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RESUMO

A utilizagao de andlises fisico-quimicas em processos industriais ¢ uma realidade dissociavel
para a industria contemporanea. Determinac¢des dessa natureza sdo eficientes e necessarias para
verificacdo da qualidade de produgdo, na criagdo de padrdes consistentes € na promocao da
seguranca. Além disso, as empresas comprometidas com a sustentabilidade procuram
minimizar a0 maximo seu impacto no meio ambiente, no que diz respeito a emissdo de agentes
poluentes ¢ alteragdes que possam alterar a dinimica do local na qual estdo inseridas. E
responsabilidade das autoridades governamentais regulamentar as agdes relacionadas a
preservacao do meio ambiente, com o intuito de harmonizar praticas e garantir a minimizacao
do impacto ambiental mencionado. Em 8 de agosto de 2007, foi regulamentada a resolucao
CONAMA n° 393. Que dispde sobre o descarte continuo de 4gua de processo ou de producao
em plataformas maritimas de petréleo e gés natural. O artigo 5° resolve: O descarte de agua
produzida devera obedecer a concentragdo média aritmética simples mensal de 6leos e graxas
(TOG) de até 29 mg/L, com valor méximo didrio de 42 mg/L. (CONAMA, 2007). Este trabalho
teve como objetivo central desenvolver um método preditivo para estimar os valores de TOG,
utilizando varidveis de processo de uma planta de tratamento de petrdleo e medigdes online de
TOG. O estudo foi dividido em etapas que contemplaram a obtengdo e selecdo de variaveis,
analise e validacdo da base de dados, definicio de limites para classificacio de TOG,
balanceamento dos dados e modelagem preditiva. Inicialmente, foi realizada a selegcdo das
variaveis mais relevantes com o apoio de especialistas, garantindo que o modelo considerasse
parametros pertinentes ao processo. A base de dados passou por uma analise exploratdria
detalhada para tratamento de inconsisténcias e validacdo do comportamento das varidveis em
relagdo ao TOG gravimétrico. Na sequéncia, limites foram definidos para criagdo de classes
binarias (enquadrado/desenquadrado), e técnicas de balanceamento foram aplicadas para
assegurar um conjunto de dados consistente. A modelagem preditiva utilizou redes neurais
artificiais, resultando em um modelo robusto, com precisdo de 97,3%, validado por métricas
estatisticas e testes de generalizagdo. Como principais contribui¢cdes deste presente trabalho,
destaca-se a identificacdo das variaveis de maior impacto no processo € a proposta de uma
estratégia alternativa baseada em ciéncia de dados para monitoramento do TOG. Além disso, o
trabalho refor¢a a importancia da transformacao digital na otimizacao de processos produtivos

e na promocao de praticas sustentaveis.

Palavras-chave; Teor de 0leos e graxas; redes neurais; variaveis de processo
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ABSTRACT

The use of physicochemical analyses in industrial processes is an inseparable reality for the
contemporary industry. Such determinations are efficient and necessary for verifying
production quality, establishing consistent standards, and promoting safety. Furthermore,
companies committed to sustainability strive to minimize their environmental impact,
particularly concerning the emission of pollutants and changes that could alter the dynamics
of the ecosystems where they operate. It is the responsibility of government authorities to
regulate actions related to environmental preservation, aiming to harmonize practices and
ensure the minimization of the mentioned environmental impacts. On August 8, 2007, CONAMA
Resolution No. 393 was enacted, addressing the continuous discharge of process or production
water in offshore oil and natural gas platforms. Article 5 stipulates: "The discharge of produced
water must comply with a simple monthly arithmetic mean concentration of oils and greases
(TOG) of up to 29 mg/L, with a maximum daily value of 42 mg/L." (CONAMA, 2007). The
central objective of this study was to develop a predictive method for estimating TOG values,
using process variables from an oil treatment plant and online TOG measurements. The study
was divided into stages encompassing data acquisition and variable selection, database
analysis and validation, definition of TOG classification limits, data balancing, and predictive
modeling. Initially, the selection of the most relevant variables was carried out with the support
of specialists, ensuring that the model accounted for parameters pertinent to the process. The
database underwent a detailed exploratory analysis to address inconsistencies and validate the
behavior of the variables concerning gravimetric TOG. Subsequently, limits were defined to
create binary classes (compliant/non-compliant), and balancing techniques were applied to
ensure a consistent dataset. The predictive modeling employed artificial neural networks,
resulting in a robust model with 97.3% accuracy, validated through statistical metrics and
generalization tests. The main contributions of this study include identifying the variables with
the greatest impact on the process and proposing an alternative strategy based on data science
for TOG monitoring. Additionally, the study emphasizes the importance of digital

transformation in optimizing production processes and promoting sustainable practices.

Keywords: Oil and grease content; neural networks, process variables.
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1.Introducao

Para as industrias modernas, manter processos limpos e alinhados com normas
ambientais ndo ¢ apenas uma questao de conformidade, mas uma estratégia crucial para garantir
rentabilidade e reputacdo. A implementagao de praticas sustentaveis e a redugao da poluigao
sdo essenciais para otimizar operagdes, reduzir custos e evitar multas. Além disso, adotar
medidas responsaveis para minimizar o impacto ambiental fortalece a imagem da empresa no
mercado, promovendo uma percepgao positiva entre consumidores e investidores e traduzindo-

se em vantagens financeiras e competitivas significativas.

Além disso, essa necessidade vai além de uma escolha estratégica e se torna uma
exigéncia legal para a continuidade das operagdes. A Resolugdo CONAMA 393, por exemplo,
estabelece diretrizes rigorosas para o gerenciamento, tratamento e descarte de residuos,
obrigando as empresas a seguir praticas responsaveis. O ndo cumprimento dessas normas pode
resultar em sangdes legais e multas, além de ameacgar sua licenga de operacao. Portanto, cumprir
essa regulamentac¢do nao € apenas uma questdo de boa pratica, mas uma condi¢do indispensavel

para a viabilidade dos negdcios.

Este trabalho visa explorar como as Redes Neurais Artificiais, especialmente redes
neurais artificiais, podem ser utilizadas para auxiliar as industrias na adaptagdo a essas
exigéncias legais e ambientais. A analise e a aplica¢ao dessas tecnologias podem proporcionar
solugdes eficientes para o gerenciamento de residuos e otimizagdo de processos, ajudando as
empresas a se alinharem com as regulamentagdes e a alcangarem uma operagdo mais

sustentavel, mais conforme, e at€¢ mesmo que anteveem possiveis necessidades.

1.1.Justificativa e relevancia

Em média para cada barris/dia de petroleo produzido sdo gerados trés a quatro barris/dia
de agua. Ha campos que essa relagdo se eleva sete vezes ou mais (THOMAS, 2004). Segundo
o boletim da producdo de petroleo e Gas natural de 2022, da ANP, a producdo de petrdleo no
Brasil foi de 3,021 milhdes de barris/dia (ANP, Boletim Mensal da Producao de Petréleo e Gas).
Relacionando-se essas duas informagdes pode-se dimensionar o quao grande ¢ a producdo de
agua gerada pela cadeia produtiva da industria de petroleo, aqui denominada dgua produzida.
Ela desempenha um papel significativo no agravamento da poluicdo por petréleo na indistria
de petrdleo e gas (industria offshore). A ameaga ao ecossistema ocednico surge em decorréncia

da complexa toxicidade bioquimica do petroleo bruto, seja em concentracdes elevadas ou
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reduzidas ( PITRE, 1984 ; NEFF ET AL., 2011 ).

A agua produzida apresenta teor de salinidade pelo menos quatro vezes superior ao da
agua do mar e, comumente, contém uma variedade de toxinas, metais pesados e elementos
radioativos, cuja presenca depende das caracteristicas geoldgicas da formacdo de onde foi

extraida (FARAG; HARPER, 2014).

A exposicdo a dgua produzida pode acarretar riscos a saide humana, abrangendo desde
problemas dermatoldgicos até riscos graves de intoxicagdo em caso de ingestdo acidental. Além
disso, essa agua pode ter impactos negativos sobre a fauna, chegando até mesmo a causar a

morte de animais (VIEIRA, 2011).

Para além dos efeitos ambientais imediatos, as consideragcdes econdmicas também
desempenham um papel crucial neste debate. Sancdes e penalidades sdo impostas quando os
descartes ndo estdo em conformidade com os limites e condigdes estabelecidos por
regulamentac¢des. Um caso exemplar ocorreu em 2017, quando o IBAMA aplicou uma multa a
Petrobras, no valor de R$ 14,28 milhdes devido a divergéncias na metodologia de determinagao

do teor de Oleo e graxa na agua produzida. (EXAME, 2018)

Esse episodio culminou na assinatura do chamado termo de compromisso, onde entre
as questdes estabelecidas encontra-se a determinag¢do da metodologia a ser empregada nas

anélises do Teor de Oleos e Graxas, TOG. Estabelece-se a Standard Methods (SM) 5520-B.

E essencial ressaltar que as anélises fisico-quimicas para determinar o valor de TOG,
utilizando o método Standard Methods 5520-B, sdo conduzidas em terra, ndo nas Unidades
Maritimas. Isso se deve ao fato de que este ¢ um método gravimétrico que requer o uso de
balancas de alta precisdo. Para garantir medidas confiaveis, ¢ fundamental proporcionar um
ambiente de estabilidade, o qual ndo ¢ naturalmente alcancado em plataformas maritimas. Essa
restricdo desencadeia um atraso de 20 dias entre a coleta da amostra e disponibiliza¢do dos

resultados.

Estes pontos evidenciam a relevancia de monitorar cuidadosamente o descarte da agua
produzida e reduzir a concentragdo de 6leos e graxas em sua composi¢do. Além disso, podemos
avangar, destacando a importancia de antecipar os niveis de TOG na agua produzida e agir

prontamente ajustando parametros de processo e até mesmo suspendendo o descarte.

Esse conjunto de necessidades abre portas para o desenvolvimento de ferramentas

avangadas, que, combinadas com a inteligéncia de dados, podem auxiliar a industria petrolifera
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na predicao dos valores de TOG, com precisao e tempo habil suficiente para tomada de decisdes

no que diz respeito ao processo.

1.2.0bjetivos

A partir da elaboragao anterior do problema de pesquisa, torna-se factivel delinear os

objetivos, tanto o objetivo geral quanto os objetivos especificos, que norteiam este trabalho.

1.2.1. Objetivo Geral

O objetivo central deste estudo ¢ criar um método de previsdao destinado a estimar os
valores do TOG, a luz do Standard Methods 5520-B, com base nas variaveis do processo da
planta de tratamento de petrdleo e nas medigdes online do TOG. Pretende-se identificar os
parametros mais pertinentes para esse proposito dentre os disponiveis e, a partir disso, elaborar
um modelo de previsdo confiavel capaz de acertar de forma significativa os valores do TOG.
Essa precisao ¢ fundamental para que o modelo seja relevante na orientacdo das decisdes

operacionais.

1.2.2. Objetivos especificos

e Realizar a mineragdo de dados, coletando e compilando dados histoéricos de medigdes

de TOG, bem como as varidveis de processo relevantes.

e Aplicar técnicas de andlise multivariada de dados para identificar as variaveis de
processo mais fortemente associadas aos valores do TOG, a fim de selecionar as mais

relevantes para o modelo de previsao.

e Desenvolver um modelo preditivo utilizando técnicas estatisticas avangadas, como
regressao multivariada ou aprendizado de maquina, incorporando as variaveis de

processo identificadas como relevantes.

e Avaliar a eficacia do modelo de previsdo por meio de testes de validacdo cruzada e
analises de erro, garantindo que ele seja capaz de prever os resultados de TOG com

precisdo significativa.

e Disponibilizar o modelo em codigo que permita a implementacao em ferramenta interna

da empresa proprietaria dos dados.
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1.3.Método de pesquisa

Para alcancar os objetivos estabelecidos neste estudo, propde-se a aplicacao de diversas
abordagens, incluindo técnicas de estatistica multivariada, bem como utilizagdo de técnicas

sofisticadas, como as redes neurais artificiais.

Esta pesquisa caracteriza-se pela sua natureza aplicada devido ao seu interesse pratico,
isto €, os resultados serdo aplicados ou utilizados imediatamente na solucao de problemas que
ocorrem na realidade. Quanto aos seus objetivos, a pesquisa pode ser classificada como
normativa. Neste caso, primariamente, tem-se interesse no desenvolvimento de politicas,
estratégias e agdes para aperfeicoar os resultados disponiveis na literatura existente, para
encontrar uma solugdo 6tima para novas definigdes de problemas ou para comparar varias
estratégias relativas a um problema especifico (BERTRAND e FRANSOO, 2002). Esta
pesquisa possui uma Abordagem Quantitativa, o que significa traduzir em niimeros opinides e
informacdes para classifica-las e analisa-las, através de técnicas estatisticas (percentagem,

média, moda, mediana, desvio padrao, coeficiente de correlacao, analise de regressao etc.).

A técnica para a coleta de dados deve ser principalmente a observacao estruturada ou
sistematica. Esta técnica realiza-se em condigdes controladas, para responder a propositos
preestabelecidos. Para se gerar uma informagdo sobre a correlacao entre os valores de TOGs
offshore e onshore, por exemplo, uma organizacdo das informagdes para que o estudo seja

conduzido corretamente ¢ requerida. Alguns questionamentos tipicos sdo:

e Qual a técnica de coleta de dados, considerando varidaveis controlaveis e fatores

aleatorios?
e (Quantas medidas sao necessarias no estudo?
e (Como fazer um balango entre replicagdes e repeticdes?
e Como estabelecer a confiabilidade da correlacao?

e Como fazer a mudanga da correlagdo em fun¢do de parametros dindmicos?

1.4.Delimitacdes do estudo

O estudo em questao foi realizado em uma plataforma de petroleo pertencente a empresa

Petroleo Brasileiro SA. Os dados utilizados sdo representativos da realidade do processo e
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pertencentes a trés origens distintas na empresa. A primeira sdo as variaveis de operagdo da
planta, esses dados foram integrados ao sistema PI e por 14 consumidos. Este sistema ¢ uma
solucdo que permite o monitoramento e automacao da planta, possibilitando a aquisicao de

informacdes em tempo real ou histérico, dispensando a necessidade de presenca fisica na planta.

As outras duas fontes de dados sdo de natureza analitica. A primeira € proveniente do
monitoramento online do teor de 6leo e graxa (TOG), realizado por meio de amostradores e
analisadores automaticos. A segunda fonte ¢ a analise gravimétrica, conduzida de acordo com
o método padronizado Standard Methods 5520-B. Estas fontes adicionais de dados garantem a

abrangéncia e precisdo necessarias para a pesquisa.

Este trabalho propde um método que proporcione uma resposta rapida para a
possibilidade de desenquadramento do descarte de agua produzida. Dessa forma, ao adotar
medidas corretivas oportunamente, ¢ possivel garantir que os resultados oficiais do método
gravimétrico, que normalmente demoram cerca de 20 dias para serem disponibilizados, estejam

em total conformidade com as exigéncias legais estipuladas.

O enfoque esteve em determinar as varidveis de processo determinantes no resultado e
TOG, em seguida construindo um modelo matemadtico e, por fim, implementa-lo em uma

aplicacdo de facil acesso ao publico de interesse.
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2 .Fundamentacao tedrica

No processo de extracdo de petroleo, o fluido resultante ¢ composto por petrdleo, agua
e gas. Dentro desses trés componentes, apenas a porcentagem de agua ndo possui valor
econdmico. Em campos de petroleo maduros, a quantidade de 4gua gerada representa mais de
80% do liquido residual produzido, chegando a atingir até¢ 95%. Normalmente, a proporc¢ao
entre o volume de 6leo e dgua ¢ de 1:3. A 4gua associada a esse processo ¢ conhecida como

"agua produzida" ou "agua de producao" (FAKHRU’L, 2009).

