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RESUMO

Dentre os desafios atuais na industria de petrdleo e gas esta o controle das
propriedades interfaciais com o objetivo de promover o aumento da produgao de
pocos maduros. Recentemente, a injegao de salmoura de baixa salinidade vém se
destacando dentre as técnicas de recuperacdo melhorada de petroleo (EOR), tanto
pelo apelo econdmico quanto ambiental. Neste trabalho investigou-se a relagéo entre
propriedades estruturais dos fluidos e a tensao interfacial do sistema 6leo/salmoura.
Esse estudo € baseado em pds-processamento de simulagdes de dindmica molecular
e analises de dados usando aprendizado de maquina a fim de extrair tendéncias e
correlagdes. A partir das trajetorias obtidas através de simulagdes prévias de dindmica
molecular, aplicou-se um cddigo proprio de pés-processamento para analisar as
propriedades estruturais da interface, como a curtose dos angulos de orientagédo das
moléculas e os comparamos com a os resultados da fase bulk. Com base no
ranqueamento das caracteristicas estruturais que mais influenciam a tensao
interfacial, percebeu-se que dentre as familias de moléculas, a densidade de
aromaticos e parafinicos ficaram no topo da lista de classificacdo. Além disso,
percebeu-se que o sistema possui uma anisotropia, sendo que os anéis aromaticos
apresentam um alto ordenamento na interface com orientagdo preferencial paralela
ao plano. Também mostramos que a tensao interfacial e a largura da interface oleo-
salmoura podem ser representadas por um modelo linear. A compreensio das
caracteristicas estruturais dos fluidos e suas relacbes com a tensao interfacial pode
levar ao desenvolvimento de fluidos otimizados para a recuperagao melhorada de
petroleo.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina, dindmica molecular, tenséo interfacial,

6leo, salmoura.



ABSTRACT

Among the current challenges in the oil and gas industry is the control of
interfacial properties to increase production from mature wells. Recently, the low
salinity brine injection is one of the most preferred techniques of improved oil recovery
(EOR), because of its economic and environmental appeal. In this work, the
relationship between fluids structural properties and the oil/brine system interfacial
tension was investigated. This study is based on post-processing of molecular
dynamics simulations and data analysis using machine learning to extract trends and
correlations. From previous molecular dynamics simulations data, a code was applied
to analyze interface parameters, such as molecules kurtosis orientation angles and
compared them with the bulk phase results. Based on the structural characteristics
ranking that most influence the interfacial tension are the density of aromatics and
paraffinic which were at the top of the classification list. In addition, it was noticed that
in the oil/ brine system interface has an anisotropy, which means that the aromatic
rings present a high ordering at the interface with a parallel preferential orientation to
the interface plane. Also, it was demonstrated that the interfacial tension and the oil-
brine interface width can be represented by a linear model. Understanding the
structural characteristics of fluids and their relationships to interfacial tension can lead
to the development of optimized fluids for improved oil recovery techniques.

Keywords: Machine Learning, molecular dynamics, interfacial tension, oil, brine.
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1 INTRODUGAO

Dentre os desafios atuais na industria de petroleo e gas esta o controle das
propriedades interfaciais, para aumentar o fator de recuperagao de 6leo. Técnicas de
recuperacéo avangada de petroleo (EOR) visam a aumentar a produgéo de petréleo
bruto dos reservatérios. Tais métodos sédo importantes para a seguranga energética,
pois as reservas sao limitadas.[1] Dentre as técnicas de EOR, em especial a inje¢cao
de salmoura de baixa salinidade busca a redugao da tensao interfacial entre salmoura
e O0leo e a mudancga da molhabilidade da superficie das rochas.[2] J& como principais
vantagens temos o seu facil controle, baixo custo operacional e pelo fato de ser
ambientalmente amigavel. [3,4]

A tensao interfacial tem origem no contato entre fluidos imisciveis. No caso da
interface 6leo/agua, a tenséo interfacial pode estar relacionada a estrutura da rede de
ligacbes de hidrogénio. Uma ligagdo de hidrogénio é uma interacdo altamente
direcional envolvendo hidrogénio e uma molécula polar. As propriedades anémalas
da agua e suas diferentes fases, por exemplo, podem ser explicadas com base nos
detalhes da estrutura da rede de liga¢des de hidrogénio [5].

A tensao interfacial 6leo/salmoura pode ser influenciada pela composicao e
concentracdo da salmoura e pelo modelo do 6leo. Portanto, as variagdes na tensao
interfacial observadas nessas interfaces tém uma relacdo complexa com as
caracteristicas moleculares dos fluidos imisciveis que ainda n&do € totalmente
compreendida.[6] Além disso, ja foram realizados experimentos em que se prova que
de fato a utilizacdo da salmoura de baixa salinidade aumenta o fator de recuperagao
dos reservatoério, porém é necessario realizar mais investigagées em escala molecular
a fim de entender as interagdes fisco-quimicas entre as interfaces que até no momento
sdo pouco compreendidas.[7, 8] Nesse contexto, o aprendizado de maquina pode ser
uma abordagem adequada para correlacionar propriedades fisicas e quimicas em um

Unico modelo robusto.

