo entre o uso de
aproximadores (proxy), data driven e algoritmos de machine learning em especial
deep learning, no setor de petroleo e gas, na previsao e otimizacdo de producéo.
Além disso, com o intuito de testar a metodologia proposta, foram realizados os
mesmos testes em uma base com um conjunto de dados observados (reais) de
producdo de diferentes pocos e reservatorios. Vale ressaltar que ndo foram
encontradas publicacOes de testes com a bases de dados observados e 0 uso de deep
learning, como proposto neste trabalho.
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1.3

Organizacéao do trabalho

O estudo esta dividido em oito capitulos, indice de tabelas, indice de figuras
e referéncias bibliogréaficas. O capitulo 1 é a introducéo do trabalho e apresenta 3
itens, sendo eles: motivacéo, objetivo do trabalho e organizacéo do trabalho.

O capitulo 2 fornece uma explicacdo sobre o funcionamento dos pocos
inteligentes e a aplicacdo da metodologia de data driven no setor de petroleo.

O capitulo 3 faz uma breve explicacdo sobre o funcionamento das redes
neurais Multilayer Perceptron (MLP) e redes de aprendizado profundo (deep
learning) do tipo Redes Neurais Recorrentes.

O capitulo 4 aborda as principais diferencas e caracteristicas dos modelos
proxy, smart proxy e deep smart proxy.

O capitulo 5 detalha a base de dados sintéticos usada e apresenta o
desempenho dos testes e resultados dos modelos smart proxy e deep smart proxy
para a previsdo de producao de 6leo, gas e agua.

O capitulo 6 descreve o teste a partir da base de dados observados com séries
historicas reais de producdo. Para tanto, foi detalhada toda a base de dados, descrito
todo o processo de mineracdo de dados e realizado um comparativo do desempenho
dos algoritmos de machine learning utilizados anteriormente para a previsdo de
producdo de 6leo, gas e dgua. O capitulo 7 apresenta a conclusdo e consideraces
finais. O capitulo 8 apresenta as sugestdes para futuros estudos.
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Pocos inteligentes com aplicacédo data driven

2.1

Pocos inteligentes

Pocos inteligentes estdo sendo implementados cada vez mais na exploracao
de petrdleo visando maximizar a producdo de 0leo e gas. Um pogo inteligente,
também conhecido como pogo com completacgdo inteligente (PCI), foi descrito por
Goh et al. (2008) como aquele que possui tecnologia que permite 0 monitoramento
remoto e o controle do fundo do poco, ambos pela superficie.

Os dispositivos instalados no tubo produtor, como os sensores e valvulas
para controle da vazdo, permitem o monitoramento das condigdes operacionais do
poco (pressdo, Ph da &gua etc.) e a projecdo da distribuicdo dos atributos do
reservatorio (resistividade e impedancia acustica). Vale ressaltar que também é
possivel controlar a entrada e saida dos fluxos através dos ajustes das valvulas em
tempo real e de modo dindmico (Glandt, 2003). Eles fornecem ao operador a
habilidade de direcionar agua e gas através do poco injetor quando necessario
(Ranjith etal., 2017). A Figura 1 ilustra o funcionamento de um PCI com diferentes

zonas de producéo.

Figura 1: Representacdo do funcionamento do Smart Well
Fonte: Glandt, 2003
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Os PCls possuem a flexibilidade de controlar cada zona produtora de forma
independente, 0 que permite uma rapida acdo caso ocorra algum evento inesperado
durante o desenvolvimento da producdo de um campo de petréleo (Durlofky e Aziz,
2002).

Toda a tecnologia empregada nos PCI - incluindo técnicas, softwares e
equipamentos para a leitura de novos dados e informacdes sismicas — fornecem, na
operacdo de producéo de petroleo e gas, um maior controle de forma mais otimizada
e precisa. Além disso, também é possivel identificar novas areas com potencial de
exploracdo (Glandt, 2003).

Existem vérias vantagens na implementacdo dos PCls e a principal delas é
a otimizacdo da producdo de petréleo e gas, que pode ser feita através da otimizacéao
da producéo de cada poco, aumentando desta forma a producdo do reservatorio, ou
através da reducdo dos custos operacionais no campo de petréleo, por exemplo, a
reducdo dos custos com intervencdes. Alem disso, Ranjith et al. (2017) cita outras
principais vantagens do PCI, como:

e Monitoramento da pressdo e temperatura do fundo do poco em
tempo real;

e Controle da producdo pela superficie em cada zona para gestdo do
reservatorio;

e Reducdo da producdo nao desejada de adgua e gas;

e Aumento da recuperacao final e prolongamento da vida util do poco;

e Teste de producdo de cada zona sem intervencGes e com 0 minimo
de paradas da produgéo.

Desta forma, € possivel dizer que o poco inteligente permite o conhecimento
de informacdes relevantes, 0 que proporciona o gerenciamento da producdo de
forma mais otimizada e precisa, dado o continuo recebimento de novas informaces
a cada instante.

O objetivo principal da otimizag&o é desenvolver uma estratégia de controle,
ou seja, de ajustes dos dispositivos existentes no pogo, de forma a maximizar o
valor do campo, seja por meio do aumento da producdo do reservatorio ou pela
reducdo de custos de operacdo do campo.

Embora o sistema de completacdo inteligente possua um custo superior ao

de um poco convencional, se utilizado corretamente ele gera um beneficio mais que
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compensatério, principalmente com uso das informagdes futuras que reduzem
incertezas (Ranjith et al., 2017). O aumento no investimento voltado para o uso de
pocos inteligentes precisa, portanto, ser superado pelo aumento do Valor Presente
Liquido (VPL) a fim de justificar a sua aplicacao.

Neste contexto, faz sentido utilizar os métodos de otimizacdo data driven
(em portugués: “orientada por dados”), atraves dos quais uma grande massa de
dados (como, por exemplo, a producdo em tempo real dos pocos, temperatura,
pressdo, mapas geoldgicos etc.) é usada para realizar melhores previsdes e
otimizag&o da producéo no tempo, além de auxiliar a solucionar problemas de alta
complexidade.

2.2

Data driven

A abordagem data driven tem ganhado destaque devido a sua facilidade de
implementacdo e por fornecer insumos para a tomada de deciséo. Ele € o resultado
da necessidade de criagdo de um sistema que foge dos modelos tradicionais e que
proporciona uma analise rapida e robusta com a capacidade de processar o grande
volume de dados e informacdes disponiveis a cada dia.

Wong e Wang (2003) descrevem que a abordagem data driven é capaz de
descobrir varios padrdes da base de dados sem depender de conhecimento prévio
para fornecer evidéncias, bem como é capaz de lidar com varios cenarios e objetivos
flexiveis. Além disso, ela permite a extracdo de informacdes e conhecimento dos
dados interativos com alta velocidade. Balaji et al. (2018) descrevem que métodos

data driven sdo Uteis para prever tendéncias futuras, prever comportamentos e

responder perguntas que ndo sdo solucionadas pelos métodos tradicionais.

2

Conhecimento

Figura 2: Representacédo data driven

Fonte: Figura elaborada pela autora
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Segundo Stone (2007), a abordagem data driven se destaca dos modelos
tradicionais (fundamentados em equacOes fisicas e cientificas) por ser menos
complexa ao ndo exigir conhecimentos cientificos e de engenharia muito
especificos e por ser mais flexivel, visto que ndo segue um modelo rigido de
medidas e processos. Por serem baseados nos dados, os modelos data driven
dependem dos conhecimentos das correlagdes e reconhecimento de padrdes para
fazer previsdes, ou seja, sdo modelos que usam uma abordagem estatistica com base
na série histdrica de dados (Temizel et al., 2017). Stone (2007) ressalta que esta
também é uma fraqueza do modelo, pois, apesar do répido aprendizado a medida
que novos dados sdo disponibilizados, ele s6 ird funcionar para aqueles padrdes
aprendidos anteriormente por se tratar de uma técnica de reconhecimento de
padroes.

No setor de petréleo e gas, a abordagem data driven em conjunto com 0 uso
de algoritmos de machine learning e técnicas de data mining mostrou ter um
importante papel na gestdo dos reservatorios exploratorios e otimizacdo da
producdo. Sabe-se que o processo de producdo de Oleo e gas é, por natureza,
bastante complexo e envolve um grande volume de dados de carater geoldgicos,
geofisicos, petrofisicos e de engenharia de petr6leo. Desta forma, fazer uma
previsdo e otimizar a producdo em um reservatorio de petréleo envolve um grande
volume de dados e é o ponto chave no processo da tomada de decisdo para se obter
vantagens competitivas de mercado. Crnkovic-Friis e Erlandson (2015), por
exemplo, usaram a abordagem data driven com algoritmos de deep learning para
fazer uma modelagem geoldgica.

Stone (2007) descreveu exemplos de como a abordagem data driven para
previsdo foi vantajosa na British Petroleum quando usada em conjunto com as
abordagens tradicionais. O autor ressalta também a importancia da série historica
dos dados das operacOes para o sucesso das previsdes. Temizel et al. (2017) discorre
que a falta de uma base de dados historica organizada de um poco limita a obtencéo
de melhores resultados.

Vale ressaltar que, além da obtencao de dados historicos, o primeiro passo
para se construir um modelo data driven ¢é a aplicacdo de técnicas de data mining
com a selecéo de atributos e intervalos relevantes. O data mining tem um importante
papel no sucesso do modelo data driven e pode consumir bastante tempo para

encontrar a melhor maneira de tratar e normalizar os dados, além de identificar as
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correlagdes entre eles. Temizel et al. (2017), por exemplo, testou a significancia de
cada atributo através de uma regressdo multivariada. Somente foram selecionados
aqueles que tinham grande influéncia no resultado esperado, que, no caso, foi o
desempenho do poc¢o. Os autores ressaltam ainda que as técnicas de data mining
foram bastante valiosas quando os mecanismos de monitoramento dos reservatorios
falharam na decisdo de uma estratégia 6tima para desenvolvimento do campo
devido ao grande numero de incertezas.

De uma forma geral, a metodologia data driven tem tido crescente destaque
no setor de 6leo e gas, com grande foco na otimizacao das operagGes de producao
offshore. A principal diferenca é a combinacdo dos dados usados, o método
machine learning e o niUmero de po¢os monitorados no reservatorio.

Dentre as principais técnicas de machine learning usadas no data driven
estdo as Redes Neurais Artificiais (RNA), os modelos de resisténcia a capacitancia
(MRC) e as metodologias hibridas que envolvem a combinacdo de métodos
inteligentes como algoritmos genéticos, logica fuzzy, redes neurais, dentre outras.
Vale ressaltar que, devido a caracteristica especifica de cada po¢o (geologia,
profundidade, pressdo e etc), ndo existe uma metodologia Unica e seria improvavel
encontrar uma solucéo de facil generalizacéo.

Goh et al. (2007) usou a técnica data driven em duas situacdes. A primeira
delas foi para estimar a previsdo em tempo real da producéo de petréleo, agua e gas
de cada poc¢o de um reservatério, dada uma mudanca na producdao em um dos pogos.
Foi realizada uma otimizacdo na producdo dos demais pogos para compensar a
restricdo de producdo em um dos pocos do reservatorio.