No estagio inicial do processamento do petrdleo, as trés fases (6leo, dgua e gas) sdo
separadas. A fragdo correspondente a 4gua produzida passa por um processo de tratamento que
inclui a adi¢ao de produtos quimicos para remover quaisquer hidrocarbonetos e dleos ainda
presentes. Apos atender aos requisitos necessarios, essa agua pode ser descartada no oceano ou

reinjetada nos pogos ou em outras formagdes geologicas apropriadas (ABASS, 2020).

O impacto do descarte da agua de producao no ambiente maritimo tem sido objeto de
extensas pesquisas, devido a presenga de uma consideravel quantidade de compostos organicos
dissolvidos, metais pesados e outros produtos quimicos. Até o momento, o impacto a longo
prazo dessas substancias nos organismos marinhos ainda ndo ¢ totalmente compreendido

(EBENEZER, 2014).

No Brasil, o descarte continuo de dgua produzida em plataformas maritimas de petréleo
e gas natural ¢ regulamentado pela Resolugdo CONAMA 393, datada de 8 de agosto de 2007.
Esta resolugdo estabelece diretrizes para a prevencgdo, controle e fiscalizagdo da poluigcdo
decorrente do lancamento de o6leo e outras substincias nocivas em aguas sob jurisdi¢cdo
nacional. De acordo com o Artigo 5°, o descarte de agua produzida deve atender a uma
concentracdo média aritmética simples mensal de TOG de até 29 mg/L, com um valor maximo
diario de 42 mg/L. O Artigo 15° estabelece que o nao cumprimento dessas disposigdes sujeita

os infratores as sanc¢des previstas na legislacdo em vigor (CONAMA, 2007).

2.1.Processamento primario do Petréleo

Na produgdo de petrdleo, onde o foco principal recai sobre a obtencdo de
hidrocarbonetos, ¢ economicamente vidvel que a propria instalacdo disponha de mecanismos
destinados a tratar e separar os fluidos provenientes dos pogos. Este procedimento visa a

eliminagdo de impurezas, bem como a segregacao de diferentes fases, tais como petroleo, gas
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e agua, preparando, desse modo, o petroleo para etapas posteriores de processamento. Esse
estagio ¢ efetuado sob rigoroso controle e ¢ denominado de processamento primario, € seu
proposito consiste em separar o gas, em condigdes controladas, a0 mesmo tempo em que se
retira a 4gua, as impurezas € 0s contaminantes, assegurando a estabilidade do 6leo para posterior

transferéncia a unidade de refino (THOMAS, 2004).

Inicialmente, os fluidos produzidos atravessam vasos separadores, que podem ser
bifasicos ou trifasicos, podendo operar em sequéncia ou simultaneamente. No separador
bifasico, a separacdo ocorre entre 0s componentes gasosos e liquidos, ao passo que no separador
trifasico, efetua-se a segregacao entre agua, 6leo e gas. Esses separadores podem ser observados

na Figura 1. (THOMAS, 2004).
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Figura 1: Na esquerda exemplo de um separador bifasico e na direita um trifasico (THOMAS,
2004)

Cada uma das fases ¢ encaminhada para tratamento nas instalagdes da planta. O gas
natural passa por um processo de desidratagdo e dessulfurizacao antes de ser comprimido e
encaminhado as Unidades de Tratamento de Gas Natural (UTGNs) para a realizacdo de
tratamentos adicionais e subsequente venda. Por outro lado, o 6leo ¢ submetido a um tratamento
focalizado na remocao de goticulas de 4gua emulsionadas, que inclui a aplicacdo de campos

elétricos de alta voltagem (entre 15.000V e 50.000V) nos dispositivos conhecidos como
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tratadores eletroestaticos. (PEREIRA, 2004)

Manifold de Coleta Gis Oleo
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Figura 2: Esquema simplificado do tratamento primdrio do petrdleo (NEVES, 2008)

Neste contexto, o foco central reside no tratamento da agua produzida. Como indicado
na Figura 3, todo o o6leo recuperado ao longo das varias etapas ¢ coletado em um tanque
recuperador para ser reintegrado ao processo. O esquema delineia o percurso da 4gua originada
nos separadores e nos tratadores de oOleo, direcionando-a inicialmente para um vaso
desgaseificador, prosseguindo entao para um separador agua/éleo e, por fim, para um canal de
descarte. E importante salientar que a maioria das unidades da petrolifera adota a abordagem
de tratamento da agua produzida com vistas a reinje¢do (para recuperagdo secundaria de

petroleo), o que representa a alternativa mais favoravel em termos ambientais, especialmente

quando nao afeta adversamente o reservatorio, resolvendo, assim, a questdo da destinagdo da
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agua produzida conjuntamente com o 6leo (THOMAS, 2004).
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Figura 3: Planta de descarte (NEVES, 2008)

A escolha do método de tratamento da 4dgua produzida depende dos componentes a
serem removidos, os quais, por sua vez, sdo determinados pelo destino planejado para a agua
tratada, que, como mencionado anteriormente, pode abranger op¢des de descarte, injecao ou
reutilizagdo. O processo adotado €, portanto, adaptado as exigéncias especificas de purificagao

da 4gua em consonancia com o propdsito final de sua utilizagao.

Hidrociclones e a flotacao sdo os processos de separagdo oleo/agua atualmente mais
utilizados pela industria do petréleo. A flotacdo atua através da separacdo gravitacional,
enquanto os hidrociclones procuram acelerar esse processo. A agua oleosa entra no hidrociclone
no trecho de maior didmetro, sendo direcionada em espiral para o trecho de menor didmetro.

(VIEIRA, 2006)

No fim do percurso encontra-se o tubo de despejo, que apresenta camaras e anteparos
de retenc¢do para promover tempo extra de resisténcia para separar 6leo remanescente oriundo
dos hidrociclones, a agua oleosa recuperada ¢ enviada para um tanque recuperador, enquanto o
restante ¢ descartado no meio ambiente. A Figura 4 demonstra um modelo de hidrociclone.

(THOMAS, 2004)
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Figura 4: Desenho esquematico de um hidrociclone, mostrando o movimento espiralado do

liquido em seu interior (adaptado de MURTHY & BHASKAR, 2012)

2.2.Analise TOG pelo Standard Methods 5520-B

O processo analitico do TOG inicia-se com a coleta de 4 aliquotas de 250 mL da agua
produzida, no ponto de descarte homologado pelo IBAMA. Essas coletas s3o realizadas em
horarios definidos, no geral 2h, 8h, 14h e 20h. Em caso de ndo haver descarte esses horarios

podem ser alterados ou até mesmo repetidos.

Esses frascos sdo enviados semanalmente para terra, acidificados com pH menor que 2

e sempre refrigerados de 0 — 6°C e possuem validade de 28 dias. (Standard Methods 5520-B).

A rota analitica para determinagdo do TOG, resumidamente, inicia-se com a adi¢ao do
contetdo dos quatro frascos de amostra a um funil de decantacdo. Nesse funil sdo adicionados
120 mL de n-hexano. Em seguida, para promover a homogeneizagao essa mistura ¢ agitada por

2 minutos. (Standard Methods 5520-B)
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Figura 5: Parte 1 da analise de TOG gravimétrico (Autoria propria)

O n-hexano ¢ empregado na metodologia por ser uma substiancia quimica que ¢
amplamente utilizada na industria devido as suas propriedades como solvente. E apolar e,
portanto, ¢ especialmente util na extragao de 6leos e gorduras. Quando utilizado como solvente,
ele interage principalmente com as moléculas de 6leo, permitindo que elas se dissolvam nele.

Em seguida, o solvente ¢ separado do 6leo, restando assim o d6leo puro. (O'NEIL, 2006)

ApOs a agitacdo, € necessario que o funil esteja em repouso. Desse modo a fase organica
ficard na parte superior do funil e a 4gua na parte inferior. A fase organica ¢ levada para o
aparelho evaporador rotativo. (Standard Methods 5520-B). Esse aparelho ¢ uma ferramenta de
laboratorio amplamente utilizada para a destilagdo a vacuo e evaporagao de solventes em escala

reduzida. (COOK, 2004)

Figura 6: Parte 2 da analise de TOG gravimétrico (Autoria propria)
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Apos a evaporagdo o baldo secard na estufa, a 70 °C, por 30 minutos. Por fim, este baldo
¢ armazenado em um ambiente sem umidade até atingir a temperatura ambiente, para ser, entao,

pesado. (Standard Methods 5520-B)

!

o e B

Figura 7: Parte 3 da analise de TOG gravimétrico (Autoria propria)

A determinacdo do TOG ¢ dada pela diferenca entre a massa inicial e final do baldo,
dividido pelo volume inicial de amostra. A Equagdo 1, demonstra essa relagdo matematica.

(Standard Methods 5520-B)

(m2-m1)x 1.000.000
14

TOG =

Onde:

TOG: Teor de 6leo e graxa, em mg/L

m2: Massa final do baldo apos destilacao, em g
ml: Massa inicial do baldo ap6s destilacdo, em g
V: Volume de amostra, em mL

1.000.000: Fator de conversdo de unidades.

2.3.Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais (ANN), sdo uma abordagem amplamente adotada em
diversos dominios, incluindo classificagdo, regressdo, analise de séries temporais e

agrupamento. Essas ANNs s3o compostas por neurdnios organizados em camadas,

INTERNA
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compreendendo uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermedidrias (escondidas) e

uma camada de saida (BALESTRASSI et al., 2009).

Pesos
r —> Neurdnios de camada de entrada
Entradas Saidas Neurdnios de camada intermediaria
» — + Neuronios de camada de saida

Figura 8: Exemplo de uma ANN com uma camada escondida (STREITENBERGER, 2022)

A rede neural de multiplas camadas composta por neurdnios com fungdes sigmoidais
nas camadas intermediarias da-se o nome de Perceptron de Multiplas Camadas (MLPs —
MultiLayer Perceptron) (BRAGA, 2007). Os MLPs demonstraram ser eficazes na resolucao de
uma ampla variedade de problemas desafiadores por meio do treinamento supervisionado com

o algoritmo de retropropagacao de erro (HAYKIN, 2001).

Algumas observagoes a respeito da aplicagdo de redes neurais, para este estudo, devem

ser ressaltadas:

e E demonstrado que as redes neurais do tipo feedforward sio aproximadores de
funcdo universais (teoremas de Kolmogorov, Sprecher e Hecht-Nielsen). Esse
resultado tedrico € acompanhado por investigagdes numéricas que tem mostrado
experimentalmente a grande capacidade de redes neurais relativamente simples
em aproximar mapas nao-lineares. Esses achados estimulam a aplicacdo de redes
neurais no campo de regressdes lineares e ndo lineares, topico principal dessa
pesquisa.

e No projeto de uma rede neural os resultados de desempenho, e especialmente a
sua capacidade de generalizagdao da solugdo, dependem da configuragao inicial
dos parametros da rede neural. Isso ¢, geralmente, baseado em heuristica e
muitas vezes pode tornar o método extremamente complexo. O uso de
Delineamento de Experimentos (DOE) pode otimizar a parametrizacdo de ANN.

e Uma rede neural pode construir um modelo linear a partir de uma funcao de
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transferéncia nao-linear. A equag¢do de uma rede neural pode ser dada pela

equagao 2:

H 1
X, =w, + ZWI tanh(Za,kx,k + aloj

I=1 k=1
Onde:

H: niimero de camadas ocultas

I: numero de entradas da rede

e A rede neural da equagdo anterior, pode ser usada como um aproximador
universal de fungdes. Ela pode aproximar qualquer fun¢do com um nimero

finito de descontinuidades.

Camada de Neuronios 1 Camada de Neuronios 2
Entrada
b al a2 .
W1 > W2
nl n2
1 1
R
S1 )

Figura 9: Rede Multylayer Perceptron (feedforward)
Onde:
P: Pesos iniciais
R: Numero de Entradas
Si: Nimero de Neuronios da Camada 1
B: Bias

W: Pesos
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Ai: Saidas apos fung¢do de transferéncia
Ni: Saidas ap6s somatorio com pesos e bias

O processo de aprendizagem da rede pode ser implementado utilizando um programa
como, por exemplo, o Statistica. Em problemas nao lineares, a serem abordados nessa pesquisa,

a Figura 10 apresenta o problema pratico em se parametrizar as redes neurais.

* ANN architecture
* Number of hidden layers
| * Number of units per layer
* Regression output function
* Problem type / input mode +. lole
* Predict X steps ahead - v ' \ e Time Series |
| © Steps used to predict :
* Phase one training algorithm AN
¢ Phase two training algorithm . . ‘-"_)w‘f’"
| Epochs . . it Lyt

| * Learning rate A o Regresm
s\
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* Initialization method l .7. 360 . ‘

¢ Stopping conditions (Target error)

| * Minimum improvement in error Tput Liager 7 WW’;

¢ Prune units
* Prune input variables
| *» Weight decay regularization - Phase one l TW“N Pattwntleticalitn
. *» Back propagation tuning

* Quick propagation tuning

* Sample Size
| * Sampling Method D O E
] .

Figura 10: Processo de treinamento de uma RNA para problemas nao lineares usando DOE.

2.4.Parametros de processo relevantes para o modelo

2.4.1. Vazao de agua produzida

A agua produzida refere-se a agua que € trazida a superficie junto com o petroleo durante
a producao de reservatdrios de petrdleo, sua vazao de descarte em uma plataforma de petrdleo
pode influenciar o valor de TOG (ADEWUNMI, 2018). A dgua produzida precisa ser separada
do 6leo, para isso aplicam-se os separadores € em seguida equipamentos mais especificos, como
os hidrociclones. Quanto maior a vazao de agua produzida, mais recursos sao necessarios para
realizar essa separacdo de maneira eficiente, mais exige-se dos hidrociclones e separadores. Se
a capacidade de tratamento ndo acompanhar a vazao de agua, pode ocorrer mais emulsificacao
(mistura de dleo e agua) e, consequentemente, mais 6leo pode ser descartado associado a essa

agua. (SPEIGHT, 2019).

2.4.2. Polieletrolitos e desemulsificantes

INTERNA
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As emulsdes desempenham um papel significativo em diversos estagios da industria
petrolifera, abrangendo desde a perfuragdo de pogos, a subdivisdo do petréleo bruto até a
extracdo subsequente. Uma emulsdo se caracteriza como um sistema liquido heterogéneo
composto por dois liquidos imisciveis, nos quais um deles ¢ disperso na forma de minusculas
goticulas no outro. A formacdo de emulsdes requer a agdo de agentes emulsificantes e a
aplicacdo de energia, seja de natureza mecanica ou outro método, para possibilitar a dispersao

dos componentes (SCHRAMM, 1992).

Em especial, na induastria de petréleo, as emulsdes detém um papel de consideravel
relevancia, pois podem elevar o contetido de TOG na 4agua descartada. Para tratar essa questao,
faz-se uso de desemulsificantes, que se configuram como substancias quimicas cuidadosamente
desenvolvidas para desmembrar emulsdes de 6leo na agua. Os desemulsificantes atuam
rompendo a estabilidade das emulsdes, o que possibilita que as gotas de 6leo coalescam e se
separem da agua. Este processo simplifica a subsequente separagdo eficaz do 6leo da agua,
contribuindo para a reducao das concentracdes de Oleo na agua produzida (BOEIRA;

MOYSES; AMORIM, 2015).

Asfaltenos, resinas ...

Sélidos finamente divididos

Figura 11: Representacdo de uma gota de 4gua de uma emulsdo do tipo dgua/6leo. (BOEIRA;

MOYSES; AMORIM, 2015)

Concomitantemente, polieletrolitos, que se caracterizam como polimeros dotados de
carga elétrica, desempenham um papel essencial no tratamento da agua produzida. Essas
substancias podem ser classificadas em cationicas (com carga positiva), anidnicas (com carga
negativa) ou ndo-idnicas (sem carga) e sdo comumente empregadas devido as suas propriedades
benéficas no processo de tratamento. Os polieletrolitos podem ser aplicados na coagulacao e

floculagdo, aglutinando particulas suspensas na agua, incluindo solidos e pequenas gotas de
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6leo, formando flocos maiores que podem ser facilmente removidos por sedimentacdo ou
flotagdo. Além disso, a adi¢ao de polieletrdlitos a processos de separagdo, como hidrociclones
e separadores, aumenta a eficiéncia da separagdo entre a 4gua e o 6leo, minimizando as perdas
de oleo na agua produzida e, consequentemente, influenciando no valor de TOG. Por fim, os
polieletrélitos contribuem para a melhoria da qualidade da 4gua, tornando-a adequada para
descarte ou reinje¢do no reservatorio, em conformidade com as regulamentagdes ambientais

(KUNERT et al., 2007) (MOTTA, 2013).