Um interesse da industria do petréleo é maximizar a produgao de pocos € isso
pode ser alcangado através da manipulacéo das propriedades interfaciais [6] e dentre
as possibilidades, tem-se a injegdo de salmoura com baixo teor de sal. Portando, um
ponto critico nesta area de pesquisa € melhorar o entendimento das relagdes entre as
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propriedades interfaciais e a composi¢cao das fases em contato (6leo e salmoura) por

meio da aplicacao de métodos de aprendizado de maquina.
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2 OBJETIVOS

O presente trabalho tem como base o estudo precedente [6] em que foi
investigada a relag&o entre a tensao interfacial e a composi¢éo dos fluidos. Utilizando
os dados de tenséo interfacial e a composi¢ao dos fluidos deste estudo, agora busca-
se compreender como a tensdo interfacial esta relacionada com caracteristicas
estruturais a nivel molecular dos fluidos na interface. Em particular, procura-se
relacionar quantitativamente o ordenamento molecular através das propriedades
fisico-quimicas com a tensao interfacial a fim de compreender melhor os mecanismos

da recuperacgao avangada de petroleo.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

No contexto atual, a sociedade ainda é fortemente dependente do petroleo, em
que 84,3% da geragao de energia primaria advém de combustiveis fosseis e mais
especificamente 33,1% € oriundo do petroleo. [9]

Entretanto, segundo dados disponibilizados pelo Rystad Energy (figura 1), do
periodo de 2015 a 2021, observa-se a queda gradual de descobertas de novos
reservatorios de petroleo, sendo um indicativo da necessidade de intensificar a
utilizagcdo de métodos de recuperacao de petrdleo com intuito de aumentar o fator de
recuperacéo dos pogos ja em fase de producédo dessa forma estendendo a vida util
da producéo. [1]
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Figura 1 - Quantidade de descoberta de novos reservatorios de 2015 a 2021.

Fonte: Rystad Energy. (2021)

Uma das alternativas € a utilizagdo das técnicas de recuperagcado avancada de
petréleo (EOR) que visam a aumentar a produgao de 6leo bruto dos reservatérios.
Dentre os desafios atuais na industria de petroleo e gas esta o entendimento e controle
das propriedades interfaciais visando aumentar o fator de recuperagao de oleo. [6]

De acordo com o estudo de Deng et al [10], as propriedades mais relevantes
para as técnicas de EOR, sdo a tensédo interfacial e a molhabilidade. Os autores
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observaram que apenas com a redugao do valor da tensdo interfacial, ja € possivel

aumentar o fator de recuperacao consideravelmente.

Dentre as técnicas de EOR, a injecdo da salmoura de baixa salinidade tem
contribuido para alteracdo da molhabilidade das rochas, levando ao aumento do fator
de recuperagao de petréleo. A preferéncia pelas técnicas de EOR que sao
classificadas como “water-based”, da-se pelo facil controle e baixo custo operacional
associado [9]. Além desses motivos, existe o fato de que tal técnica também € um
meétodo de baixo impacto ambiental. [4]

Quando se trata de técnicas de EOR de baixa salinidade, significa a reducao
ou alteragao do conteudo idnico no fluido que sera injetado no reservatério. Na figura
2, observa-se um aumento no fator de recuperagado em a) e c) e o watercut (indica a
porcentagem de agua que é produzida) em duas etapas em b) e a diminuigdo no corte
de agua em d) sdo todas uma resposta a inje¢cao de salmoura de baixa salinidade.
Sendo assim, observa-se que com a utilizagdo da salmoura de baixa salinidade, ha

de fato um maior fator de recuperacgéo e a redugao da injecdo de volume de fluido [8].

Recuperacgao secundaria Recuperacao terciaria
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Figura 2 - Comparativo da eficiéncia do EOR com técnicas convencionais e injegdo de salmoura de
baixa salinidade para a recuperagéo secundaria e terciaria ao longo dos anos.

Fonte: Bartels, Mahani, Berg e Hassanizadeh (2019)
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Em outro estudo feito por Makoto Kunieda et al. [6], foi investigado a interface
agua e Oleo leve usando a dindmica molecular. Verificou-se que a classe de moléculas
aromaticas se concentra na regiao de interface, enquanto os demais hidrocarbonetos
ficam distribuidos uniformemente por toda a fase oleosa. A pesquisa mostrou que a
auto-acumulagao de aromaticos na interface 6leo-agua é explicada pela formagéo dos
assim chamados “weak hydrogen bonds" entre as moléculas aromaticas e a agua, o
que leva a obtenc&o de um valor menor de tenséo interfacial (IFT do inglés — Interficial
Tension) quando comparada com outras interfaces agua-oleo. As formagdes de
camadas ricas em aromaticos na interface podem ser um fator determinante nos

processos de EOR. [6]

Além disso, Derkani Maryam et al. [11] trazem uma outra visdo das diferentes
variaveis e os mecanismos interfaciais que influenciam o processo de recuperagao
avancada de petrdleo com salmoura de baixa salinidade em reservatérios de
carbonatos. Segundo o texto, os parametros dos reservatorios carbonaticos que
influenciam no aumento do fator de recuperagcao ao utilizar a salmoura de baixa
salinidade sdo a composi¢cdo da agua conata e seu pH, saturagdo inicial de agua,
composi¢cao do petrdleo bruto, tempo de maturagdo, temperatura, pressao, a
mineralogia da rocha, porosidade e permeabilidade. Ja os parédmetros que mais
influenciam no processo de EOR sao a composi¢ao idnica, temperatura e a presenca
de surfactantes. O artigo mostra que ha inconsisténcia da descrigdo dos processos
entre a literatura e estudos experimentais, dentre os motivos sao ao fato da técnica
de recuperacido avancada com salmoura de baixa salinidade depender de inUmeros
parametros. De acordo com o artigo, a maioria dos estudos afirmam que tal método
tem como resultado a alteragdo da molhabilidade dos reservatérios carbonaticos, o
gue possibilita 0 aumento do fator de recuperacgao. [11]

A aplicagcdo da salmoura de baixa salinidade tem se mostrado efetivo em
reservatorios carbonaticos e de arenitos. Com relagdo a concentragdo salina, para
reservatorios de arenitos, a concentragao ideal € menor que 5000 ppm, [2] mas ha um
consenso em outros estudos indicando que a concentragdo deve ser maior que 7000
ppm. Ja em reservatérios carbonaticos, ainda nao foi estipulado um valor ideal da
concentracao salina, mas normalmente se estipula uma concentragao entre 10.000 e

