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Resumo

Araujo, Monique Gomes de; Menezes, Ivan Fabio Mota de. Previsao da
curva de producio para projeto exploratorio utilizando redes neurais
artificiais. Rio de Janeiro, 2020. 88p. Dissertacio de Mestrado —
Departamento de Engenharia Mecanica, Pontificia Universidade Catolica
do Rio de Janeiro.

A estimativa de producdo de petrdleo ¢ um dos pardmetros essenciais para
mensurar a economicidade de um campo e, para tanto, existem varias técnicas
convencionais na area da engenharia de petroleo para predizer esse calculo. Essas
técnicas abrangem desde modelos analiticos simplificados até simulagdes numéricas
mais complexas. Este trabalho propdem o uso de Redes Neurais Artificias (RNA) para
prever uma curva de produg¢do de oleo que mais se aproxime da obtida por um
simulador numérico. A metodologia consiste na utilizagdo da rede neural do tipo
feedforward para a previsao da vazao inicial e da curva de producgao ao longo de dez
anos para um poco produtor de 6leo. Essa metodologia tem aplicacdo pratica na area
da exploracdo, visto que, nessa fase, ainda ha muita incerteza sobre a acumulagdo de
petréleo e, portanto, os modelos de reservatério tendem a ndo ser complexos. Os
resultados foram obtidos a partir do treinamento de RNAs com dados coletados do
simulador numérico IMEX, cujas saidas foram posteriormente comparadas com os
dados originais da simula¢do numérica. Foi possivel obter uma precisdo de 97% na
estimativa da vazao inicial do poco produtor de 6leo. A previsao da curva de produgdo
apresentou um erro percentual médio absoluto inferior a 10% nos dois primeiros anos.
Apesar dos valores de erro terem crescido ao longo dos ultimos anos, eles sio menores
quando comparados com a metodologia de declinio exponencial e com a regressao

linear multipla.

Palavras-chave

Reservatorios de Petroleo. Exploragdo. Curva de Produgdo. Redes Neurais Artificiais.

Simulador Numérico.
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Abstract

Araujo, Monique Gomes de; Menezes, Ivan Fabio Mota de (Advisor).
Production Forecast for Exploratory Project Using Artificial Neural
Networks. Rio de Janeiro, 2020. 88p. Dissertacio de Mestrado —
Departamento de Engenharia Mecanica, Pontificia Universidade Catolica
do Rio de Janeiro.

Production forecasting is one of the essential parameters to measure the economics of
an oil field. There are several conventional techniques in petroleum engineering to
estimate the production curve. They range from simplified analytical models to
complex numerical simulations. This study proposes the use of Artificial Neural
Networks (ANN) to predict an oil production curve that approximates to a numerical
simulator curve. The methodology consists of using a feedforward neural network to
predict the initial flow and the production forecast over ten years of an oil well. This
methodology has practical application in the exploration area, since, at this stage, there
is still much uncertainty about the oil accumulation, so the reservoir models tend not
to be complex. The results were obtained from the ANN training with data collected
from the numerical simulator IMEX, whose outputs were later compared with the
original data of the numerical simulation. It was possible to get an estimate for the oil
initial flow forecast with an accuracy of 97%. The production forecast had a mean
absolute percentage error of less than 10% in the first two years. Despite the increasing
error values over the years, they are smaller when compared to those obtained from the

exponential decline and multiple linear regression.

Keywords

Oil Reservoirs. Exploration. Production Forecast. Artificial Neural Networks.

Numerical Simulator.
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1. Introducao

A industria de petroleo e gas natural desempenha um papel importante para a economia
mundial e tem sido essencial para o desenvolvimento socioecondmico do Brasil. Com

a descoberta do pré-sal, essa relevancia no cenario nacional se tornou mais evidente.

Segundo Petrobras (2015), existem varias etapas exploratorias anteriores a efetiva

producao do campo:

1) Aquisicao de blocos exploratdrios;
2) Estudos da bacia;

3) Perfuragao;

4) Plano de avaliacao;

5) Avaliacao da descoberta.

Ap6s a aquisi¢ao do bloco exploratério em leildes promovidos pela Agéncia Nacional
do Petroleo (ANP), as empresas utilizam estudos, dados geoldgicos e geofisicos para
determinar qual a regido com maior probabilidade de ter petroleo. Em seguida, ¢
definido a posigdo do primeiro pogo (pioneiro). Apos a sua perfuragdo, pode-se
confirmar ou ndo a presenga de petréleo ou gas natural naquela regido. Em geral, apos
essa perfuracdo ainda sera necessario perfurar mais pocos para melhor delimitar a
acumulacao de petrdleo ou gas natural. Dessa forma, o consdrcio pode solicitar um
tempo adicional 8 ANP para melhor avaliar a nova acumulac¢do. Essa solicitacdo deve
ser concretizada em um documento chamado plano de avaliagdo, que consiste em um
programa de trabalho com investimentos necessarios a avaliagdo de uma descoberta.
Apos a aquisi¢do dessas novas informacdes técnicas, a empresa devera ter condigdes
de considerar a acumulagdo como economicamente viavel e, em seguida, efetuar a
declaragdo de comercialidade. Posteriormente, o campo passa para a fase de

desenvolvimento e novos investimentos serdo necessarios para a etapa da producao.
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Capitulo 1. Introducao 15

Segundo Souza & Silva (2016), a industria do petréleo ¢ caracterizada por ser
tipicamente de capital intensivo, com altos riscos nas atividades de exploragdo, altos
investimentos em desenvolvimento da produgdo, e longos prazos de maturacdo do
investimento. Portanto, cada decisdo, desde a aquisi¢do de um bloco exploratdrio até
o inicio da produgdo do campo, deve ser muito bem embasada em avaliacdes
econdmicas robustas. Obidike et al. (2014), afirma que a previsdo da produgdo de um
campo ¢ um dos dados essenciais para determinar a economicidade do projeto e
subsequentemente para tomadas de decisdao na empresa. Segundo Oyekunle (2011),
além da curva de producdo, existem outros parametros importantes para a defini¢do da
economicidade de um campo de petroleo como a previsdo de despesas (CAPEX e
OPEX), modelo fiscal e previsao de pregos de venda dos produtos (6leo e gas). Esse

trabalho se concentraréd na estimativa da curva de produgao.

Existem solugdes analiticas que podem ser usadas para estimar a curva de producao.
Uma das equagdes de maior utilizagdo em meios porosos € que embasa os métodos de
previsao de curva de producao ¢ a lei de Darcy, que estabelece que a vazao de um fluido
¢ proporcional a area de fluxo, ao diferencial de pressdo, e inversamente proporcional
ao comprimento (Rosa et al., 2006). Nos dias de hoje, com o avango computacional, ¢
possivel ter modelos mais complexos de geracdo de curva de producdo, buscando
sempre o maximo grau de semelhanga com a realidade (Thomas, 2001). Esse avango
tem impulsionado pesquisas de desenvolvimento de simuladores numéricos de
reservatério. Contudo, esses simuladores requerem um grande poder de processamento

para obter resultados confiaveis em um tempo aceitavel (Kohler, 2013).

Em paralelo, ha o crescimento em pesquisas na area da Inteligéncia Artificial (IA), que
€ um conceito que abrange diversas tecnologias entre elas o machine learning. Shaetfer
et al. (2020) explica que esses algoritmos possuem a habilidade de compreender e
aplicar o comportamento de um banco de dados com rapidez e eficiéncia. Um dos tipos
de machine learning ¢ a Rede Neural Artificial (RNA) cuja caracteristica mais
marcante ¢ a semelhanc¢a da sua estruturagdo com o cérebro humano. A RNA ¢ bastante
flexivel aos diversos tipos de problemas e dados, tendo um grande potencial de resolver

desafios e problemas complexos. Sua aplicagdo ndo ¢ recente, e Ali (1994) ja
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comentava sobre o poder das RNAs na industria de petroleo e citava aplicagdes como
reconhecimento de padrdes sismicos, previsoes de permeabilidade, identificacdo de
litofacies de arenito, diagndstico de brocas, analise e melhoria da produgdo de pogos
de gas, previsdo e otimizacdo de desempenho de pogo, caracterizagdo integrada de
reservatorio e gerenciamento de portfolio. Modelos de IA ndao dependem muito de
significado fisico, possuindo a capacidade de lidar com problemas nao lineares tais
como de previsao, que sdo influenciados por varios fatores complexos. Por esse motivo,
os modelos de TA tém sido aplicados com sucesso na area de reservatorios (Zang,

2018).

O objetivo deste trabalho ¢ propor o uso de RNAs para a previsao da vazao inicial de
producdo de 6leo por pogo produtor e da sua respectiva curva de producao de 6leo por
um horizonte de 10 anos. Utilizou-se a biblioteca Neural Network Toolbox do
MATLAB para o treinamento. E os dados foram coletados de simulacdes de
reservatorio geradas para projetos exploratdrios através do simulador IMEX (CMG,
2015), desenvolvido pela empresa CMG (Computer Modelling Group). O IMEX ¢ um
simulador black-oil de trés fases que leva em consideragdo a gravidade e efeitos
capilares. O IMEX suporta configuracdes de grid cartesiana, cilindrica e com
profundidade e espessura variaveis. Desta forma € possivel mapear as configuragdes

de campos em 2D e 3D (Almeida, 2007).

A metodologia do trabalho seguiu algumas etapas que consistiram desde a definigao
dos parametros que seriam utilizados como dados de entrada para o treinamento da
RNA, passando pela coleta de dados no IMEX, treinamento da RNA no MATLAB e
terminando com a estimativa da curva de produg¢do do poco produtor de 6leo. Os
parametros de entrada foram: permeabilidade, volume de 6leo, propriedades do fluido
e pressdo. Essas informagdes foram coletadas na regido onde os pogos produtores de
oleo foram localizados ¢ se referem as condigdes iniciais da simulagdo. As duas saidas
alvos (targets) da RNA sdo: vazdo inicial de 6leo por poco produtor e a curva de
producdo de 6leo por um horizonte de 10 anos. A partir desses dados de entrada, foram
montados diversos cenarios de RNA, alterando os critérios de normalizagdo, o

algoritmo de aprendizado, nimero de neurdnios nas camadas ocultas e até mesmo a
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forma como representar a rede. Ao final, buscou-se obter a rede que apresentasse o

melhor desempenho na previsao da vazao inicial e da curva de produgao.

A pretensdo do trabalho ndo ¢ substituir os diversos modelos convencionais existentes.

A proposta ¢ apresentar uma nova metodologia de previsao de curva de produgdo de

6leo que apresente vantagens em relacdo as atuais. O ganho dessa técnica estaria em

ter a uma resposta extremamente proxima a de um simulador numérico e levar o mesmo

tempo e esfor¢o computacional de um modelo analitico.

A estrutura do trabalho estd organizada em 5 capitulos:

O primeiro ¢ a introdugao;

No segundo capitulo serd dado um embasamento tedrico sobre engenharia de
reservatorio e redes neurais artificiais. Serdo descritos alguns parametros de
reservatorios utilizados como base para o treinamento da rede neural. Em
seguida, sera apresentado o contetido tedrico de um modelo analitico e um
numérico de geracdo de curva de produgdo. Por fim, sera detalhada a
caracteriza¢ao de uma rede neural artificial e alguns métodos estatisticos para
avaliar o desempenho da rede;

No capitulo 3 sera descrita a metodologia do trabalho, comecando com o
detalhamento do método proposto e como o estudo foi estruturado;

O quarto capitulo (“Resultados Numéricos Experimentais”) discutird os
principais resultados obtidos que servirdo como base na escolha da rede com
melhor desempenho para o problema estudado neste trabalho;

Finalmente, o quinto capitulo (“Conclusdes”) apresentara as conclusdes do

trabalho e apontara sugestdes de desenvolvimento em trabalhos futuros.
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2. Conceitos Teodricos Fundamentais

2.1. Engenharia de Reservatério

Conforme descrito por Silva (2006), antes da perfuragao do primeiro pogo (pioneiro),
as informagdes disponiveis a respeito do reservatdrio sdo originarias de meétodos
indiretos. Desta maneira, ainda ndo ha comprovacgao da existéncia de uma acumulagao
de petroleo, havendo apenas um conjunto de evidéncias na regido pesquisada,
comparando-se seus dados sismicos e resultados de reservatorios localizados nas
proximidades, aos quais se acredita que possuam caracteristicas similares as do

reservatério que estd sendo estudado.