2.4.3. TOG online

Analisadores online de TOG na agua produzida sdo instrumentos projetados para
monitorar € medir a concentracao de 6leos e graxas dissolvidos ou dispersos na dgua produzida
em tempo real. Normalmente, operam com base em principios de analise, como espectroscopia,

fluorescéncia e infravermelho (SPEIGHT, 2019).

No entanto esses métodos ndo sdo robustos e confiaveis o suficiente para serem aceitos
como método de referéncia para medir a concentragdo de TOG. Geralmente exigem calibragao
adequada e um ambiente controlado para serem confidveis. Entretanto, em instalacdes em
campo, grandes variacdes de misturas, pressoes, produtos quimicos e temperaturas criam um
ambiente hostil e ndo ideal para os monitores. Sendo assim o método online ¢ mais empregado

como uma avaliagdo da tendéncia do TOG (SEVERIN et al., 2020).
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3.Metodologia

3.1.Metodologia

O proposito primordial deste estudo foi desenvolver um método preditivo para estimar
o teor de TOG em plataformas de exploragao maritima. Isso assume uma relevancia notavel,
pois as medi¢des gravimétricas oficiais, geralmente conduzidas em instalagdes terrestres,
enfrentam consideraveis atrasos na disponibilizacdo dos resultados, devido a questdes logisticas

e a complexidade inerente das analises.

Neste contexto, este trabalho adotou-se inicialmente a abordagem do sistema "Seis
Sigma", uma metodologia enraizada em medidas estatisticas de variacdo que descrevem a
qualidade de um processo. Este estudo se propds a explorar a aplicagdo, os impactos e os

desafios associados a implementagao, empregando as melhores praticas inerentes.

A metodologia Seis Sigma ¢ ancorada em um ciclo de melhoria continua conhecido

como DMAIC, que, neste contexto, corresponde as seguintes etapas:

e Definir (Define): Identificagdo do problema (impacto do descarte inadequado de
agua) e estabelecimento de metas para criar um modelo preditivo preciso.

e Medir (Measure): Coleta de dados, incluindo TOG gravimétrico e outras
variaveis que influenciam o resultado.

e Analisar (Analyze): Andlise de dados para identificar causas raiz e areas que
precisam de melhorias.

e Melhorar (Improve): Implementacdo de solucdes, considerando a criagdo de um
modelo de redes neurais.

e Controlar (Control): Implementacdo de sistemas de controle e escolha de
software para monitorar o processo, como o Spotfire da TIBCO ou o Smart

Monitor interno.

E fundamental observar que o Seis Sigma emprega uma gama de ferramentas
estatisticas, como graficos de controle, analise de regressdo e testes de hipdteses, para tomar
decisdes embasadas em dados e aprimorar a qualidade do processo. E importante ressaltar que
o Seis Sigma ¢ uma abordagem altamente orientada por dados e metas, destinada a otimizar os

processos e satisfazer as expectativas dos clientes.

Segundo Marconi e Lakatos (2006), “um objeto que merega ser investigado
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cientificamente e tenha condi¢des de ser formulado e delimitado em fungdo da pesquisa” sera
aqui explorado em trés formas: dados da literatura, dados simulados e dados reais obtidos na
empresa. A correlagcdo entre medidas de TOG obtidas em plataforma (offshore) e oficializadas
em solo (onshore), como objeto de pesquisa, foram exploradas a partir de dados de literatura,
através de uma extensa pesquisa bibliografica. Simula¢des computadorizadas foram
desenvolvidas para obter o modelo de treinamento das redes neurais artificiais considerando as
possiveis varidveis que impactam nessa correlagdo. Diversas estruturas de dados foram testadas

pelo algoritmo considerando os valores de TOG offshore e onshore.
3.2.Etapas de execucao

A complexidade inerente a criacdo de modelos de previsdo demandou uma abordagem
meticulosa e interdisciplinar, que compreendeu desde a aquisi¢do dos dados brutos até¢ a
validacdo de um modelo final. Antes de apresentar os detalhes especificos das etapas da
metodologia utilizada, ¢ crucial compreender a estrutura geral que norteia todo o processo de
mineragao e preparacdo dos dados e, posteriormente, a criagdo do modelo de previsdo baseado
em redes neurais artificiais. O fluxograma delineado na Figura 12 apresenta uma visao das

etapas desde o acesso inicial aos dados até a validagao final do modelo.

Este fluxograma destaca as interconexdes entre cada etapa do processo e evidencia a
logica subjacente a constru¢do do modelo, a partir de uma visao ampla e generalizada das

etapas.
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Figura 12: Etapas para a elaboragao do modelo (Autoria prépria)

3.2.1. Etapa 1: Obtencao dos dados e selecao das variaveis

Nessa fase o objetivo € realizar o mapeamento dos dados relevantes para a elaboragao
do modelo. A empresa proprietaria dos dados possui uma variedade de informacdes,
diretamente proporcionais a complexidade da industria petroquimica. Sdo dezenas de
parametros, que devem ser submetidos ao crivo dos especialistas da area, de modo a responder
com base na experiéncia e expertise quais desses sdo preliminarmente relevantes para o

resultado de TOG, e podem contribuir de modo eficaz para o modelo proposto.

3.2.2. Etapa 2: Analise da base de dados e validacao do sentido dos efeitos
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A etapa seguinte ¢ o tratamento dos dados levantados e selecionados na fase inicial do
projeto. Ela compreende a avaliagdo e corre¢do de dados faltantes e inconsisténcias, garantindo
a qualidade e a integridade para o desenvolvimento do modelo. Essa avaliagdo consiste na
realizagdo de uma analise exploratoria. E relevante avaliar a natureza dessas inconsisténcias, se
sdo de forma aleatoria ou se hd um padrdo subjacente, pois essa compreensdo ajudara na decisao

da melhor abordagem.

Nessa fase propoe-se a validacdo do comportamento das variaveis pré-selecionadas,
criando um modelo de regressdo (linear ou ndo-linear) em relagdo ao TOG gravimétrico para
discussdo do sentido de influéncia das varidveis do processo na resposta de interesse. Possiveis
ajustes na base de dados podem ser necessarios para evitar vieses na regressao. Esses ajustes
podem incluir a revisdo e limpeza dos dados, a remocgao de outliers (valores discrepantes) ou a

normalizacdo das variaveis.

Ao final do processo, a opinido dos especialistas sera considerada, pois, para se obter
um modelo satisfatorio, ¢ essencial considerar as modificagdes as quais o processo esta podera
estar exposto. Isso ajudara na garantia de elaborar um modelo o mais abrangente possivel, e

ndo que represente apenas um recorte historico.
3.2.3. Etapa 3: Definicdo dos limites e registros fiscais

Nessa etapa do trabalho o objetivo ¢ definir o limite do TOG gravimétrico para que

posteriormente se possam criar classes bindrias de enquadramento e desenquadramento.

Além disso, dada a caracteristica de amostragem do TOG gravimétrico, faz-se
necessario selecionar os registros da base de dados que reflitam os momentos mais proximos
dos horarios de coleta das amostras de TOG. Esta etapa propoe a realizar esta selecdo, obtendo,
na sequéncia, as medi¢des oficiais diarias de TOGG do laboratorio, da empresa em questao,
para validacdao da base e alocacdo adequada aos respectivos horarios fiscais definidos, caso

necessario.
3.2.4. Etapa 4: Criagdo das classes e balanceamento da base de dados

Nessa fase o objetivo consiste em criar classes binarias de enquadramento e
desenquadramento do TOGG, baseado nas definigdes do limiar delineado na etapa 3.2.3.

Posteriormente, faz-se necessario verificar o percentual de cada tipo de classe, para tomada de



INTERNA

31

decisdo sobre a necessidade de balanceamento.

Uma vez havendo essa necessidade, sugere-se avaliar a técnica de balanceamento mais
adequada que expanda a base de dados ou suprima registros selecionados como, por exemplo,
as técnicas SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) ¢ NearMiss. O produto
desejado serd uma base de dados balanceada em termos dos percentuais de enquadramento e
desenquadramento, com finalidade de obter um conjunto de dados consistente e equilibrado
para extragdo do comportamento do TOG gravimétrico através da modelagem futura, por redes

neurais artificiais.
3.2.5. Etapa 4: Modelagem

Na fase de modelagem, os dados sdo divididos em conjuntos de treino, teste e validagado
para garantir que o modelo desenvolvido seja robusto e generalize bem para novos dados. O
conjunto de treino ¢ usado para ajustar o modelo, permitindo que ele aprenda os padroes e
relacdes presentes nos dados. Durante essa etapa, diferentes algoritmos de modelagem sao

aplicados, ajustando os parametros para minimizar os erros de previsao.

Apos o treinamento, o modelo ¢ aplicado ao conjunto de teste. Este conjunto de dados,
desconhecido pelo modelo, ajuda a verificar se o0 modelo esta superajustado (overfitting) ou
subajustado (underfitting). Métricas como o coeficiente de determinagdo (R?), erro quadratico
médio (MSE) e andlise de residuos sao utilizadas para avaliar o desempenho do modelo no

conjunto de teste.

Finalmente, o conjunto de avaliagdo, que também ¢ separado dos dados de treino e teste,
¢ utilizado para uma avalia¢do final e imparcial do desempenho do modelo. Esta fase final
garante que o modelo ndo apenas performa bem nos dados selecionados anteriormente, mas
também mantenha a precisdo em dados completamente novos. Isso ¢ crucial para assegurar a

confiabilidade e assertividade do modelo par futuros dados.

3.2.6. Etapa 5: Cria¢do de um modelo preditivo através de Redes Neurais

Artificiais

Essa fase consiste em efetivamente desenvolver o modelo proposto, ou seja, 0 modelo
preditivo para o TOG gravimétrico baseado em redes neurais. Os resultados a serem preditos

deverao ser classificados como enquadrado/desenquadrado e um cddigo, com usabilidade
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adequada fornecido para a empresa proprietaria do processo e dos dados.

3.3.Complexidades do trabalho

Abordando o problema de pesquisa, entende-se que as seguintes complexidades

procuram justificar o trabalho:

Nao existe um mesmo padrio de correlagdo entre as variaveis e processo para todas as

plataformas

Nao existe um método de avaliagdo segura do TOG em tempo real

Existe variabilidade no sistema de medi¢ao do TOG

As varidveis que influenciam o TOG sao complexas

Os métodos de controle do TOG sao complexos e devem ser feitos preventivamente

Valores de TOG altos resultam em fortes sangdes para a empresa € em potenciais

impactos ambientais
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4 Resultados

4.1.Etapa 1: Obtencao dos dados e selecao das variaveis

O primeiro passo desse trabalho contou com a participagdo dos especialistas da empresa
detentora dos dados. Essa participagado foi crucial, pois uma planta de processamento primario
de petroleo conta com diversas varidveis, que por sua vez descrevem os diversos vasos € etapas

do processamento e tratamento da agua produzida, que ¢ a matriz onde determina-se o TOG.

A primeira definicdo necessaria foi acerca dos softwares de onde seriam extraidos os
dados. Dois foram indicados e utilizados: o primeiro deles foi o PI ProcessBook, que ¢ uma
ferramenta amplamente utilizada na industria para realizar o monitoramento do processo e de
plantas. Desenvolvido pela OSIsoft, que atualmente integra AVEVA, ele permite que os usuarios
visualizem dados histéricos € em tempo real coletados pelo sistema PI. Esta coleta de dados
historicos que permitiram a utilizagdo dessa aplicagdo na execugdo do trabalho. O segundo
sistema utilizado foi SampleManager que ¢ um sistema de gerenciamento de informacdes
laboratoriais LIMS, desenvolvido pela Thermo Fisher Scientific. Ele ¢ utilizado para gerenciar
e otimizar as operacoes de laboratérios em diversos setores, como farmacéutico, biotecnologia
e como em nosso estudo, petroquimica. Nesse sistema estdo registradas todas as informagdes
relativas as andlises quimicas realizadas pelo Laboratério da industria em questdo. Vale

relembrar que o objeto de estudo desta pesquisa, o TOG, ¢ uma andlise fisico-quimica.

Apdés um meés de reunides semanais com os especialistas da empresa, foram
selecionados 28 parametros para compor a base de dados que gerou o modelo. De acordo com
o conhecimento do corpo técnico e a bibliografia interna, cada um desses parametros pode se
relacionar e contribuir para o TOG, conforme resumido a seguir. Além destas informagoes,
pode-se observar o comportamento historico dos dados, esbocados em boxplots e/ou séries

temporais, realizados através do Spotfire.

Vazao da agua produzida — A analise de TOG ¢ realizada no fluido agua produzida, o
que, por si s, ja sugere a importancia desse parametro para o valor final da anélise. Grande
parte do objetivo do tratamento primario do Petréleo ¢ tratar essa d4gua, promovendo a maxima
separacao entre fase agua e fase 6leo. Esse tratamento levado ao aspecto 6timo permite maior
aproveitamento do o6leo produzido € menos prejuizos ao meio ambiente. Uma vazao alta
demais, ou em descontrole, sugere que o tratamento ndo esta sendo eficaz em realizar essa

separagdo, isso por consequéncia pode gerar altos valores de TOG no descarte. Esse dado foi
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obtido no sistema PI. A Figura 13 indica o perfil desses dados.
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Figura 13: Comportamento historico da variavel vazao da 4gua produzida

Vazio de 6leo produzido — A fonte dos 6leos e graxas presentes na agua produzida,
onde se determina o TOG, € o 6leo que estava presente na formagao juntamente com essa agua.
Tao importante quanto a verificacdo da vazao de agua produzida ¢ a vazao do 6leo de onde se
separou esse fluido. Sua vazao ¢ um indicador crucial da eficiéncia do processo de extragao e
separa¢do. Uma vazao muito alta sugere que o processo de extragdo, pode ndo estar recuperando
o méaximo de hidrocarbonetos, enquanto uma vazdo de 6leo baixa pode sugerir problemas na

eficiéncia de recuperacdo ou mesmo questdes relacionadas a formacao geoldgica do
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reservatorio. A Figura 14 mostra o perfil dos dados, disponibilizados pelos especialistas.
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Figura 14: Comportamento historico da variavel Vazao de 6leo produzido

Temperatura do SG — Um separador de gés, presente no tratamento primario, € um
equipamento utilizado na industria de petrdleo e gas para separar o géas natural dos outros
componentes presentes na producao, como liquidos e s6lidos. Ele é responsavel por realizar a
separacao fisica desses componentes, permitindo que o gas seja direcionado para processos de
tratamento e transporte, enquanto os liquidos e s6lidos sdo encaminhados para outros sistemas
de processamento. De acordo com o estabelecido nas reunides, o SG € uma possivel fonte de
influéncia no resultado do TOG. A temperatura afeta propriedades fisico-quimicas do petroleo,
como sua densidade, viscosidade e estabilidade das emulsdes. Portanto esse parametro merece
atencao ao longo do processamento, uma vez que sua variagdo pode alterar a eficiéncia da
separacdo, que ¢ influenciado pelas propriedades anteriormente citadas. No entanto, ¢
importante ressaltar que a temperatura ideal pode variar dependendo das especificidades do
processo e das caracteristicas do fluxo de producdo e do fluido. No perfil dos dados,

demonstrado na Figura 15, a analise preliminar ja indica uma grande variabilidade e um perfil
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ndo tdo bem ajustado como os dos dados anteriores.
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Figura 15: Comportamento historico da variavel Temperatura do SG

Vazio do SG — A vazao do SG pode influenciar no TOG devido a sua relagdo com a
eficiéncia da separagdo dos componentes presentes na producao de petroleo. Se a vazao do SG
estiver inadequada, pode ocorrer uma menor eficiéncia na separacao, o que pode resultar em
uma maior presenca de 6leos e graxas na corrente de saida. Portanto, ¢ importante monitorar e
controlar sua vazdo, para garantir uma separacao eficiente e reduzir o TOG na corrente de
producado. Essa influéncia tornou este parametro relevante para o modelo proposto. Em relacao
ao perfil dos dados, pode-se observar na Figura 16 uma presenga de outliers abaixo do valor de

mediana. Essa questdo foi tratada nas fases seguintes do projeto.
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Figura 16: Comportamento historico da variavel vazao do SG
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Temperatura do TO — O tratador eletrostatico ¢ aplicado ao processamento primario
do petroéleo e tem como objetivo separar a dgua e o gas do dleo. O petrdleo passa por uma etapa
de separacdo primaria no SG, em seguida ¢ direcionado para o TO, onde ocorre o tratamento
eletrostatico para separar o maximo de agua do 6leo. Essa etapa do tratamento ¢ uma das mais
relevantes para o valor final de TOG, ¢ a primeira etapa do processamento primario do petroleo

que visa promover a separacao agua/éleo.