20.000 ppm. Além da influéncia da salinidade, tem-se a composi¢cdo quimica como
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fator chave durante a recuperagdo avancada com salmoura de baixa salinidade. A
remogao de ions divalente ou monovalente do fluido, acaba alterando o fator de
recuperacao tanto em rochas carbonaticas quanto em areniticos. Por exemplo, com a
presenca de ions Ca?*, Mg?* e SO4%> na salmoura de baixa salinidade, acaba por
contribuir positivamente no processo de recuperagao de petroleo. [2]

De acordo com a literatura [2], foi observado que a presenga de grupos
quimicos com carga e grupos funcionais polares geram um campo potencial de
interagdo, tendo como possibilidade a mudanga da molhabilidade da superficie da
rocha. Ja quando ha auséncia desses elementos com carga ou polaridade, nenhum
efeito positivo da salmoura de baixa salinidade foi observada no fator de producéo dos
reservatorios. Por fim, notou-se que a presenga de 6leo com componentes que
possuem carga interage com os cations presentes salmoura de baixa salinidade
durante o processo de recuperagédo avangada, o que contribui na reducéo da tensao
interfacial entre salmoura e o6leo, facilitando o processo de recuperagao, resultado da
diminui¢ao da resisténcia de capilaridade do sistema. [2]

No que tange a tecnologia para analises de dados, a inteligéncia artificial surge
como uma poderosa ferramenta de predi¢cdo, podendo auxiliar na otimizagdo do
processo produtivo e contribuir para o aumento da recuperacao de hidrocarbonetos.
[12]

Em estudo prévio foi combinado técnicas de aprendizado de maquina (ML) com
simulag¢des de dinamica molecular (MD) para prever o valor da tens&o interfacial entre
oleo/salmoura (IFT), utilizando o Gradient Boosting (GB) e o método de regresséo
linear. Com base em algoritmos do GB, os autores observaram que o IFT esta
relacionado as propriedades fisico-quimicas e a concentragdo de salinidade da
salmoura, e nenhum ion especifico domina as alteragdes de IFT relativas as
interagdes fluido-fluido. Quanto ao modelo de regresséo linear obtido foi validado
contra MD e dados experimentais da literatura, o erro variou até 2% e 9%,
respectivamente, mostrando uma robusta e consistente transferéncia de dados. A
combinacao de simulagcdes de MD e técnicas de ML pode fornecer uma determinagao
de IFT rapida e econdmica ao longo multiplas e complexas interfaces fluido - fluido e
fluido — sélido. [7]
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Expandindo o escopo da aplicagdo da inteligéncia artificial, mais
especificamente tratando sobre as técnicas de aprendizado de maquina, no estudo
feito por Erich A. Muller e Kezheng Zhu [13], foi utilizado as técnicas redes neurais
artificiais (ANN) e regressao de processo gaussiana (GPR) para correlacionar e prever
propriedades termodinamicas como pressdo e temperatura criticas, pressbes de
vapor e densidades de modelo puro fluido como alternativa para substituir as
equacdes de estado para fluidos puros. Como resultado, foi constatado que ao
comparar os modelos de previsdo com os valores obtidos a partir das equacgdes de
estado, obteve-se boa aproximacao, onde para ANN os coeficientes de performance
foram R2 (Coefficient of Determination) = 0,9974; MSE (Mean Squared Error) = 2,55
e-3; AAD (Average Absolute Deviation) = 2,4%; ja para GPR os coeficientes de
performance foram R2 = 0,9994; MSE = 4,87 e-5; AAD = 2,4%. Logo, tais modelos de
aprendizado de maquina construidos sdo uma nova opg¢ao para correlagao e previsao

das propriedades termo fisicas de fluidos monofasicos. [13]

Para aplicagdo das técnicas de aprendizado de maquina, é necessario a
construgcao de uma base de dados consistente, sendo a dindmica molecular como
uma opgao para geragcao de dados. A dindmica molecular trata-se da simulagao
computacional em nivel atomistico que ao escolher um campo de forca base, o
sistema é capaz de simular e descrever todas as interagdes interatbmicas por meio
da integracéo das equacgdes newtonianas de movimento para cada instante de tempo.
[14] Estudos experimentais costumam ser custosos e as condi¢gdes de reservatérios
sdo muito dificeis de serem atingidas. Como vantagem, a dindmica molecular surge
como alternativa para atingir condi¢des de reservatério e descrever as interfaces

oleo/salmoura ainda pouco compreendidos.

Scale of Investigation

oééoég::
Electronic Scale
(nm-A)

Atomic Scale
(#m-nm)

Pore Scale
(mm-pm)

Core Scale
(m-cm)

Reservoir Scale
(Km)

Figura 3 - Escala de investigagéo realizadas para entender os mecanismos da EOR com salmoura de
baixa salinidade.

Fonte: Derkani, Fletcher, Abdallah, Sauerer, Anderson e Zhang (2018)
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4 METODOLOGIA

Para o nosso estudo consideramos simulacdes prévias de dindmica molecular
(Alexsandro Kirch et al. [6]) envolvendo as condi¢des normais de temperatura e
presséo (300 K e 1 atm, respectivamente). O modelo de interface oleo/salmoura foi
criado reunindo as fases aquosa e oleosa em caixas de simulacdo de 80 x 80 x 160
(A), conforme ilustrado na figura 4a), sob condigdes periddicas de contorno. Definidos
os valores de densidade aparente (Figura 4b), todas as moléculas e ions foram
adicionados em posicdes e orientagdes aleatorias usando o pacote PACKMOL. [15]

O numero total de atomos nos sistemas variou de 95.000 a 110.000.

80 A

0.0 | . 1 " 1
0 20 40 60 80 100 120 140 160

zZ (/o\)

Figura 4 - (a) Representagéo molecular da interface 6leo/salmoura e (b) os correspondentes perfis de
densidade para modelos de agua do mar (vermelho) e 6leo de peso médio (linha preta), destacando
as interfaces.