A medida que vai se adquirindo novas informagdes, elas vdo sendo incorporadas aos
estudos sobre aquela acumulacao. E em etapas futuras, ja € possivel ter um modelo de
reservatorio mais complexo. A complexidade desses modelos esta diretamente
associada a quantidade de detalhes que se deseja considerar € com a quantidade de

informagoes a serem incorporadas.

Dentre as diversas informagdes a serem obtidas a respeito de uma acumulagdo de
petrdleo apds sua descoberta, a existéncia e a quantidade de hidrocarbonetos que se
pode retirar dessa jazida e o tempo em que essa produgdo e vazao se efetuardo sao, sem
qualquer duvida, dos mais importantes. O conhecimento das leis e equagdes que regem
o movimento dos fluidos nos meios porosos ¢ fundamental para a obten¢do dessas

informagoes (Rosa et al., 2006).

Em uma abordagem volumétrica e simplificada (quando nao hé dados dinamicos para
confirmar) sao necessarias as seguintes informacdes para o céalculo do volume (Silva,

2006):
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e Volume total de rocha (Vr): obtida por meio de sismica de reflexao;

e Porosidade (®) — obtida por interpretacdo de perfis ou em ensaios de
laboratorio;

e Saturagdo de agua (S,,) — obtida por interpretacao de perfis ou em ensaios de
laboratorio;

e Fator volume de formagao do fluido (B,) - obtido por meio de andlise feita em
laboratorio. Serve para a conversao do volume de 6leo no reservatorio para as

condicdes de superficie.

Assim, o volume do fluido (N) ¢ calculado por

N = M 2.1)
B,

Segundo Thomas (2001), mesmo que uma rocha contenha uma quantidade apreciavel

de poros e dentro desses poros existam hidrocarbonetos em quantidade razoavel, ndo

ha a garantia de que eles possam ser extraidos. Para que isso ocorra, € necessario que

a rocha permita o fluxo de fluidos através dela. E essa medida ¢ chamada de

permeabilidade (K). Um outro fator que influencia no escoamento ¢ a viscosidade do

fluido (i) que pode ser definida como a resisténcia de um fluido ao escoamento para

uma dada temperatura.

A equagdo de deslocamento de fluidos em meios porosos foi formulada por Henry
D’Arcy (1803-1858). Ele afirmou que a vazao Q de um fluido em um meio poroso €
proporcional a permeabilidade K, a diferenca de pressdo (P, — Pg), a area transversal
A e inversamente proporcional a viscosidade do fluido p e a distancia L por onde ele ¢

percorrido. Portanto, em um meio poroso horizontal e plano, a vazao Q ¢ dada por

Q=2 Py~ Py)
oLt R (2.2)


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1812726/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1812726/CA

Capitulo 2. Conceitos Teoricos Fundamentais 20

O movimento dos fluidos do reservatorio para o pogo ¢ melhor caracterizado pelo fluxo
radial (Rosa et al., 2006). Considerando um sistema homogéneo e isotropico, as linhas

de fluxo convergem para o eixo central do poco, conforme ilustrado na Figura 2.1.

/’T\

re

Figura 2.1. Fluxo radial em um reservatorio.

Na Figura 2.1, P, representa a pressao externa, P, a pressao interna, R, o raio externo,

R,, o raio interno e h a espessura do reservatorio.

Considerando um fluxo isotérmico, radial, horizontal, fluido incompressivel e regime

permanente, a expressao da vazao em superficie se reduz a

2rtkh

Q= m(rr_:}) (P — By). (2.3)

Conforme descrito por Thomas (2001), o fluxo radial apresentado na Equacao (2.3) ¢
o que melhor caracteriza o0 movimento dos fluidos do reservatorio para o pogo na

maioria das situagdes. Contudo, possui algumas premissas basicas:

e O reservatorio tem espessura constante;

e E considerado homogéneo em toda a sua extensio, com relagdo a todas as
propriedades da rocha;

e E isotropico em relagdo & permeabilidade;

e FEsta saturado com um tnico fluido;

e Pogo ¢ completado em todo o intervalo produtor para assegurar o fluxo radial

em toda a espessura do reservatorio.
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A previsao do comportamento do reservatorio ao longo dos anos também ¢ um grande
desafio. E para isso, ha varios métodos de previsao. Abaixo serdo descritos dois: analise

de declinio e a simulacdo numérica de reservatorio.

Analise de Declinio

A analise de curvas de declinio, conforme descrito por Rosa et al. (2006), ¢ um método
bastante simplificado para ajuste de historico, previsao do comportamento de pogos
isolados, de reservatorios ou mesmo de campos de 6leo. Esse método ¢ util nas

seguintes situacdes:

e Realizacdo de estudos preliminares ou de rotina, pois sua aplicagdo demanda
menos tempo que outros métodos;

e Realizagdo de ajuste historico quando nao ha dados suficientes para utilizacao
de outros métodos analiticos;

e Estimativa de comportamento (produgdo e recuperacao) quando ha pouco ou
nenhum historico de produ¢do, embora muitas vezes seja empregado também
quando esta disponivel um histérico razoavel do comportamento do pogo,

reservatorio ou campo.

Segundo Arps (1945), a equagdo que define o comportamento da curva de produgao ¢

definida por

1
qc = q;(1+bDit) b, (2.4

onde q; ¢ a vazao de producdo no tempo t, q; € a vazdo inicial da produgdo, b ¢ o

expoente de declinio e D; ¢ a taxa de declinio.

No método de declinio ndo sdo utilizadas informacdes sobre as propriedades da rocha
reservatorio, sobre o comportamento dos fluidos ou sobre as relagdes rocha-fluido.

Também, nao sdo levadas em consideragao as leis de fluxo ¢ 0 mecanismo responsavel
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pela produgdao do reservatorio (Marsili, 2008). Os tipos de declinio podem ser
classificados em: exponencial, harmonico e hiperbolico. No caso especifico do declinio
exponencial, um dos mais usados na industria de petroleo, a taxa de declinio ¢

considerada constante e pode ser expresso por

q: = q;e it (2.5)

Simulac¢io de Reservatoério

Na engenharia de petroleo, uma das tarefas mais importantes ¢ a previsdo da producdo
de hidrocarbonetos de reservatorios. Essa tarefa permite quantificar reservas, avaliar e
priorizar projetos de explotacdo e dimensionar sistemas de produgdo para otimizar a
producdo de um reservatdrio. Nesse sentido, a simulacdo computacional de
reservatorios de petroleo vem se tornado uma importante ferramenta para a industria
de exploracdo de petroleo e gés natural (Kohler, 2013). Na simulagdo numérica, o
reservatério € subdividido em células (ver Figura 2.2) com propriedades diferentes e
envolve a solugdo simultanea de um grande nimero de equagdes que representam o
fluxo de fluidos no meio poroso para cada uma destas células. Um simulador de
reservatorios leva em consideracdo também a localizagdo dos pogos de produgdo e

injecdo e as suas condi¢des operacionais (Marsili, 2008).

Figura 2.2. Representacao de uma acumulacao em modelo tridimensional no
simulador numérico. Fonte: ERTEKIN et al. (2001).
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Este processo geralmente exige um alto custo computacional, uma vez que os métodos
numéricos utilizados (elementos finitos, volumes finitos ou diferengas finitas)
conduzem a sistemas algébricos, ndo lineares, de grande porte para resolver um
conjunto de equacdes diferenciais que modelam as transferéncias de fluidos dentro do

reservatorio simulado (Tupac, 2005).

Os simuladores numéricos permitem bons resultados nos estudos dos reservatorios e
estes vao ficando cada vez mais precisos a cada refinamento do modelo, onde novos e
melhores dados da rocha, dos fluidos, da geologia, do histérico de produgdo vao
tornando o modelo cada vez mais préximo das caracteristicas do reservatorio (Araujo

Junior, 2010).

2.2. Rede Neural Artificial

Redes Neurais Artificiais (RNA) s@o técnicas computacionais que apresentam um
modelo matematico inspirado na estrutura neuronal de organismos inteligentes e que
adquirem conhecimento através da experiéncia. O cérebro ¢ formado por uma rede com
uma grande quantidade de processadores simples, chamados de neurdnios (ver Figura
2.3), interconectados por estruturas ramificadas, no caso os axdnios e os dendritos. As

sinapses fazem a ligagdo dos axdnios e dendritos entre os neurdnios (Silva, 2006).
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Figura 2.3. Célula neural com a seqiiéncia de propagacao do sinal.

Os elementos de processamento em uma RNA sdo os neurdnios, que recebem os sinais
dos dados de entrada, processam e geram um sinal de saida. Por meio das

interconexdes, esta saida pode ser um sinal de entrada para outros neuronios.

Uma analogia entre a estrutura da RNA e uma célula neural, ¢ mostrada na Figura 2.4.
Os dados de entrada (x4, x5, X3) s@o ponderados por pesos (W;, W,, W), somados a um
bias (b) e ligados a uma funcao de ativagdo. Em seguida, essa resposta ¢ conectada ao

neuronio posterior onde esse pode ser o produto final ou a entrada para outro neurdnio.

et
.
N\
: : 41 \
Axénio do neurdnio \\»
de entrada \«\
N
Dentrito \\
(r)— / h(Qxwi+b )=
AT, i Axdnio do
( Z XiWi +b Neurdnio de
\ i Funcdo de ativacdo saida
Q s )\\ /
X3 - .
Perceptron

Figura 2.4. Analogia da estrutura de uma rede neural com a célula neural.
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O bias (b) tem a fungdo de aumentar ou diminuir a influéncia do valor da entrada para
a ativagao do neurdnio. Ja a funcao de ativagdo, determina a amplitude em que um sinal

deve progredir na rede para se chegar no dado de saida.

Os neurdnios em uma rede estdo organizados em niveis que se interligam formando

uma espécie de grafo. A rede ¢ composta por:

e (Camada de entrada: onde sdo informados os dados de entrada;

e C(Camadas ocultas: onde as conexdes sdo ponderadas e a maior parte do
processamento ¢ realizado. Essa camada tem por finalidade extrair as
informagoes associadas ao sistema;

e (Camada de saida: onde ¢ apresentado o resultado final.

O numero de camadas ocultas e a quantidade de neurdnios por camada caracterizam a
topologia da rede neural. A escolha da topologia para cada problema nao ¢ uma tarefa
simples pois ndo existem regras para essa definicdo. Muitas vezes ela ¢ baseada em

tentativa e erro, ou com base em trabalhos anteriores.

Segundo Rebeschini et. al. (2013), RNA tem uma propensao natural para armazenar
conhecimento experimental e disponibiliza-lo para uso. A base de dados usada para o
treinamento da rede ¢ uma das etapas mais importantes para que ela tenha o
desempenho esperado. Por isso, ¢ fundamental analisar quais serdo os dados de entrada

e dados de saida esperados, e garantir que todos eles estejam bem estruturados.

A principal tarefa das RNAs ¢ definir pesos e biases a partir dos dados de entrada e
reproduzir um dado de saida igual ou simular ao que foi usado para treinamento. Dessa
forma, quando uma amostra futura for apresentada a RNA treinada, ela reproduza uma
saida proxima ao desejado. Para que esse objetivo seja atingido, existem varios tipos
de redes, entre elas estdo as redes neurais feedforward. De maneira geral, essas redes
nao tém conexdes de retorno, ou seja, a saida dos neurdnios de uma camada serve de
entrada para as demais camadas, seguindo uma sequéncia até a saida. Essa rede ¢ capaz
de modelar problemas em que os dados de entrada nao t€m relagdo temporal com os

dados de saida.
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2.2.1. Rede Neural Feedforward
Dentre as redes do tipo feedforward as mais comuns sao:

e Unica camada (perceptron): Conforme ilustrado na Figura 2.5, consiste nos
dados de entrada e uma camada de saida. Em geral, os neur6nios de entrada

passam por uma combinagao linear usando pesos.