Assim como a temperatura influencia o processo de separagao no SG, no TO nao ¢
diferente, ela pode vir a afetar a viscosidade e a densidade dos liquidos, incluindo o 6leo e até
mesmo da agua, influenciando diretamente a eficiéncia da separagdo. Em temperaturas mais
altas, a viscosidade do 6leo diminui, o que pode facilitar a separacdo do 6leo da agua. No
entanto, temperaturas excessivamente altas podem causar problemas como a volatilizagao de
compostos leves, que podem resultar em maior contetido de 6leo na fase de agua produzida.
Por outro lado, temperaturas muito baixas podem aumentar a viscosidade do 6leo, dificultando
a separacao e potencialmente resultando em maiores concentragdes de 6leo na agua produzida.
Em relagdo ao perfil dos dados, pdde observar na Figura 17 uma presenca de outliers abaixo do

valor de mediana, assim como ocorreu em relagdo a vazao do SG.
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Figura 17: Comportamento histérico da variavel Temperatura do TO

LVs - A valvula de nivel do Pré TO ¢ chamada de LV, pois deriva do termo e inglés que
traduzido ¢ "Valvula de Nivel", dentro do contexto do sistema de tratamento de petroleo. Essa
valvula ¢é responsavel por controlar o nivel de 4gua no pré-tratador eletrostatico, garantindo que

ele esteja dentro dos pardmetros definidos. A correta operagao dessa valvula ¢ fundamental para

INTERNA
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o bom funcionamento do sistema de tratamento, pois um nivel de 4gua inadequado pode afetar
negativamente a eficiéncia do processo, resultando em uma menor remog¢do de agua e
impurezas do 6leo. Para a execu¢ao do modelo foi levado em consideracao duas LVs, que
podem influenciar de forma semelhante ao TOG como apontado nos parametros anteriores. Em
laranja, na Figura 18, o perfil de dados do LV do TO-2; em azul o perfil do pardmetro LV do
TO-1.
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Figura 18: Comportamento historico dos LVs

Vazio no header de descarga - A vazao no header de descarga das bombas, na planta
da unidade em questdo, ¢ a quantidade de fluido bombeado e que ¢ direcionada para o sistema
de destino. A vazao ¢ medida em volume por unidade de tempo, metros ctibicos por hora (m3/h)
e pode variar dependendo das condi¢des operacionais e das necessidades do sistema em que

estdo inseridas.

Esse ¢ um parametro importante a ser monitorado e controlado, pois afeta diretamente
o desempenho e a eficiéncia do sistema. Uma vazao inadequada pode resultar em problemas
como baixa pressao, falta de alimentagcdo adequada para os equipamentos subsequentes ou até
mesmo falhas no processo. E importante garantir que a vazio no header de descarga esteja
dentro dos limites operacionais estabelecidos, de acordo com as necessidades do sistema e as
especificagdes do processo. Isso pode ser alcancado por meio do ajuste das bombas, controle

de valvulas e monitoramento continuo da vazao. Na Figura 19 € possivel observar o perfil dos
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dados, que apresenta alguns outliers acima do ultimo quartil.
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Figura 19: Comportamento histdrico da variavel Vazao no header de descarga

Presséao do flotador B - Os flotadores sdo equipamentos utilizados para separar 6leos e
graxas presentes na dgua produzida, através do principio da flotagdo. Sua pressao ¢ controlada
para garantir a eficiéncia do processo de separagdo. E importante ressaltar que a pressio
adequada nos flotadores € essencial para garantir a correta separacdo dos d6leos e graxas da dgua
produzida. Uma pressdo inadequada pode comprometer a eficiéncia do processo e resultar em
uma maior concentracdo de 6leos e graxas na agua tratada. Na Figura 20, o perfil dos dados

extraidos do PI.
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Alinhamento dos po¢os — Oito pocos produtores foram considerados no banco de dados
do modelo. A composi¢ao dos pocos proximos pode variar, dependendo das caracteristicas
geoldgicas e das formacgdes presentes em cada poco. Embora possam existir semelhangas na
composi¢do entre pogos proximos, ¢ importante ressaltar que cada pogo ¢ unico e pode
apresentar diferencas em termos de reservatorios, fluidos produzidos e propriedades do
petréleo. Dito isto, o alinhamento dos pogos cria blends de petréleo que podem performar de
modos diferentes ao longo do processo, resultando em diferentes possibilidades relacionadas
ao valor final de TOG. Por exemplo, se houver pogos que gerem altos teores de TOG alinhados
para o descarte, isso pode aumentar a concentragao total de TOG no sistema. Por outro lado, se
esses pogos forem alinhados para a reinjecao, a concentragdo total de TOG no sistema pode ser

reduzida.

Na Figura 21 podemos observar um grafico de barras que mostra a contribui¢do % de

cada pogo produtor, cada um representado por uma coloragdo distinta.

S E & =X

Colorido por:

27/07/2023 00:00:00 10/08/2023 00:00:00 24/08/2023 00:00:00 07/09/2023 00:00:00 21/09/2023 00:00:00 05/10/2023 00:00:00

Figura 21: Contribui¢do % dos pocos na producao diaria

Desemulsificante no header de producao e de testes - A vazdo do desemulsificante
para o header tem influéncia direta na eficiéncia do processo de separagao das emulsdes
presentes no petrdleo, uma vez que esse produto ¢ utilizado para quebra-las, facilitando a
separacdo em dessas fases. Ao ajustar a vazdo do desemulsificante para o header, ¢ possivel
controlar a quantidade de produto quimico adicionado ao sistema. Um fluxo adequado ajuda a
reduzir a formagao de emulsdes estaveis, permitindo uma separagao mais eficiente do 6leo e da
agua. E importante ressaltar que a vazio do desemulsificante deve ser ajustada de acordo com

as caracteristicas do blend e as condi¢des operacionais especificas. Um fluxo excessivo de
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desemulsificante pode levar a problemas como a formacgao de espuma e a reducao da eficiéncia
da separacgdo. Por outro lado, uma vazao insuficiente pode resultar na persisténcia de emulsdes
e na baixa qualidade do 6leo produzido. Portanto, esse parametro torna-se relevante para o
modelo uma vez que esse parametro influencia diretamente no descarte de dgua produzida. Na

Figura 22 o perfil dos dados.

» ] Count
Median
Outliers
Min
Max
MostCommon

Figura 22: Comportamento histérico da variavel Desemulsificante no header

Polieletrdélito - O polieletrolito atua como um agente coagulante e floculante, ajudando
a aglomerar as particulas de 6leo e s6lidos em maiores tamanhos, facilitando sua remocao. A
influéncia do polieletrolito no TOG esta relacionada a sua eficiéncia na remocao do dleo
presente na agua produzida. Quando utilizado corretamente, pode contribuir para a redugao do
TOG, promovendo uma separagdo mais eficiente do 6leo da dgua. No entanto, ¢ importante

ressaltar que a dosagem e o tipo de polieletrolito utilizado devem ser adequados as
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caracteristicas da dgua produzida e as condigdes operacionais do sistema de tratamento.

3000000 30000 @

25000,00 25000

20000
20000,00 (/_ ™

15000

15000,00
10000

10000,00

5000,00

Count

Median

. . . Outliers

000 Min 00825498
Max 30981

01/08/2023 00:00:00 01/09/2023 00:00:00 01/10/2023 00:00:00 ) MostCommon 00825498

5000 Q
! y
-
L4
10869
61124
568

Figura 23: Comportamento historico da variavel Polieletrolito

TOG online — Esse sistema consiste em um analisador de TOG instalado em linha, que
realiza medi¢des continuas e em tempo real do teor de 6leo e graxas na agua. Sua presenca nao
influencia em nada o resultado do TOG do descarte, mas pode oferecer ao modelo informacdes
relevantes sobre a tendéncia do processo e consequente desenquadramento do TOG. A Figura

24, por meio de um grafico de dispersdo mostra a variagdo do TOG online a cada 5 minutos.

o e pm kRt L -
A<

I

27/07/2023 00:00:00 10/08/2023 00:00:00 24/08/2023 00:00:00 07/09/2023 00:00:00 21/09/2023 00:00:00 05/10/2023 00:00:00

Figura 24: Varia¢dao do TOG online

TOG gravimétrico — Todas as informagdes mencionadas anteriormente foram
extraidas do PI, sendo apenas o resultado analitico de TOG gravimétrico oriundo do

SampleManager. Esse dado ¢ de grande importancia para o modelo, uma vez que ¢ o objeto a
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ser determinado por ele. Esses dados foram essenciais para avaliar a assertividade do modelo,

treina-lo e testa-lo.

Dada essas defini¢gdes, iniciou-se a coleta dos dados historicos, a partir de um periodo

pré-selecionado. Durante o desenvolvimento do modelo de previsdo para a Plataforma em

estudo. Utilizou-se o software MS Excel® para conhecimento inicial dos dados que foram

disponibilizados em formato “comma-separated values” (csv) ou ainda planilha xIsx, como

mostra a Figura 25.

© N Wi

©

10
1
12
3
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29

A B C D E F G H | J K |, M N o P C

Vazdo Agua Prod|Vazio Oleo Prod| Temp SG-01 | Temp T0-01|Vaz0 $G-01| LVTO-1 | LVTO-2 |Vaziio dgua dessalg|Pressio FLOTB|  LL-97 | LL-105 1100 | LL-60 LL1-90 LL-69 RIS-I
2023-07-2700:00:00| 1232001114  750,8756104 31,7626534 56,0666656 126,085953 14 2 0,102970004 5517632675 100 99,2600021 100 100 100 99,7300034 0,469(
2023-07-27 00: 128,9294891 782,0737305 31,7512741 56,0466652 124,854134 14 2 0,096781448 55,37240982 100 99,2603836 100 100 100 99,7366638 0,469(
2023-07-27 00; 1206190414  807,0828247 317626801 560466652 12865416 14 2 0100825004 5594096756 100 99,268013 100 100 100 99,7376556 0,46
2023-07-27 00: 1234540329 772,618103 31,7580051 56,0666656 127,030563 1 2 0111230277 5557687759 100 99,2600021 100 100 100 99,7346725 0,458(
2023-07-27 00: 128,7561646 796,196106 31,6973438 56,087986 124,606308 14 2 0,11963889 55,06412506 100 99,2623444 100 100 100 99,7300034 0,462!
2023-07-27 00: 123,7649536 796,1733398 31,6686611 56,0973206 125,868927 14 2 0,090379111 55,73890686 100 99,260994 100 100 100 99,7376556 0,46!
2023-07-27 01 123,0078888 7749851685 31,6539364 56,0733337 127,839333 14 2 0081900001 5572442245 100 99,2680588 100 100 100 99,7366638 0,473
2023-07-27 01 127,529892 802,6901245 31,668005 56,0733337 126,532021 14 2 0,113423206 56,47370148 100 99,2629852 100 100 100 99,7346802 0,461!
2023-07-27 01 124,8199005 774,0932617 31,669342 56,0773239 127,391289 14 2 0,102892645 55,90971375 100 99,2590103 100 100 100 99,7346725 0,464(
202307-27 01 1235426788 785,0994873 316913414 560800018 126,606926 14 2 0098767899 5595072937 100 99,2623444 100 100 100 99,7306366 0,468!
2023-07-27 01:40: 124212532 763972168 31,6920223 56,117321 126,664009 14 2 0109142318 5580589294 100 99,2699966 100 100 100 99,7300034 0,4761
2023-07-27 01 119,1305542 793,6997681 31,7033329 56,1399994 126,991882 14 2 0,077847004 56,25004578 100 99,2629852 100 100 100 99,7346802 0,465(
2023-07-27 02 120,7353973 7659280396 31,7306862 561773186 126903351 14 2 0148879483 5526647568 100 99,2536163 100 100 100 99,7346802 0,461¢
2023-07-27 02 1257941666  784,1462402 31,7306557 56,1733322 125,067757 14 2 0092448518 5497177505 100 99,260994 100 100 100 99,7300034 0,450
2023-07-27 02: 122,0547409 786,2878418 31,7373199 56,1800003 125,293884 14 2 0,081995554 54,18801498 100 99,2633362 100 100 100 99,7329788 0,463
2023-07-27 02: 118,9692764 767,0158691 31,7306824 56,1800003 126,511742 14 2 0,069377005 54,85899353 100 99,2576599 100 100 100 99,7346725 0,464:
2023-07-27 02 127,4192429 7885195923 31,7099991 56,2000008 127,94487 14 2 0119601004 5551527786 100 99,2543335 100 100 100 99,7366638 0,456
2023-07-27 02: 119,1196976 769,3526611 31,7186623 56,2133331 126,523354 14 2 0,113391459 55,88775635 100 99,2600021 100 100 100 99,7366638 0,466
2023-07-27 03: 125,3260803 782,3293457 31,7493114 56,2400017 125,907745 14 2 0,098646238 55,98973465 100 99,2580185 100 100 100 99,7370224 0,45!
202307-27 03 1250993195 799,5401001 31,75 56,2400017 126,980721 14 2 0117472723 5638197708 100 99,2613449 100 100 100 99,7336807 0,453
2023-07-27 03: 126,9223557 777,6022339 31,7679768 56,246666 126,70681 14 & 0,092436753 56,35745239 100 99,2633362 100 100 100 99,731987 0,466!
2023-07-27 03: 117,2657013 791,1613159 31,7507038 56,2666664 127,944382 14 2 0,081861503 56,65958023 100 99,2600021 100 100 100 99,7319946 0,462
2023-07-27 03 122,6020584  791,850647 315566959 563026772 124,956764 14 2 0092494376 56,2235527 100 99,2653198 100 100 100 99,731987 0,464
2023-07-27 03:50: 1325132446 7718695679 31,3753529 56,3400002 12555323 14 2 0113414839 5524575424 100 99,2600021 100 100 100 99,7366638 0,46
2023-07-27 04: 125,0051041 793,065918 31,2680073 56,3547096 124,718697 14 2 0,111101858  55,2976265 100 99,268013 100 100 100 99,739006 0,468(
2023-07-27 04 1342218018 784,947937 31,1940155 56373333 123512604 14 2 010918425 5544429016 100 99,2586594 100 100 100 99,7366638 0,467!
2023-07-27 04: 1215214386 766,1843872 31,1120262 56,3693466 126,179054 14 2 0092431501 5528007889 100 99,2623444 100 100 100 99,731987 046
2023-07-27 04: 124,2973099 801,6782227 31,0580063 56,3400002 128,410309 14 2 0,108957529 54,84888458 100 99,2633362 100 100 100 99,7329865 0,464:

Figura 25: Exemplo de planilha e dados enviados para elaboracdo do modelo

A consisténcia dos dados ¢ fundamental para o sucesso do modelo de previsdo proposto.