Fonte: KIRCH, Alexsandro; Brine—Qil Interfacial Tension Modeling: assessment of machine learning

techniques combined with molecular dynamics.
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Para a definicdo da regido das interfaces, utilizou-se a equagao contida na figura
5 e a equacéao conhecida como Gibbs Dividing Surface. Neste contexto considera uma
linha imaginaria que divide dois fluidos imisciveis, sendo definida pelo calculo do
excesso de moléculas dos fluidos no outro em que a somatério seja zero, regido em

que n&o acontece adsorgao das moléculas nos fluidos. [16]
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Figura 5 - Representagdo do modelo matematico adotado para as interfaces.

Fonte: Computer & Geoscience Vol. 14, No. 4, pp. 489-503, 1998

Neste estudo foram consideradas salmouras com diferentes composi¢cdes, com a
inclusao de ions (Na, K, Ca e Mg) nas concentragdes 1%, 3,5% e 5%. Ja os modelos
de dleo utilizados sdo o heptano, o tolueno, heptol (mistura de heptano e tolueno),
oleo leve e 6leo médio que, por sua vez, apresentam densidades que variam de 0,72
a 0,95 g/cm?3. Para mais detalhes da composigdo dos oleos, consulte as tabelas 1,2 e

3 na seg¢ao “anexos”.

A escolha do heptano e tolueno foi pelo fato de ambos os hidrocarbonetos
possuirem a mesma quantidade de carbono, porém com diferentes fun¢des organicas,
ja com relagdo a inclusao do heptol neste estudo, foi para averiguar o comportamento
da mistura heptano/tolueno. Também incluimos modelos multicomponente para os
modelos de 6leo leve e médio e comparar os resultados com os modelos de oleos
mais simples (heptano, tolueno e heptol). Para mais detalhes da composi¢ao do éleo
leve e médio, consulte as tabelas 2 e 3 na se¢ao “anexos” no fim deste trabalho.
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Com base no arquivo de trajetorias do estudo precedente, criamos um banco
de dados contendo informagdes sobre a estruturagcdo das moléculas na interface,
dentre elas, tem-se a orientacdo média das moléculas em relagéo a interface, curtose,
tortuosidade, entropia e a densidade das moléculas do sistema. Esses dados foram
usados para criar nosso modelo de aprendizado de maquina que relaciona as
caracteristicas estruturais do sistema com a tenséao interfacial na regido da interface

salmoura/ éleo.

Posteriormente, criou-se 3 modelos de aprendizado de maquina (XG Boost,
Regresséo linear de multiplas variaveis e regresséao linear simples) que foi obtida por
meio da criagdo de um cdodigo utilizando a linguagem de programagédo Python e
finalmente com os dados processados, foi possivel correlacionar os dados estruturais
com a tenséo interfacial (veja Figura 6).

Dados de pés Correlagao dos dados

Machine Learning estruturais com a tensao
processamento de ; k
simulagdes prévias interfacial
Ak -0 *
<' = " e  ®
A . 111111

Figura 6 - Esquema do protocolo computacional utilizado no projeto.

Para entender o algoritmo por tras da técnica XG Boost, € necessario
compreender primeiramente o funcionamento do Gradient Boosting. O Gradient
Boosting € resultado de um conjunto de modelos fracos de arvores de deciséo

(também conhecido como “weak learner’) que s&o adicionados ao modelo
gradualmente para a diminuigdo dos erros das arvores anteriores até quando se atinge
um valor aceitavel de erro entre o valor previsto e esperado ou quando ndo € mais
possivel minimizar o erro com a utilizagdo do Loss Function ao adotar o Gradient
Descent. O modelo preditivo final € obtido pela soma de todos os “weak learners”

apresentado na equacgéao 1. [17]
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Jm
Fn () = Fun GO +V )yl (xeRiy) (D)
j=1

,onde E,, é o valor a ser previsto,
F,,_1(x) é o valor anterior previsto,

v é 0 learning rate que varia de 0 a 1,
Jm
Z yj_ml(xeRj_m) refere — se a soma residual de todas os folhas de cada arvore de decisdo criado.
j=1

Dando mais detalhes sobre o Loss Function, trata-se da escolha de uma funcao
para minimizar a fungdo erro com a utilizagcdo do Gradient Descent que € uma
metologia computacional que tem como objetivo em achar o ponto minimo da fungao
Loss Function. Geralmente a funcdo utilizada como Loss Function € a fungao

conhecida como soma residual dos quadrados (equacgao 2). [17]

L=) G- @

,onde y; é o valor esperado do dado de treino

e ¥, é o valor previsto a partir do dado de teste.

Na figura 7 tem-se a esquematizagdo da metodologia do Gradient Descent com
um exemplo de regressao linear simples, em que a medida que o modelo preditivo vai
chutando valores de coeficiente lineares e angulares, espera-se que o erro também
va diminuindo ao achar o minimo da derivada em fungdo dos coeficientes linear e
angular da equacgéo 2 do exemplo dada na figura 7 e tal ideia € representada pela

equacéao 3 e 4. [17]

L=) 0i-9? ©)

,onde ¥, = mx; + b e mé o coeficiente angular e b é o coeficiente linear,
no caso do exemplo da regressao linear simples.
Min (L) > VL~0 (4)
Entretanto Gradient Descent tem como por objetivo de dar pequenos passos
ao longo da fungao para achar o ponto minimo, desse modo inclui-se o learning rate

(um fator que é definido pelo proprio algoritmo de 0 a 1) como mostrado na equagao

5 e ela também é chamado como “step size”. Tal parametro € util para quando se tem
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fungcées em quando ndo € possivel resolver a derivada igual a zero, mas sim se

aproximar de um valor mais pequeno possivel. [17, 18]

Step size, = learningRate VL. (5)

,onde "n" refere — se a quantidade de coeficientes que serd necessario para o modelo preditivo.

a; Ao
[ : l=[ : l—Stepsizen (6)
An+1 an—1

,onde "a" sdo os coeficientes para a construgio da equacio matematica para predicio
e "n"refere — se a quantidade de coeficientes necessarios para o modelo preditivo.