A segunda técnica foi usada para estimar a producéo por poco nos casos em
que as informacoes sobre os testes de producdo nao foram fornecidas. Para este caso
especifico, o autor explica que a producdo de um poco é dada através do seu teste
de producdo. Este teste é realizado periodicamente (a frequéncia pode variar de
acordo com a demanda) e a producdo é dada como constante de acordo com o
resultado do teste até a proxima medicdo. Neste contexto, os modelos data driven
sdo usados para estimar a producdo por pogo nos casos em que as informacoes dos
testes individuais ndo sdo disponiveis, ou seja, sO existem as informacdes de
producdo de todos 0s pogos em conjunto.

Goh et al. (2008) descreve que os modelos data driven desenvolvidos a

partir de dados de producédo de pogos de petréleo localizados no reservatério de
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Champion West, fornecem, em tempo real, os dados de producéo de petroleo, 4gua
e gas de cada poco, visando maior controle e melhor gestdo do reservatério. Por
meio do software chamado FieldWare Production Universe, o0 autor ressalta que o
uso data driven para controle da producéo do po¢o possui varias vantagens como,
por exemplo, a previsdo de producdo (mesmo no caso de falha em algum sistema)
e a simplicidade na sua abordagem. Em continuacéo a este artigo, Cramer e Goh
(2009) descrevem varios estudos de caso e concluem que os beneficios desta
abordagem superam os custos.

A previsdo de produgdo de petroleo também foi feita por técnicas data
driven através do processo de injecdo de gas assim como descrito por Shi Jing et al.
(2015) usando o algoritmo chamado de Subspace Predictive Controler (SPC).

Outra abordagem com dados de parametros geologicos, propriedades
petrofisicas de formacdo e propriedades operacionais foi feita por Holdaway e
Laing (2015). Assim como descreve 0S autores, 0 processo de projetar e
implementar a completacdo de um poc¢o € complexo e repleto de incertezas devido
as condicdes fisicas da subsuperficie. E neste contexto que a abordagem data
driven através de redes neurais foi utilizada para criar um modelo descritivo da
subsuperficie, aplicado na fase de design e implementacdo da completacdo de um
poc¢o para maximizar a producao de petroleo. Os autores concluem que os insights
fornecidos pela abordgem data driven podem ser eficientes, intuitivos e faceis de
se obter, além de importantes para o processo de tomada de decisao.

Também usando métodos data driven e Redes Neurais Artificiais, Cao et al.
(2016) descreve dois diferentes cenarios para a previsdo de producédo. O primeiro é
a producdo de petr6leo em um poco ja existente com base em seu histérico. O
segundo tem intuito de prever a producdo de um novo po¢o com base na producéao
de pogos proximos com uma geologia similar. Os autores concluem que, apesar do
processamento de um grande volume de dados, a abordagem data driven é bastante
promissora.

Em complemento a Redes Neurais Artificiais, Temizel et al. (2017) utilizou
a técnica data driven usando Capacitance-Resistance Models (CRM). Durante a
producéo de petroleo é necessario manter a pressao no reservatorio e, desta forma,
se torna crucial a injecdo de 4gua a medida que o petréleo é bombeado. Sendo

assim, a abordagem data driven foi usada neste artigo para realizar a otimizacao da
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injecdo e producdo de &gua do reservatorio de petroleo com o objetivo de maximizar

a producao.
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Redes Neurais Artificiais e deep learning

As Redes Neurais Artificiais (RNAS) surgiram com o intuito de realizar o
processamento da informacdo em uma estrutura que reproduza a estrutura de
neurdnios e as operacdes do cérebro humano através de um sistema computacional.
As RNAs sdo capazes de realizar operagdes de aprendizado, associagéo,
generalizacdo e abstragdo (Haykin, 2007). Estes sistemas aprendem, de acordo com
os exemplos dados, a realizar certas tarefas sem a necessidade de programacéo para
uma funcéo especifica. As RNAs sdo bastante efetivas para lidar com dados que
possuem relacOes ndo-lineares e apresentam um excelente desempenho em fungoes
complexas nos mais diversos problemas do setor de dleo e gas (Balaji et al., 2018).

As RNAs sdo comumente usadas para realizar previsoes, clusterizacGes e
modelos de classificacdo. De uma forma geral, as RNAs aprendem a reconhecer
padrdes e caracteristicas através do conjunto de dados para aprendizagem
fornecido. Quando usadas para fins de previsdo, este método de machine learning
possui a principal vantagem de ser capaz de realizar uma estimativa mesmo quando
as relacdes entre as variaveis nao sdo bem definidas e sdo de dificil modelagem
matematica.

As RNAs sdo compostas por camadas de neurdnios interconectados e
possuem a seguinte estrutura geral: (i) a camada de input (que sdo os dados de
entrada); (ii) as camadas escondidas (com neurbnios independentes); e (iii) a
camada de saida (que fornece o resultado esperado). Cada camada efetua operacdes
em seus neurdnios e repassa os resultados para as camadas consecutivas.

As RNAs foram usadas, por exemplo, por Lei Sun e Lu (2010) e Boomer
(1995) para fazer a previsdo da producdo de petroleo. Elas também foram usadas

por Al-Fattah e Startzman (2001) para fazer previsfes acerca da producdo de gas.
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3.1

Redes Multilayer Perceptron

Existem diversos tipos de arquiteturas de redes neurais. A estrutura
Multilayer Perceptron (MLP) talvez seja a mais amplamente conhecida e utilizada.

A estrutura da MLP é composta por uma camada de entrada, camadas
escondidas de neurénios artificiais e a camada de saida. O elemento processador da
MLP é o neurdnio artificial. A camada de entrada possui 0 nimero de nos igual ao
namero de entradas da rede. As informacOes de entrada ou inputs (X), chegam ao
mesmo tempo aos neurbnios, ou seja, realizam o processamento paralelo da
informacdo (Haykin, 2007).

Os neur6dnios fazem conexdes ou sinapses e a intensidade destas conexdes é
dada pelos pesos sindpticos (w). Os inputs apresentados aos neurénios sao
multiplicados pelos pesos sinapticos. O neurdnio, por sua vez, realiza o somatério
destas multiplicacdes, resultando na sua ativacdo ou nao. O processo de ativacdo ou
ndo de cada neurbnio € dado por sua funcdo de ativacdo. Esta € essencial uma vez
que introduz o componente de nado linearidade as RNAs. Isso faz com que as RNAs
possam aprender mais do que relacdes lineares entre as varidveis dependentes e
independentes, sendo as funcdes de ativacdo mais comuns as fungdes sigmoid,
gaussiana e tangente hiperbolica.

Pode ocorrer, também, a inclusdo do bias de entrada (b) - varidvel somada a
fungdo de ativagdo - visando aumentar o grau de liberdade desta funcdo e
permitindo que o neurbnio apresente uma saida ndo nula (independente de se a
entrada for nula). O neurdnio, demonstrado na Figura 3, recebe diversos sinais de
entrada e retorna apenas um sinal de saida, que poderé servir de entrada para 0s

neurdnios na camada posterior.
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Figura 3: Representacdo do neurdnio artificial

Fonte: Figura elaborada pela autora

Os neurdnios sdo combinados em uma ou mais camadas escondidas -
interconectadas através das sinapses - formando, portanto, a Rede Neural Artificial.
A camada de saida contém, necessariamente, 0 nimero de neurdnios igual ao
numero de outputs esperados. A RNA ajusta 0s seus pesos sinapticos de forma que
eles representem a relacdo entre os inputs e os outputs, formando a memoria
associativa (Haykin, 2007). A Figura 4 mostra uma RNA simples com apenas uma
camada escondida. Nela, pode-se notar a interconexdo entre os neurénios e as
camadas de entrada e saida. A maior parte das RNAs possuem o fluxo de
informacdo unidirecional, sem a existéncia de ciclos, tendo uma arquitetura

conhecida como feedforward.
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Figura 4: Representacdo da Rede Neural Multilayer Perceptron (Feedforward)

Fonte: Figura elaborada pela autora
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As RNAs possuem a capacidade de aprendizagem e generalizacdo a partir
de experiéncias prévias, ou seja, a partir do treinamento obtido (Haykin, 2007). O
treinamento da RNA pode ser supervisionado ou ndo supervisionado. A principal
diferenca € que, no supervisionado, a rede é treinada com um conjunto de entrada
e de saida desejadas. Desta forma, toda vez que um conjunto de entrada €
apresentado, a rede gera um conjunto de saida, comparando-0 ao conjunto de saida
desejado. Os pesos sinapticos e bias sdo ajustados e 0 processo € repetido até se
alcancar um nivel de acerto satisfatério.

J& no treinamento ndo supervisionado, a rede classifica os dados de entrada
de forma autbnoma, através do reconhecimento de padrGes ou caracteristicas
similares. Isso é dado atraves do processo de competicdo e cooperacao entre 0s
neurénios.

Neste trabalho sera utilizado somente o treinamento supervisionado, uma
vez que o objetivo é treinar a rede para que ela seja capaz de realizar a previsao de

producdo de 6leo, gas e 4gua, conforme o exemplo apresentado.

3.2

Redes deep learning

As redes de aprendizado profundo ou deep learning consistem em uma
técnica de aprendizado de maquina que consegue processar um grande volume de
dados através de uma complexa arquitetura. As redes deep learning conseguem,
com inimeras camadas de rede (multicamadas), um melhor processamento das
informacdes e melhor aprendizado. De uma forma geral, a rede deep learning
aprende os padrdes dos dados de entrada e cada camada extrai um tipo de
informacao especifica (Goodfellow et. al., 2016).

A principal diferenga ao se comparar redes deep learning com as redes
neurais tradicionais (RNAS), é no tangente a arquitetura e ao processamento de
dados. As RNAs possuem uma arquitetura mais simples, tendo dificuldade em
processar um grande volume de dados e a analise de dados brutos como outras
arquiteturas de deep learning.

Existem inUmeras arquiteturas das redes deep learning e a aplicacdo de cada
uma delas depende unicamente do problema a ser tratado. Tendo em vista que o

objetivo deste trabalho é realizar a previsdo de séries temporais, foram utilizadas
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arquiteturas do tipo Redes Neurais Recorrentes (RNR), mais precisamente a Rede
Neural Recorrente Simples (RNNS), long short-term memory (LSTM) e Gated
Recurrent Unit (GRU). Estas, devido ao componente de memoria, tém a maior

aplicabilidade para o problema em questéo.

3.21

Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Networks)

As Redes Neurais Recorrentes (RNRs) sdo uma classe das redes deep
learning na qual se usa o estado anterior para lidar com dados sequenciais. Como
visto anteriormente, a rede MLP recebe sinais apenas da camada de entrada e
processa estes sinais até chegar na camada de saida. Nas RNRs, por sua vez, a
camada oculta recebe sinais tanto da camada de entrada quanto da camada oculta
na iteracdo ocorrida no periodo anterior. Assim, as RNRs, para aprender
adequadamente os pesos da rede, fazem uso tanto dos dados de entrada atuais, como
do estado das etapas anteriores, processo chamado de loop (Althelaya et al., 2018).
Este comparativo fica mais claro na Figura 5, abaixo.

RECURRENT NEURAL NETWORK FEED-FORWARD NEURAL NETWORK

Figura 5 - Comparativo da estrutura da RNR e RNA feedforward

Fonte: Figura elaborada pela autora

O funcionamento da RNR pode ser descrito conforme a equagéo 1:

(1) he = fw(he—1, %)
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Onde h; é o estado novo, fy, € a funcdo com pardmetros, W, h;_, é o estado
anterior e x; o0 vetor de entrada no tempo t.