A atengdo dedicada a sele¢do e preparagdo adequada proporciona um sélido alicerce para as

fases posteriores do método. Com essa fase inicial superada, pode-se caminhar para a fase

seguinte, que sera apresentada no topico a seguir.

4.2.Etapa 2: Analise da base de dados e validacao do sentido dos efeitos

4.2.1. Tratamento da base de dados

O objetivo dessa etapa foi realizar os ajustes necessdrios na base de dados

disponibilizada, garantindo a qualidade das informacgdes, a partir do tratamento de valores

faltantes, outliers e inconsisténcias que possam prejudicar as analises estatisticas. Considerou-

se como pontos relevantes para consisténcia da base as diretrizes abaixo.

e Formato dos dados: garantiu-se que as colunas contivessem apenas informagdes

do tipo correspondente ao campo a que elas se referem. E informagdes

qualitativas foram convertidas par escala numérica, por exemplo Sim = 1 e Nao
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e Campos em branco: De acordo com o mais pertinente a cada variavel, adotou-

se um critério para preenchimento de valores faltantes como, média, mediana,

valor mais proximo, valor mais frequente ou ainda eliminou-se o registro do

banco de dados, caso conveniente.

e Intervalo de variagdo: garantiu-se que o intervalo de varia¢do historica da

variavel fosse consistente, questionando os especialistas sobre o tratamento mais

adequado quando identificada inconsisténcia. Alguns desses tratamentos estao

representados na Figura 26, que ¢ uma captura de tela da aplicagdo MS Excel®

P
LL-69
37,57801437
37,58099365
32,86000061
32,86000061
32,86234283
32,86333466
32,86333466
9,515694618
0,514326096
0,519006252
0,516666651
0,513333321
0,515673995
0,514325976
0,514326215
0,514328122
0,513333321
0,515669823
0,515673995
0,513333321
0,516666651
0,513333321
0,514327407
0,519009113
0,516666651
0,516666651
0,514326036

Figura 26: Exemplos de pontos inconsistentes na base de origem

Q
RIS-680

0,463333338

0,46233961
0,464041322
0,453333348
0,460000008

0,45801422
0,456311673
0,460994422
0,462340564
0,464327097
0,463333338
0,462351799
0,457304001
0,462340683
0,463333338

0,46099478
0,462355763
0,460000008
0,460992664
0,457015991
0,455318898
0,458014667

0,44865489
0,455315113
0,460355341
0,452340662
0,453333348

R
LL-102

100

100

100

100

100

100

100

100
59,97773361
48,65241241
25,04999924
0,931370258
0,927659333
0,930992663
0,930000007
6,887661457
8,032259941
20,90333366
22,0143261
0,873333335
5,013471603
20,16666603
24,90432739
33,02567673
34,86099243
34,86000061
34,86333466

header prod
29,45914268
28,99334908
29,32935333
29,20287895
29,31799507
29,41775703
29,08451271
29,03199959
28,91669464
14,92234802
14,98274899
15,12325096
14,99887466

15,009161
15,20770168
15,06887531
14,99206352
15,08539295
15,14676094
15,12755203
14,92477417
14,98395634
14,99433613
15,12339687
15,06316376
14,92886162
15,01011467

header teste
0

’»O 0O 0000000000000 O0OO0O0O0O0O0O0O0O0Oo o

u v W X [ Y 7 AA
online |Limite Online | TOG-F| TOG-1V|TOGG | Descarte | Polieletrolito - PI

O 0O 0000000000000 O0OO0O0O0O0O0O0O0O0O0 OO0

16 Fechada
16 Fechada
16 Fechada
16 Fechada
16 Fechada
16 Fechada
16 Fechada
16 Fechada
16 Fechada
16 Fechada
16 Fechada
16 Fechada
16 Fechada
16 Fechada
16 Fechada
16 Fechada
16 Fechada
16 Fechada
16 Fechada
16 Fechada
16 Fechada
16 Fechada
16 Fechada
16 Fechada
16 Fechada
16 Fechada
16 Fechada

6,167482376
5,797465324
5,914168835
5,9903965
6,059687138
6,138762951
6,18401432
6,358736038
6,501935005
6,177360535
0,014335945
0,015
0,013333334
0,015
0,01433689
0,015
0,014335967
0,013997222
0,014343296
0,013997333
0,013333334
0,015
0,014336279
0,015
0,014337
0,013333334
0,014336967

AB AC
Desemulcalc|  Poli2

84,3844579 inf
83,28633585 inf
84,41324857 inf
83,41437387 inf
83,93181037 inf
83,99000919 inf
83,21728642 inf
83,04338139 inf
82,7780535 inf
42,95875928 inf

43,11167187 4,5540768¢
42,7129655 inf
42,79538844 inf
43,8705616 inf
43,18448753 inf
42,54908939 inf
43,22541357 inf
43,35695172 inf
43,70339176 inf
43,71150219 inf
41,02419778 inf
43,2690416 inf
43,39893533 inf
41,69831241 inf

43,96212344 18,212008:
41,86499035 inf
42,40940938 inf

Para a construcdo da base de dados, referente a plataforma em questdo, foram

identificados e eliminados os registros que continham ao menos um campo vazio, convertidas

colunas de dados nominais em escala numérica (localizar e substituir no MS Excel®),

identificados outliers (boxplot no Minitab®) e tratados de acordo com orientacdo dos

especialistas.

4.2.2. Validacao do sentido dos efeitos principais

A partir da selecdo de variaveis da etapa anterior, foi possivel modelar a relacao entre

elas (aqui denominadas preditores) e a resposta de interesse TOGG, utilizando a técnica de

regressdo. Para aplicacdo dessa técnica utilizou-se o software Minitab®.

Foram utilizados dois recursos nesse processo, sendo o primeiro deles o “Ajuste de

Modelo de Regressdo”. Essa ferramenta permite gerar um modelo matematico para indicar o
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comportamento do TOGG para os valores historicos das varidveis, além de permitir incluir
termos polinomiais e de interagdo entre os fatores ou mesmo transformar a resposta, se
necessario, e oferece parimetros valiosos (R?, R?j, valor-p entre outros) para avaliagio do
modelo. Em termos praticos ap6s acessar o Minitab® e importar a base de dados, basta acessar

a sequéncia, Estat > Regressdo > Regressdo > Ajuste de Modelo de Regressdo, como indicado

na Figura 27.

GIéf\ED Visualizar Ajuda Assistente

Estatisticas Basicas 3 P
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Figura 27: Passas para gerar a andlise de regressao

O segundo recurso utilizado foi o de “Grdficos Fatoriais”. Esse recurso plota as médias
ajustadas ou as médias dos dados, para examinar como os fatores influenciam a resposta e se

as variaveis interagem. No Minitab® o caminho para gera-lo ¢ semelhante ao anteriormente

INTERNA
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citado, Estat > Regressdo > Regressdo > Grdficos fatoriais, como indicado na Figura 28.

Gréfico Visualizar Ajuda Assistente

. N,
I Regressio I » L/ Grafico de Linha Alustada.,

ANOVA M Regressio b | Ajuste de Modelo de Regresséo.

DOE (Planejamento de Experimento) b [~ Regressao Nao Linear. s Melhores Subconjuntos,

Cartasige Contiole * Estudo de Estabilidade » LY Predize

e e

W Gréfico de Contomo..

TR, » 8 Minimos Quadrados Parciais & Grifico de Supertice..
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Tabelas 4 Regresso Logfstica Binaria » Otimizador de Resposta.
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Figura 28: Passos para gerar a analise de graficos fatoriais

foram obtidas, destacando-se para o trabalho proposto as descritas a seguir.

cruciais sobre a influéncia de cada variavel independente na variavel dependente (TOGG).

Equacao de Regressao

Coeficientes

Termo Coef EP de Coef Valor-T Valor-P VIF
Constante -1,94 442 -044 0660

Vazdo Agua Prod  -0,00361 000202 -1,79 0074181
Vazdo Oleo Prod  -0,01362 0,00107 -12,75 0,000 3,52

Temp SG-01 0,1094 0,0298 3,67 0,000 2,79
Temp TO-01 -0,1762 0,0191 -922 0,000 1,27
Vazéo SG-01 -0,00672 000399 -168 0,092346
LV TO-1 0,00822 0,00793 1,04 0,300 1,67
Vazdo &gua dessalg  0,3097 0,0624 496 0,000 1,01
Pressdo FLOTB 0,04828 0,00492 9,81 0,0001,77
LL-97 -0,00045 000613 -0,07 0941173
LL-105 -0,00658 000620 -106 0,289 886
LL-100 -0,00872 000270 -323 0,0013,30
LL-60 -0,00501 000327 -153 0,126 341
LL-90 0,01748 0,00455 3,84 0,000 5,22
LL-69 0,02662 0,00421 632 0,0004,.97
RJS-680 69,45 933 744 0,000 1,03
LL-102 -0,01842 000360 -5,12 0,000 1,97
online 0,07272 000339 21,46 0,000 1,26
Desemul calc -0,04179 000423 -9,88 0,000 1,64
Poli2 0,000161  0,000080 2,02 0,044 1,09

Figura 29: Relagdo de influéncia das variaveis independente no TOGG

46

Gerando-se os relatorios explicitados acima, informagdes relevantes para o modelo

Em relagdo a equagdo da regressao e seus coeficientes a Figura 29 forneceu informagoes
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Vazao Agua Prod: Coeficiente -0,00361 com valor-p de 0,074, mostrando uma
influéncia negativa nao muito significativa.

Vazio Oleo Prod: Coeficiente -0,01362 com valor-p de 0,000, mostrando uma
influéncia negativa e significativa.

Temp SG-01: Coeficiente 0,1094 com valor-p de 0,000, indicando uma
influéncia positiva e significativa.

Temp TO-01: Coeficiente -0,1762 com valor-p de 0,000, mostrando uma forte
influéncia negativa e significativa.

Vazao SG-01: Coeficiente -0,00672 com valor-p de 0,092, mostrando uma
influéncia negativa ndo muito significativa.

LV TO-1: Coeficiente 0,00822 com valor-p de 0,300, ndo significativo.

Vazao agua dessalg: Coeficiente 0,3097 com valor-p de 0,000, mostrando uma
forte influéncia positiva e significativa.

Pressdao FLOTB: Coeficiente 0,04828 com valor-p de 0,000, indicando uma
forte influéncia positiva e significativa.

LL-97: Coeficiente -0,00045 com valor-p de 0,941, ndo significativo.

LL-105: Coeficiente -0,00658 com valor-p de 0,289, ndo significativo.
LL-100: Coeficiente -0,00872 com valor-p de 0,001, indicando nao
significativa.

LL-60: Coeficiente -0,00501 com valor-p de 0,126, ndo significativo.

LL-90: Coeficiente 0,01748 com valor-p de 0,000, indicando uma influéncia
positiva significativa.

LL-69: Coeficiente 0,02662 com valor-p de 0,000, mostrando uma forte
influéncia positiva e significativa.

RJS-680: Coeficiente 69,45 com valor-p de 0,000, indicando uma influéncia
positiva significativa.

LL-102: Coeficiente -0,01842 com valor-p de 0,000, mostrando uma influéncia
negativa significativa.

online: Coeficiente 0,07272 com valor-p de 0,000, indicando uma forte
influéncia positiva e significativa.

Desemul calc: Coeficiente -0,04179 com valor-p de 0,000, mostrando uma forte
influéncia negativa e significativa.

Poli2: Coeficiente 0,000161 com valor-p de 0,044, indicando uma influéncia
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positiva significativa.

E importante mencionar que para algumas variaveis, mesmo a regressao indicando que
nao havia significancia (considerando o recorte historico), foi solicitado pelos especialistas que

estas determinadas variaveis fossem mantidas.

No Minitab®, gerou-se o grafico de efeitos principais, apresentado na Figura 30, cujo
objetivo ¢ identificar como a mudanga nos niveis dos pardmetros de processo afetam a resposta
média do TOGG, permitindo uma interpretacao visual facil dos efeitos individuais de cada fator

para o conjunto de dados.

Grafico de Efeitos Principais para TOGG

Médias Ajustadas
Vazao Agua Prod Vazao Oleo Prod Temp SG-01 Temp TO-01 Vazao SG-01 LVTO-1 Vazao agua dessalg
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Figura 30: Exemplo de grafico de efeitos principais das variaveis envolvidas na regressdo

gerada no Minitab®

O gréfico corrobora as informagdes obtidas pela regressdo, visto que as linhas
horizontais significam que o parametro em questao nao tem um efeito significativo sobre o
TOGG. Diferentemente das linhas inclinadas que indicam o efeito da variavel de processo sobre
o TOGG, onde a inclinagdo representa a magnitude desse efeito. Por exemplo: quando a
variavel “Desemulsificante Calculado” diminui, o valor de “TOGG” aumenta, indicando o

sentido dessa variavel.

A Andlise de Variancia (ANOVA) ¢ uma técnica estatistica fundamental para avaliar a

INTERNA



INTERNA

49

significancia global de modelos de regressdo e o impacto individual de suas varidveis
independentes. Ao analisar a tabela de resumo provenientes desta analise, conforme mostrado
na Figura 31, observamos um Valor F de regressao significativo de 92,39, com um valor-p
associado de 0,000. Esses resultados indicam que o modelo de regressdo ¢ altamente
significativo. Um valor-p tdo baixo quanto 0,000 sugere que a probabilidade de os resultados
serem devidos ao acaso € extremamente baixa, validando assim a robustez estatistica do modelo

proposto.

Além disso, ao analisar os valores-p individuais das varidveis independentes no modelo,
observamos que varias delas sdo estatisticamente significativas. Em particular, “Vazdo Oleo
Prod”, “Temp SG-01", “Temp TO-01", “Vazdo agua dessalg”, “Pressao FLOTB”, “LL-
1007, “LL-90”, “LL-69”, “RJS-680", “LL-102", “online”, “Desemul calc” e “Poli2” t€m
valores-p muito baixos. Isso indica que essas varidveis sdo significativamente diferentes de zero

e tém um impacto estatisticamente significativo sobre a variavel dependente (TOGGQG).

Portanto, com base na ANOVA, foi possivel concluir que o modelo de regressao ¢
globalmente significativo, e muitos dos coeficientes individuais das varidveis explicativas sao
estatisticamente robustos, contribuindo para explicar a variabilidade na varidvel de interesse na

planta de industria petroquimica estudada.

Analise de Variancia

Fonte GL SQ (Aj.) QM (Aj.) Valor F Valor-P
Regressdo 19 23418 123252 92,39 0,000
Vazdo Agua Prod 1 43 42,60 3,19 0,074
Vazdo Oleo Prod 2167 2167,05 16245 0,000
Temp SG-01 179 179,34 13,44 0,000
Temp TO-01 1134 1133,78 84,99 0,000

Vazdo SG-01

LV TO-1

Vazdo agua dessalg
Pressdo FLOTB

38 37,81 2,83 0,092
14 1434 1,07 0,300
329 32869 2464 0,000
1285 128494 96,32 0,000

1
1
1
1
1
1
1
1
LL-105 1 15 15,02 1,13 0,289
1
1
1
1
1
1
1
1

LL-97 0 0,07 001 0941
LL-100 139 13893 1041 0,001
LL-60 31 31,29 235 0,126
LL-90 197 197,13 1478 0,000
LL-69 532 53241 3991 0,000
RJS-680 739 739,01 5540 0,000
LL-102 350 350,15 26,25 0,000
online 6145 6145,01 460,65 0,000
Desemul calc 1301 1300,88 97,52 0,000
Poli2 1 54 5420 406 0,044
Erro 10849 144725 13,34

Total 10868 168143

Figura 31: Analise de variancia

Dando continuidade a andlise, obteve-se também o grafico de Pareto, Figura 32, que
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mostra os valores absolutos dos efeitos padronizados desde o maior efeito até o menor efeito.
Os efeitos padronizados sdo estatisticas t que testam a hipdtese nula de que o efeito ¢ 0. O
grafico também traga uma linha de referéncia para indicar quais efeitos sdo estatisticamente
significativos, no caso em questdo essa linha estd em 1,96. Ou seja, todas as barras superiores

a esse valor sdo fatores significativos.