Camada de Camada de
Entrada Saida
bias
Wio

Y1

v

P

xll:l"’ ' > V2
x2|:|

xD[:}
"o g .

Figura 2.5. Estrutura de uma rede neural perceptron.

Na Figura 2.5 acima, temos uma rede formada pelos dados de entrada x4,...,xp €, a
partir deles, sdo feitas combinagdes lineares conforme mostrada na Equagdo (2.6)

(Bishop, 2006)

D
a; = Z Wji X + Wijo » (26)
i=1
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onde D ¢ o numero total de dados de entrada, j =1, ..., M, com M sendo o nimero
total de saidas, wj; representa o peso que liga o dado de entrada x; ao neur6nio posterior
a;j € wjo representa o peso que liga o bias ao neurdnio a;. Cada a; € transformado por

meio de uma fungdo de ativagdo h (-) dada por

yj = h(a)). 2.7

A seguir serao mostradas as principais fun¢des de ativacdo usadas em aplicacdes de
aprendizado de maquina. Uma delas ¢ a fun¢do linear, geralmente aplicada na camada

de saida, em que a saida do neuronio simplesmente repete o sinal que entra

h(a) = a. (2.8)

Um outro tipo € a fun¢do de ativagdo logistica, a qual possui uma faixa de valores do

sinal de saida variando de 0 ¢ 1, e escrita como

1
h(a) = m. (29)

Por fim, uma outra fun¢ao de ativagdo bastante utilizada ¢ a tangente hiperbdlica. Ela

preserva a forma sigmoidal da fun¢ado logistica, mas assume valores que podem variar

entre -1 a 1l
h(a) = tanh(a), (2.10)
onde
ed — ga
= 2.11
tanh(a) g (2.11)

e Multiplas Camadas (Multilayer Perceptron-MLP): esse tipo de rede possui
uma ou mais camadas ocultas. A saida de uma camada oculta é utilizada na

proxima camada seguindo assim até a camada de saida. Em geral, o treinamento
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mais comum dessa rede utiliza um algoritmo chamado retro-propagag¢ao do erro

(backpropagation).

Basicamente, esse processo de retro-propagacao do erro ¢ constituido de duas fases

(Silva, 1998):

1) Etapa de propagagdo do sinal (feedforward): o efeito dos dados de entrada segue
até a camada de saida, definindo um peso fixo para as conexoes;

2) Etapa de retro-propagacao do erro (backpropagation): Nessa etapa € calculado
um erro com base na resposta da rede com a saida desejada. O sinal do erro ¢
propagado da saida para a entrada e os pesos das conexdes sao ajustados com o

objetivo de reduzir o erro.

Fazendo analogia com a Equagdo (2.6) , pode-se assumir que o bias sera absorvido pela
matriz de pesos W por meio da adi¢do de uma variavel de entrada x, cujo valor serd
fixado em x, = 1. Considerando uma MLP com L camadas, onde M) representa o
numero de neuronios da camada [, entdo o neuronio de saida da camada [ é dado por

u®
o = Z w0 @, (2.12)
i=0

onde xi(l) ,parai=0,1,..,.M () s30 os neurdnios de entrada da l-ésima camada e

Wji(l), paraj = 1,2,..., M4 sio os pesos associados que conectam o neurdnio x;

com a}”l). E importante mencionar que Wjo(l) associa o bias (xo,® = 1) da camada [

A 1+1 A . ,
ao neuronio af ). Portanto, o neurdnio de entrada para a proxima camada serd

expresso por

(1+1) _ (I+1)
A = n(af*Y), (2.13)

sendo o h(-) a fung¢do de ativagdo. Onde a saida da RNA ¢ calculada usando os

neurdnios da Gltima camada
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y; = h@é“). (2.14)

2.2.2. Algoritmo de treino das RNA’s

O processo de aprendizado de uma rede neural utiliza algoritmos de otimizacao, para
ajustar os parametros de pesos e biases da rede visando a minimiza¢ao de uma dada
funcdo objetivo. Seja o vetor x representando as variaveis de entrada, o vetor w
composto pelos pesos da RNA, o vetor y cujos elementos y;, para j =1,..,M @),
representam as variaveis de saida da RNA e z o vetor cujos elementos z; sdo as

respostas desejadas ou saidas-alvo, uma das formas de escrever a funcao erro ¢ (Bishop,

2006)

ML)

1
HW=§ZM@W—M? (2.15)
j=1

Essa fung¢do erro, através de um método de otimizacdo, ajusta os pesos e biases dos
neurdnios da rede com o objetivo de aproximar cada vez mais a saida com a resposta
desejada. Dessa forma, o algoritmo de otimizagdo da rede busca minimizar a fungdo

objetivo descrita abaixo:

M@

1
min E (w) = > E |yj(x,w) — zj|2 . 216
j=1 :

Ha varios tipos de algoritmos de otimizacdo e cada um tem caracteristicas e

desempenhos diferentes. Alguns dos algoritmos mais utilizados para RNA’s sdo:

e BackPropagation;
e Levenberg-Marquardt (LM);
e Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS).
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Em geral, esses algoritmos precisam de um ponto inicial e estabelecem um critério para
escolha de uma dire¢do de busca, um método de busca de minimo nesta dire¢cao e um
critério de parada. A principal diferenga entre esses métodos (e de tantos outros
baseados em derivadas) ¢ a forma como essas diregdes sdo determinadas (Xavier,

2009).

2.3. Divisao do Banco de Dados

O objetivo do treinamento da RNA ¢ obter um 6timo mapeamento de entrada-saida.
Uma rede bem treinada significa que aprendeu o modelo suficientemente bem para ter
boas estimativas no futuro (Tupac, 2005). Para que isso ocorra, o conjunto de dados ¢

geralmente dividido em trés grupos: treino, validagao e teste.

O grupo de treino deve abranger todos os dados pertencentes ao dominio do problema
e ¢ usado na fase de treinamento para atualizar os pesos da rede. O grupo de validagdo
¢ usado como possivel critério de parada, examinando ou confirmando a precisdo da
melhor rede selecionada antes de implementa-la no sistema neural e/ou ser entregue ao
usuario final. O grupo de teste ¢ usado para verificar a resposta da rede com relagdo a

dados nao treinados. (Basheer, 2000).

Para cada ciclo de treinamento, denominado época de treino, os erros do grupo de treino
e validagdao s@o monitorados. Conforme ilustrado na Figura 2.6, tais erros tendem a
diminuir com o processo de treinamento. Contudo, se em algum momento o erro do
grupo de validagdo comegar a crescer de forma consistente, o treinamento da rede €
interrompido (Kohler, 2013). Isso significa que a rede estava perdendo a sua habilidade

de generalizagdo e estava se ajustando de forma excessiva ao grupo de treino.
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Erro
Conjunto de
Validacdo

Ponto Parada

Conjunto
de Treino

Epoca

Figura 2.6. Esquematico de um caso de parada no treinamento devido ao crescimento
do erro de validagdo.

Um bom modelo ndo pode sofrer de underfitting e nem de overfitting. No primeiro
caso, a rede ndo consegue encontrar relagdo entre as variaveis do modelo e ndo obtém
um bom desempenho na etapa de treinamento. J4 no segundo caso, a rede consegue
uma relagdo O0tima apenas para os dados de treino, com isso, ela ndo conseguird fazer
uma boa estimativa quando um novo dado for acrescentado. A Figura 2.7 demonstra

esses dois casos e compara com um exemplo de fitting apropriado para o modelo.

Underfitting Fitting apropriado Overfitting

Figura 2.7. Ilustragdo de casos com underfitting e overfitting.

Uma maneira de avaliar a generalizagdo de uma RNA, especialmente quando o banco

de dados € pequeno, ¢ utilizando o método de validagdo cruzada, denominado K-fold.
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Ela consiste em dividir aleatoriamente o banco de dados em k grupos mutualmente
excludentes de tamanhos aproximadamente iguais. Um desses grupos € utilizado para
teste e o k-1 grupos restantes utilizados para treinar e validar a rede. Esse processo de
treino e teste € repetido k vezes. A acuracia do modelo é medida a partir da média dos
erros de todas as k rodadas (Kohavi, 1995). Na Figura 2.8, ha um exemplo do 5-fold,
em que os retangulos em azul claro representam o grupo que ira testar a RNA resultante

em cada rodada.

TODAS OS DADOS

Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4 Grupo 5

Figura 2.8. Esquematico da metodologia 5-fold.

Fold 1

O conjunto de treino ¢ dividido adicionalmente em dois subconjuntos disjuntos:
subconjunto de treinamento e subconjunto de validagao (Haykin, 2001). Com isto, &
possivel verificar se 0o modelo, com um conjunto de dados diferente daquele usado para
estimar os parametros da rede, responde corretamente aos padrdes apresentados
(Kohler, 2013). Para cada fold (conforme descrito na Figura 2.8), sdo calculados os

erros da saida e avaliada a robustez da rede treinada. Essa metodologia garante que
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todo o banco de dados seja, em alguma rodada, considerado um dado desconhecido a
rede e utilizado para testa-la. Dessa forma, podemos avaliar a generalizagdo da rede e
evitar o overfitting. O erro final ap6s a etapa de treinamento ¢ obtido pela média do

erro de todos os folds.

2.4. Normalizacdo do Banco de Dados

Segundo Basheer (2000), a normaliza¢do do banco de dados ¢ um processo essencial
para que ndo haja nimeros com ordens de grandeza muito distintas. Dessa forma, evita-
se que grandes numeros se sobreponham aos pequenos e o algoritmo fique prejudicado.
Nao héd um procedimento Uinico para normalizacdo dos dados de entrada e saida. Abaixo

serdo mostrados dois tipos de normalizagao.

- Normalizagao por desvio-padrao,

ng= =>—- (2.17)

onde X ¢ o vetor cujos elementos xg, para s = 1,...,S, representam o conjunto das
amostras de uma determinada variavel de entrada, u representa a média do vetor X e o

o desvio padrao de X , ng os seus respectivos valores normalizados.

- Normalizagdo Min-Max,
Xmax - Xmin (2.18)
onde X € o vetor cujos elementos xg, para s = 1,...,S, representam o conjunto das

amostras de uma determinada variavel de entrada, X,,,;;, ¢ o menor valor de X, X,,,,, O

maior valor de X , ng os seus respectivos valores normalizados.
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2.5. Meétricas Estatisticas

As medicdes dos erros estatisticos sao um dos pontos mais importantes para monitorar

a precisao do modelo que estd sendo proposto. Algumas métricas de erro sdo:

e MSE

Normalmente esse € o indicador de erro usado durante o treinamento da RNA. O Erro
Quadratico Médio (Mean Square Error - MSE) comega alto no inicio e tende a reduzir
ao longo do processo de treinamento. Essa ¢ uma medida da média do quadrado do

desvio entre as saidas y da RNA e os valores z fornecidos pelo simulador, ou seja

ML)

MSE = —— 12( - z)"
TMO\2 LN T A ) (2.19)
j=1

onde M®) ¢ o total de saidas da rede. A Equagdo (2.19) é aplicada a cada uma das

amostras dos folds, e, portanto, o MSE final serd um valor médio entre eles.

e MAPE

Uma outra forma de avaliar os resultados da rede € por meio do erro percentual absoluto
médio (Mean Absolute Percentage Error - MAPE), o qual fornece o erro médio em
termos percentuais, independentemente de ser positivo ou negativo. O fato de ser
expresso em percentual, torna facil a sua interpretacao. Esse indicador € escrito como

15— 2)
_ Yi— %
MAPE = — Z

j=1

Zj

)

(2.20)

onde M@ ¢ o total de saidas da rede. O MAPE final é calculado como sendo a média

do MAPE de todas as amostras dos folds.
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e MAD

O Desvio Absoluto Médio (Mean Absolute Deviation - MAD) ¢ utilizado como forma

de medir o erro em unidades, da seguinte forma

M@

1
MAD =315 ZK%’ - z)|, (2.21)
j:

onde M(D¢ o total de saidas da rede. O MAD final é calculado como sendo a média do

MAD de todas as amostras dos folds

e DESVIO PADRAO (DP)

O desvio padrao ¢ uma medida do grau de dispersao de um conjunto de dados, ou seja

Py - ) (2.22)

ML

DP =

onde M®) ¢ o total de saidas da rede ¢ ¥ = ¢ o valor médio de y.

e MAPE ATUALIZADO MEDIO (MAPEam)

Para a monetizagao da curva de producdo, os valores iniciais tém um impacto bem
maior do que os valores finais. Comercialmente, as avaliagdes economicas dos projetos
sdo referenciadas em valores presentes, que consiste em analisar um valor
considerando o tempo. Portanto, este trabalho desenvolveu a métrica estatistica MAPE
atualizado médio (MAPEam), com o objetivo de facilitar a comparacdo entre as
diversas abordagens apresentadas, permitindo analisar projetos sob a mesma
perspectiva mesmo que estejam em periodos diferentes. Esse conceito € bastante
utilizado em finangas no célculo do valor presente liquido (VPL). O VPL € uma técnica

de analise de fluxos de caixa que consiste em calcular o valor presente de uma série de
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pagamentos (ou recebimentos) iguais ou diferentes a uma taxa conhecida, e deduzir
deste o valor do fluxo inicial (valor do empréstimo, do financiamento ou do

investimento)" (Vieira Sobrinho, 1997).