O funcionamento de uma RNR com trés camadas ocultas (hidden layers)
pode ser exemplificado de acordo com a Figura 6.

OUTPUTS

HIDDEN
LAYERS

INPUTS

Figura 6- Arquitetura de uma RNR padrdo com 3 camadas ocultas

Fonte: Figura elaborada pela autora

A rede RNR recebe a informacdo de entrada (input) em x; e o resultado da
probabilidade do processamento (output) no periodo anterior (t — 1), ou seja,
Pr (x:|y:—1). Desta forma, cada interagdo utiliza o output da interagdo anterior,
realizando uma forma do chamado loop ou corrente de redes neurais. Assim,
quando as entradas passam pelas camadas ocultas h; , é adicionada a informacéo
do estado oculto do periodo anterior h;_, W;,. Nota-se que as RNRs compartilham
parametros através do tempo. A Figura 7 ilustra a estrutura interna de uma RNR
padréo ou, em inglés, Recurrent Neural Network (RNN), com o modulo repetitivo

com uma func¢éo de ativacdo tangente hiperbolica (tanh).
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!

Figura 7 - Estrutura da unidade da RNR (RNN)

Fonte: Figura elaborada pela autora

A principal diferenca da arquitetura das redes neurais convencionais MLP
(feedforward) € o loop, uma vez que estas ndo memorizam toda a informacéo
historica ao realizar sua previsao. O loop faz com que as RNRs considerem como
entrada ndo s6 o exemplo atual apresentado, como tudo o que Ihe foi apresentado e
processado anteriormente, ja que ele é o componente de memoria.

Esta capacidade de armazenar e aprender a partir de toda a informacéo
apresentada sequencialmente permite as RNRs reconhecer um leque maior de
padrdes ou correlacbes subjacentes a sequéncia de dados e, com isso, executar
previsbes e tarefas que as redes MLP feedforward ndo conseguem. Essas
correlagdes advindas da evolucao do processamento sdo chamadas de dependéncias
de longo prazo.

Para trabalhar com dados sequenciais, as RNRs dependem do movimento
de backpropagation (ou retropropagacéo) do erro a cada espago de tempo e do
gradiente descendente. Assim como explica Zhang et al. (2018), o grande gargalo
da RNR é que, para uma sequéncia muito grande, o gradiente pode tender ao infinito
ou convergir para zero, uma vez que a evolucao do erro retropropagado depende
exponencialmente do tamanho dos pesos (Hochreiter e Schmidhuber, 1997). Para
solucionar esta questdo, foram desenvolvidas as redes LSTM e GRU, que, ao
ampliar a memdria para processar maiores sequéncias na entrada, conseguem
prevenir que os erros retropropagados desaparecam ou tendam para o infinito
(Hochreiter e Schmidhuber, 1997).
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De uma forma geral, todas as RNRs possuem uma cadeia de mddulos
repetitivos de rede neural em uma rede simples padrdo. Como visto na Figura 7,
esta estrutura conta com apenas uma funcéo tangente hiperbolica (tanh).

Nas redes LSTM e GRU, ao invés de um unico modulo de repeticdo, existem
portdes em uma estrutura chamada de Gated Recurrent Neural Network. Estes
portdes (gates) sdo unidades especiais que mantém o fluxo do erro constante,
permitindo o ajuste de pesos. Os detalhes e especificidades das duas redes serdo

vistos mais adiante nos itens 3.2.2 € 3.2.3.

3.2.2
Redes long short-term memory (LSTM)

Existem vérias arquiteturas das unidades das redes LSTM. A mais comum

é ilustrada pela Figura 8.

-~
»—X +) = > -
A ® P® A
o |[tanh][ g ]
—_ > >

& ® &

Figura 8 - Estrutura da unidade da rede LSTM

Fonte: Figura elaborada pela autora

A chave da LSTM ¢ o estado celular (C;) que serve como uma esteira
transportadora da informagéo pela qual percorre toda a cadeia com apenas algumas
interacdes lineares. A informacdo pode fluir atraves dela sem sofrer alteracfes
(Hochreiter e Schmidhuber, 1997).

A LSTM possui quatro camadas de interagdo compostas por um estado
celular (a parte de memdria da unidade) e trés portGes: uma porta de entrada (Input),

uma porta de saida (Output) e uma porta de esquecimento (Forget).
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O portdo de esquecimento ou Forget (f) é uma camada sigmoide na qual é
estabelecido qual valor deve ser “esquecido”. O funcionamento deste portdo € dado

pela equacao 2:

@ fi=o0 (Wf- [he—1, %] + bf)

Onde: f; representa o portéo de esquecimento, wy 0s pesos, h,_; asaida do periodo

anterior, x, a entrada do periodo atual e by 0 bias.

O portdo de esquecimento é responsavel por olhar cada novo input e decidir
quais informac6es de periodos anteriores devem ser removidas (ou esquecidas). A
saida € uma variavel entre 0 e 1, onde: “1” significa que valor deve ser mantido
completamente e “0” indica que valor deve ser esquecido completamente. A Figura

9 ilustra o funcionamento deste portéo.

Figura 9- Portdo de esquecimento (Forget)

Fonte: Figura elaborada pela autora

O portdo de entrada ou Input (i) é a camada sigmoide que decide quais
valores do periodo atual sdo importantes de serem lembrados. O funcionamento

deste portdo é dado pela equagéo 3:
Q) it = o (w; . [he—q1, x¢] + by)

Onde: i, representa o portdo de entrada, w; 0s pesos, h,_, a saida do periodo

anterior, x;, a entrada do periodo atual e b; o bias.

Os valores passam por uma funcéao tangente hiperbdlica (tanh) que cria um

vetor de candidatos (Candidate) (¢;) a serem adicionados na memdria de longo
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prazo e fazer a atualizacdo do estado celular (Hochreiter e Schmidhuber, 1997).
Este processo é ilustrado na Figura 10 e seu funcionamento ocorre conforme a

equacao 4.
(4) ¢, = tanh (W, . [he—q,x¢] + b.)

Onde: ¢; representa o vetor de candidatos, w, 0s pesos, h;_; a saida do periodo

anterior, x; a entrada do periodo atual e b, 0 bias.

ig
ht—l tanh | §

I

Xe

Figura 10 - Portdo de entrada (Input) e de candidatura (Candidate)

Fonte: Figura elaborada pela autora

A atualizacdo do estado celular de C;_, para C; acontece conforme a equacao
5, através da soma de duas multiplicacGes. A primeira parte € a multiplicacdo da
saida do portdo de esquecimento f; pelo estado celular antigo (C;_;). A segunda é
a multiplicacdo dos novos candidatos i, pela escala na qual o estado celular deve

ser atualizado ¢;.
) Co=fe*Cq+ig*C;

A ilustracdo da atualizacao do estado celular pode ser vista na Figura 11.
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Figura 11- Atualizacao do estado celular

Fonte: Figura elaborada pela autora

Por fim, o portdo de saida ou Output (o) é o portdo no qual se determina
qual parte da entrada (o, ), atraves de uma fungéo sigmoid, deve ir para a saida (h;),
com base no estado celular atualizado (C;) e em uma funcéo tangente hiperbdlica

(tanh). O funcionamento deste portao € dado pela equacéo 6.
(6) o, = 0 (Wo . [he—1,x¢] + by)

Ressaltando que o estado celular passa por uma funcao tangente hiperbdlica
(tanh) para que os valores figuem no intervalo de -1 a 1 para serem multiplicados
pela entrada o,, a saida h; ira conter apenas as partes que realmente interessam no
aprendizado da rede, conforme a equacéo 7. A ilustracdo do portdo de saida pode

ser visto na Figura 12.

(7) hy = o, * tanh (c;)

he A
Canh>
O »(X)
h
heoq o] £
B

Figura 12 - Portdo de saida (Output)

Fonte: Figura elaborada pela autora
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E importante destacar que cada portio tem o funcionamento de uma rede
neural com sua respectiva funcéo de ativagao e matriz de pesos.

A previsédo de producao ja foi testada por Sun et al. (2018) usando LSTM e
sua eficécia foi comparada pelos autores, frente a outros métodos como o Decline
Curve Analysis (DCA), devido a significativa reducdo do erro. Além disso, o deep
learning foi considerado um método de modelagem para data driven bastante
efetivo (Zhang et al., 2018).

3.2.3
Redes Gated Recurrent Unit (GRU)

A rede GRU foi proposta por Cho et. al. (2014) e pode ser considerada como
uma verséo atualizada e mais compacta da rede LSTM na medida em que demanda
menos parametros e um ndmero menor de portdes (gates). De uma forma geral, a
GRU ndo possui o estado celular e usa o estado oculto para transferir a informacéo.
A GRU também ndo possui 0 portdo de saida (Output) e ndo possui a estrutura do
estado celular como a estrutura da LSTM (Cho et. al, 2014).

A estrutura da rede GRU pode ser observada na Figura 13.

b .

Figura 13- Estrutura da unidade da rede GRU

Fonte: Figura elaborada pela autora

A GRU ¢ composta por dois portdes: o de update e o de reset.

O portdo de update - ou atualizacdo (z;) - € responsavel por definir quanta
informagdo passada € preciso manter na memoria nos periodos seguintes. Este
portdo é uma versdo combinada dos portbes de entrada e esquecimento da LSTM.

Estes portdes funcionam através da multiplicagéo das entradas (x;) e (h._1) pelos
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seus respectivos pesos (W). Estes passam por uma fungdo sigmoidm, resultando

em um valor entre “0” e “1”. Seu funcionamento é dado pela equacéo 8:

(8) ze = 0 (W, . [he—1,x¢])

Onde: z; representa o portdo de atualizacdo, w, 0s pesos, h;_, a saida do periodo
anterior e x, a entrada do periodo atual.

O portéo de reset (r;) é responsavel por definir o quanto da informacéo do
periodo passado deve ser esquecida. A férmula é parecida com a usada no portdo
de atualizacdo, porém, ela usa pesos diferentes uma vez que tem 0 objetivo de
esquecer ao invés de manter a informacdo. A funcdo também passa por uma funcédo

sigmoid, conforme a equacéo 9:

9) e = 0 Wy [he_1, %))

Onde: r; representa o portdo de reconfiguracdo, w;,. 0s pesos, h;_; a saida do
periodo anterior e x; a entrada do periodo atual.

A atualizacdo da memoria celular (h;) passa por uma fungdo tangente
hiperbdlica (tanh) e ocasiona na combinacdo da nova entrada com a memoria do
periodo passado, feita através da informacdo que passou pelo portdo reset,
mantendo, assim, somente a informacdo do passado que € relevante. Isso pode ser
visto na equacao 10.

(10) he = tanh (W . [ry * he_q, x¢])

Por fim, a saida do periodo atual (h;), demonstrada na equagéo 11, depende
da atualizacdo da memoria celular dada por (k;) e da informacdo mantida dos
periodos anteriores.

(11) he =1 —2z)*he g+ 2 % E;f

Ambas as redes LSTM e GRU sdo consideradas estado da arte no
processamento de linguagem natural, reconhecimento de fala etc. O desempenho
delas depende das caracteristicas da aplica¢do. Por ser mais simples, a rede GRU &
muitas vezes mais rapida para treinar e precisa de pesos para atualizar.