Gréfico de Pareto dos Efeitos Padronizados
(aresposta é TOGG; a = 0,05)

Termo

Preditor Nome

Vazéo Agua Prod
Vazdo Oleo Prod
Temp SG-01
Temp TO-01
Vazéo SG-01
LVTO-1

Vazdo agua dessalg
Pressdo FLOTB
LL-97

LL-105

LL-100

LL-60

LL-90

LL-69

RJS-680

LL-102

online

Desemul calc
Poli2

-“MAEMPArO0Z20000V0OIwnmo
VDOV OZTIrXR-TOMMOpDO® >

0 5 10 15 20
Efeitos Padronizados

Figura 32: Grafico de Pareto dos efeitos padronizados

Em posse dessas informacgdes, a validagdo foi realizada a partir da expertise dos
especialistas envolvidos no processo. Como o sentido das varidveis apresentaram-se coerentes,
seguiu-se para a proxima etapa. Se uma ou mais variaveis apresentassem sentido oposto ao
esperado, a metodologia adotada propde voltar a etapa anterior e reavaliar o conjunto de

preditores.

Como ja mencionado, para a execugdo dessa etapa, utilizaram-se os pacotes estatisticos
voltados a Regressao do software Minitab®, mas alternativas poderiam ser adotadas como por
exemplo a linguagem de programagao Python®, através do pacote Sklearn, capaz de produzir

os mesmos resultados e graficos necessarios para o diagnostico ¢ a tomada de decisdo desta
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etapa.
4.2.3. Etapa 3: Defini¢ao dos limites e registros fiscais

Os registros de horéario fiscal foram selecionados de acordo com a indicagdo de coleta
fornecida pelo laboratorio que realiza as analises de TOGG, visto que os horarios de coleta e a
quantidade de material sdo meticulosamente controlados e registrados. Desta forma, ¢ possivel

acessar possiveis variagdes em torno dos horarios fiscais determinados para a plataforma.

Por padrao, para uma analise diaria de TOG gravimétrico sdo analisados 1 L de agua
produzida, coletados em quatro parcelas de 250 mL, em 4 horérios definidos e espacados
igualmente ao longo do dia. A Figura 33 representa um parametro da base de dados e sua
quantidade de registros diaria. E facil perceber que apenas quatro desses pontos sio
correspondentes a hordrios em que se ocorre a amostragem do TOG gravimétrico. Nessa fase a

base de dados foi saneada de modo que s6 fossem mantidos os 4 registros didrias, sendo estes

relacionados aos horarios fiscais.

Figura 33: Coletas realizadas x registros da base

A partir dos dados de TOGG selecionados, adotou-se um critério de classificagdo para
enquadramento/desenquadramento a partir de um valor limite estabelecido, sua escolha foi

relativamente simples, uma vez que o valor de 29 mg/L ¢ estabelecido pelo CONAMA 393.

A selecao dos horarios fiscais foi realizada no MS Excel® através das fungoes de filtro

aplicadas as informacodes de data, hora e minuto extraidas por fun¢do do Minitab®, conforme
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indicado nas Figuras 34 e 35.
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ci

min  dataHoraMin Vazio Agua Prod Vazo Oleo Prod Temp SG-01 Temp TO-01 Vazdo SG-01 LVTO-1 LVTC

1 2023-07-27 00:00:00 20230727 0 0 2,02307€+11 123,20 759,876 31,7627 56,0667 126,086 14,0000
Recode » 2 2023-07-27 00:10:00 20230727 0 10 2,02307€+11 12893 782,074 31,7513 56,0467 124,854 14,0000
- 3 2023-07-27 00:20:00 20230727 0 20 2,02307€+11 120,62 807,083 31,7627 56,0467 128,654 14,0000
2T Change Dasariypes. 4 2023-07-27 00:30:00 20230727 0 30 2.02307E+11 123,45 772,618 31,7580 56,0667 127,031 14,0000
Date/Time > V‘l‘lll Round Date/Time... 5 2023-07-27 00:40:00 20230727 1] 40 2,02307€+11 128,76 796,196 31,6973 56,0880 124,606 14,0000
A'a Concatenate... ::] Extract to Numeric. 6 2023-07-27 00:50:00 20230727 0 50 2,02307E+11 123,76 796,173 31,6687 56,0973 125869 14,0000
- r_‘u 7 2023-07-27 01:00:00 20230727 1 0 202307E+11 123,01 774,985 31,6539 56,0733 127,839 14,0000
=i Display Data.. wn Extract to Text.. 8  2023-07-27 01:10:00 20230727 1 10 2,02307€+11 127,53 802690 31,6680 56,0733 126,532 14,0000
0 Worksheet Information 9 2023-07-27 01:20:00 20230727 1 20 2,02307E+11 12482 774,093 31,6693 56,0773 127,391 14,0000
10 2023-07-27 01:30:00 20230727 1 30 2,02307E+11 123,54 785,099 31,6913 56,0800 126,607 14,0000
Figura 34: Exemplo de extracdo dos dados de data, hora e minuto no Minitab®
i B | € DY E B F o G H
= ata - v | m-T | Vazdo Agua Pr¢ ~ | Vazdo Oleo Pr« * | Temp SG-( ~ | Temp TO-( ~ | Vazac
1 d ho b 4 3 30 Ol 3
41 Classificar do Menor para o Maior 0 123,2001114 759,8756104| 31,76265335| 56,06666565| 126,C
% Clagsificar do Maiorpara o Mesior 0 123,0078888 774,9851685| 31,65393639| 56,07333374| 127,8
- 0 120,7353973 765,9280396| 31,73068619| 56,17731857| 126,S
Classificar por Cor »
0 125,3260803 782,3293457| 31,74931145| 56,24000168| 125,
0 125,0051041 793,065918| 31,26800728| 56,35470963| 124,7
v 0 122,6159668 787,1784058| 30,91144943 56,29459| 128,S
0 118,5960388 803,7144775| 30,87802696| 56,24666595| 128,
0 124,033844 816,2445068| 30,94065094| 56,22536469| 129,
Filtros de Nimero * lo 70,26570129 823,6271362| 31,08666611| 56,2986412| 65,3
Pesquisar 0 128,2523651 813,1660156| 31,36401558| 56,52000046| 127,3
: 0 129,513382 777,6181641| 31,46999931| 56,77999878| 134,
g(se'ec'ma””dm 0 135,8475189 750,8502808| 31,54333305| 56,88395309] 133,5
D? 0 124,4715652 767,9064941| 31,55400848| 56,9573288| 126,€
O 0 122,0626144 801,1450195| 31,67133713| 56,15065765| 126,3
O3 0 121,6281128 777,0817261| 31,43131256| 53,88934326| 126,S
Oa 0 120,7360229 780,5725098| 31,34535789| 53,2733345| 121,4
Os 0 111,6719742 813,2520142| 29,95257759| 53,71060562| 98,81
¥ 0 78,44444275 821,0094604| 32,43330002| 54,57196045| 85,97
07 0 24,20812988 481,5388794| 34,51260757| 56,19863892| 36,09
iy 0 0 491,0196838| 34,99465179| 57,24934006
. 1lo 0 500,7155457| 34,60067749| 56,89867783
‘ Cancelar
—.0 57,13197708 506,0987854| 35,11196136| 56,50268173| 53,7¢
1341 2023-07-27 22:00:00 (20230727 22 | O 120,2542953 717,9547119| 34,28285599| 56,10936737| 126,
140| 2023-07-27 23:00:00 [ 20230727| 23 | 0 121,1081009 555,4227905| 31,84261131| 55,92666626| 124,
146/ 2023-07-28 00:00:00 | 20230728| 0 | 0 125,0952377 613,7435913| 32,88866425| 56,3133316| 127,2
152/ 2023-07-28 01:00:00 | 20230728| 1 | 0 126,1006165 572,3905029| 33,23262405| 55,42269516| 126,3
158/ 2023-07-28 02:00:00 | 20230728| 2 | 0 124,8169632 583,3826904| 33,43068314| 53,25469971| 126,7

Figura 35: Selecao de registros associados aos horarios fiscais no MS Excel®

A alocagao dos valores de TOGG de acordo com informagao fornecida pelo laboratério

de aferi¢do foi realizagdo a partir da extracao de datas no Minitab® e subsequente aplicacao da
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funcdo “procv” no MS Excel® (Figura 36).

A AC AD AE  AF AG AH Al Al AK A
1 data TOGG Petrobras data |Gravimétrico Lab TOGG Validado | Inconsisténcia?
2 | 2023-07-27 00:00:00 20230727 12 20230701 40 2023=PROCV(AC2;SAFS1:5AGS5103;2;FALSO)
3 | 2023-07-27 00:10:00 20230727 12 20230702 19 2023-07-27 00:10:00 24 SIM
4 | 2023-07-27 00:20:00 20230727 12 20230703 20 2023-07-27 00:20:00 24 SIM
5 | 2023-07-27 00:30:00 20230727 12 20230704 18 2023-07-27 00:30:00 24 SIM
6 | 2023-07-27 00:40:00 20230727 12 20230705 15 2023-07-27 00:40:00 24 SIM
7 | 2023-07-27 00:50:00 20230727 12 20230706 16 2023-07-27 00:50:00 24 SIM
8  2023-07-27 01:00:00 20230727 12 20230707 14 2023-07-27 01:00:00 24 SIM
9 | 2023-07-27 01:10:00 20230727 12 20230708 15 2023-07-27 01:10:00 24 SIM
10 | 2023-07-27 01:20:00 20230727 12 20230709 16 2023-07-27 01:20:00 24 SIM
11 2023-07-27 01:30:00 20230727 24 20230710 22 2023-07-27 01:30:00 24
1 data TOGGP data imétrico Lab TOGG Validado| Inconsisténcia?
2 | 2023-07-27 00:00:00 20230727 12 20230701 40 2023-07-27 00:00:00 24 SIM
3 | 2023-07-27 00:10:00 20230727 12 20230702 19 2023-07-27 00:10:00 24 SIM
4 | 2023-07-27 00:20:00 20230727 12 20230703 20 2023-07-27 00:20:00 24 SIM
5 | 2023-07-27 00:30:00 20230727 12 20230704 18 2023-07-27 00:30:00 24 SIM
6 | 2023-07-27 00:40:00 20230727 12 20230705 15 2023-07-27 00:40:00 24 SIM
7 | 2023-07-27 00:50:00 20230727 12 20230706 16 2023-07-27 00:50:00 24 SIM
8 | 2023-07-27 01:00:00 20230727 12 20230707 14 2023-07-27 01:00:00 24 SIM
9 | 2023-07-27 01:10:00 20230727 12 20230708 15 2023-07-27 01:10:00 24 SIM
10 | 2023-07-27 01:20:00 20230727 12 20230709 16 2023-07-27 01:20:00 =SE(AJ10=AD 10;"";"SIM")‘
11 [2n22.07.77 n1.20.0n 2n2n777 22 20720710 2 20172.07.77 n1.20.00 22 I T

Figura 36: Exemplo de validacao do TOGG com os dados do laboratorio realizados no MS

Excel®

A definicdo dos horarios fiscais ¢ crucial para o planejamento da base de dados, visto
que a medicao didria do TOGG € composta por fragdes coletadas ao longo do dia. Assim, torna-

se possivel aproximar o comportamento do processo aos momentos de coleta.
4.2.4. Etapa 4: Criacao das classes e balanceamento da base de dados

Com a base de dados e valores de TOGG ajustados, criaram-se classes bindrias
considerando o limiar definido de 29 mg/L. Em termos praticos, para um registro de TOG
gravimétrico igual a 31 mg/L, por exemplo, considerou-se como sendo da classe 1 (um), ou
seja, desenquadrado; ja um registro associado a um valor de TOGG de 15mg/L, por sua vez,

seria de classe 0 (zero), ou seja, enquadrado.

Posteriormente, verificou-se, pelo total de registros, qual o percentual de ocorréncias de
enquadramento ¢ de desenquadramento. Em um cenario ideal para modelos de previsdo, os
dados devem estar balanceados, o que significa ter 50% de ocorréncias para enquadramentos e
50% para desenquadramento. Outras composi¢des razoaveis, seriam de 60%—40% ou 40%—
60%. Caso o comportamento das classes apresente esses percentuais, tem-se uma base de dados
aceitavel para a modelagem de previsdo e pode-se seguir para a etapa final, ou seja, iniciar a

criacdo do modelo por Redes Neurais Artificiais.

Os valores das classes do TOGG foram inseridos na base a partir da classificagdo com

valor 0 para enquadramento e 1 para desenquadramento a partir do limiar estabelecido, através
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da funcdo “se” do MS Excel® (Figura 37). Da mesma forma, ¢ possivel criar a classificacio

através do operador logico “if” disponivel nas linguagens de programacao, como o Python®.

w X Y z AA AB AC AD AE AF AG AH Al AK AL
1 | D Isifi header teste online Limite Online | TOG-F | TOG-IV | Descarte | Polieletrolito - PI| Desemul calc Poli2 data | TOGG [ classe J |Limiar: |29 |
2 4,124047279| 42,93493652 57 # 42|Aberta 6,411001682| 61,25135048| 52,03730427|20230727| =SE(AG2<=5AKS1;0;1)
3 4,114683628| 33,04070282 57 13 33|Aberta 6,507054806| 58,56746751| 54,8673874|20230727 24 0
4 4,286746979| 19,86325073 57 1 20|Aberta 7,621666431| 61,31342162| 61,23218919|20230727 24 0
5 4,155200005| 34,28854752 57 | 32|Fechada 0,017005334| 108,2517922| 0,702463749|20230727 24 0
6 4,043897152| 30,51357651 57 5 31|Fechada 6,623670578| 74,86188481| 52,94902267|20230728 24 0
7 4,230927467| 31,39205933 57 10 35|Aberta 6,242344856| 58,63148779| 48,93639899|20230728 23 0
8 3,850931644| 41,26508331 57 10 35|Aberta 6,463673592| 58,87468928| 45,25771186|20230728 23 0
9 3,984223843| 33,56373215 57 10 65|Aberta 6,073691368| 59,78556329| 48,76786225|20230728 23 0
10 3,808456659| 44,69966507 57 5 26|Aberta 1,773516655| 58,64373446| 13,65269013)|20230729 23 0
1 3,421874523| 40,31859207 57 6 41|Aberta 6,387814522| 58,79022087| 48,66593993|20230729 19 0
12 3,558600903| 45,79532242 57 16 38|Fechada 3,631176949| 59,59176491| 31,64223443|20230729 19 0
13 3,527447462| 35,51942825 57 12 44|Aberta 3,51148057| 60,25534503| 28,63104807|20230729 19 0
14| 0| 38,54107285 57 7 30|Aberta 6,571243763| 69,33396251| 49,90559331|20230730 19 0
15 0| 61,26160812 57 11 52|Fechada 3,431875706| 89,02630541| 37,29751288|20230730 31 1
16 0| 47,49819565 57 10 43|Fechada 5,914574146| 68,18578501| 45,5041376(20230730 31 1
a7 0| 51,37936401 57 25 38|Fechada 7,671773434| 67,85200512| 59,70779907|20230730 31 1
18 0| 47,98287582 57 17 60|Fechada 8,533581734| 67,91550696| 77,22070866|20230731 31 1
19 0| 40,16287613 57 6 14|Aberta 9,256997108| 70,67915256| 75,37467016(20230731 14 0
20 0| 41,26873398 57 4 28|Aberta 8,182412148| 68,83510726| 68,91829833|20230731 14 0
21 0l 43.89496613 57 5 29/Aberta 8.5114765171 68.075604331 66.24849939120230731 14 0

limiar estabelecido

Figura 37: Criagdo da classe de enquadramento (0) ou desenquadramento (1) com base no