A atualizag@o dos nimeros em uma série temporal ¢ importante quando os valores do
inicio da série sdo mais representativos do que os ultimos. Para tal, o processo de
atualizacao consiste em aplicar uma taxa de desconto sobre as parcelas da série e trazé-
las a uma visdo de data zero, ou seja
T
1 MAPE,

MAPE = =) —, 2.23
=7 £ (1 + taxa)t 2:23)

onde MAPEam ¢ o valor médio do MAPE atualizado, MAPE; ¢ o MAPE no periodo
t, T representa o numero de periodos da série temporal e, por fim, taxa ¢ a taxa de
desconto. Da forma que esse indicador foi idealizado, s6 ¢ possivel utiliza-lo para

comparar duas redes que possuam o mesmo numero de periodo.

e DESVIO PADRAO ATUALIZADO MEDIO (DPam)

Seguindo a mesma linha do MAPEam, foi criado o desvio padrao atualizado médio.
Sendo DP; ¢ o desvio padrao no periodo t, T o numero de periodos da série temporal

e, por fim, taxa ¢ a taxa de desconto, entdo o DPam pode ser definido como

DPam = IZT: DF: (2.24)
=T L (1 + taxa)t '
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3. Metodologia

3.1. Método Proposto

Como a producao de petroleo, principalmente off-shore, ¢ bastante dispendiosa, faz-se
necessario um cuidadoso estudo de sua viabilidade econdmica. Para isso, torna-se
necessario a obtengdo de uma previsao confiavel de producao esperada para o campo,
0 que possibilitard uma acurada avaliacdo do retorno dos investimentos (Magalhaes,
2007). A escolha entre utilizar um modelo complexo de simulagdo de reservatorio ou
um modelo simplificado analitico esta diretamente ligado a disponibilidade de recursos
de informatica, ao tempo disponivel e a quantidade de informagdes que se tem daquela

acumulacdo.

Durante a fase exploratoria do projeto, ha muitas incertezas associadas aos parametros
de entrada do modelo de simulacdo devido as heterogeneidades ainda ndo descobertas
do reservatorio. Dessa forma, modelos simplificados, porém robustos, de geragdo de
curva podem agregar bastante valor a avaliacdo econdmica do projeto. Até que uma
acumulacdo de petroleo seja conhecida em detalhes, ¢ necesséario tempo e aquisi¢do de
informagdo. Antes da perfuragao do pogo pioneiro na fase exploratdria, o conhecimento
da acumulagao fica restrito a estudos regionais e sismicos e analogia com reservatorios

ja descobertos.

Nos modelos analiticos, o reservatorio ¢ tratado como se fosse um tnico bloco com
propriedades médias e uniformes. Ja nos modelos numéricos, existe a possibilidade de
se subdividir o reservatério em células com propriedades diferentes, envolvendo assim,
uma solu¢do simultanea de um grande nimero de equagdes que representam o fluxo
em meio poroso (Silva, 2006). Esse refinamento acontece a medida em que vao sendo

obtidas mais informagdes sobre a acumulagao.
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A proposta desde trabalho ¢ criar uma metodologia que, a partir das informagdes de
rocha e fluido desse modelo discretizado, seja possivel prever uma curva de producao
para um poco produtor de dleo que seja proxima a curva que seria obtida caso esse
mesmo modelo fosse levado para o simulador numérico IMEX (CMG, 2015). A
metodologia aqui proposta pode ser bastante util em estdgios intermediarios de
conhecimento de um reservatorio conforme ¢ ilustrado na Figura 3.1. Nessa fase, ja ¢
possivel construir um modelo discretizado do reservatorio, mesmo que simplificado. A
geracdo da curva de produgdo sera feita a partir de RNAs treinadas. Dessa forma, a
curva sera estimada em menor tempo e com capacidade computacional inferior quando

comparados aos necessarios para a execugao de um simulador numérico.

[ ————__
MODELO METODOLOGIA SIMULADOR
SIMPLIFICADO | PROPOSTA COM NUMERICO
ANALITICO RNA

Figura 3.1. Sugestdo de utilizagdo da metodologia proposta neste trabalho.

A escolha de uma RNA se da devido a sua natureza, que lhe permite ser aplicada em
estudos multidisciplinares. Sua aplicacdo nao ¢ recente, e Al-fattah (2001) ja verificava
o crescente interesse em aplicar RNA nas diversas areas da ciéncia, engenharia e
finangas. Dentre as varias aplicagdes na engenharia de reservatdrio, as redes neurais

tém sido usadas para reconhecimento de padrdes e na predicao do comportamento dos
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reservatorios. Neste trabalho, foi utilizado RNA do tipo Multilayer Perceptron para a
constru¢do de um aproximador de func¢ao ndo linear para a previsdo da vazao inicial e
da curva de produ¢ao de um pogo produtor de 6leo obtida por um simulador numérico

de reservatorio.

Alguns trabalhos anteriores seguem a linha de estudo da Jia (2016) e Cao (2016), em
que uma RNA ¢ usada para fazer previsao da curva a partir do histérico de produgdo
para um poco ou campo especifico. A metodologia aqui proposta se diferencia pelo
fato de ndo haver historico da producdo para projetos na fase exploratoria. Outros
trabalhos como o de Araujo Junior (2010), verificam o aprendizado de uma rede neural
recorrente na previsao da curva de producao ao variar alguns parametros de entrada
como vazao de injecdo e intervalo de completacao. Ja Kohler (2013), treinou uma rede
para prever a curva de producdo fornecendo como entrada a coordenada do poco.
Nesses casos, 0 reservatorio ja era conhecido e a previsao foi em nivel do campo. No
presente trabalho, buscou-se gerar uma curva de produgdo por poco sem se fixar a um
reservatério especifico. Foram utilizados como parametros de entrada como pressao,
caracteristicas do fluido, volume de 6leo ¢ permeabilidade na proximidade do pogo.
Cada um dos estudos listados buscava estimar uma curva de produgdo, porém, em

situagdes diferentes. Cada estudo tem sua relevancia e propdsito.

Jé& era esperado que a previsao de uma curva de produgdo ndo seria simples, por esse
motivo, decidiu-se também tentar estimar a vazao inicial do pogo. A partir de uma
vazao inicial bem calibrada, seria possivel utilizar metodologias de curva de declinio

para fazer uma estimativa simplificada.

A proposta de metodologia neste trabalho ndo inviabiliza as demais metodologias
convencionais. Apenas apresenta uma nova técnica capaz de agregar a curva de
producdo informacgdes da heterogeneidade do reservatorio (quando comparado aos
modelos analiticos que usam caracteristicas homogéneas) e que possa apresentar uma
resposta rapida e com baixos recursos computacionais (quando comparados aos
simuladores numéricos). O foco do trabalho ndo ¢ especificar e detalhar quando uma
metodologia deve ser usada em detrimento da outra. Cada uma tem seu valor e

propdsito e cabe ao avaliador a tomada de decisdo de qual ¢ a mais apropriada.
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3.2. Estrutura do Estudo

Neste trabalho, a sigla RNA serd utilizada para se referir uma rede neural do tipo
feedforward. O estudo foi conduzido em etapas conforme descrito na Figura 3.2, que
se estende desde a definicdo dos parametros, coleta de dados, passando pelo
treinamento da RNA e terminando com a estimativa da curva de producao do pogo

produtor de 6leo.

Volume Poroso

Saturagdo 6leo

Defini¢do da Definir os i
Vazdo Inicial e parametros :
. Pressao
A1 daCurvade mais
e o PrOdUgéO importantes Permeabilidade

Implementar Coletar dados
Método de arquivos ja
Redes simulados no

Neurais b IMEX

Figura 3.2. Etapas para a condug¢ao do trabalho.

A metodologia consistiu em coletar dados de simulagdes no simulador IMEX (CMG,
2015) realizadas para projetos exploratorios cujo fluido principal tenha sido o oleo.
Nos modelos escolhidos, ja tinham alguns pogos posicionados no reservatério e, 0s
arquivos de saida da simulagdo continham a curva de produgdo ¢ a vazado inicial

projetada para cada poco.

A simulagdo numérica consiste em representar o reservatorio em pequenos pedagos,
conhecidos como elementos, bem definidos e conectados entre si. Cada elemento ¢

composto por diversas variaveis. Para este estudo, coletaram-se as caracteristicas
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predominantes dos elementos por onde o poco produtor foi perfurado e dos elementos

adjacentes.
Elementos do E'Iementos Elementos no
reservatorio adjacentes ao 0G0
POCO pog

Figura 3.3. Foram coletados dados dos elementos por onde o poco foi perfurado e dos
elementos adjacentes a ele.

De todas as varidveis disponiveis em cada elemento, foram selecionadas apenas
algumas para treinar a RNA. O objetivo ¢é, a partir dessas varidveis, estimar o

comportamento da curva de producao resultante da simulagao de fluxo.
Como premissa, assumiu-se como saidas esperadas da RNA:
- Vazao inicial do poco;

- Curva de produgao por pogo durante os 10 primeiros anos.
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4. Resultados Numéricos Experimentais

4.1. Definicao dos Parametros de Entrada

Buscou-se coletar informagdes que fossem representativas para a caracterizagdo do
reservatorio e do fluido esperados para a acumulagao e, a0 mesmo tempo, que fossem
caracteristicas possiveis de se obter nos estudos preliminares da acumulagado. Portanto,

foram escolhidos os seguintes parametros da rocha e do fluido:
- Volume poroso;

- Saturacdo do 6leo;

- Pressdo do reservatorio;

- Permeabilidade;

- Fator volume de formacgao.

Essas informacodes sdo referentes as condigoes iniciais da simulagdo e foram coletadas
dos elementos por onde o poco foi perfurado e dos elementos adjacentes, conforme

ilustrado na Figura 4.1.
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Vermelhos: elementos da regido
onde o pogo produtor é perfurado

Verdes: elementos adjacentes

Figura 4.1. Definicao de elementos do pogo e adjacentes.