No caso deste exemplo, n=2 e para ter o comportamento iterativo, implementa-se o seguinte

protocolo computacional: [17, 19]

Input: Data {(x;,y,)}"~, e uma Loss Function diferencidvel L(y;, F(x))
a,
Passo 1: Escolher inicialmente os valores dos coeficientes: [ : l
an

Passo 2:Paran=1,..n:

(A) Calcule Step size, = learningRate * VL

(B) Calcule [

a Ao

= [ : l — Step size, até Min (L) - VL~ 0
An+1 An-1
Ay
Passo 3:saida

Ap

Loss Function em fungéo dos coeficientes dos
dados de estudo em que se tem interesse em
formular um modelo preditivo linear

Dados de estudo a ser formulado o
modelo preditivo linear

L L
=-2.0 =13 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 15 2.0

Figura 7 - Metodologia do Gradient Descent. (Modificado)

Fonte: https://medium.com/analytics-vidhya/what-makes-xgboost-so-extreme-e1544a4433bb

<Acessado em 19 de novembro de 2022>
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Agora voltando para o algoritmo do Gradient Boosting, ele funciona da seguinte

maneira [18]:

Input: Data {(x;,y,)}"~, e uma Loss Function diferencidvel L(y;, F(x))

Passo 1:inicialize o modelo com um valor constante:

Fo(x) = argmin of )’Z Ly, v)

i=1

Passo 2:param = 1 até M:

OL(y;, F(x;))

i=1,..,
OF () parai n

F(xj)=Fm—q1(x;)

(A) Calcule 1y, = — [

(B) Ajuste as arvores de regressdo para os valores de 1, e crie uma regido terminal Ry,

paraj=1,..,J.

(C) Paraj=1,..,J,,calcule:

n
Yim = argminof y Z Ly, Frpea () + 7)

Xl'é'ij

Jm

(D) Atualize F,(x) = Fp_1(x) +v Z yj,ml(xeRj,m)

j=1
Passo 3: Saida Fy;(x)

No protocolo computacional do Gradient Boosting, inicializa-se a técnica com a
entrada de dados estruturados/ tabulados e a definicAo de uma Loss Function
diferenciavel que na maioria dos casos utiliza-se a soma residual dos quadrados
multiplicada pelo fator 'z para fins de simplificacdo das contas matematicas (equagao
7). [18]

1
L=3) =3¢ O

,onde y; é o valor esperado do dado de treino

e ¥, é o valor previsto a partir do dado de teste.

No passo 1 do protocolo, deve-se obter o valor de F,(x) que € ira inicializar o
codigo. A expressado argminof y ¥, L(y;,y) , refere-se em calcular o valor de y quando
a soma das derivadas parciais da equacéo 7 é igual a zero, sendo assim ao obter o

valor de y também se tem o valor de F,(x). Ja no passo 2, tem-se 0 momento da
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iteracéo (loop) e a criagdo de M arvores de regressdo. No passo 2(A), calcula-se o
residual que é representada pela derivada do Loss Function (equagéo 8) e € neste
momento em que o Gradient Descent é aplicado, quer-se achar os residuos que tedam
a zero. No fim desse passo, sera calculado i residuos, ou seja, dependendo de
guantos dados para treino forem fornecidos, para cada dado de treino, ter-se-a um

valor residual associado.

S [M = 0= Fua (@) (8)

OF (x;)

F(xj)=Fm-1(x;)
,onde r refere — se ao calculo do residuo,

i indica a quantidade de dados para treino,
mrefere — se a quantidade de arvores criadas,
y; € o valor esperado (dados de treino)

e F,,_1(x;) é o valor constante obtido no passo 1

ou o valor previsto apés a primeira iteracao.

Com os calculos dos i residuos, no passo 2(B) sera criado as arvores de
regressdo. Para cada iteragdo, sera criada uma arvore de regressao com j quantidade
de folhas que é representada pela letra r;,,, |&-se folha j da arvore m. As folhas de
cada arvores sdo criadas seguindo critérios pré-estabelecidas e os residuos seréo
agrupados por folhas. Indo para o passo 2(C), para cada folha j da arvore de regresséo
m, deve-se obter o valor de y ao calcular a derivada de L(y;, F,,_,(x;) + y) igual a zero.
Note que é semelhante ao passo 1, s6 que € adicionado o valor de F,,_, e cada folha
de cada arvore tera um y associado. Prosseguindo para o passo 2(D), sera obtido um
novo valor de previsao do dado de interesse, sendo representado pela letra E, (x) por
meio da soma da fungdo de previsdao obtida anteriormente F,,_,(x) com a soma da
parcela v ¥/m y;.1(xeR;,,,) , onde v & o learning rate e ¥/" y;,,1(xeR;,,) € 0 somatorio de
todos os y de cada folha presente na arvore criado durante a iteragdo m. E por fim, o
cbdigo so ira parar, quando se atingir a quantidade maxima M de arvores criadas ou
quando a residuo atingir o valor minimo estipulado no passo 2(A), obtendo assim a
que sera o modelo preditivo F,(x) do conjunto de dados de interesse (passo3).
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A técnica de aprendizado de maquina XG Boost € uma versdo mais sofisticada do
Gradient Boosting. Tal metodologia baseia-se em um conjunto de modelos (ensemble)
de previsdo fracos (geralmente € utilizado as arvores de decisdo, sendo possivel
capturar correlagdes nao lineares) com processos de otimizagdo do modelo de
previsdo. A otimizacado é feita com a utilizacdo do Loss Function e da fungdo de
regularizacdo, onde o primeiro tem como objetivo de minimizar os erros da previsao
para cada nova iteragdo do modelo e o segundo é responsavel por evitar overfitting
do modelo com a introdugédo de um bias. Entretanto, diferente do Gradient Boosting,
o XG Boost € eficiente na substituicdo de dados faltantes do dataset, o ensemble é
feito simultaneamente ao invés de sequencial, o processamento de dados € mais
rapido quando comparado com outras técnicas de aprendizado de maquina, pois
utiliza todos os processadores disponiveis do computador e no préprio algoritmo foram
incluido varias melhorias, dentre elas tem-se a utilizacdo de modelos mais complexos
para a regularizacdo do modelo, como Lasso regression e Ridge regression ) e a
inclusédo do cross-validation dentro do préprio modelo. [20, 21, 22, 23]