Neste trabalho, ambas as redes, LSTM e GRU, apresentam o beneficio de

memorizar longas séries historicas da posicdo das valvulas e producdo
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correspondente. Com isso, elas fornecem uma melhor estimativa para o periodo

seguinte da producdo de 6leo, gas e agua.

3.2.4

Arquiteturas bidirecionais

A arquitetura de redes bidirecionais foi proposta inicialmente por Schuster
e Paliwal (1997) e usa, no treinamento, toda a informacao disponivel no passado e
futuro de janela de tempo. Com a utilizagcdo da informagdo nas duas direcOes
(passado e futuro), € possivel otimizar a funcdo objetivo sem a necessidade de
atrasos (delays) para incluir a informacdo futura como a RNR unidirecional padrao
(Schuster e Paliwal, 1997).

A camada bidirecional consiste em uma arquitetura composta por duas
camadas conectadas. Cada uma delas realiza operacdes com uma sequéncia de
entrada em determinada direcdo. Ou seja, uma primeira camada executa as
operacdes seguindo a mesma direcdo de fluxo da sequéncia de dados enquanto a
segunda camada aplica as operacdes da mesma sequéncia no sentido reverso
(Althelaya et al., 2018). O exemplo da arquitetura bidirecional na rede LSTM pode
ser visto na Figura 14. Note que as saidas das duas camadas ndo conectam entre si.
Para isso, existem diferente metodologias visando combinar estes resultados no

aprendizado da rede.

OUTPUT I

BACKWARD

£\
LAYER e

INPUT \T \ ] \ T
Figura 14 — Arquitetura da LSTM Bidirecional

Fonte: Figura elaborada pela autora
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Duas camadas de LSTM podem ser empilhadas usando duas dire¢des para
o melhor aprendizado da sequéncia através de uma arquitetura bidirecional
(LSTMB). O mesmo se aplica a rede GRU (GRUB) e Rede Neural Recorrente
Simples (RNNSB).

Como proposto por Zhang et al. (2018), para fazer a previsdo de
produtividade de produtos para unidades de craqueamento catalitico em leito
fluidizado, foi testado neste trabalho o uso da arquitetura bidirecional na previséo.
De acordo com os autores, uma camada bidirecional na rede LSTM (ou no caso
deste trabalho GRU ou RNNS), permite lidar com a dependéncia de longo prazo ao
integrar uma estrutura profunda bidirecional com a estrutura da Rede Neural
Recorrente (LSTM, GRU ou RNNS).

A aplicacdo da arquitetura bidirecional foi testada em todas as redes deep
learning (do tipo Redes Neurais Recorrentes) e os resultados foram comparados

com arquiteturas de fluxo unidirecional.
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Smart proxy e deep smart proxy

A previsdo de producdo de petroleo dos reservatorios e uma das tarefas mais
dificeis e importantes na engenharia de petroleo, uma vez que, segundo Kohler
(2013), a previsdo permite, além de otimizar a producdo, quantificar as reservas de
forma que se possa realizar a avaliagdo e priorizagdo de projetos de explotacdo ou
desenvolvimento. Os simuladores computacionais de reservatorios sdo utilizados
ha anos nesta tarefa. No entanto, eles requerem um grande poder de processamento
para obter resultados em tempo factivel, além do alto custo envolvido. Zangl et al.
(2006) ressalta que, para grandes reservatorios com inimeras variareis incertas, o
esforco computacional para estimar todas as possiveis solucfes se torna
praticamente impossivel, além do tempo inviavel para estimar todas as
combinacges possiveis. Desta forma, os aproximadores ou modelos proxy, surgem
como uma alternativa para diminuir o tempo e o custo necessario para a realizagdo
das simulagdes, além de otimizar o esforco computacional de forma a ndo exigir
um grande numero de simulacbes para que este ndo seja um fator limitante no
processo de otimizacéo.

Os modelos proxy sdo amplamente usados no setor de petréleo. Zangl et al.
(2006), por exemplo, usou Redes Neurais Artificiais para construir um modelo
proxy visando a otimizacdo de producdo com algoritmos genéticos. As Redes
Neurais Artificiais também foram usadas por Kohler (2013) para o construir o
modelo proxy. De forma geral, os modelos proxy sdo uma alternativa barata quando
a simulacdo completa e detalhada dos reservatérios ndo se mostra viavel (He et al.,
2016). Os modelos proxy devem, portanto, captar as tendéncias ndo lineares de
producdo através de uma amostra da simulacdo (Zangl et al., 2006) e devem replicar
0 comportamento do reservatorio com uma acuracia alta e com baixo esforco e
tempo computacional (He et al., 2016).

Uma fraqueza desses modelos frente aos simuladores € que eles s&o menos
precisos e, portanto, tem uma maior margem de erro (Zangl et al., 2006). Além
disso, ficam restritos ao aprendizado da amostragem, ou seja, ndo realizam boas

previsdes quando o valor extrapola o intervalo da amostra.
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Com a evolugéo das técnicas de machine learning, os modelos proxy vém sendo
capazes de realizar previsdes com menores erros e com maior capacidade de
generalizacdo. Diante disso, surgiram os modelos smart proxy que, como explica
He et al. (2016), sdo diferentes de um modelo proxy convencional, pois utilizam,
de forma combinada, a metodologia data driven com técnicas de inteligéncia
artificial e machine learning. Neste contexto, as Redes Neurais Artificiais
aprendem os padrdes das variaveis e imitam o comportamento do reservatorio com
um processamento em alta velocidade e alta acuracia (Mohaghegh et al., 2015). A
capacidade de aprendizado seria, portanto, a principal caracteristica que difere o
modelo smart proxy do modelo proxy, uma vez que este Ultimo seria baseado apenas
em metodos estatisticos e matematicos que visam replicar o simulador de
reservatorio com menor tempo e esforgo computacional, porém com um erro maior.

O smart proxy tem diversas aplicacfes na engenharia de petréleo e foi usado
por He et al. (2016), por exemplo, para realizar uma correspondéncia dos valores
historicos da producdo mensal de petréleo e agua com o uso de redes neurais. Foi
também usado por Mohaghegh et al. (2015) para otimizar a producdo de petroleo
em um grande reservatorio de petréleo nos Emirados Arabes Unidos e por Alenezi
e Mohaghegh (2017) para replicar as saidas do simulador de reservatdrio usando
técnicas de data mining e Redes Neurais Artificiais.

Neste trabalho, além do modelo smart proxy com o uso de redes neurais (do
tipo Multilayer Perceptron), foi também proposto o modelo deep smart proxy, pelo
qual sdo utilizadas redes deep learning do tipo Redes Neurais Recorrentes para
aprendizado. Esta diferenciacdo se tornou necessaria devido as diferencas na
arquitetura das redes deep learning do tipo Redes Neurais Recorrentes em
comparacdo as redes neurais convencionais Multilayer Perceptron. Ambos 0s
modelos foram propostos neste trabalho como forma de estratégia no controle de
producdo de petroleo em um reservatdrio de petréleo com um pogo produtor ja
existente. Os experimentos com 0s modelos smart proxy e deep smart proxy foram
realizados com base na modelagem de dados de um reservatério sintético que
possui trés camadas com diferentes permeabilidades. As trés valvulas estdo

localizadas no poco injetor, sendo uma para cada completacéo conforme Figura 15.
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Figura 15: Modelo do reservatorio sintético

Fonte: Figura elaborada pela autora

Portanto, para se ter uma previsao da curva de producdo de 6leo, 4gua e gas,

foram realizados diversos testes com o intuito de avaliar qual método de machine

learning apresenta a menor raiz do erro médio quadratico (RMSE). Desta maneira,

a estimativa pode auxiliar na tomada de decisdo de forma que seja possivel:

1)

2)

3)

4)

decidir no periodo atual a melhor configuracdo para a valvula no periodo
seguinte, ou seja, dada a configuracdo das valvulas hoje (t), qual a
configuracdo que no proximo periodo (t+1) ird maximizar a producéo;
comparar a producdo real com a estimativa que foi realizada para o periodo
t. Esta comparacdo pode fornecer insumos sobre a situacdo da producéo,
uma vez que, caso esteja ocorrendo algum problema operacional é razoavel
esperar que isto ira se refletir numa diferenca cada vez maior entre o
produzido e o estimado;

analisar o impacto futuro na producéo de 6leo e gas ao perfurar outro poco
produtor proximo ao mesmo reservatorio;

auxiliar na anélise do periodo 6timo de abandono quando o tempo de vida
do reservatério estiver no fim, visto que a previsdo de producéo de 6leo e

gas tem a tendéncia de ser cada vez menor.
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Previsdo com dados simulados - modelos smart proxy e
deep smart proxy

5.1

Base de dados

Para gerar as estimativas de producdo de 6leo, gas e agua foi utilizado o
software de simulacdo de reservatério chamado Computer Modelling Group
(CMG). Este software faz simulagdes de producéo a partir das condic6es de estado
geoldgico, nimero de pocos e condi¢cdes de pressdo. Embora seja possivel realizar
simulacdes de varios estados geoldgicos para 0 mesmo poco, por simplificacao, este
estudo considerou apenas um.

As simulacdes sdo de apenas um po¢o produtor em que existem trés valvulas
que possuem configuracBes binarias independentes, podendo cada vélvula estar
aberta (1) ou fechada (0). Vale ressaltar que cada valvula se encontra em uma
profundidade do pogo e para simplificar de forma a reduzir o tempo computacional,
a configuracdo destas valvulas pode ser alterada somente a cada seis meses. Desta
forma, o conjunto das configuracdes destas valvulas resulta na estimativa por més
da producdo média diaria de Gleo, gas e agua. A configuracdo destas valvulas foi
gerada aleatoriamente.

A base de dados € composta por 3119 simulacdes de diferentes
configuracBes das valvulas e as producfes resultantes (de 6leo, gas e agua) no
periodo total de 10 anos. Desta forma, tem-se 3119 séries historicas, divididas entre
0 conjunto de treinamento, validacéo e teste.

Todos os testes foram realizados usando Python na verséo 3.6 no Cluster do

Intel Al DevCloud com as configuracOes da Tabela 1.
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Tabela 1 — Configuracao dos Nés do Cluster do IntelDevCloud

Intel Al Configuracéao dos nos do Cluster
DevCloud Caracteristicas
Familia Intel® Xeon® Processor

Skylake architecture (Intel Xeon Scalable Processors
Arquitetura Family)

Modelo Intel® Xeon® Gold 6128 CPU
Tamanho da
memoria Ram memory: 96 GiB

Networking Gigabit Ethernet Interconnect

Fonte: Tabela elaborada pela autora

A base de dados foi dividida da seguinte forma: 80% para treinamento e
validacdo e 20% para teste. Por conter diferentes varidveis e magnitudes, a base de

dados foi normalizada antes do treinamento, validacao e teste.

5.2

Smart proxy — testes e resultados

O objetivo principal dos testes os métodos de machine learning é analisar
se a rede consegue aprender a estimar a producdo de 6leo, gas e 4gua, com base em
uma sequéncia temporal com o histérico da posicao das trés valvulas e producao
mensal. Os testes com as RNAs com a rede Multilayer Perceptron (MLP), que neste
trabalho € chamado de smart proxy, sdo considerados o estado da arte da literatura,
e é uma metodologia que ja foi amplamente aplicada para fazer previsdo no setor
de 6leo e gas e esta sendo testado neste trabalho para fins de comparacéo.