Optou-se por desmembrar os elementos que compdem o pogo dos elementos que
integram a area adjacente por se acreditar que os primeiros irdo descrever melhor a
vazao inicial de 6leo (q,;) do poco e os elementos adjacentes explicardo o perfil do
declinio da produgdo. Os elementos adjacentes ao pogo estariam relacionados ao seu
raio de drenagem. No caso em estudo, estd sendo investigado um raio de
aproximadamente 700m ao redor do pogo. A partir desses itens, foram derivados alguns
parametros que pudessem captar a heterogeneidade do reservatdrio. Importante
lembrar que o volume de 6leo em cada elemento ¢ calculado conforme descrito na
Equagdo (2.1) e o valor aqui utilizado se refere as condig¢des iniciais. Sendo R o numero
de elementos na regido onde o pogo produtor € perfurado e G o numero de elementos

adjacentes, os parametros que servirdo como entrada serao:
- Média da permeabilidade na regidao do pogo

f= ,permeabilidade, _
R )

Entrada; = (4.1)
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- Média da (permeabilidade x volume 6leo) na regido do pogo

R_ . (permeabilidade, x volume 6leo,) _

= : (4.2)

Entrada, =

- Soma da permeabilidade na regido do pogo

R
Entrada; = Z permeabilidade, ; (4.3)

r=1

- Soma da (permeabilidade x volume 6leo) na regido do pogo

R
Entrada, = Z(permeabilidader x volume 6leo,) ; (4.4)

r=1

- Média da permeabilidade na regido adjacente ao poco

Zg= 1permeabilidade, .

45
c ; (4.5)

Entradag =

- Média da (permeabilidade x volume 6leo) na regido adjacente ao pogo

ng;: 1(permeabilidadey x volume 6leoy) _

- : (4.6)

Entradag =

- Soma da permeabilidade na regido adjacente ao poco

Entrada, = permeabilidade, ; 4.7)

G
=1

9
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- Soma da (permeabilidade x volume 6leo) na regido adjacente ao poco

G

Entradag = Z (permeabilidadeg x volume 6leoy) ; (4.8)
g=1

- Entradag = Pressdo média do reservatorio na proximidade do pogo nas condigdes
iniciais;
- Entrada; = Fator volume de formacao do fluido nas condi¢des iniciais. Nos modelos

de simulacao utilizados nesse estudo, o fluido ¢ uniforme em todo o reservatério nas

condig¢des iniciais.

4.2. Banco de Dados

Utilizou-se como base oito modelos de simulacdo feitos para um projeto exploratorio
situado no pré-sal da bacia de campos. Por questdes de confidencialidade, ndo serdo
mostrados em detalhes as caracteristicas dos reservatorios estudados. Em cada um
desses modelos, foram variadas caracteristicas de rocha e fluido. Foi utilizada a inje¢ao
de 4gua como método de recuperagao suplementar, logo, em cada modelo havia pogos
produtores de oleo e os injetores de agua posicionados. Em todos os modelos
simulados, os reservatorios encontravam-se inicialmente subsaturados, ou seja, a
pressdo inicial do reservatorio encontrava-se acima ou igual a pressdo de bolha do
fluido (pressdo minima em que o gas dissolvido no 6leo comega a sair de solucdo).
Foram simulados dois tipos de fluidos, um com Bo de 1,39 m*/m? std (Tipo 1) e o outro

com um Bo de 1,59 m*/m? std (Tipo 2).

Para essa andlise, ndo foi colocada nenhuma restricdo de produ¢do aos pogos, como
por exemplo, restri¢ao na capacidade de produgao das plataformas para onde os pogos
foram conectados. Dessa forma, a produg¢do dos pogos cresce ao longo do ano 1 e
declina em seguida, ndo havendo patamar de produgdo. A Figura 4.2 mostra um perfil
médio da curva de produgdo de 6leo dos pogos produtores utilizados como amostra

para esse estudo.
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Figura 4.2. Perfil médio da curva de produgdo de 6leo dos pocos utilizados nessa

analise

46

Como nao sera possivel mostrar o desenho dos modelos de reservatoério utilizados, sera

feita uma analogia com alguns modelos simplificados e hipotéticos para fins de

demonstracdo da metodologia. A Figura 4.3 ¢ apenas ilustrativa e representa seis

modelos de reservatérios hipotéticos com os respectivos pocos produtores (em

vermelho) alocados.

Figura 4.3. Tlustrag¢do de seis modelos de reservatorio hipotéticos com os respectivos

pocos produtores (em vermelho) alocados.
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Fazendo analogia com a Figura 4.1, foram coletadas as informacdes dos elementos da
regido do pogo (em vermelho) e da regido adjacente ao poco (em verde). A Figura 4.4

ilustra as regides investigadas de cada um dos modelos de reservatdrio hipotéticos.

Figura 4.4. Tlustragdo de seis modelos de reservatorio hipotéticos com os respectivos
pogos produtores (em vermelho) e sua regido adjacente (em verde).

Ao total, foram coletados dados de 91 pogos com caracteristicas diversas de forma a
gerar uma base heterogénea e ampla para treinar a rede neural. Os graficos da Figura
4.5, Figura 4.6 e Figura 4.7 ilustram a diversidade dos elementos considerados. Dos
pogos que foram coletados, as vazoes iniciais de 6leo variam conforme a Figura 4.5. A

Figura 4.6 mostra a distribuicao dos tipos de fluidos entre os po¢os.
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Figura 4.5 Distribui¢do das vazdes iniciais que compdem o banco de dados.

Quantidade
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Tipo 1 Tipo 2

Figura 4.6 Distribuicao dos fluidos que compdem o banco de dados.

No grafico mostrado na Figura 4.7, pode-se observar a distribuicdo das

permeabilidades médias encontradas nas regides dos pocos produtores.
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Figura 4.7 Distribui¢do da permeabilidade média na regido do pogo produtor utilizado
no banco de dados.

Foi fixado um horizonte de previsao da curva de produgdo de 10 anos, visto que, apos
esse periodo, acredita-se que havera uma grande influéncia dos pocos injetores
proximos na curva de produgdo. Esse estudo esta restrito aos pogos produtores, ou seja,

nao estdo sendo considerados 0s pocos injetores.

4.3. Treinamento

A etapa de processamento dos dados por meio da rede neural iniciou-se com a inser¢ao
no MATLAB dos dados normalizados. Utilizou-se a biblioteca Neural Network

Toolbox para a construgdo do modelo de inteligéncia artificial.
Foram propostas duas abordagens de treinamento:

1) Caso tnica rede (UR): uma unica rede MLP ¢ usada para prever a vazao inicial e

a curva de producao ao longo dos 10 anos
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Treinamento Vazdo inicial
Dados de RNA +
reserve.atorlo CEEemd ENTRADA _— SAIDA Curva de
fluido N
produgao

Figura 4.8 Representacdo esquematica da constru¢do da rede para a previsao da vazao
inicial e curva de produgdo no caso UR.

2) Caso multiplas redes (MR): sdo treinadas véarias redes, sendo uma para vazao
inicial e uma para cada ano de produgao. Ou seja, nesse caso, serdo 11 redes do

tipo MLP.

Na RNA criada para a previsdo da vazdo inicial, os dados de entrada sdo os parametros
do reservatorio e do fluido nas condig¢des iniciais e a saida esperada ¢ a vazao inicial.
Essa vazao inicial sera um dado de entrada na RNA de previsao da vazao média do ano

1 (ver Figura 4.10).

Treinamento
Dados de RNA - .
reservatérioe —— [ RETAD) —_— SAIDA —— Vazdo inicial
fluido

Figura 4.9 Representacdo esquematica da constru¢do da rede para a previsao da vazao
inicial no caso MR.

Para a previsao da vazao média dos anos seguintes, foi criada uma RNA para cada ano,
de forma que cada rede usasse como dados de entrada os parametros do reservatorio e
do fluido nas condigdes iniciais e a previsao de vazao média do ano anterior para prever

a vazao média do ano seguinte.
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REDE ENTRADA SAIDA

Vazao ano 1

Vazao ano 10 |

Figura 4.10 Representacdo esquematica da construcdo das redes para a previsao da
curva de producao no caso MR.

Em ambos os casos (UR e MR), utilizou-se a metodologia do K-fold para verificar o
nivel de generalizagdo da RNA. Neste trabalho, k assumira o valor de 10, tornando
assim, a divisdo dos dados por 10-fold. Para cada uma das k simulagdes, o grupo
destinado ao treino teve uma subdivisao onde uma parte sera utilizada para treinamento
e outra para validacdo. Por fim, o grupo de teste sera utilizado para realizar o teste final
da RNA. Neste trabalho, adotou-se 80% para treinamento e 20% para validacao (Figura
4.11)
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TODAS OS DADOS
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Definicdo dos pesos da RNA

!
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Figura 4.11 Representacdo da utilizagdo de cada grupo na defini¢do da RNA.

Idealmente, o processo de otimizagdo buscard o valor minimo global do problema.
Contudo, nem sempre € possivel e o algoritmo precisa de algum critério de parada caso
ele encontre um minimo local. Neste trabalho, foram empregados os seguintes critérios

de parada:

e Numero maximo de iteragoes: 1000;
e Parada quando o erro (MSE) do processo de validacdo aumenta por 15

interagdes seguidas durante o treinamento (exemplificado na Figura 2.6).

Em todas as redes, o segundo critério de parada foi o responsavel pela interrup¢ao do
treinamento. Esse critério evitou que ocorresse um overfitting durante o processo de

otimizacio.
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4.4. Definicao dos Parametros da RNA

Conforme descrito anteriormente, foram propostas duas metodologias de treinamento
(caso UR e caso MR). Em todas as redes testadas neste trabalho foi utilizada a fun¢do
de ativagdo linear na saida da rede e a fungdo tangente hiperbolica nas camadas
intermediarias. Com base em estudos preliminares, observou-se que redes com duas
camadas ocultas apresentavam melhores resultados, portanto, foi definido como
premissa inicial a utilizagdo de RNAs com duas camadas ocultas. Para cada uma das
RNAs, foram testados qual a melhor normalizag¢do, o melhor algoritmo de treinamento

e qual a melhor topologia da rede para o problema estudado.
Os tipos de normalizagdo verificados foram:

e Normalizacao por desvio padrdo (DP);

e Normalizagao Min-Max.

Para essa analise, foi considerada uma rede com duas camadas ocultas, sendo 10
neurdnios na primeira e 5 neuronios na segunda. Para treinamento utilizou-se o Método

de Levenberg—Marquardt como algoritmo de aprendizado.
Os tipos de algoritmo de aprendizado verificados foram:

o BFGS;
e M:¢étodo de Levenberg—Marquardt (LM).

Nessa andlise, ja foi considerada a normalizacdo que teve o melhor resultado da
verificagdo anterior. Além disso, assumiu-se uma RNA com duas camadas ocultas,

sendo 10 neurdnios na primeira € 5 neurdnios na segunda.

Para definir qual a melhor topologia para este estudo foi considerada uma RNA com a
melhor normalizacdo e o melhor algoritmo de aprendizado obtidos nas avaliagdes
anteriores. Como padrao, foram simulados os cenarios apresentados na Tabela 4.1

variando o numero de neurdnios nas duas camadas ocultas.
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Tabela 4.1 Cenarios simulados para definir a melhor topologia da RNA.

Neuronios Neuronios
Cenario camada camada
oculta 1 oculta 2
1 4 2
2 4 4
3 4 6
4 4 8
5 4 10
6 8 2
7 8 4
8 8 6
9 8 8
10 8 10
11 12 2
12 12 4
13 12 6
14 12 8
15 12 10
16 16 2
17 16 4
18 16 6
19 16 8
20 16 10
21 20 2
22 20 4
23 20 6
24 20 8
25 20 10

O indicador MAPEam ¢ importante para essas avaliacdes, visto que, ele sinaliza qual
das redes, em valor presente, possui 0 menor erro. Dessa forma, os erros dos anos
iniciais t€ém maior peso do que os finais. Da mesma forma que POSTALI (2009),

padronizou-se nesse trabalho 10% a.a. como taxa de desconto.

4.4.1. Caso UR

Para as andlises da melhor normalizagdo e algoritmo de aprendizado, foi utilizada uma

RNA com a configuragao ilustrada na Figura 4.12
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Figura 4.12 Configuragdo da rede utilizada para avaliar qual a melhor RNA para a

curva de produg¢do do caso UR.

- Defini¢cdo da normalizagao

Pela Tabela 4.2, a normalizacdo Min-Max obteve um melhor resultado tanto no grupo

de treino como no grupo de teste.