Também no MS Excel® foram contabilizadas as quantidades de ambas as classes, de

maneira a avaliar o percentual de composicao da base, conforme exemplo da Figura 38.

w X i zZ A AB AC AD AE AF AG AH AK AL AM AN AO AP
1 aderteste| online |Limite Online | TOG-F| TOG-IV | Descarte P lcalc|  Poli2 data | TOGG Petrobras| Classe |Limiar: | 29 |
2 4,124047279| 42,93493652 57 7| 42|Aberta 6,411001682| 61,25135048| 52,03730427|20230727 12 0
2 I 4,114683628| 33,04070282 57 13| 33|Aberta 6,507054806| 58,56746751| 54,8673874|20230727 24 0
4 4,286746979| 19,86325073 57 1 20|Abena 7,621666431 51,31342162' 61,23218919| 20230727 24 0
5 3, 34,28854752) 57 1| 32|Fechada |  0,017005334 103,251793| 0,702463749| 20230727 24 [
6 4,043897152| 30,51357651 57 5| 31|Fechada |  6,623670578| 74,86188481| 52,94902267|20230728 2 [
7 4,230927467| 31,39205933 57| 10| 35[Aberta 6,242344856| 58,63148779| 48,93639899]20230728 23 )
8 3,850031644| 41,26508331 57| 10| 35[Aberta 6463673592 | 58,87468928| 45,25771186|20230728 23 [
9 3984223843 33,56373215 57 d 65|Aberta 6,073691368| 20230728 23 0
10 3,808456659| 44,69966507 | 57 s 26|Aberta 1,773516655) 20230729 23 0
1 3,421874523| 40,31859207| 57 6 41|Aberta 6,387814522| 58,79022087| 48,66593993|20230729 19 0
12 5 45,79532242 57| 16 38|Fechada 3,631176949| 59,50176491| 31,64223443|20230729 19 [
i 3,527447462| 35,51942825 57 12| 44| Aberta 3,51148057| 60,25534503 28,63104807'20230729 19 0
14 0| 3854107285 571 7] 30[Aberta 6,571243763| 69,33396251 [20230730 19 o
15 o[ 61,26160812] 57| 11|  sa|Fechada |  3,431875706| 89,02630541| 37,29751288|20230730 31 1
& al 47 roarosas <7l anl  AalEachada | coisc7aiasl ee 1s7esm] A< saata7alanaanaan = 0
w X Y Z | A | AB AC AD AE AF AG AH Al A AKALL AM AN A0 AP
1 ulsificante header teste | _online | Limite Online| TOG-F | TOG-IV | Descarte Pl lcalc|  Poliz data_ | TOGG Petrobras| Classe |Limiar: | 29 |
2 4,124047279| 42,93493652 571 7| a2|Averta 6,411001682| 61,5135048] 52,0373042720230727 o
3 4,114683628| 33,04070282 57| 13]  33[Averta 6,507054806| 58,56746751| _54,8673874| 20230727 2 [
4 4,286746979| 19,86325073 57 1| 20[berta 7,621666431| 61,31342162] 61,23218919|20230727 2% )
5 4,155200005| 34,28854752 57| 1|  32|Fechada |  0,017005334| 108,2517922| 0,702463749|20230727 2 [
6 4,043897152| 30,51357651 57| 5| 31|Fechada |  6,23670578| 74,86188481| 52,04902267| 20230728 2 [
7 4,230927467| 31,39205933 57| 6,242344856| 58,63148779| 48,93639899|20230728 23 [
8 3,850931644/| 41,26508331 57| 6,463673592| 58,87468928| 45,25771186/20230728 23 0
9 3,984223843| 33,56373215 57| 6,073691368| 59,78556329| 48,76786225(20230728 23 0
10 3,808456659| 44,69966507 57, 1,773516655| 58,64373446| 13,65269013(20230729 23 0
1 3,421874523| 40,31859207, 57, 6,387814522| 58,79022087| 48,6659399320230729 19 )
12 3, | 45,79532242 57, 3,631176949| 5959176491 31,64223443( 20230729 19 )
13 3,527447462] 35,51942825) 57, 3,51148057| 60,25534503| 28,63104807| 20230729 19 [
14 0| 38,54107285 57| 7| 30[Aberta 6,571243763| 69,33306251| 49,90559331| 20230730 19 [
15 0| 61,26160812 57| 11| 52|Fechada |  3,431875706| 89,02630541| 37,20751288(20230730 31 1
% nl a7 0810565 571 1al A‘QI}»rhada 5Q12574146] AR 185785011 45 50413741 20220730 21 1

Figura 38: Célculo das quantidades e percentuais das classes na base de dados

Para a base de dados em questdo, constatou-se um grande desbalanceamento, relagao

“09%-1%". Esse alto nivel de discrepancia prejudica a qualidade da modelagem, sendo
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necessario a aplicacdo de técnicas de balanceamento, delineadas nos passos seguintes.

Desenquadrado (1)

Enquadrado (0)

Figura 39: Desbalanceamento da base de dados

Para esse cenario, optou-se pela estratégia de "Oversampling”, que visa aumentar a base
de dados original criando registros sintéticos que imitam o comportamento dos registros reais
da classe com menor frequéncia. Essa abordagem ¢ especialmente promissora quando a classe
de interesse possui menos ocorréncias, pois mantém todos os registros reais e cria novos
registros sintéticos que tendem a se aproximar do comportamento dos registros reais através de
interpolagdo linear, mantendo-os o mais distante possivel da fronteira entre as classes. A
alternativa de "Undersampling" propde remover registros da classe majoritaria até que ambas
as classes estejam equilibradas, mas essa técnica reduziria a base de dados para

aproximadamente 10 registros, o que nao seria ideal para a robustez da andlise.

Para prosseguir nessa etapa, utilizou-se, a linguagem Python® que apresenta bibliotecas
e pacotes especificos para essa aplicacdo. Para a técnica de “Undersampling”, pode-se aplicar
o algoritmo NearMiss disponivel através da biblioteca imbalanced-learn. Para o
“Oversampling”, técnica adotada, utilizou-se a técnica SMOTE da mesma biblioteca, aplicada
conforme demonstrado na Figura 40. Como resultado, apds aplicagdo do algoritmo obteve-se
uma base perfeitamente balanceada, cada classe passou a contar com 50% de registros,

simbolizado na Figura 41. Desse modo, a etapa 4 produziu uma base de dados plenamente
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preparada para o desenvolvimento do modelo via redes neurais.

pandas pd
imblearn.over_sampling rt SMOTE
m imblearn.under_sampling NearMiss
random

df = pd.read_excel( 'dados2023 paraBalanceamento.xlsx")

A eE s,
A A,

df_class_0
df_class_1

df_filled = pd.concat([df_class_0, df_class_1])

smote = SMOTE(sampling_strategy='auto')
X_resampled, y _resampled = smote.fit_resample(df_filled.iloc[:, :-1], df_filled.iloc[:, -1])

random. seed(42)

df_balanced_oversampled = pd.concat([pd.DataFrame(X_resampled), pd.DataFrame(y_resampled)], axis=1)

Figura 40: Exemplo de codigo para geracao do arquivo balanceado através da técnica de

oversampling (SMOTE)

Enquadrado (0) Desenquadrado (1)

Figura 41: Base de dados balanceada

4.2.5. Etapa 5: Criacao de um modelo preditivo através de Redes Neurais

Artificiais

Apo6s a definicdo da base de dados para modelagem, com o procedimento de
oversampling, o programa Statistica foi utilizado para a criacdo da Rede Neural e sele¢ao do
modelo mais adequado aos objetivos do projeto. Os principais passos na definicdo das redes

sdo apresentados a seguir:

4.2.5.1. Parametriza¢dao das Redes Neurais Artificiais
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As RNAs requerem um conjunto especifico de parametros, que precisam ser definidos
para sua implementagdo eficiente em tempo real. Esses parametros incluem pesos, biases, a
estrutura da rede (nimero de camadas e neurdnios por camada), fungdes de ativagdo, entre
outros. O treinamento dessas redes pode ser realizado offline, utilizando-se, para o fim aqui
proposto, o conjunto de dados tratados nas etapas anteriores. Esse processo de treinamento pode
ser intensivo em termos de tempo e recursos computacionais. No entanto, uma vez que 0s
parametros sao ajustados e definidos, a rede neural esta preparada para uso imediato. Isso
significa que ela podera processar e fornecer resultados rapidamente quando novos dados sdo

inseridos.

Realizaram-se entdo os seguintes passos nessa parametrizagao:

a) Uma planilha em formato .sta foi criada, conforme demonstrado na Figura 42. Tal
planilha pdde ser facilmente importada de um arquivo MS Excel®, possuindo todas as
colunas das variaveis independentes e a variavel de resposta de interesse que, neste caso,

trata-se da classe do TOGG.

Vazdo Agua Prod TempSG-01 TempTO-01 \ pesemulcalc Poli2 TOGG Classe
l 116,244583 32,465359 58,586666 20,917356 47,062038 18 0
84,4757 31,26664 58,25732 20,568353 67,553941 18 0
120,231926 32,86005 58,374729 21,040882 47,560237 18 0
110,022926 29,897255 55,572941 20,885038 51,716494 18 0
129,543884 32,396645 57,277325 20,6887 49,875012 8 0
115,912239 28,479372 57,031967 21,29959 53,580425 8 0
92,550385 32,42268 57,674637 21,74502 69,407108 8 0
108,605507 30,330683 57,24268 20,662481 59,816158 8 0
91,665024 30,459507 56,06284 21,710907 72,117319 7 0
122,69294 32,650013 55,32267 21,401568 45,085655 7 0

Figura 42: Planilha no formato compativel com o programa Statistica

b) O modulo de Automated Neural Networks (Figura 43) foi aberto para o problema de

classificagao:

%% SANN - New Analysis/Deployment: dados2023

New analysis/Deployment ‘

Deployment New analysis

() Deploy models from previous analyses © New analysis

| oad network files

File name Net.. Net.na. Hidden.. Outp. |2 Time series (regression)
[+ Time series (classification)
Ei Cluster analysis

Figura 43 - Modulo Automated Neural Networks do Statistica
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c) As varidveis do problema de classificagdo foram selecionadas, como apresentado na

Figura 44:

©

1-id 30- classe
2 - Vazao Agua Prod I

3 - Vazao Oleo Prod
4 - Temp SG-01

5 - Temp TO-01

6 - Vazdo SG-01

7-LVTO-1

8-LVT0-2

[0 - Vazao dgua dessa o2 CANN _ Das

10 - Pressdo FLOTB #3 SANN - Data select
11-11.97
— Quick | Sampling (CNN and ANS) | Subsamping

Spread Zoom Spread Zoom Spreac

Variables
Categorical target Continuous inputs Categoric

F— "Vaz30 Agua Prod" "Temg Analysis variables (present in the dataset)

(8 Show appropriate variables only Select by number Categorical target: Classe

Continuous inputs: 2-4 6-17 19-20 26-27
Categorical inputs: none

Strategy for creating predictive models
© Automated network search (ANS)

Figura 44 - Selecao das variaveis preditoras definidas junto aos especialistas para previsao do

desenquadramento do TOGG

d) Os parametros das redes foram podem ser agora definidos, na Figura 45 pode-se

observar as opcdes selecionadas e os pardmetros informados para obtengdo do modelo.

Quick |MLP activation functions | Weight decay | Initialization
Network types Train/Retain networks

MLP: Networks to train: 20
Min. hidden units: 5

Networks to retain: 5

L] [0

Max. hidden units: 18

[ [

(JRBF: Error function
Sum of squares

20 Cross entropy

Figura 45: Aba Quick

Entre as opgdes “MLP” (Multilayer Perceptron) e “RBF” (Radial Basis Function),
elegeu-se a opg¢do “MLP. O numero minimo de neurénios em cada camada oculta da rede foram
5, e o maximo 18, para permitir uma exploracao equilibrada entre complexidade e simplicidade,
garantindo ao mesmo tempo que as redes neurais tivessem capacidade suficiente para capturar

padrdes significativos nos dados, sem se tornarem excessivamente complexas e suscetiveis a
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overfitting. A opcdo “RBF” ndo ¢ ideal para o conjunto de dados em questdo, uma vez que estes

ndo sao esfericamente simétricos ao redor dos centros das fun¢des de base radial.

No campo “Train/retain network” na célula “Networks to train” escolheram-se 20
redes para que o software treinasse, e dessas, 5 serdo retidas apds o treinamento. Essa tltima
informagao esté indicada no campo “Networks to retain”. Essa propor¢ao 20:5 ¢ uma estratégia
que equilibra a exploragao de diferentes configuracdes de modelo com a necessidade de
eficiéncia computacional e robustez do desempenho. Essa abordagem aumenta as chances de
encontrar uma arquitetura de rede que ofereca o melhor desempenho possivel para o problema
do TOGG, ao mesmo tempo em que permite a criagdo de modelos que sdo mais generalizaveis

e resistentes a variagoes nos dados.

A funcao de erro “Sum of Squares” foi utilizada para minimizar a soma dos quadrados
das diferencas entre as saidas previstas pela rede e os valores reais. Esta fungdo de erro ¢
particularmente 1til para problemas de regressao onde o objetivo € prever valores continuos,
pois penaliza severamente grandes erros de previsao, incentivando a rede a fazer ajustes mais
precisos. Por outro lado, a fun¢do de erro Cross Entropy, que também estd selecionada, ¢é
frequentemente utilizada em problemas de classificacdo, especialmente quando as saidas sdo
binarias ou categoricas. Utilizar ambas as func¢des de erro no modelo TOGG ¢ benéfico, pois
permite que a rede neural seja treinada tanto para minimizar grandes discrepancias em valores
continuos quanto para melhorar a precisdo das previsdes em tarefas de classificacao

(enquadrado/desenquadrado), proporcionando um modelo mais robusto e adaptavel.

Na janela MLP “activation functions”, Figura 46, selecionaram-se as fungdes de
ativagao de interesse. Em "Hidden Neurons" (neuronios ocultos) estiao localizados nas camadas
intermediarias da rede, que no modelo serdo responsaveis por processar e transformar os sinais
recebidos e passé-los para a proxima camada. Esse passo ¢ importante, pois a quantidade e
configuragdo dos neuronios ocultos podem afetar significativamente a capacidade da rede de
aprender e generalizar. Ja4 os "Output Neurons" (neuronios de saida), estdo localizados na
camada final da rede e produzem os resultados, utilizados para fazer previsdes ou classificagoes.

Para o trabalho proposto selecionou-se “Identity”, “logistic”’, “Tanh” e “Exponential”. A
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“sine” ¢ mais aplicavel em problemas que envolvem padrdes periddicos ou ciclicos,

caracteristico da fungao seno.

Quick MLP activation functions | Weight decay\ Initialization

Activation functions:

Hidden neurons Output neurons
Identity Identity
Logistic Logistic
Tanh Tanh
Exponential Exponential
(sine () sine

Figura 46: MLP activation functions

Na aba “Weight decay”, Figura 47, selecionou-se "Use Weight Decay" para ambas as
camadas (oculta e de saida) e definiu-se os coeficientes de decaimento entre 0,0001 e 0,001, ou
seja, aplicou-se uma regularizagdo que impde restri¢des leves a moderadas sobre os pesos da
rede neural. O objetivo foi auxiliar o modelo TOG gravimétrico a prevenir o overfitting e
incentivar a rede a aprender padrdoes mais simples e generalizaveis nos dados. Definir esses
valores foram essenciais para atingir um equilibrio entre flexibilidade no ajuste dos pesos (com
um valor minimo de 0,0001) e restri¢des (com um valor méximo de 0,001) para evitar ajustes
€XCessivos.