A escolha da utilizacdo do XG Boost neste trabalho € motivada, além de ser
uma versao otimizada que deriva de varias outras técnicas de aprendizado de
maquina, tal metodologia também ter € uma das mais utilizadas atualmente para
resolver problemas de regressao preditiva com dados estruturados/ tabulados. [22,
23]. Neste trabalho, foi utilizado a fungéo regresséo e o Feature Importance, que é
uma fungao disponivel no XG Boost desenvolvido com base da biblioteca Sklearn. O
Feature importance € uma metodologia que busca ranquear as caracteristicas
estruturais que mais influenciam a tensao interfacial com o intuito de entender quais
das 841 propriedades estruturais que mais influencia na tensao interfacial. Uma vez
obtido o ranqueamento das propriedades, adotamos técnicas de aprendizados de
maquina mais simples, como regressao linear e de multiplas variaveis para previsao
do valor da tenséo interfacial e comparagao da performance entre as técnicas de
aprendizado de maquina utilizados. Além disso, também utilizamos as técnicas de
regressao linear simples e de multiplas variaveis, com o intuito de empregar modelos
mais simples de aprendizado de maquina para estudar a relagédo entre o IFT e as

propriedades fisico-quimicas.
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5 RESULTADOS

Com a utilizacdo do XG Boost para processar e correlacionar as propriedades
estruturais com a tensao interfacial, obtivemos uma tabela (ver figura 8) que visa
ranquear as propriedades que mais influenciam a tensao interfacial. Como principais
resultados, nota-se que as caracteristicas estruturais que mais influenciam a tensao
interfacial sdo o tipo de densidade de carbono dos hidrocarbonetos, a entropia, a
largura da interface, a curtose e p6r fim o “weak hydrogen bonds”. Para mais detalhes
de quais tipos hidrocarbonetos sao considerados as densidades dos carbonos e

hidrogénio, veja a tabela 4 da sec¢ao “anexos”.

Densidade do carbono parafinico [N 31%

Densidade do hidrgénio aromatico [  14%
Entropia do Tolueno (vetor 2 em relagéo ao plano Z) [N 13%
Densidade do hidrgénio parafinico [l 9%
Lagura da interface [ 8%
Densidade das parafinas [ 7%
Entropia do Tolueno (vetor 1 em relagédo ao plano Z) . 4%
Curtose do Tolueno (vetor 1 em relagdo ao plano X) [ 2%
Curtose de aromaticos (vetor 2 em relagéo ao plano X) l 2%

"Weak Hydrogen Bonds" | 1%

Figura 8 - Ranqueamento das propriedades que mais influenciam o valor da tensao interfacial.

A tabela presente na Figura 8 mostra que o tipo de molécula de éleo que esta
na interface influencia significativamente a tens&o interfacial. Em particular, modelos
de 6leo que possuem aromaticos na sua composigao (vide figura 9), como € o caso
do tolueno, apresentam um acumulo dessas moléculas na interface, favorecendo a
interagdo com a agua através de um tipo especial de ligacbes de hidrogénio
conhecidas como “weak hydrogen bonds” [6]. Define-se “weak hydrogen bonds” como
atracdo de natureza eletrostatico entre moléculas que possuam hidrogénio e um outro
elemento com moderado ou baixa eletronegatividade, onde a energia envolvida é

menor que 4 kcal/mol. [24]
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Figura 10 - Representagdo do “weak hydrogen bonds”.

O ranking apresentado na figura 8, mostra também que, além do tipo de molécula
do 6leo na interface, deve-se prestar atengdo também em como moléculas na
interface estdo ordenadas. Neste contexto, a entropia configuracional de Shannon e
a curtose sao parametros relevantes para avaliar a relagao da tenséao interfacial com

caracteristicas estruturais da interface.
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A entropia configuracional de Shannon e a curtose sdo parametros para
quantificar o ordenamento das moléculas em um sistema. Tais propriedades sao
inversamente relacionadas: quanto maior o valor da entropia de Shannon, menor sera
o valor da curtose, indicando que as moléculas nao estédo paralelas (ordenados) em
relagdo ao sistema de referéncia, ja quando o valor da entropia de Shannon é
pequeno, ter-se-a um valor maior da curtose e desta vez, as moléculas estardo

paralelos (ordenados) em relagao ao sistema referencial adotado.

Alta curtose Baixa curtose
Baixa entropia Alta entropia
A e EE e = Q

Figura 11 - Figura explicativa da curtose e entropia.

Neste trabalho enfatizou-se os resultados da curtose, sendo calculado pela
equacao 9. Observou-se que a curtose dos aromaticos calculada referente ao plano
paralela a interface (plano z) possui um valor mais alto que a fase bulk, indicando um
alto ordenamento das moléculas naquela diregcdo como apresentado na figura 11. Ja
em relagdo ao plano perpendicular a interface (plano x e y), os anéis aromaticos
possuem um valor similar a fase bulk (figura 12).