Tabela 4.2 Comparacao da performance da RNA entre dois tipos de normalizacao para

o caso UR.
Normalizacao Normalizacao
DP Min-Max
MAPEam Treino 8% 7%
MAPEam Teste 12% 10%

A Tabela 4.3 ¢ a Tabela 4.4 mostram respectivamente o MAPE e o MAD [m?/d] ano a

ano para ambos os grupos de treino e teste.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1812726/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1812726/CA

Capitulo 4. Resultados Numéricos Experimentais 56

Tabela 4.3 Compara¢ao do MAPE ano a ano entre os tipos de normalizacdo para o
grupo de treino e teste no caso UR.

Qoi Anol Ano2 Ano3 Ano4 AnoS5S Ano6 Ano7 Ano8 AnoY Ano 10

Treino DP 47% 5.0% 74%  9.7% 12.7% 13.5% 148% 17.9% 19.6% 21.9% 24.7%

Min-Max  45% 42%  63% 87% 10.6% 11.6% 12.7% 148% 16.5% 18.7% 20.9%

Teste Dp 52%  6.0% 92% 151% 20.8% 23.6% 27.1% 29.7% 30.5% 31.6% 34.3%

Min-Max  53%  5.6% 93% 13.8% 17.0% 19.0% 21.6% 23.7% 253% 27.7% 29.9%

Tabela 4.4 Comparagao do MAD [m?/d] ano a ano entre os tipos de normalizacao
para o grupo de treino e teste no caso UR.

Qoi Anol Ano2 Ano3 Ano4 Ano5 Ano6 Ano7 Ano8 Ano9 Anoll
DP 237 231 282 306 333 320 321 343 344 351 356
Min-Max 213 181 229 274 287 274 272 292 292 303 309

Treino

Dp 257 267 338 458 538 554 564 544 508 477 442
Teste

Min-Max 248 247 333 432 472 465 471 474 454 455 472

A partir desse estudo, optou-se por utilizar a normalizacdo Min-Max como sendo a

normalizacdo padrao do caso UR.

- Defini¢ao do algoritmo de aprendizado

Para essa analise foi utilizada a mesma topologia feita para a andlise anterior, ou seja,
duas camadas ocultas: 10 neurdnios na primeira € 5 neurdnios na segunda, € a
normalizagdo tipo Min-Max. A partir da comparagao feita na Tabela 4.5, conclui-se
que o algoritmo Levenberg—Marquardt se mostrou como o melhor método de
aprendizado para esse problema.

Tabela 4.5 Comparagdo do MAPEam para dois tipos de algoritmo de aprendizado
para o caso UR.

Levenberg—
Marquardt BFGS
MAPEam Treino 7% 9%

MAPEam Teste 10% 11%
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A Tabela 4.6 ¢ a Tabela 4.7 mostram respectivamente o MAPE e o MAD [m?/d] ano a

ano para ambos 0s grupos, treino e teste.

Tabela 4.6 Comparagdao do MAPE ano a ano entre os tipos de algoritmo de
aprendizado para o grupo de treino e teste no caso UR.

Qoi Anol Ano2 Ano3 Ano4 Ano5 Ano6 Ano7 Ano8 Ano9 Anoll

Treino LM 45% 42%  63%  87% 10.6% 11.6% 12.7% 148% 16.5% 18.7%  20.9%
BFGS 63% 65%  8.6% 11.2% 14.8% 16.8% 18.0% 19.8% 21.6% 232% 252%

Teste LM 53% 5.6% 93% 13.8% 17.0% 19.0% 21.6% 23.7% 253% 27.7% 29.9%
BFGS 6.8% 79% 11.1% 147% 185% 21.3% 22.7% 24.8% 27.0% 27.3% 30.2%

Tabela 4.7 Comparacdao do MAD [m?®/d] ano a ano entre os tipos de algoritmo de
aprendizado para o grupo de treino e teste no caso UR.

Ano2 Ano3 Ano4 Ano5 Ano6 Ano7 Ano8 Ano9 Anol0
292 292 303 309

Qoi Ano 1

Treino LM 213 181 229 274 287 274 272
BFGS 298 283 310 334 380 388 376 383 372 366 366

Teste LM 248 247 333 432 472 465 471 474 454 455 472

BFGS 315 340 393 435 470 481 468 472 458 423 427

A partir dessa andlise, definiu-se utilizar o algoritmo Levenberg—Marquardt como

algoritmo de aprendizado da RNA padrao para o caso UR.

- Defini¢do da topologia da RNA

Para essa analise foi utilizada a normalizacdo tipo Min-Max e o método Levenberg—
Marquardt. Por meio da Tabela 4.8, percebe-se que ndao ha grandes diferengas entre as
topologias simuladas. O melhor cenario foi o que representa duas camadas ocultas,

sendo 8 na primeira e 10 na segunda.
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Tabela 4.8 Resultado do MAPEam para os cendrios de variagdo no ntimero de
neurdnios no caso UR.

Cenario N:::l(:(lll;) i N::;;‘:(‘;;) i MAP‘Eam MAPEam
oculta 1 oculta 2 Treino Teste
1 4 2 7.76% 10.11%
2 4 4 7.27% 10.27%
3 4 6 6.70% 10.12%
4 4 8 7.22% 9.92%
5 4 10 7.65% 10.44%
6 8 7.20% 10.02%
7 8 7.22% 10.70%
8 8 7.42% 9.76%
9 8 8 6.50% 10.10%
10 8 10 6.23% 9.39%
11 12 2 7.60% 9.80%
12 12 4 7.03% 10.51%
13 12 8.73% 11.01%
14 12 8 6.68% 10.19%
15 12 10 6.53% 9.68%
16 16 2 7.37% 10.24%
17 16 4 7.80% 10.51%
18 16 6 6.47% 9.87%
19 16 8 6.66% 10.25%
20 16 10 6.20% 10.18%
21 20 7.75% 9.86%
22 20 7.71% 10.08%
23 20 6 8.77% 10.04%
24 20 8 6.24% 9.65%
25 20 10 7.38% 10.51%

A Tabela 4.9, Tabela 4.10 e a Tabela 4.11, mostram o0 MAPE, com seu respectivo DP,

e MAD [m?/d] do cendrio com 8 neurdnios na primeira camada oculta e 10 na segunda.
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Tabela 4.9 MAPE ano a ano no melhor cenario simulado para o caso UR.

Qoi Anol Ano2 Ano3 Ano4 AnoS5S Ano6 Ano7 Ano8 Ano9 Anol0
Treino 3.5% 3.8% 59% 8.1% 10.0% 11.1% 132% 14.0% 155% 17.7% 19.6%
Teste 4.1% 5.0% 9.0% 13.5% 153% 16.8% 188% 222% 264% 24.6% 29.7%

Tabela 4.10 DP do MAPE ano a ano no melhor cenario simulado para o caso UR.

Qoi Anol Ano2 Ano3 Ano4 AnoS Ano6 Ano7 Ano8 Ano9 Anoll
Treino  +1% +1% +2% 3% +4% 4% +6% +4% +4% +4% +4%

Teste  +2% +1% +4% +8% 19% +7% 17% +8% 8% £5% £7%

Tabela 4.11 MAD [m?®/d] ano a ano no melhor cenario simulado para o caso UR.

Qoi Anol Ano2 Ano3 Ano4 AnoS5 Ano6 Ano7 Ano8 Ano9 Anol10
Treino 166 164 211 251 261 257 283 272 272 288 290
Teste 190 214 310 395 386 387 394 424 444 394 428

- Conclusao

Finalmente, a partir desse estudo realizado, pode-se concluir que o melhor resultado

para o caso UR foi obtido com a seguinte configuragao de RNA:

e Normalizagdo Min-Max
e Algoritmo de treinamento Levenberg—Marquardt

e Duas camadas ocultas sendo, 8 na primeira camada e 10 na segunda camada.

4.4.2. Caso MR

Como descrito acima, nesse caso ha uma RNA para previsdo da vazao inicial e outras

10 para previsao de cada um dos anos da curva de produgao.
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4.4.2.1.RNA da vazao inicial

Para os testes da melhor normalizagdo e algoritmo de treinamento, foi considerada a

RNA com a seguinte topologia:

~—
I
'—L
—
:l
B AN
o~
|
wo

Figura 4.13. Configuragdo da rede utilizada para avaliar qual a melhor normalizagdo e

o melhor algoritmo de treinamento para a RNA da vazao inicial.

- Defini¢cdo da normalizagao

Para essa andlise, como ndo se trata de uma série temporal, sera utilizado o MAPE para
avaliar a melhor alternativa. De acordo com a Tabela 4.12, a normalizagao Min-Max
obteve o melhor resultado tanto no grupo de treino como no grupo de teste. O mesmo

resultado ¢ obtido quando se observa o MAD mostrado na Tabela 4.13
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Tabela 4.12 Comparagdo do MAPE da RNA da vazao inicial entre dois tipos de

normalizagao.
Normalizacao Normalizacao
DP Min-Max
MAPE Treino 1,5% 1,5%
MAPE Teste 3,1% 2,6%

Tabela 4.13 Comparagao do MAD [m?/d] da RNA da vazao inicial entre dois tipos
de normalizagao.

Normalizacao Normalizacao
DP Min-Max
MAD Treino 72 68
MAD Teste 156 123

Apo6s a comparagao, optou-se por adotar a Min-Max como padrao paraa RNA da vazao

inicial.

- Defini¢do do algoritmo de aprendizado

Para definir o melhor algoritmo de aprendizado, adotou-se como padrao a
normalizagdo Min-Max para gerar os resultados. Foram utilizadas duas camadas
ocultas com 10 neur6nios na primeira € 5 neurdnios na segunda. Analisando o MAPE
(Tabela 4.14) e o MAD (Tabela 4.15), conclui-se que o algoritmo Levenberg—

Marquardt se mostrou o mais adequado para a RNA da vazao inicial.
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Tabela 4.14 Comparagdo do MAPE da RNA da vazao inicial entre dois tipos de
algoritmo de treino.

Levenberg—

BFGS Marquardt
MAPE Treino 2,1% 1,5%
MAPE Teste 2,9% 2,6%

Tabela 4.15 Comparagdao do MAD [m?/d] da RNA da vazao inicial entre dois tipos de
algoritmo de treino.

Levenberg—

BFGS Marquardt
MAD Treino 100 68
MAD Teste 136 123

- Defini¢do da topologia da RNA

Foram adotados a normaliza¢gdo Min-Max e o método o Levenberg—Marquardt para
gerar os resultados dos cenarios para a escolha da melhor topologia. Analisando o
MAPE (Tabela 4.16) e 0o MAD (Tabela 4.17), conclui-se que a melhor topologia para
a RNA da vazao inicial ¢ composta por 16 neurdénios na primeira camada oculta e 6

neurdnios na segunda.
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Tabela 4.16 MAPE dos cenarios simulados para defini¢do da melhor topologia para a
RNA da vazao inicial.

. Neurdonios Neuronios MAPE MAPE
Cenario camada camada .
Treino Teste
oculta 1 oculta 2
1 4 2 1.4% 2.4%
2 4 4 1.5% 2.2%
3 4 6 1.4% 2.3%
4 4 8 1.5% 2.6%
5 4 10 1.4% 2.3%
6 8 2 1.3% 3.3%
7 8 1.4% 2.2%
8 8 6 1.4% 2.9%
9 8 8 2.0% 3.2%
10 8 10 1.9% 2.6%
11 12 1.3% 2.7%
12 12 4 1.8% 3.0%
13 12 1.9% 3.0%
14 12 8 2.2% 3.3%
15 12 10 1.6% 2.9%
16 16 1.9% 3.1%
17 16 4 1.5% 2.7%
18 16 1.3% 2.2%
19 16 8 1.4% 3.2%
20 16 10 1.5% 3.0%
21 20 1.7% 2.7%
22 20 4 1.7% 2.8%
23 20 1.7% 3.3%
24 20 8 1.8% 3.1%
25 20 10 1.7% 3.0%
- Conclusao

Portanto, os proximos passos do trabalho serdo feitos com as seguintes premissas para

a RNA da vazao inicial:
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e Normalizagdo Min-Max
e Algoritmo de treinamento Levenberg—Marquardt

e Duas camadas ocultas sendo, 16 na primeira camada e 6 na segunda camada.