Quick ‘ MLP activation functions Weight decay ‘ Initialization

Weight decay

Use weight decay (hidden layer)
min: 0001 [ mac 001 [

Use weight decay (output layer)

Min: 0001 [ Max 001 el
Figura 47: Weight decay

Por fim, na aba “inicialization”, Figura 48, seria possivel inserir um valor inicial de

sementes no algoritmo. Para a modelagem em questdo, optou-se por ndo informar esse nimero.
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Preferiu-se aproveitar a aleatoriedade natural, para garantir que o modelo fosse exposto a

diferentes condi¢des.

Quick] MLP activation functions | Weight decay Initialization

Seed control for network initialization

(] Use fixed seed

1000

Figura 48: Initialization
4.2.5.2. Treinamento e execu¢do das Redes Neurais Artificiais

O modulo de treinamento da rede (7rain) permitiu a gera¢ao de inumeras configuragdes
de rede, a partir das quais foram selecionadas as melhores. A Figura 49 exemplifica um quadro
resumo da rede selecionada, e logo na sequéncia da figura ha uma breve explicacao dos
parametros apontados pelo software. Vale lembrar que o programa Statistica gera uma série de
redes, e que, neste passo, foi escolhida a rede MLP 18-14-2 como a mais favoravel para o

problema do TOGG.

ol = A aan D 14 . ~NTC
r{ SANN REesSUlls. arquivo_oversampilea SMOTE
Active neural networks

Net.. Net.na.. Trainin.. Test.. Validatio.. Algori... Error... Hidden... Outp...
1 MLP18... 99,712.. 97,30.. 959641.. BFG.. CE Expon... Soft...

Figura 49 - Exemplo de rede gerada no mddulo de treinamento do Statistica

e Net. Name (Nome da Rede): Retornou o nome da rede neural criada, MLP 18-

14-2

e Training Perf. (Desempenho no Treinamento): Exibiu a performance da rede no
conjunto de dados de treinamento. O desempenho de 99,71% sugere que a rede
estd acertando 99,71% das previsdes nos dados usados para treina-la. Isso sugere
que a rede aprendeu bem os padrdes presentes nos dados de treinamento do

TOGG.

o Test Perf. (Desempenho no Teste): Exibiu a performance no conjunto de dados

de teste. Um desempenho de 97,30% mostra que a rede esta acertando 97,30%



INTERNA

62

das previsdes nos dados de teste. Isso ¢ um bom indicador de que a rede esta

generalizando bem, mas ligeiramente menor que a performance no treinamento.

Validation Perf. (Desempenho na Validagdo): Este valor apresentado pelo
software indica a performance da rede neural no conjunto de dados de validacao,
usado para ajustar hiperparametros e evitar overfitting. Um desempenho de
95,96% significa que a rede esta acertando 95,96% das previsdes nos dados de

validagao.

Training Algorithm (Algoritmo de Treinamento): Indicou a escolha do algoritmo
de otimizagdao. Na RN proposta para o TOGG foi o algoritmo de treinamento
BFGS 97, que se refere ao uso do método Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno
(BFGS), uma técnica de otimizagdo numérica utilizada para ajustar os pesos da

rede neural durante o treinamento.

Error Function (Fungao de Erro): Mede a discrepancia entre previsoes e valores

reais, para essa RN a funcao indicada pelo software foi a "Entropy".

Hidden Activation (Ativacao Oculta):Esse parametro indica a funcao de ativacao
usada nos neurdnios das camadas ocultas. Para essa RN o software indicou a

"Exponential"

Output Activation (Ativagdo de Saida): Esse parametro indica a fungdo de
ativag¢do usada na camada de saida. Para essa RN o software indicou a Softmax

(classificacao multiclasse)

4.2.5.3.  Avaliar o desempenho das Redes Neurais Artificiais

Diversas métricas de desempenho estdo disponiveis para a validagdo da rede

selecionada. As estatisticas de Test sdo extremamente uteis, pois verificam o poder de
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generalizacdo da rede, para dados ndo vistos durante a fase de treinamento. A Figura 50

apresenta os parametros que podem ser selecionados.

Predictions ‘Graphs| Details] Liﬂcharts] Custom predictions|

Predictions spreadsheet Summary
Predictions type Include P —
© Standalones [ JInputs Absolute res
Ensemble Targets Square res Cancel
Standalones and ensemble Output Standard res [®]  Options -
(JAccuracy (] variables Samples
i Predictions (") Confidence levels () Train
Test
(] validation
Missing

Figura 50 - Selecao da op¢ao de métricas geradas pelo Statistica

Em prediction typs a opgao Standalones foi selecionada. Esses modelos sao chamados
de "Standalones" porque operam de forma auténoma, sem intera¢ao ou colaboragdo com outros
modelos. Ensemble, por outro lado, refere-se a uma técnica em que varios modelos individuais,

Standalones, sao combinados para formar um conjunto ou grupo. Optou-se por ndo adotar essa

abordagem.

Os valores de predictions, o grafico da curva ROC e a matriz de confusdo, atestam o
desempenho da rede escolhida. Nessas analises, os valores de prediction devem ser similares
aos valores de classe. A curva ROC deve ser aproximadamente no formato abaixo e as métricas
corretas da matriz de confusdo devem ser altas (quanto mais proximas de 100% tanto melhor).

Estas informagdes sdo apresentadas conforme modelo da Figura 51.
4.2.5.4. Selecionar a Rede Neural com melhor desempenho.

Os processos de parametrizacdo, treinamento e avaliacdo de desempenho da Rede
Neural podem ser feitos recursivamente até a obtengao da rede final. Tal processo deve ser feito

sempre que dados novos estejam disponiveis ou quando uma mudanga de processo nos dados

ocorre.

4.2.5.5. Gerar modelo robusto de previsao por Rede Neural.
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Um modelo de previsdo robusto baseado em Redes Neurais requer a defini¢ao de
parametros que garantam a generalizacdo adequada para a previsdo do TOGG nas condigdes

operacionais atuais.

No resumo da classificacdo, Figura 51, a primeira imagem ¢ um resumo de classificagdo
sobre os resultados obtidos pelo modelo (MLP 18-14-2) em um conjunto de dados de teste. Os
dados foram divididos em duas classes, 0 e 1, conforme definido anteriormente. Foram 223
amostras ao total. O modelo conseguiu classificar corretamente 217 amostras, resultando em
uma precisao global de 97,3094%. Essa métrica de precisao ¢ subdividida entre as duas classes,
com a classe 0 (enquadrada) obtendo uma precisdo de 95,0980% e a classe 1 (desenquadrada)
atingindo 99,1736%. Esses numeros refletem a capacidade do modelo de identificar
corretamente as amostras pertencentes a cada classe. No entanto, também foram observados
erros de classificagdo, sendo que cinco amostras da classe 0 e uma amostra da classe 1 foram
classificadas incorretamente, resultando em uma taxa de erro geral de 2,6906%. Esses
resultados sao indicativos de um modelo bem treinado e ajustado, capaz de distinguir as classes

com alta precisao, mas ainda suscetivel a pequenas margens de erro.

classe (Classification summary) (arquivo_oversampled_SMOTE)
Samples: Test

classe-0 classe-1 classe-All

1.MLP 18-14-2 TotaI! 102,0000 121,0000 223,0000
Correct 97,0000 120,0000 217,0000

Incorrect 5,0000 1,0000 6,0000

Correct (%) 95,0980 99,1736 97,3094

Incorrect (%) 4,9020 0,8264 2,6906

Figura 51: Resumo da classificacdo (matriz de confusao)

Na Figura 52, uma parte dos dados, em vermelho um classificado incorretamente
encontra-se em destaque.
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Figura 52: Tabela comparativa da classificacdo

A Figura 53 mostra a curva ROC (Receiver Operating Characteristic) do modelo, uma

classe classe - Output
Target | 1. MLP 18-14-2

e m = = =S 2, 000 0000000000000 0O0OO
b ek ek [ = =2 OO0 0000000000 —=~000 00
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ferramenta relevante para avaliar a performance de modelos de classificagdo. Ela representa a

relacdo entre a sensibilidade (true positive rate) e a especificidade (false positive rate) para

diferentes pontos de corte do modelo. A curva se aproxima do canto superior esquerdo do

grafico, sugerindo um desempenho excelente, onde tanto a sensibilidade quanto a

especificidade sdao altas. A sensibilidade indica a capacidade do modelo de identificar

corretamente as amostras positivas, enquanto a especificidade reflete a habilidade de evitar

falsos positivos. A proximidade da curva ao eixo superior ¢ ao eixo esquerdo denota que o

modelo tem uma alta capacidade discriminativa, minimizando erros em ambos os lados da

classificagao.

0.8

0,6

04

Sensitivity (true positives)

0,2

0,0

Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
Samples: Test

0,0 0,2 0.4 0,6 0,8 1,0
1 - Specificity (false positives)

Figura 53: Curva ROC
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4.2.5.6.  Converter previsor C/C++ para Python

Um codigo computacional do previsor foi gerado em C/C++ (usando o Save Networks)

e a sua conversao realizada posteriormente para Python. A Figura 54, destaca esse recurso.

tions
’ Summary
‘ Save networks ~

Lanzﬂ

Absolute res

ard res E Options -

Figura 54: Save networks

previsorEnquadramentoTOG.py

t math

numpy np
pandas pd

find_max(vec):

max_val = vec[0]

max_index = @

r i in range(1, len(vec)):

vec[i] > max_val:
max_val = vec[i]
max_index = i
max_val, max_index

scale_inputs(input_data, minimum, maximum, min_input, max_input):
scaled_inputs = []

i range(len(input_data)):

delta = (float(maximum) - float(minimum)) / (max_input[i] - min_input[i])

scaled_inputs.append(float(minimum) - delta * min_input[i] + delta * input_data[i])
scaled_inputs

softmax(vec):

£l range(len(vec)):
f vec[i] > 200:
max_value, max_index = find_max(vec)
rj range(len(vec)):
j == max_index:
vec[j] = 1.0

vec[j] = 0.0

Figura 55; Parte do codigo Python



INTERNA

67

Os pesos (Details—Weights) da rede selecionada foram obtidos (Figura 56) e

convertidos para um arquivo em formato texto. Essa possibilidade torna a atualizagdo em

sistemas proprios da empresa possivel, com a substituicdo de apenas um arquivo.

Summary

Cancel

[® Options
Samples
() Train
Test
(] validation
Missing

Figura 56 - Extracdo dos pesos para transposi¢ao para o cédigo em Python

Network weights (arquivo_oversampled_SMOTE)

Save networks ~

Connections Weight values
Weight ID 1.MLP 18-14-2 1.MLP 18-14-2
1 Vazdo Agua Prod --> hidden neuron 1 0,0068
2 Temp SG-01 --> hidden neuron 1 -3,9704
3 Temp TO-01 --> hidden neuron 1 -5,7518
4 Vazdo SG-01 --> hidden neuron 1 0,5094
5 LV TO-1 --> hidden neuron 1 0,1139
6 Vazao agua dessalg --> hidden neuron 1 4,2556
il Pressdo FLOTB --> hidden neuron 1 0,8103
8 LL-97 --> hidden neuron 1 -1,5584
9 LL-105 --> hidden neuron 1 -2,9601
10 LL-100 --> hidden neuron 1 4,3659
11 LL-60 --> hidden neuron 1 0,9490
12 LL-90 --> hidden neuron 1 -4,6779
13 LL-69 --> hidden neuron 1 -4,7363
14 RJS-680 --> hidden neuron 1 7,6170
15 LL-102 --> hidden neuron 1 -5,5552
16 online --> hidden neuron 1 -1,9294
17 Desemul calc --> hidden neuron 1 0,9301
18 Poli2 --> hidden neuron 1 -4,3076
19 Vazao Agua Prod --> hidden neuron 2 1,5457
"120 Temp SG-01 --> hidden neuron 2 3,9947
21 Temp TO-01 --> hidden neuron 2 -0,6390
22 Vazao SG-01 --> hidden neuron 2 2,1692
23 LV TO-1 --> hidden neuron 2 4,9900
24 Vazao agua dessalg --> hidden neuron 2 -8,8918
25 Pressao FLOTB --> hidden neuron 2 -8,0738
26 11 Q7 __> hidden nelniran 2 1 R2QR
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5.Consideracoes

5.1.1. Conclusdes gerais

Este estudo alcangcou com éxito o objetivo central ao desenvolver um método de
previsao capaz de estimar os valores de TOG com precisdo satisfatéria. Utilizando as varidveis
de processo da planta de tratamento de petroleo e as medi¢des online de TOGG foi possivel
criar um modelo preditivo robusto e confiavel. A identificacdo das varidveis mais pertinentes
para o modelo foi feita através de uma analise sistematica, que garantiu que as varidveis
selecionadas fossem realmente relevantes para a tarefa de previsao. Essa robustez e

assertividade foi evidenciada pela acuricia total de 97,3% alcangada pelo modelo.
Os objetivos especificos definidos no inicio deste estudo foram também alcangados.

Com a forte interagdo com os especialistas da area, foi possivel realizar a mineragao dos
dados pondo-se o foco naqueles apontados como relevantes ao processo. A integridade desses
dados pdde ser avaliada e suas inconsisténcias tratadas e reportadas para a equipe de
especialistas. Desse modo o objetivo “realizar a mineragdo de dados, coletando e compilando
dados historicos de medi¢oes de TOG, bem como as variaveis de processo relevantes” foi

atendido em sua plenitude.

Na etapa 3 do trabalho, em posse dos dados realizaram-se andlises estatisticas para
avalid-los, como andlise dos efeitos principais, ANOVA, Pareto e outros. Nessa fase atendeu-
se 0 objetivo “aplicar técnicas de andlise estatistica e de correlagdo para identificar as
variaveis de processo mais fortemente associadas aos valores do TOG, a fim de selecionar as

mais relevantes para o modelo de previsdo”, como definido inicialmente.

Nas etapas seguintes o objetivo central do trabalho foi atendido, ao desenvolver o
modelo preditivo proposto e ao valida-lo, alcancando-se assim dois dos objetivos: “desenvolver
um modelo preditivo utilizando técnicas avancadas de andlise de dados, como regressao
multivariada ou aprendizado de maquina, incorporando as variaveis de processo identificadas
como relevantes” e “avaliar a eficacia do modelo de previsdo por meio de testes de validagdo
cruzada e analises de erro, garantindo que ele seja capaz de prever os resultados de TOG com

’

precisdo significativa.’

Por fim, ao “disponibilizar o modelo em codigo que permita a implementagdo em

ferramenta interna da empresa proprietaria dos dados”, foi atingido o ultimo objetivo
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proposto, com a conversao do modelo para a linguagem Python.
5.1.2. Contribuig¢des do trabalho

Tao importante quanto o modelo proposto foi o ganho de conhecimento referente as
variaveis de processo. Estudar seus comportamentos, sentidos, integridade do banco de dados,
desenvolvimento de mecanismos de extracdo e tratamento desses dados foi de grande

relevancia.

Através de uma abordagem quantitativa, foram identificadas as varidveis que exercem
maior influéncia no processo estudado. Desse modo percep¢des até entdo de natureza

conceitual, puderam ser comprovados e medidas.

Além disso, o trabalho explorou uma estratégia alternativa para a empresa, destacando
a importancia da aplicag@o de ciéncias de dados na otimiza¢do do monitoramento do TOGG.
Essa abordagem reflete a preocupagao continua com os aspectos ambientais, evidenciando o
compromisso da empresa em promover praticas sustentaveis e responsaveis. Se por um lado
demonstra a preocupagdao ambiental, esse trabalho reafirma a necessidade de os processos
produtivos estarem cada vez mais orientados a dados. Isso reafirma o futuro que se desenha
para a industria, onde processos digitais e analiticos serdo essenciais e constituirdo diferenciais

competitivos.
5.1.3. Sugestdes para estudos futuros

Avaliar a longo prazo a eficiéncia do modelo, assim como desenvolver mecanismos
automaticos de retreino sdo sugestdes para estudos futuros. Esses dois pontos garantem a
acuracia do modelo e uma usabilidade operacional. Além disso, sugere-se a expansao do
método para outras plataformas, uma vez que no estudo proposto apenas uma Plataforma foi

considerada.
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