IV —%)

N

Curtose = T
o

[graus] (9)

,onde x; refere — se ao angulo das moléculas em relagio a referéncia adotado
,Xrefere — se a média do angulo calculado a partir do sistema
,N refere — se a quantidade de moléculas totais do sistema

,0 refere — se a variancia.
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Valores da curtose em relacao a interface

5.0¢
4.51
4.01
3.5
3.0

1l

2.04

Bulk ~~
1.51

1.0 + ;
Heptol Oleo leve  Oleo médio  Tolueno

Figura 12 - Valores da curtose da distribui¢do dos angulos de orientagdo em relagdo aos eixos y e z.
Os valores extraidos da interface foram comparados com os da fase bulk.

Deste modo, com base na figura 12, percebe-se que existe uma anisotropia no
sistema com relagdo ao ordenamento das moléculas aromaticas. De fato, a analise
do angulo médio de orientacdo dessas moléculas (figura 16) revelou que elas
preferem dispor-se paralelamente ao plano da interface para aumentar a area de
contato, ocasionando uma diminuigdo da tensao interfacial. Ja os aromaticos em

relagdo ao plano x e y estdo dispostos perpendicular a eles (figura 14 e 15).

X

| 4_

£ vz
z . z — =
T
mEEEA W\
Y
Tolueno representando os
aromatico e o vetor V2 para sua
Referencial adotado localizagdo no sistema Plano XY

Figura 13 - Esquema explicativo da anisotropia do sistema com relagcdo ao ordenamento das moléculas
aromaticas.
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I Salmoura
‘0\,1
[ ]
J
~
Interface

Figura 14 - Esquema ilustrativo do ordenamento das moléculas na interface salmoura/ 6leo.

Na analise da classificacdo da importancia dos atributos utilizados em nosso

modelo de aprendizado de maquina (figura 8), observa-se que a largura da interface

também é um atributo altamente relacionado com a tensdo interfacial, como

demonstrado na figura 15. Ultilizou-se a técnica de regressao linear simples para

relacionar a largura da interface com a tensao interfacial, observando que a largura

da interface esta inversamente relacionada com a tensao interfacial e de fato existe

uma correlagao linear entre essas duas propriedades. (equagao 10)

IFT =

Tensao Interfacial (IFT) [mMN/m]

54 A

52 A

50 4

48 A

46

44 A

40 A

—29,2 x Largura da interface + 109,3 (10)

Y=-292"

X+ 109,3

Modelos de éleo

Heptano/ Salmoura
Heptol/ Salmoura
Oleo leve/ Salmoura
Oleo médio/ Salmoura
Tolueno/ Salmoura

1.9

2.0

2.1

2.2

2.3 2.4

Largura da Interface [/3]

Figura 15 - Relagéo linear entre a tenséao interfacial e a largura da interface, apos a utilizagéo da
regressao linear simples entre a largura da interface e da tenséao interfacial.
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Ainda no grafico da figura 15, pode-se notar que os modelos de dleo que
contém maior composi¢cdo de aromaticos, apresentam um valor mais alto da largura
da interface e a medida que os modelos vao transacionando para aqueles que
apresentam uma mistura de outros hidrocarbonetos até o 6leo que s6 contém
heptano, percebe-se que possuem um valor da largura da interface menor. Com base
nessas observacdes, € possivel interpretar que devido as cadeias lineares dos
hidrocarbonetos, infere-se que tais moléculas tem uma preferéncia em se orientarem
paralelamente em relacao a interface. Ja sobre os aromaticos, mesmo sabendo que
possuem também orientacido preferencial paralela a interface, uma das explicagdes
possiveis por apresentarem valor da interface maior € dada a sua relagdo com os
“‘weak hydrogen bonds” formados entre o anel benzénico e os hidrogénios das
moléculas de agua presentes na interface. Vide a imagem 16 para acompanhar a
explicagéo.

Com o ranqueamento resultado do XG Boost, aplicamos mais uma vez a
técnica de regressao linear e conseguimos obter mais uma equagdo matematica para
previsdo do valor da tensdo interfacial s6 que com mais parametros envolvidos

apresentada na Equagao 11.
IFT
= 1052,9 * Densidade do carbono parafinico
— 2234,0 * Densidade do carbono aromatico
+1,8 * Entropia do tolueno (vetor2, plano Z)
— 150,9 * Densidade do hidrogénio parafinico
— 8,9 x Largura da interface
— 6,3 Densidade das parafinas
—1,1 * Entropia do tolueno (vetorl, plano Z)
— 0,1 * Curtose do tolueno (vetorl,plano Y)

— 0,7 * Curtose de aromaticos (vetor2, plano X)

+ 66,1 [%N] (11)
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Salmoura

Figura 16 - Imagem explicativa da relagao "weak hydrogens bonds" com a tensao interfacial.

Comparando o desempenho das técnicas de aprendizado de maquina usado para

previsdo da tensdo interfacial como mostrado na Tabela 1, percebemos que o XG

Boost apresenta um erro menor que o modelo de regressdo de multiplas variaveis e

simples, cujo erro seria a diferenga entre o valor esperado e calculado. Além disso, o

XG Boost também apresentou a maior acuracia de previsdo (R2) da tenséo interfacial.



Tabela 1 - Performance das técnicas de aprendizado de maquina utilizados.
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Modelo de aprendizado de maquina Erro [MN/m] R2

XG Boost 0,38 0,98
Regresséo linear de multiplas variaveis 0,59 0,96
Regresséo linear simples 1,1 0,83

Ja na figura 18, percebe-se que a medida que o modelo de aprendizado de

maquina é simplificado, observa-se o aumento da variancia dos modelos preditivos, o

qgue indica que outros parametros estruturais do banco de dados também influenciam

significativamente no valor do IFT, mas que a principio modelos mais simples ja

conseguem predizer o valor do IFT com boa acuracia. No geral para todos os modelos

utilizados, percebe-se que obtivemos erro consideravelmente baixo e R2 alto,

indicando que a técnica de regressdo conseguiu correlacionar satisfatoriamente as

informacdes da dinamica molecular. Além disso, para modelos mais simplificados é

possivel adotar a regresséo linear como uma opg¢ao da obtengao do valor do IFT.