4.4.2.2. RNAs da geragdo da curva de producao

Para a andlise dos resultados das RNAs responsaveis pela geracdo da curva de
producdo, serdo aplicados alguns parametros empregados em Rede Neural Recorrente
(RNR). Esse tipo de rede ¢ caracterizado por ter um lago de realimentacao (Haykin,
2001), em que a saida de neurdnios de determinada camada ¢ introduzida como entrada
de neurdnios nas camadas anteriores ou da propria.). A andlise de RNRs ¢ feita

utilizando o conceito de openloop e closedloop:

e Openloop: ¢ o modo em que a rede ¢ treinada, em que as saidas sao calculadas
considerando como entradas as vazdes reais do simulador no tempo t.
e C(losedloop: nesse modo ¢ utilizado a rede treinada no openloop. A vazao no

tempo t € estimada a partir da vazao calculada pela rede no tempo t — 1.

A escolha dos melhores cenarios aqui avaliados sera feita na visao openloop. A
avaliacdo sera feita em cima da curva de producao total estimada ao longo dos 10 anos.
A Figura 4.14 mostra a topologia utilizada para avaliar a melhor normalizag¢do e o

melhor algoritmo de treinamento.
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Figura 4.14 Configuragdo da rede utilizada para avaliar qual a melhor normalizagdo e
o melhor algoritmo de treinamento para as RNAs de geragdo da curva de produgdo no

caso MR.

- Defini¢ao da normalizagao

Por se tratar de uma série temporal, sera utilizado o indicador MAPEam, dessa forma,
os erros dos anos iniciais terdo maior peso do que os finais. De acordo com a Tabela
4.17, Tabela4.18 ¢ a Tabela 4.19, conclui-se que a normalizagao Min-Max obteve um
melhor resultado tanto no grupo de treino como no grupo de teste.

Tabela 4.17 Comparacao do desempenho da RNA entre dois tipos de normalizagao
no caso MR para geracao da curva de producao.

o Normalizaciao
Normaliza¢ao DP Min-Max
MAPEam Treino 2,20% 1,90%

MAPEam Teste 4,32% 3,63%
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Tabela 4.18 Comparagdo do MAPE ano a ano entre dois tipos de normaliza¢do para o
grupo de treino e teste no caso MR.

Anol Ano2 Ano3 Ano4 Ano5 Ano6 Ano7 Ano8 Ano9 Anol0
DP 2.1% 2.1% 3.0% 5.2% 3.6% 4.9% 4.4% 5.0% 4.6% 2.7%
Treino .. -
2.0% 2.1% 2.3% 3.2% 4.0% 4.1% 3.6% 4.0% 4.1% 3.4%
Max
DP 3.5% 6.1% 5.6% 9.9% 7.3% 8.2% 8.2% 8.2% 9.5% 7.2%
Teste Min-
M 3.5% 4.8% 5.8% 7.1% 5.9% 8.1% 6.6% 6.7% 6.5% 6.4%
ax

Tabela 4.19 Comparacdao do MAD [m?/d] ano a ano entre os tipos de normalizagao

para o grupo de treino e teste no caso MR.

Anol Ano2 Ano3 Ano4 Ano5 Ano6 Ano7 Ano8 Ano9 Anol10
DP 98 84 98 143 90 112 92 93 76 44
Treino  \fin-
84 74 73 87 95 91 76 77 70 52
Max
DP 159 221 180 249 173 198 174 159 158 115
Teste Min-
149 164 187 183 145 176 140 132 111 108
Max

A partir desse estudo, definiu-se utilizar a normalizagdo Min-Max como sendo a base

para esse problema por apresentar a melhor performance.

- Defini¢do do algoritmo de aprendizado

Adotou-se a normalizagdo tipo Min-Max como padrao para essa analise. Analisando o

MAPEam (Tabela 4.20) conclui-se que o algoritmo Levenberg—Marquardt se mostrou

como o melhor método de aprendizado para esse problema.
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Tabela 4.20 Comparagdo do MAPEam para dois tipos de algoritmo de aprendizado
no caso MR para geracdo da curva de produgao.

Levenberg-—
Marquardt BFGS
MAPEam Treino 1,90% 3,10%
MAPEam Teste 3,63% 4.47%

A Tabela 4.21 e a Tabela 4.22 mostram respectivamente o MAPE e o MAD [m?/d] ano

a ano para ambos os grupos de treino e teste.

Tabela 4.21 Comparagdo do MAPE ano a ano para dois tipos de algoritmo de
aprendizado no caso MR.

Anol Ano2 Ano3 Ano4 Ano5 Ano6 Ano7 Ano8 Ano9 Anol0
Treino LM 20%  21%  23% 32% 40% 41% 3.6% 4.0% 4.1% 3.4%
BFGS 33% 41% 47% 59% 48% 56% 62% 55% 6.4% 6.4%
Teste LM 35% 0 48% 58% 7.1% 59% 81% 6.6% 67% 65% 6.4%
BFGS 43% 59% 65% 92% 74% 85% 87% 71% 10.7%  8.0%

Tabela 4.22 Comparagdo do MAD [m?/d] ano a ano para dois tipos de algoritmo de
aprendizado no caso MR.

Anol Ano2 Ano3 Ano4 Ano5 Ano6 Ano7 Ano8 Ano9 Anoll

Treino LM 84 74 73 87 95 91 76 77 70 52
BFGS 142 151 145 162 119 131 129 103 106 98
Teste LM 149 164 187 183 145 176 140 132 111 108

BFGS 182 208 193 255 182 191 187 136 182 125

A partir desse estudo, optou-se por utilizar o algoritmo Levenberg—Marquardt como

método de aprendizado da RNA construida para este problema.

- Defini¢do da topologia da RNA

Assumiu-se como padrdo a normalizagdo Min-Max e o método Levenberg—Marquardt.

Ao analisar os dados da Tabela 4.23, percebe-se que nao ha uma diferenga muito grande
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entre os cenarios simulados. A topologia que apresentou melhor resultado foi a de 4

neurdnios em cada uma das duas camadas ocultas.

Tabela 4.23 Resultado do MAPEam para os cenarios de variagdo no numero de
neuronios do caso MR para geracao da curva de produgao.

Conirieeomine” it MAPEn  MAPEan

oculta 1 oculta 2 Treino Teste
1 4 2 2.00% 3.10%
2 4 4 1.80% 3.00%
3 4 6 1.90% 3.30%
4 4 8 2.10% 3.50%
5 4 10 1.90% 3.60%
6 8 2 2.00% 3.30%
7 8 4 2.10% 3.70%
8 8 2.10% 4.00%
9 8 8 2.00% 3.60%
10 8 10 2.10% 4.20%
11 12 2 1.90% 3.50%
12 12 4 1.80% 3.60%
13 12 2.00% 3.90%
14 12 8 2.10% 3.80%
15 12 10 2.10% 4.10%
16 16 2 2.10% 4.00%
17 16 4 2.20% 4.00%
18 16 6 2.00% 4.20%
19 16 8 2.00% 3.90%
20 16 10 2.20% 4.20%
21 20 2.20% 4.00%
22 20 2.20% 3.90%
23 20 6 2.10% 4.10%
24 20 8 2.10% 4.30%
25 20 10 2.00% 4.40%

A Tabela 4.24 ¢ a Tabela 4.25 apresentam respectivamente 0 MAPE e o MAD [m?*/d]

ano a ano do melhor cenario obtido das simulagdes.
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Tabela 4.24. Analise do MAPE ano a ano do cenario com 4 neurdnios em cada
camada oculta no caso MR.

Anol Ano2 Ano3 Ano4 Ano5 Ano6 Ano7 Ano8 Ano9 Anol0
Treino 2.1% 24% 2.6% 2.7% 3.6% 4.3% 3.0% 3.7% 3.7% 3.0%
Teste 3.3% 38% 49% 4.7% 5.1% 5.8% 5.7% 5.6% 6.9% 5.5%

Tabela 4.25 Comparagao do MAD [m?/d] ano a ano do cenario com 4 neur6nios em
cada camada oculta no caso MR.

Anol Ano2 Ano3 Ano4 Ano5 Ano6 Ano7 Ano8 Ano9 Anol10
Treino 92 86 81 76 92 99 65 71 65 47
Teste 143 130 138 124 137 143 115 110 112 90

- Conclusao

Finalmente, os proximos passos do trabalho serdo feitos com as seguintes premissas

para a RNA da curva de produgao no caso MR:

e Normalizagao Min-Max
e Algoritmo de treinamento Levenberg—Marquardt

e Duas camadas ocultas sendo, 4 na primeira camada e 4 na segunda camada.

Para se ter nimeros comparaveis com o caso UR, € necessario analisar o modo
closedloop, em que as vazoes da curva de producao no tempo t sdo estimadas a partir
de previsdes feitas pela propria RNA no tempo t — 1. Conforme ilustrado na Figura
4.10, serd utilizada a saida da RNA da vazao inicial como entrada para estimativa da

vazao do ano 1.

Ja é esperado que a rede nesse modo tenha um desempenho inferior ao encontrado no
modo openloop, visto que, a previsao da vazao no tempo t € prejudicada pelos erros
das previsoes das vazodes nos tempos anteriores. O MAPE, com seu respectivo DP, ¢ o
MAD [m?/d] anual no modo closedloop sao mostrados respectivamente na Tabela 4.26,

Tabela 4.27 e a Tabela 4.28.
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Tabela 4.26 MAPE ano a ano obtido na visao closedloop do caso MR para a curva de
produgao.

Anol Ano2 Ano3 Ano4 Ano5 Ano6 Ano7 Ano8 Ano9 Anol0

Treino 3% 6% 8% 10% 11% 13% 14% 16% 19% 21%

Teste 4% 9% 12% 14% 16% 18% 20% 22% 25% 27%

Tabela 4.27 DP do MAPE ano a ano obtido na visdo closedloop do caso MR para a
curva de produgdo.

Anol Ano2 Ano3 Ano4 Ano5 Ano6 Ano7 Ano8 Ano9 Anol10
Treino +0,5% +1% +1% +2% +1% +2% +2% +2% +2% +3%

Teste  +2%  +4% +8% +9% +9% +8% +7% +8% 19%  +9%

Tabela 4.28 MAD ano a ano obtido na visao closedloop do caso MR para a curva de
produgao.

Anol Ano2 Ano3 Ano4 Ano5 Ano6 Ano7 Ano8 Ano9 Anol10
Treino 121 197 243 261 265 274 279 287 298 307

Teste 180 306 358 365 377 3901 385 390 389 399

Incorporando o MAPE da vazao inicial (Tabela 4.16) e considerando que esse valor
estaria no tempo zero, 0 MAPEam e o DPam da série completa ¢ mostrado na Tabela

4.29.

Tabela 4.29. MAPEam e DPam do caso MR (incluindo vazao inicial e curva de

producdo).
MAPEam DPam
Grupo Treino 6,00% +0,9%

Grupo Teste 8,53% +3,81%
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4.5. Resultados Finais

Conforme descrito, o trabalho foi dividido em duas metodologias diferentes de treino
para a obtencdo da previsdo da vazao inicial e da curva de producao. No caso UR, ¢
utilizada apenas uma rede para prever todos os dados de saida. No caso MR, foi criada
uma rede para cada dado de saida (uma para vazao inicial e uma para cada vazao anual

ao longo de 10 anos).

Vale destacar aqui a grande precisao da RNA para estimar a vazao inicial de produgao
de 6leo dos pogos. No caso de MR, o erro absoluto médio foi de apenas 1,3% para o
grupo de treino e 2,2% para o grupo de teste quando comparado com os resultados
obtidos pelo simulador numérico IMEX. Na previsdo da curva de producao de 6leo, foi
observado um aumento do MAPE ao longo dos anos em ambos os casos simulados.
Isso pode demonstrar que, para se prever um horizonte maior da curva de producao,

seria necessario ter mais dados de entrada.