Foram testadas diferentes sequéncias temporais, ou seja, variou-se o nUmero
de meses que elas foram utilizadas como input para o aprendizado da rede. Convém,
portanto, observar que as entradas sdo vetores e que foram testados modelos com 2
camadas escondidas. A arquitetura da rede MLP considerada foi a da Figura 16,

que, por simplicidade, mostrou apenas uma camada escondida.
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PRODUQI\O
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PRODUGAD
GAS

PREVISAQ

PRODUGAD

AGUA

PRODUCAD
AGUA

CAMADA DE ENTRADA CAMADA ESCONDIDA CAMADA DE SAIDA
Figura 16: Arquitetura da rede MLP no modelo smart proxy

Fonte: Figura elaborada pela autora

Para evitar o problema de overtraining descrito por Weiss et al. (2002), foi
aplicado o método de parada antecipada ou early stopping. Buscou-se uma
configuragdo que forneca o melhor desempenho através do menor RMSE total. Os
pesos foram inicializados de forma aleatdria e os demais parametros basicos da

MLP avaliados neste estudo sdo apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 — Parametros das Redes Neurais Atrtificiais (MLP)

Parametros das Redes Neurais

Tipo MLP

Topologia 2 camadas escondidas
Neur6nios (em cada camada escondida) | Variando de 32 a 246
Funcdo de ativacdo Tangente hiperbdlica (tanh)
Funcdo de saida Tangente hiperbolica (tanh)
N° maximo de épocas™ 200

*Critério de parada definido pelo erro do conjunto de validagdo ou pelo nimero
maximo de épocas.

Fonte: Tabela elaborada pela autora
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A Tabela 3 mostra os resultados dos testes realizados com a rede MLP em
ordem de melhor desempenho. A métrica para determinar o melhor desempenho da
rede foi através da menor raiz quadrada do erro médio quadratico (RMSE?).
Ressaltando que também foi estimado a métrica de média absoluta do erro (MAE?)
por considerar que se trata de uma importante medida na anélise da magnitude e
dimensdo do erro. O RMSE foi escolhido como medida de erro, pois € uma métrica
que penaliza erros maiores e evita 0 uso de valores absolutos. Como o proposito do
trabalho € encontrar uma rede que forneca a melhor previsédo para o petréleo, gas e
agua em conjunto, o melhor desempenho foi dado pelo RMSE total. Vale ressaltar
que foram estimados os erros MAE e RMSE separados por tipo de producdo. O
valor percentual (ou normalizado) por produgao foi estimado apenas para 0 RMSE?,
uma vez que o MAE (que no caso seria 0 MAPE — média absoluta do erro
percentual) ndo pode ser calculado ja que os valores estimados quando iguais a zero
fazem com que o MAPE tenha valor infinito.

Tabela 3 — Resultados dos testes smart proxy usando Redes Neurais Multilayer

Perceptron

Vodels fg;;?f Bt onios|Sequncia| RMSE | RMSE | RMSE | RMSE |06RMSE GGRMISE | 6RMSE | RMSE| MAE | MAE | MAE | MAE

iz Size Petréleo | Gés Agua | Total [Petréleo | Gés Agua | Total |Petrdleo| Géas | Agua | Total
MP | 173 | 64 | 64128 | 10 | 2783 | 077 | 451 |1628| 2,39% | 2.34% | 086% | 1,87% | 9,99 | 029 | 1,20 | 3,83
MP | 73 | 64 | 64128 | 18 | 2817 | 077 | 502 |1653| 243% | 2.35% | 1,09% | 196% | 9,57 | 026 | 2,09 | 3,97
MP | o7 | 64 | 128/246 | 10 | 2894 | 079 | 477 |1694| 249% | 2.42% | 091% | 194% | 874 | 024 | 218 | 372
MLP | 160 | 64 | 3264 12 | 2887 | 079 | 518 |1694| 248% | 2,41% | 1,08% | 1,99% | 980 | 026 | 1,80 | 3,96
MLP | 169 | 64 | 30/60 18 | 2933 | 080 | 479 |17,17| 253% | 2,46% | 1,04% | 2,01% | 959 | 027 | 130 | 3,72
MLP | 48 | 64 | 128/246 | 12 | 3006 | 083 | 450 |17,61| 2.59% | 252% | 0,94% | 2,02% | 1067 | 029 | 1,36 | 4,10
MLP | 104 | 64 | 64128 | 8 | 3014 | 083 | 599 |17,75| 259% | 252% | 1,15% | 2,00% | 1017 | 027 | 318 | 4,54
MP | 75 | 64 | 64128 | 14 | 3031 | 083 | 500 |17,75| 2.61% | 253% | 1,06% | 2,06% | 1163 | 031 | 2,02 | 4,65
MP | 58 | 32 | 64128 | 12 | 3085 | 084 | 526 |1807| 2.65% | 257% | 1,09% | 2,11% | 1136 | 030 | 2,01 | 4,56
MLP | 75 | 128 | 3264 12 | 3151 | 087 | 490 |[1845| 2,71% | 2.64% | 1,02% | 2,12% | 10,18 | 0,28 | 1,55 | 4,00

Fonte: Tabela elaborada pela autora

Nota-se que a melhor configuracdo se encontra em destaque na primeira

linha. Nela, foram testadas duas camadas escondidas com 64 e 128 neur6nios ao

L RMSE é calculado como a raiz do erro médio quadratico da diferenca entre a predic3o e o valor
. 1 N2
real, ou seja, RMSE = ;Z?:l(}’j -9)".

2 MAE é calculado como a média ponderada absoluta do erro, ou seja, MAE = % ;-1=1|yj — 3’1}|
3 0 RMSE normalizado é calculado dividindo o valor do RMSE pela subtracdo do maior e menor

. RMSE
valor, ou seja, NRMSE = .
Ymax—Ymin
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longo de 10 meses. Nesta configuracdo, observa-se que o0 RMSE foi de 16,28, 0 que
representa 1,87% de erro. Ao comparar as configuracdes testadas, € possivel

perceber uma variacédo do erro RMSE de 12% e MAE de 4% entre os desempenhos.

5.3
Deep smart proxy — Testes e Resultados

Neste trabalho foram realizados testes com trés tipos de algoritmos deep
learning do tipo Redes Neurais Recorrentes, sdo eles: long short-term memory
(LSTM), Gated Recurrent Unit (GRU) e uma Rede Neural Recorrente Simples
(RNNS). Conforme explicitado anteriormente, os testes com a deep smart proxy
foram realizados usando Python na versédo 3.6 e no cluster do Intel Al Dev Cloud.

Visando evitar o problema de overfitting, assim como Zhang et al. (2018),
foi utilizado a metodologia de parada antecipada ou early stopping. Ao treinar o
modelo, o erro quadratico médio (MSE) foi utilizado como funcdo para medir a
perda, ou seja, uma medida para entender o qudo distante estdo os dados através da
diferenca entre o valor de producéo real e o previsto. Os dados foram divididos em
conjuntos de treinamento, validacdo e testes, sendo 80% para treinamento e
validacdo e 20% para teste.

O método de otimizacdo em todos os testes realizados neste trabalho foi o
Adam, uma vez que este apresenta uma vantagem frente aos outros métodos
estocasticos de otimizacdo, assim como executado por Zhang et al. (2018). De
acordo com Kingma e Ba (2015), o método combina as vantagens de dois métodos
de otimizacdo: a capacidade do AdaGrad de lidar com gradientes esparsos e a
capacidade do RMSProp de lidar com objetivos ndo estacionarios. Além disso, 0s
autores afirmam que o Adam é mais simples para implementar e requer pouca
memoria, sendo, portanto, considerado 0 mais robusto quando a base de dados e o
numero de parametros sdo grandes.

Como forma de visualizar melhor os resultados, os testes com cada
algoritmo foram separados em tabelas diferentes da seguinte forma: Tabela 4 possui
o0s resultados dos testes com RNNS, Tabela 5 possui os resultados dos testes com
LSTM e Tabela 6 possui os resultados dos testes com GRU. Foram realizados testes
com camadas bidirecionais. Estes foram destacados com a letra “B” na coluna com
as descri¢des dos métodos de machine learning (ex. GRUB, LSTMB e RNNSB).
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Assim como nos testes com a rede MLP, os testes com algoritmos deep
learning do tipo RNR estdo em ordem de desempenho e, portanto, o melhor
resultado de cada um deles se encontra em destaque na primeira linha. E preciso

ressaltar que o melhor desempenho foi estimado com base no menor RMSE total.

Tabela 4 — Resultados dos testes deep smart proxy com a Rede Neural Recorrente
Simples (RNNS) e bidirecional (RNNSB)

Epocas g eh RMSE | RMSE | RMSE |RMSE|%RMSE|%RMSE |%RMSE|%RMSE| MAE | MAE | MAE | MAE

e Stgﬁ;':g) Sige | Unidades |Sequéncia | p.y qion | s Agua | Total |Petroleo | Gés | Agua | Total |Petroleo| Gas | Agua | Total

RNNB | 42 128 | 128/256 14 1521 | 042 584 | 941 | 1,31% | 1,28% | 1,12% | 1,23% | 7,54 | 021 | 354 | 3,76

RNNB | 29 64 | 64/128 14 16,33 | 045 643 [10,13 | 1,40% | 137% | 1,23% | 1,34% | 568 | 0,16 | 2,10 | 2,65

RNNB 21 64 | 64/128 12 1724 | 047 6,02 | 10,55 | 1,48% | 1,43% | 1,15% | 1,36% | 841 | 022 | 311 | 3,92

RNNB 20 128 | 128/256 18 21,09 | 057 9,70 | 1341 181% | 1,75% | 1,86% | 1,81% | 11,10 | 0,30 | 4,64 | 534

RNNB 25 128 | 128/256 12 24,24 | 0,66 9,71 | 1508 | 2,08% | 2,00% | 1,86% | 1,98% | 1587 | 0,42 | 504 | 7,11

RNNB 8 256 | 256/512 18 32,20 | 0,83 1500 | 20,51 | 2,77% | 2,53% | 2,87% | 2,72% | 20,62 | 0,52 | 9,53 | 10,22

RNN 15 256 | 256/512 18 50,71 | 141 15,07 | 30,55 | 4,36% | 4,30% | 2,85% | 3,85% | 31,02 | 0,87 | 7,80 | 13,23

RNN 19 256 | 256/512 14 51,17 | 1,35 2110 | 31,97 | 440% | 4,12% | 4,04% | 4,18% | 33,16 | 0,81 | 16,90 | 16,95

RNNB 8 256 | 256/512 14 6341 | L77 21,22 | 38,62 | 545% | 4,41% | 4,06% | 497% | 38,05 | 1,09 | 11,58 | 16,90

RNNB 7 256 | 256/512 18 71,04 | 171 1514 | 41,95 | 6,11% | 523% | 2,90% | 4,74% | 58,71 | 1,31 | 9,21 | 23,08

Fonte: Tabela elaborada pela autora

Observa-se que a melhor configuracdo da rede RNNS possui uma
arquitetura de 2 camadas escondidas com 128 e 256 unidades respectivamente. A
sequéncia utilizada foi de 14 meses e foi usada uma camada bidirecional. Nesta
configuracdo, observa-se que o RMSE foi de 9,41 e a MAE de 3,76. Nota-se que 0
erro RMSE percentual é de 1,23%. Ao comparar as configuracdes testadas, é
possivel perceber uma varia¢do do erro RMSE de 78% e MAE de 84% entre 0s

desempenhos.
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Tabela 5 — Resultados dos testes deep smart proxy com a rede long short-term memory