Regressdo de multiplas variaveis

Erro=0,59 and R2=0,96

Regressao linear

Erro=1,1 and R2=0,83

XGBoost
Erro=0,38 and R2=0,98
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Figura 17 - Figura comparativa de previsdo das técnicas de aprendizado de maquina utilizados.
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6 CONCLUSOES

Neste trabalho buscamos desvendar a interface 6leo-salmoura através de técnicas
de aprendizado de maquina aplicado a dados de simulagdes de dinamica molecular.
Obtivemos relagbes entre a tensado interfacial e as caracteristicas estruturais do

sistema que podem ser resumidas em cinco tépicos:

e Feature Importance

Atraveés da técnica XG Boost ordenamos as caracteristicas estruturais que mais
influenciam a tensao interfacial. Mostrou-se que o tipo de molécula presente na
interface (representado pelo perfil de densidade), bem como seu ordenamento sao

as caracteristicas mais relevantes.

e Densidade de aromaticos e parafinicos
Percebeu-se que dentre as classes de moléculas, a densidade de aromaticos
e parafinicos tem aparecido no topo do ranking mostrando que essas classes de

moléculas sio determinantes no resultado da tensao interfacial.

e Parametros de ordem

Mostrou-se que o sistema possui uma anisotropia, sendo que o0s anéis
aromaticos apresentam um alto ordenamento na interface com orientagao
preferencial paralela ao plano da interface. Essa orientagdo busca maximizar a
area de contato para diminuir a tensdo interfacial. Esse resultado pode ajudar a
propor novos fluidos de inje¢cdo para diminuir a tensdo interfacial, uma vez que
agora sabemos que os atomos de carbono do éleo sao os que estdo mais expostos
a interface.

e Largura da interface x tensao interfacial

A tensao interfacial e a largura da interface O6leo-salmoura podem ser
representadas por um modelo linear. Com isso tem-se agora uma ferramenta que
permite predizer a tensdo interfacial apenas com informagdes da largura da

interface.
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e Regressao para previsao da tensao interfacial

Por fim, criou-se trés modelos de regressao, com erro inferior a 1,1 e R2
superior a 0,85, indicando que os modelos de aprendizado de maquina construidos
conseguiram capturar satisfatoriamente informagdes da dindamica molecular, cujos
dados foram testados experimentalmente, garantindo a qualidade dos resultados
obtidos. Ademais, com modelos mais simplificados € possivel adotar a regressao
linear como uma opg¢ao da obtencdo do valor do IFT.

Além dos aspectos fundamentais dos fenbmenos interfaciais, este estudo pode
contribuir para o desenvolvimento de fluidos de inje¢gdo mais eficazes no processo de
EOR. De fato, o estudo revelou detalhes unicos sobre a interface 6leo/salmoura que

sdo dificeis de serem acessados através de técnicas experimentais.
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8 ANEXOS

Tabela 1 - Composigéo do 6leo médio
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Molécula Porcentagem em peso Molécula Porcentagem em peso
Propano 0,6 Eicosano 20,7
Isobutano 0,3 Ciclohexano 0,5
Butano 1,1 Cicloheptano 0,9
Isopentano 0,8 Ciclooctano 1,1
Pentano 1,5 Benzeno 0,8
Hexano 1,9 o-xileno 0,6
Heptano 3,5 m-sileno 0,6
Octano 4,5 p-xileno 0,6
Nonano 4 123-trimetilbenzeno 0,9
Decano 3,6 124-trimetilbenzeno 0,9
Undecano 4,9 135-trimetilbenzeno 0,9
Dodecano 2,7 Naftaleno 2,4
Tridecano 4,5 Dimetilnaftaleno 1,8
Tetradecano 2,3 Tolueno 1,4
Petadecano 3,7 Antraceno 0,8
Hexadecano 1,7 Fenantreno 0,8
Heptadecano 2,5 Pireno 1,1
Octadecano 2,7 Benzopireno 14
Nonadecano 2,4

Tabela 2 - Composigéo do dleo leve

Molécula Porcentagem em peso
Hexano 11,14

Heptano 14,03

Octano 16

Nonano 20,71

Benzeno 4,21

Tolueno 12,91

Ciclohexano 7,25

Cicloheptano 13,75



Tabela 3 - Composigéo do heptol
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Molécula Porcentagem em peso
Heptano 50,00
Heptol 50,00

Tabela 4 - Amostra da presenca de carbonos e hidrogénio presente em quais hidrocarbonetos

Tipos

Origem

Carbono parafinico

Isopentano, propano, butano, pentano, hexano, heptano, octano,
nonano, decano, undecano, dodecano, tridecano, tetradecano,
pentadecano, hexadecano, heptadecano, octadecano, nonadecano,
eicosano

Benzeno, tolueno, xyleno, trimetilbenzeno, naftaleno, antraceno,

Hidrogénio aromatico pireno

Isopentano, propano, butano, pentano, hexano, heptano, octano,
nonano, decano, undecano, dodecano, tridecano, tetradecano,
pentadecano,hexadecano,heptadecano, octadecano, nhonadecano,

Hidrogénio parafinico eicosano

Tabela 5 — Propriedades interfaciais

Numeracgao Elemento e Fungao quimica

1 Curtose

2 Densidade de distribuicdo das moléculas na interface
3 Entropia

4 Hidrogénio aromatico

5 Parametro de Ordem

6 Tortuosidade

7 Weak Hydrogens Bonds