(LSTM)

Modelo fg:;as Batch | | o | oo o | RMSE | RMSE | RMSE RMSE| %RMSE| %RMSE| RMSE| %RMSE| MAE | MAE | MAE | MAE

stoppir{g) Size q Petrdleo| Gés | Agua | Total |Petroleo| Gés | Agua | Total |Petroleo| Gés | Agua | Total
LSTMB| 53 256 | 64/128 18 9,70 0,27 1,80 570 | 0,83% | 0,81% | 0,35% | 0,66% 1,95 | 0,06 | 0,75 | 0,92
LSTMB| 48 256 | 256/512 18 9,71 0,27 1,85 571 | 0,83% | 0,83% | 0,35% | 0,67% 2,27 | 0,08 | 0,84 | 1,06
LSTMB 36 256 | 128/256 18 10,09 0,28 2,10 595 | 0,87% | 0,84% | 0,40% | 0,70% 2,17 | 0,06 | 0,73 | 0,99
LSTMB 53 256 | 128/256 14 10,77 0,29 1,88 6,32 | 0,93% | 0,90% | 0,36% | 0,73% 2,03 | 00509 | 1,01
LSTMB 38 512 | 256/1024 14 11,55 0,32 2,56 6,83 | 0,99% | 0,97% | 0,49% | 0,82% 243 | 007 | 0,89 | 1,13
LSTMB| 50 256 | 256/512 12 11,85 0,33 1,94 6,93 | 1,02% | 0,99% | 0,37% | 0,79% 2,30 | 0,06 | 0,58 | 0,98
LSTMB 56 256 | 128/256 12 12,19 0,34 3,05 7,26 | 1,05% | 1,03% | 0,58% | 0,89% 2,48 | 0,08 | 0,80 | 1,12
LSTMB 34 256 | 256/512 14 12,86 0,35 5,99 8,19 | 1,11% | 1,08% | 1,15% | 1,11% 2,32 1007|098 | 1,12
LSTM 56 256 | 128/256 18 35,83 0,98 5,40 20,93 | 3,08% | 3,00% | 1,03% | 2,37% | 11,38 | 0,31 | 1,81 | 4,50
LSTM 51 256 | 256/512 18 36,66 1,01 552 21,411 315% | 3,07% | 1,06% | 2,43% | 11,52 | 0,32 | 2,05 | 4,63

Fonte: Tabela elaborada pela autora
A melhor configuracdo da rede LSTM possui uma arquitetura com 2
camadas escondidas de 64 e 128 unidades respectivamente. A sequéncia utilizada
foi de 18 meses e foi usada uma camada bidirecional. Nesta configuracdo, observa-
se que o RMSE foi de 5,70 e a MAE de 0,92. O percentualmente de erro RMSE é
de 0,66%. Ao comparar as configuracdes testadas, € possivel perceber uma variagao
do erro RMSE de 73% e MAE de 80% entre os desempenhos.
Tabela 6 — Resultados dos testes deep smart proxy com a Rede Gated Recurrent Unit
(GRU)

Modelo I?E;);as Batch Unidades | Sequéncia RMSE | RMSE | RMSE |RMSE|%RMSE |%RMSE |%RMSE [%RMSE| MAE | MAE | MAE | MAE

stoppir{g) Size a Petroleo| Gés | Agua | Total [Petrdleo| Gés | Agua | Total |Petréleo| Gas | Agua | Total
GRUB 51 128 | 128/256 18 9,42 0,26 1,79 554 | 0,81% | 0,79% | 0,34% | 0,65% 1,86 | 0,05 | 0,56 | 0,82
GRUB 60 256 | 128/256 18 9,56 0,26 1,87 562 | 0,82% | 0,80% | 0,36% | 0,66% 1,97 | 0,05 | 0,53 | 0,85
GRUB 73 256 | 64/256 18 9,58 0,27 1,84 563 | 0,82% | 0,81% | 0,35% | 0,66% 1,79 | 0,06 | 0,53 | 0,79
GRUB 53 128 | 256/512 18 9,61 0,27 2,01 567 | 0,83% | 0,81% | 0,38% | 0,67% 1,92 | 0,06 | 0,72 | 0,90
GRUB 45 64 | 128/256 18 9,76 0,27 2,07 576 | 0,84% | 0,82% | 0,40% | 0,68% 2,27 | 0,06 | 0,69 | 1,01
GRUB 28 512 | 256/512 18 10,39 0,29 2,84 6,22 | 0,89% | 0,87% | 0,54% | 0,77% 2,64 | 007|096 | 1,22
GRUB 43 256 | 256/512 14 11,12 0,31 2,17 6,54 | 0,96% | 0,94% | 0,42% | 0,77% 2,39 | 007 | 1,06 | 1,17
GRUB 28 256 | 256/512 12 12,75 0,35 2,60 752 | 1,10% | 1,07% | 0,50% | 0,89% 3,80 | 0,10 | 0,80 | 1,57
GRUB 14 256 | 256/1024 18 13,07 0,35 4,06 790 | 1,12% | 1,07% | 0,78% | 0,99% 499 | 012 | 1,35 | 2,15
GRUB 32 256 | 256/512 10 13,50 0,37 2,43 792 | 1,16% | 1,13% | 0,47% | 0,92% 311 | 0,08 | 0,71 | 1,30
GRU 62 256 | 128/256 18 35,38 0,97 6,00 20,72 | 3,04% | 2,98% | 1,15% | 2,39% | 13,55 | 0,38 | 2,55 | 5,49
GRU 26 128 | 128/256 18 37,25 1,02 6,56 21,84 | 3,20% | 3,12% | 1,26% | 2,53% | 12,84 | 0,35 | 2,82 | 534

Fonte: Tabela elaborada pela autora
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Os resultados da Tabela 6 mostram que a melhor configuragéo da rede GRU
possui uma arquitetura com 2 camadas escondidas de 128 e 256 unidades
respectivamente. A sequéncia utilizada foi de 18 meses e foi usada uma camada
bidirecional. Nesta configuracdo observa-se que o RMSE foi de 5,54 e a MAE de
0,82. O percentualmente de erro RMSE total é de 0,65%. Ao comparar as
configuracdes testadas, € possivel perceber uma varia¢do do erro RMSE de 75% e
MAE de 85% entre os desempenhos.

Diante de todos os resultados do deep smart proxy, é possivel notar que a
rede GRUB gerou o melhor resultado, apresentando uma variacdo no erro de 87%
no RMSE e 96% no MAE, quando comparado com a configuracdo menos efetiva.

Verifica-se nos modelos deep smart proxy que o uso de camadas
bidirecionais gerou uma significativa melhora na previsdo e reducdo do erro em
comparagdo com arquiteturas semelhantes que ndo usaram estas camadas. O
modelo GRU apresentou variacdo de 75% no erro RMSE e 85% no erro MAE
enguanto o modelo LSTM apresentou variacdo de 73% no erro RMSE e 80% no
erro MAE. Outro ponto importante é a proximidade dos melhores resultados das
redes LSTM e GRU em ambas medidas de erro, mostrando a efetividade das duas
redes para previsdo. Por outro lado, é possivel notar que a rede RNNS néo se
mostrou tdo efetiva para este tipo de previsdo devido a sua caracteristica mais
simplista, quando comparada aos outros algoritmos de RNR testados.

Se comparadas as redes MLP, as redes deep learning do tipo RNR
mostraram melhores resultados, provando a efetividade do deep smart proxy. O
deep smart proxy com a rede GRUB apresentou uma reducdo do erro RMSE de

66% e 79% no erro MAE quando comparado ao smart proxy.
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Previsao com dados observados

6.1

Base de dados

Para testar os modelos smart proxy e deep smart proxy, foi utilizada uma
base de dados observados, ou seja, com series historicas reais de producédo de 6leo,
gés e agua. E preciso ressaltar que os dados ndo correspondem a pogos inteligentes,
mas o intuito € testar a metodologia usada na proxy para previsao com dados reais
de producéo.

Neste estudo, a base de dados foi disponibilizada pelo Departamento de
Meio Ambiente e Recursos Naturais do estado da Dakota do Sul nos Estados
Unidos*. A base de dados bruta consiste em 571 séries histéricas de producéo de
diferentes pocos e reservatorios. Cada série corresponde a producédo de um pogo e
0 seu tamanho varia de acordo com o periodo em que o pogo ficou ativo, ou seja, a
partir do momento que foi descoberto até ser definitivamente abandonado. As séries

sdo mensais e compreendem desde o periodo de 1950 até o ano de 2018.

6.2

Mineracado de dados (data mining)

Foi realizado um trabalho minucioso de mineracdo de dados antes da
realizacdo dos testes. A base bruta continha os seguintes dados: nome do municipio
de localizacdo do poco, numero de identificacdo, nome do poco, coordenada
geogréfica, estado do poco, més e ano de produgdo, nimero de dias no més de
producdo, producdo mensal de 6leo (medido em barris), producdo mensal de gas
(medido em mil pés cubicos ou mcf), producdo mensal de 4gua (medido em barris),
nome do operador, nome do campo, comentarios e indicador de confidencialidade

dos dados. Nenhum dado era confidencial.

4 Disponivel no site https://denr.sd.gov/des/og/producti.aspx . O acesso foi realizado no dia 14
de janeiro de 2019.
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Foram desconsideradas as variaveis pouco relevantes para 0s propésitos
desta dissertacdo, dentre elas: coordenada geografica, nome do municipio de
localizacdo do pogo, nome do operador, nome do campo, comentarios e indicador
de confidencialidade.

Diferentemente da base de dados sintéticos, nesta base ndo existe a
configuracdo de valvulas por ndo se tratar de pocos inteligentes. Foi criada uma
variavel binaria para filtrar o estado de produ¢ao do pogo, onde, “1” seria o poco

produzindo e “0” os demais estados, conforme a Tabela 7 abaixo.

Tabela 7 — Situacdo do poco e variavel binaria correspondente

Variavel
Estado do pogo binaria
correspondente
Injecdo de gés 0

Poco de abastecimento de &gua

Injetor

Né&o reportado

Conectado e abandonado

Produzindo

Reentrada

Poco de monitoramento do reservatério
Eliminacdo de 4gua

Fechado

Temporariamente abandonado

Injecdo de agua

Injecdo de agua - reentrada

Poco de injecdo de agua

OO0 O0O|0O|0O|0O|0O|k,|O|O|O|O

Fonte: Tabela elaborada pela autora

Com a criacdo da varidvel binaria, a coluna correspondente do estado do
poco na Tabela 7 foi desconsiderada. Em outras palavras, somente a coluna
correspondente com a variavel binaria serviu de entrada para o aprendizado da rede.
O intuito é que esta variavel funcione como a valvula geral do poco, de forma que

somente quando aberta e igual a “1” estaria produzindo.
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O numero de identificacdo, data e nome do pogo foram mantidos somente
para ordenamento da base de dados e foram desconsiderados para o aprendizado da
rede. Cada linha da base de dados corresponde a uma serie historica de um poco. A
data exata em si ndo importa para o aprendizado da rede, pois 0 que importa é
manter intacta a ordem/sequéncia da producdo. As variaveis de cada série ficaram
lado a lado, ou seja, na mesma linha, mas em diferentes colunas ordenadas no tempo
(estado do poco e producéo de 0leo, gas e &gua no tempo).

Uma vez que os dias de producdo e o respectivo total mensal produzido
estavam com grande variagdo mesmo dentro da uma mesma série histérica, foram
feitas as divisGes da quantidade produzida de dleo, agua e gas pelo numero de dias
produzidos. Desta forma, obteve-se a média diaria de producdo em cada més. A
justificativa para isso é que a previsdo se torna mais precisa por nao ter que
considerar quantos dias ativos o0 poc¢o terd por més, principalmente pelo fato dele
poder se tornar se tornar “inativo” por diversas razdes. O importante, neste caso, é
obter uma previsdo de producdo para o dia que 0 poco estara ativo e nao prever
quantos dias ele estara ativo. Para o aprendizado da rede, portanto, considerou-se
apenas a média diaria de producdo de 6leo, gas e agua. A previsdo da média diaria
de producéo, e nédo do total do més, foi realizada.

Foram desconsideradas as séries que ndo possuiam dados suficientes de
producdo (neste caso a rede ndo teria 0 que aprender) ou eram muito curtas (menor
que 60 meses). Também foram excluidos pocos que sé produziam gas e séries em
que o pocgo ficou a maior parte do tempo ndo produzindo. Deste modo, das 571
séries historicas disponiveis, foram consideradas 316 apds a mineracdo de dados.

Por conter diferentes variaveis com diferentes medidas para estimativa de
cada producdo, a base de dados foi normalizada antes do treinamento, validacéo e

testes.

6.3
Testes e Resultados

O objetivo do presente capitulo é testar os algoritmos de machine learning
aplicados nos modelos smart proxy e deep smart proxy com uma base de dados
observados de producdo. Os algoritmos testados foram: MLP, RNNS, GRU e
LSTM.
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Assim como o0s testes anteriores, todos os testes com a base de dados real
também foram realizados usando Python na verséo 3.6 e no cluster do Intel Al Dev
Cloud. A métrica para estimativa do melhor desempenho foi pelo valor do menor
RMSE total.

Visando evitar o problema de overfitting, para todos os testes foram
utilizados a metodologia de parada antecipada ou early stopping. No treinamento,
0 erro quadratico médio (MSE) foi utilizado como funcdo para medir a perda. Os
dados foram divididos em conjuntos de treinamento, validacdo e testes, sendo 80%
para treinamento e validacéo e 20% para teste.

Para os testes usando MLP, os pesos foram inicializados de forma aleatéria
e 0s demais parametros basicos foram os mesmos apresentados na Tabela 2. Todos
os resultados foram apresentados por ordem de melhor desempenho, sendo,
portanto, 0 melhor resultado na primeira posicdo em destaque. A métrica para
determinar o melhor desempenho foi dada pelo RMSE total. Os resultados dos

testes da rede MLP se encontram na Tabela 8 abaixo.

Tabela 8 — Resultados dos testes com dados observados usando Redes Neurais

Multilayer Perceptron (MLP)

Modelo fg;:@s Batoh | nios|sequéncia| RVISE | RMSE | RVSE | RMISE|GRMISE SGRMISE (Y6RMSE |06RMSE| MAE | MAE | MAE | MAE

Stopping] Size Petroleo | Gés Agua | Total [Petréleo | Gés Agua | Total |Petrdleo| Géas | Agua | Total
MLP | 13 | 64 | 3264 | 14 | 697 | 5745 | 4558 |4253| 1,29% | 0,64% | 0,77% | 0,90% | 3,30 |21,89 (1631|1383
MP | 17 | 32 | 1632 | 10 | 804 | 7318 | 3419 |4687| 149% | 0,82% | 057% | 0,96% | 3,80 |29,50 1575|1635
MLP | 10 | 64 | 3264 | 10 | 7,08 | 71,00 | 41,84 |47,80 | 1,30% | 0,79% | 0,70% | 0,93% | 3,35 | 2448|2069 [ 16,17
MP | 8 | 64 | 64128 | 18 | 834 | 7199 | 4605 |49,59 | L55% | 0,80% | 0,77% | 1,04% | 4,69 |3515|19,89 [ 19,91
MLP | 8 | 64 | 3264 | 12 | 757 | 7582 | 4397 |50,97 | L40% | 0,85% | 074% | 1,00% | 431 | 4489|1356 [ 20,92
MLP | 33 | 32 | 3264 | 14 | 727 | 7416 | 7173 |5972| 1,35% | 0,83% | 1,20% | 113% | 440 |31,52 1393|1662
MLP | 12 | 64 | 3264 | 18 | 7,40 | 10556 | 3808 |64,93| 1,37% | 1,18% | 0,64% | 1,06% | 4,07 |41,26|19,74 | 21,69
MP | 23 | 32 | 1652 | 14 | 746 | 9203 | 7484 |6862| 1,38% | 1,03% | 1,26% | 122% | 342 |32,38|1852 | 18,11
MLP | 7 | 64 | 64128 | 12 | 976 | 10579 | 77,75 |7601| 1,81% | 1,18% | 1,31% | 1,43% | 542 |3043|30.10 |21,98
MLP | 8 | 32 |128/246| 14 | 838 | 100,56 | 99,20 |8211| 1,55% | 1,13% | 167% | 145% | 544 |32,66|19,04 | 19,34

Fonte: Tabela elaborada pela autora

Nota-se que a melhor configuragdo da rede MLP possui uma arquitetura

com 2 camadas escondidas de 32 e 64 neur6nios respectivamente. A sequéncia
utilizada foi de 14 meses. Nesta configuragéo, observa-se que o RMSE foi de 45,58
e a MAE de 13,83. Percentualmente o erro RMSE total foi de 0,9%. Ao comparar
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as configuracgdes testadas, é possivel perceber uma variacdo do erro RMSE de 48%
e MAE de 28% entre os desempenhos.

Para os testes usando algoritmos de deep learning do tipo RNR, o método
de otimizacdo utilizado foi o Adam. Assim como nos testes realizados no deep
smart proxy, foram realizados testes com camadas bidirecionais. Nestes, a letra “B”
foi destacada. Ela se encontra na coluna com os metodos de machine learning (ex.
GRUB, LSTMB e RNNSB). Os resultados da rede RNNS foram ilustrados na

Tabela 9, abaixo.

Tabela 9 — Resultados dos testes com dados observados usando a Rede Neural

Recorrente Simples (RNNS)

Modelo TEZ:;S BN | s equéncial RMSE | RMSE | RMSE. |RMSE |OGRVISE| ARMSE |OGRVISE | RMISE| MAE | MAE | MAE | MAE

ST Size Petrdleo| Gas | Agua | Total |Petrdleo | Gé&s | Agua | Total |Petréleo| Gas | Agua | Total
RNNB| 25 | 128 256512 | 14 | 432 | 5798 | 3431 [38.98| 080% | 065% | 056% | 067% | 230 |21,68|19,71 1456
RNNB| 28 | 128 |2s6512| 18 | 517 | 6414 | 2884 |4071| 096% | 072% | 047% | 072% | 355 |2554 | 13,06 | 1405
RNNB| 32 [ 256 | 128256 | 12 | 499 | 6927 | 2910 [4347| 092% | 0.77% | 048% | 073% | 330 [39,11 19,19 | 2053
RNNB| 17 | 128 256512 | 12 | 406 | 6952 | 3219 |4429| 075% | 078% | 053% | 069% | 1,90 |4530|22.45 | 23,22
RNNB| 25 | 256 |128512| 10 | 407 | 7464 | 5665 |5415| 075% | 083% | 093% | 0.84% | 182 |44,30 | 44,02 | 30,04
RNNB| 21 |25 |128256| 18 | 528 | 8098 | 5069 |5525| 098% | 090% | 083% | 091% | 318 [49,05 |39,08 | 30,44
RNN | 20 | 256 | 1281256 | 12 | 655 | 11522 | 5045 |7272| 121% | 1.29% | 083% | 1,119 | 321 |4471 29,75 | 2589
RNNB| 9 |25 | 64128 | 12 | 1418 | 12320 | 5681 |78,76| 2,63% | 138% | 0,93% | 164% | 13,00 |70,61| 2595 | 36,52
RNN | 13 | 256 | 128256 | 18 | 699 | 11246 | 7966 | 79,67 | 1,30% | 1,26% | 1,31% | 1,29% | 352 |4930 |6379 | 38,87
RNN | 13 | 128 | 256512 | 12 | 774 | 12024 | 7016 | 8050 | 143% | 1,34% | 1,15% | 131% | 478 | 4527|4655 | 32,20

Fonte: Tabela elaborada pela autora

Os resultados da Tabela 9 mostram que a melhor configuracdo da rede

RNNS possui uma arquitetura com 2 camadas escondidas de 256 e 512 unidades
respectivamente. A sequéncia utilizada foi de 14 meses e foi usada uma camada
bidirecional. Nesta configuragéo, observa-se que 0 RMSE foi de 38,98 e a MAE de
14,56. Percentualmente o erro RMSE total foi de 0,67%. Ao comparar as
configuracdes testadas, € possivel perceber uma varia¢do do erro RMSE de 52% e
MAE de 55% entre os desempenhos.

Para arede LSTM, os resultados dos testes podem ser observados na Tabela
10.
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Tabela 10 — Resultados dos testes com dados observados usando a Rede long short-

term memory (LSTM)

Epocas

Modelo| (Early Ba}tch Unidades|Sequéncia RM,SE RM:SE R’MSE RMSE %RMSE %RMSE %RMSE %RMSE MA]\E MAE MAE MAE

S Size Petroleo| Gas | Agua | Total |Petroleo| Gas | Agua | Total |Petréleo| Gas | Agua | Total
LSTMB| 48 | 256 | 128/256 | 12 391 | 5375 | 18,05 |3281| 0,73% | 0,60% | 030% | 054% | 177 |1387| 462 | 6,75
LSTMB| 54 | 256 | 128/256 | 18 387 | 5364 | 1988 |3310| 0,72% | 0,60% | 0,33% | 055% | 162 |1337| 956 | 818
LSTMB| 40 | 256 | 128/512 | 12 350 | 539 | 2036 |3336| 065% | 0,60% | 033% | 053% | 095 |17,16 10,11 9,41
LSTMB| 3L | 256 | 128/512 | 10 351 | 5549 | 19,08 |3394| 065% | 0,62% | 031% | 053% | 086 |1802| 7,07 | 8,65
LSTMB| 31 256 |128/1024| 12 350 | 56,73 | 19,14 | 3463 0,65% | 063% | 031% | 053% | 1,07 [22,75| 7,21 | 10,34
LSTMB| 31 64 |128/1024| 12 358 | 53,99 | 26,66 | 3483 0,66% | 060% | 044% | 057% | 120 |[19,17] 9,90 | 10,09
LSTMB| 24 256 | 256/512 18 373 | 7621 | 3L77 [47,72| 0,69% | 085% | 052% | 0,69% | 125 |[26,99|14,13]14,12
LSTM| 90 128 | 128/256 12 6,09 | 89,32 | 3754 |[56,05| 1,13% | 1,00% | 0,62% | 091% | 2,52 |22,74|1744 | 14,23
LSTM | 274 | 256 | 128/512 10 6,05 | 9234 | 3456 [57,03| 1,12% | 1,03% | 057% | 091% | 2,54 |[20,07|10,51 11,04
LSTM| 42 256 | 128/256 18 6,51 | 9224 | 3929 |[58,06| 1,21% | 1,03% | 0,64% | 0,96% | 3,24 |27,39| 1514|1526
LSTM| 33 | 256 | 128512 | 12 6,35 | 9891 | 4166 |6207| 1,18% | 1,10% | 0,68% | 099% | 2,89 |29,20 (22,64 | 18,25

Fonte: Tabela elaborada pela autora

Nota-se que a melhor configuragcdo da rede LSTM possui uma arquitetura

com 2 camadas escondidas de 128 e 512 unidades respectivamente. A sequéncia

utilizada foi de 12 meses e foi usada uma camada bidirecional. Nesta configuracéo,

observa-se que 0 RMSE foi de 32,81 e a MAE de 6,75. Percentualmente, o erro

RMSE total foi de 0,54%. Ao comparar as configuracdes testadas, é possivel

perceber uma variagdo do erro RMSE de 47% e MAE de 63% entre os

desempenhos.

11.

Os resultados dos testes com a rede GRU podem ser observados na Tabela



DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1712515/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1712515/CA

59

Tabelall — Resultados dos testes com dados observados usando a Rede Gated
Recurrent Unit (GRU)

Epocas

Modelo| (Early Baltch Unidades|Sequéncia RM,SE RM’SE RMSE RMSE %RMSE %RMSE %RMSE %RMSE MAE MA’E MAE MAE

ST Size Petroleo| Gas Agua | Total |Petrdleo | G&s | Agua | Total [Petréleo| Gas [Agua|Total
GRUB| 28 256 | 128/512 12 375 | 5229 | 1879 |3215| 0,69% | 0,58% | 0,31% | 0,53% | 1,78 |10,00 6,34 | 6,04
GRUB| 31 256 |128/1024| 12 363 | 5336 | 1834 |32,66| 0,67% | 0,60% | 0,30% | 052% | 1,43 |14,69(4,06 | 6,73
GRUB| 36 256 | 128/256 12 348 | 52,88 | 21,48 |3301| 065% | 05%% | 035% | 053% | 0,76 |13,92(12,92| 9,20
GRUB| 27 256 | 128/256 18 417 | 5323 | 20,67 [3306| 0,77% | 059% | 0,34% | 0,57% | 2,32 [10,20{10,19| 7,57
GRUB| 28 256 | 128/512 10 353 | 5495 | 19,88 |3380| 0,65% | 0,61% | 0,33% | 053% | 0,97 |1858(9,78 9,78
GRUB| 33 256 |128/1024| 10 454 | 62,78 | 32,87 [41,00| 0,84% | 0,70% | 0,54% | 0,69% | 3,13 |[3547(26,53|21,71
GRUB| 28 128 | 128/512 12 399 | 7230 | 27,24 |44,67| 0,74% | 0,81% | 045% | 0,66% | 2,11 |48,74|17,84(22,90
GRUB| 11 64 |128/1024| 12 502 | 6548 | 4927 |47,40| 093% | 0,73% | 0,81% | 0,82% | 1,98 |26,96(24,99(17,98
GRU 21 256 | 128/256 18 681 | 96,27 | 4052 |6043| 1,26% | 1,07% | 0,67% | 1,00% | 3,78 |32,55(17,19(17,84
GRU 29 256 | 128/256 10 6,60 | 102,04 | 37,66 |62,92| 122% | 1,14% | 0,62% | 0,99% | 3,52 |23,92|13,53|13,66
GRU 17 256 | 128/512 12 6,42 | 106,22 | 4056 |6575| 1,19% | 1,19% | 0,67% | 1,01% | 3,05 |38,63|17,90(19,86
GRU 7 64 |128/1024| 12 6,49 | 112,52 | 43,09 |69,66 | 1,20% | 1,26% | 0,71% | 1,05% | 3,37 |40,38/22,23(21,99

Fonte: Tabela elaborada pela autora

E possivel observar nos resultados encontrados na rede GRU que o melhor
desempenho apresentou 0 RMSE com o valor de 32,15 e MAE de 6,04.
Percentualmente, o erro RMSE total foi de 0,53%. Vale ressaltar que, na sua
arquitetura, foram usadas camadas bidirecionais com uma arquitetura de 2 camadas
escondidas com 128 e 512 unidades respectivamente. A sequéncia utilizada foi de
12 meses. Ao comparar as configuracdes testadas, € possivel perceber uma variagédo
do erro RMSE de 54% e MAE de 73% entre os desempenhos.

Diante de todos os resultados com o uso de algoritmos deep learning do tipo
RNR, ¢é possivel notar que a rede GRUB gerou o melhor resultado, apresentando
uma variacdo no erro de 60% no RMSE e 81% no MAE quando comparado a
configuracdo de outras RNR com menor desempenho. Verificou-se que, nos
modelos deep learning do tipo RNR, o uso de camadas bidirecionais gerou uma
significativa melhora na previsdo e reducdo do erro ao comparar com arquiteturas
semelhantes que né&o usaram estas camadas, chegando a uma variagcdo de 54% no
erro RMSE e 3% no erro MAE para os modelos GRU e a variacdo de 47% no erro
RMSE e 63% no erro MAE no modelo LSTM. Outro ponto importante é a
proximidade dos melhores resultados das redes LSTM e GRU em ambas medidas
de erro, mostrando a efetividade das duas redes para previsao. Por outro lado, é

possivel notar que a rede RNNS ndo se mostrou téo efetiva quantos as demais redes
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deep learning testadas para este tipo de previsdo, devido a sua caracteristica mais
simplista.

Em comparacao com as redes MLP, a rede GRUB apresentou uma reducao
do erro RMSE de 24% e 53% no erro MAE. Outro ponto importante € no tangente
ao numero de meses (sequéncia). Neste quesito, o0 melhor desempenho da MLP
usou 14 meses, comparado aos 12 meses do GRUB.

Conclui-se desta forma que a rede GRU teve o melhor resultado com menor
erro em ambas as medidas RMSE e MAE. Vale ressaltar que o uso de camadas
bidirecionais gerou uma significativa melhora na reducdo do erro. Outro ponto
importante € que os melhores resultados das redes GRU e LSTM (pelos quais
usaram camadas bidirecionais) apresentaram valores bem préximos de RMSE total

e MAE, mostrando por esta métrica, a efetividade das duas redes para previsao.
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Conclusao

Este trabalho teve por objetivo explorar as vantagens dos algoritmos de
machine learning, em especial do algoritmo de deep learning do tipo RNR, para
realizar a previsdo de producdo de 6leo, gas e dgua. Para tanto, partiu-se dos dados
sintéticos fornecidos pelo sistema de pocos inteligentes usando a metodologia de
data driven. Foi realizado um comparativo do desempenho de diferentes algoritmos
de machine learning como as redes neurais convencionais (multilayer perceptron),
redes neurais recorrentes simples, LSTM, GRU e camadas bidirecionais.

Para o modelo com base de dados sintéticos, em comparagdo com as redes
MLP, as redes deep learning do tipo RNR mostraram melhores resultados,
provando a efetividade do deep smart proxy. O deep smart proxy com a rede GRUB
apresentou uma reducdo do erro RMSE de 66% e 79% no erro MAE quando
comparado ao smart proxy. Outro ponto importante € a magnitude do erro, que
percentualmente no GRUB representou 0,65%.

Para 0 modelo com base de dados observados, na comparagdo com as redes
MLP, a rede GRUB apresentou uma reducdo do erro RMSE de 24% e 56% no erro
MAE. Outro ponto importante € o nimero de meses (sequéncia), fator no qual a
MLP apresentou melhor desempenho usando 14 meses comparados a 12 meses do
GRU.

O uso de camadas bidirecionais gerou uma reducéo do erro se comparadas
a arquiteturas semelhantes que ndo usaram estas camadas em ambas as bases de
dados. Esta variacdo na rede GRU chegou a 75% no erro RMSE e 85% no erro
MAE na base com dados sintéticos e 54% no erro RMSE e 73% no erro MAE na
base de dados observados. Percentualmente, o erro RMSE total foi bem préximo
em ambas as bases de dados, sendo na rede GRUB de 0,53% nos dados observados
e 0,65% nos dados sintéticos.

Desta forma, conclui-se que, em ambas as bases de dados, os testes com
deep learning do tipo RNR apresentaram melhores resultados em comparagdo com
0s modelos de redes neurais convencionais (MLP) para previsao, principalmente

com 0 uso da arquitetura bidirecional.
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A rede GRUB (com arquitetura bidirecional) apresentou o menor RMSE
para prever a producdo de 0Oleo, gas e agua, tanto ao se utilizar a base de dados
simulados, quanto a de dados observados. Convém mencionar que, apesar da rede
GRUB ter tido 0 melhor desempenho, a rede LSTMB (com arquitetura bidirecional)
também apresentou resultados bastante proximos.

No que diz respeito ao esforco computacional, a rede GRU por ser mais
simples do que a rede LSTM, pode ser treinada com mais rapidez e, no caso
especifico deste trabalho, mais eficiente em sua execucdo. No entanto, a LSTM
pode ser mais expressiva e, com mais dados e parametros, pode levar a resultados
melhores. Em geral, o tempo computacional foi menor nos testes com a smart proxy
e MLP na base de dados observados. No entanto, em ambos o0s casos 0 RMSE foi

significativamente maior.
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Sugestdes para futuros trabalhos

Como extensdo da presente dissertacdo, ha a sugestdo de melhorias que
busquem otimizar o processamento de simulacbes de reservatorios, que sdo
computacionalmente intensivas, além de reduzir o erro no processo de previsdo de
producdo de petroleo.

A fim de reduzir o tempo de simulagdo, recomenda-se a aplicagéo de
algoritmos como as Redes Geradoras Adversariais ou Generative Adversary
Networks (GAN) para a geracdo de curvas de producéo e alternativas de controle
de valvulas. Tais algoritmos sdo capazes de extrair representacdes de alto nivel para
gerar novas amostras que seguem a mesma funcao de distribuicdo probabilistica de
um respectivo conjunto de dados de treinamento. Esta metodologia ira permitir o
aumento do conjunto de dados de forma precisa o suficiente para o treinamento da
rede, diminuindo a necessidade de simulacgdes.

No tangente a reducdo do erro no processo de previsdo de producdo,
recomenda-se o teste com diferentes algoritmos de deep learning e metodologias
hibridas. Além disso, sugere-se a aplicacdo da mesma metodologia aplicada no
presente trabalho em diferentes modelos de reservatérios e maior quantidade
variaveis como, por exemplo, maior niUmero de pocos, mais zonas de producéo,
maior quantidade valvulas e simulagdes de diferentes estados geoldgicos.

Por fim, sugere-se a criagdo de modelos que incorporem variaveis

econbmicas (como o Valor Presente Liquido) e incertezas.
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