A partir das analises dos diversos cenarios estudados acima, percebe-se que, para o
presente problema, o caso de MR apresentou o melhor desempenho quando
comparamos o indicador MAPEam. Também foi feita uma analise do desvio padrao
do MAPE ano a ano. E para que esse valor seja comparavel ao MAPEam, utilizou-se

o indicador DPam. A Tabela 4.30 apresenta cada um dos casos.

Tabela 4.30 . Comparativo do MAPEam e DPam entre os casos UR e MR.

MAPEam DPam MAPEam DPam
treino treino teste teste
Caso UR 6,23% +1,96% 9,39% +3,58%
Caso MR 6,00% +0,90% 8,53% +3,81%

Portanto, todas as analises a seguir, serdo feitas com base na RNA obtida por meio do

caso MR.
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Uma outra forma de avaliar as curvas de produgao obtidas pela RNA ¢ compara-las
com as curvas que seriam obtidas caso elas fossem estimadas utilizando-se o0 método
simplificado de declinio exponencial. De acordo com um relatéorio de 2019
do Geological Survey of Finland, a taxa média mundial de declinio na produgdo pos-
pico ¢ de 5 a 7%. Para essa analise comparativa, foi utilizado uma taxa de declinio de
6% e ela foi aplicada sobre vazao inicial obtida pelo simulador. A Tabela 4.31 mostra
o MAPE calculado quando comparamos as curvas obtidas por meio do declinio
exponencial com as curvas do simulador numérico e a Tabela 4.32 mostra o seu
respectivo desvio padrao.

Tabela 4.31 MAPE ao longo dos anos quando utilizando o método do declinio
exponencial.

Anol Ano2 Ano3 Ano4 Ano5 Ano6 Ano7 Ano8 Ano9 Anol0
Treino 4% 7% 11% 16% 19% 22% 26% 30% 33% 38%

Teste 4% 8% 14% 18% 20% 23% 26% 28% 32% 37%

Tabela 4.32 DP do MAPE ao longo dos anos quando utilizando o método do declinio
exponencial.

Anol Ano2 Ano3 Ano4 Ano5 Ano6 Ano7 Ano8 Ano9 Anol0
Treino +0,2% +1% +1% +1% +1% +1% +1% +2% +2% +2%

Teste  +1%  +4% +5% +5% +3% +3% +3% +5% +5% 5%

Abaixo serd mostrado o MAPE ano a ano comparando as duas metodologias.
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Figura 4.15 Comparativo do MAPE entre o método do declinio exponencial e o

método de RNA para MR.

73

De acordo com a Figura 4.15, percebe-se que nos primeiros anos de produ¢do, ambos

os métodos sao similares. Contudo, a medida que o horizonte de analise cresce, o

MAPE da curva de produ¢do gerada a partir da RNA, ¢ bem inferior aquele calculado

para a curva de producao estimada via declinio exponencial.

Em relagdo ao MAPEam, foi assumida que a vazao inicial no método do declinio

exponencial é conhecida e, por isso, foi usada vazao inicial calculada pelo simulador.

Dessa forma, o MAPE do Q,; ¢ zero. Conectando essa informagao ao MAPE da Tabela

4.31, chega-se ao MAPEam do declinio exponencial conforme mostrado abaixo
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Tabela 4.33. Comparativo do MAPEam e DPam entre o método do declinio

exponencial e 0 método de RNA para o caso MR.

MAPEam DPam MAPEam DPam
treino treino teste teste
Declinio 9,94% +0,55% 10,26% +2,15%
Exponencial
RNA - Caso MR 6,00% +0,90% 8,53% +3.81%

A partir desse comparativo, percebe-se que a metodologia proposta de geracao de curva
de produgdo por meio de RNA possui um ganho de precisdo em relacao a metodologia

de declinio exponencial.

Com o mesmo intuito de melhorar a avaliacdo das curvas de produgdo obtidas pela
RNA, também foi implementada a técnica estatistica de regressao linear multipla para
obter a vazao inicial e as curvas de producdo. A regressdo foi estimada por meio do
modulo de andlise de dados do software Excel. Aplicou-se a metodologia 10-folds e
também houve a separagdo em grupo de teste e treino. A regressao foi gerada utilizando
o grupo de treino e, em seguida, aplicada ao grupo de teste. Ao final, foi feita uma
média dos resultados de todos os folds. Os resultados obtidos para a estimativa da vazao
inicial estdo descritos na Tabela 4.34:

Tabela 4.34. Comparacao entre os resultados da RNA e regressao linear multipla para
a obten¢do da vazao inicial.

Regressao linear

RNA multipla
MAPE Treino 1,3% 2,8%
MAPE Teste 2,2% 3,3%

Para a previsao da curva de producdo por meio da regressdo linear multipla, utilizou-
se a metodologia utilizada pela abordagem do caso MR. Os resultados, tanto para o
grupo de teste como para o grupo de treino, foram resumidos na Tabela 4.35 e na Tabela

4.36.
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Tabela 4.35 MAPE ao longo dos anos quando utilizada a regressao linear multipla.

Anol Ano2 Ano3 Ano4 Ano5 Ano6 Ano7 Ano8 Ano9 Anol0
Treino 5% 9% 12% 16% 18% 19% 22% 24% 26% 27%

Teste 5% 10% 15% 19% 22% 24% 27% 30% 32% 34%

Tabela 4.36 DP do MAPE ao longo dos anos quando utilizada a regressao linear
multipla.

Anol Ano2 Ano3 Ano4 Ano5 Ano6 Ano7 Ano8 Ano9 Anol0
Treino +0,1% +1% +1% +1% +2% +2% +2% +1% +1% +1%

Teste +0,8%  +1% 3% 6% $10% $13% +12% £11% +10% +9%

Ao comparar esses resultados com os obtidos pela RNA no caso MR, percebe-se por
meio da Tabela 4.37 que a metodologia da regressao linear multipla possui um erro
superior ao da RNA. A estimativa da vazao inicial e da curva de produgdo por meio da
RNA nio necessita de linearidade entre as variaveis, isso ¢ uma vantagem e que pode
justificar os seus resultados terem sido melhores do que os obtidos pela regressao linear

multipla.

Tabela 4.37. Comparativo do MAPEam e DPam entre o método da regressao linear

multipla e 0 método de RNA para o caso MR.

MAPEam DPam MAPEam DPam
treino treino teste teste
Regressao linear 9,10% +0,75% 11,10% +4,38%

multipla

RNA - Caso MR 6,00% +0,90% 8,53% +3.81%
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Uma outra forma de analisar o desempenho dos resultados obtidos com a RNA ¢
verificando o impacto na produgao acumulada de 6leo do pogo ao final do décimo ano.
Apesar de percebermos um aumento do erro percentual médio absoluto ao longo dos
anos, os maiores desvios se ddo nos ultimos anos em que a vazao de 6leo ja ¢ bem
inferior a dos primeiros anos. Para exemplificar esse ponto, calculou-se uma curva
média obtida a partir dos dados reais usados no grupo de treino (de todos os folds) e
uma outra curva média dos dados reais do grupo de teste. A partir dessas curvas,
calculou-se a producao acumulada de 6leo em milhdes de barris [MMbbl] no décimo
ano. Para estimar uma curva média gerada pela RNA na visao closedloop, foi aplicado
0 MAPE sobre a curva média dos dados reais. Como o MAPE ¢ um indicador que mede

o erro médio percentual em termos absolutos, a curva média gerada pela RNA devera

al ~ , e . .
) a vazao média obtida dos dados reais

. . ~ . re
ser informada como uma dispersdo. Seja g
~ 1 (RNA) . .
no ano t, logo, a vazio média da RNA (g, no ano t podera variar entre

q7°* (1 + MAPE,). Ou scja,

Limite Superior ¢*"® = q"*Y(1 + MAPE,), (4.9)

Limite Inferior quNA) = qgreal)(l — MAPE,). (4.10)

Esse calculo foi utilizado para a o grupo de treino e teste e suas curvas podem ser

visualizadas na Figura 4.16 e Figura 4.17, respectivamente.
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Figura 4.16 Comparacao da producao acumulada [MMbbl] obtida de uma curva
média dos pogos usados para treinamento da RNA, com a producdo acumulada

estimada pela RNA em modo closedloop para esse grupo de treino.

Conforme mostrado no grafico da Figura 4.16, a producao acumulada média em 10
anos obtida pela RNA para o grupo de treino tem um erro médio percentual de 8,8%
quando comparada com a producdo média dos dados reais do simulador. A curva de
producao média dos pocos do grupo de treino obtida do simulador teria uma producao
acumulada média em 10 anos de 66,39 MMbbI enquanto a curva de produgdo média
dos pogos estimados pela RNA teria uma produgdo acumulada média variando entre
72,20 - 60,58 MMbbl no ano 10. A seguir, sera feita essa mesma analise com o grupo

de teste.
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Figura 4.17 Comparacao da producao acumulada [MMbbl] obtida de uma curva
média dos pogos usados para testar a RNA, com a producao acumulada estimada pela

RNA em modo closedloop para esse grupo de teste.

Conforme mostrado na Figura 4.17, o erro médio absoluto da produ¢dao acumulada no
ultimo ano ¢ 12% para o grupo de teste. A curva de producao média dos pogos do grupo
de teste obtida do simulador teria uma produ¢dao acumulada em 10 anos de 67,45
MMbbl enquanto a curva de produgao média dos pocos estimados pela RNA teria uma

produgao acumulada média de variando entre 75,58 — 59,32 MMbbl no ano 10.

Uma outra questdo importante ¢ avaliar o comportamento do MAD [m?/d] ao longo
dos anos. Para complementar a analise, foi calculado o desvio padrao do MAD dentro
dos 10 folds utilizados para treino e teste de cada ano. Na Figura 4.18, a curva

representa 0 MAD e as barras verticais o seu desvio padrao por ano. O MAD segue a
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mesma conclusdo do MAPE, em que ha uma tendéncia de aumento do erro ao longo

dos anos.
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Figura 4.18 Comparacao entre 0 MAD [m?*/d] e seu DP na visdo closedloop da RNA

da curva de producao.

Sabendo da complexidade do modelo matematico por trads de um simulador numérico,
o trabalho buscou ter resultados bem ambiciosos ao tentar se aproximar da resposta do
simulador por meio de 10 parametros de entrada. Sabe-se que simuladores sao modelos
numéricos bastante complexos e, principalmente para esses casos, uma RNA
apresentard melhores resultados quanto mais informacdes forem fornecidas. Portanto,
acredita-se que com a inclusdo de informacdes de novos pogos no banco de dados sera

possivel melhorar consideravelmente a resposta da RNA.
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5. Conclusao

Quando um projeto estd na fase exploratoria, o conjunto de informagdes disponiveis
sobre o reservatorio € restrito de forma que, € necessario assumir diversas
simplificacdes quanto a sua caracterizagdo. A possibilidade de ter uma ferramenta de
geracdo de curva de produgdo que se aproxime de um simulador numérico e que tenha

uma resposta rapida tem muito a agregar.

Esta dissertagdo apresentou uma nova metodologia de geracao de curva de produgdo
de oleo para ativos exploratérios a partir de Redes Neurais Artificiais. Tal método tem
grande relevancia na geragdo da curva de produg¢do de um poco produtor de 6leo,
principalmente, por trazer a robustez de um simulador numérico de reservatdrio em um
tempo consideravelmente menor. Enquanto no simulador numérico as simulagdes
duraram em torno de 1 a 2 horas, com as redes neurais o tempo gasto ficou em torno
de 10-15 segundos. Uma outra vantagem na utilizacdo de RNAs na previsao da curva
de produgdo € que esses modelos sdo capazes de encapsular a complexidade do
problema tornando a aplicagdo bastante ampla. Esse encapsulamento da complexidade
torna a utilizagdo da rede treinada acessivel a usuarios com diversos niveis de
conhecimento sobre o tema. Contudo, ¢ sempre bom reforcar a importancia de uma

analise critica dos resultados por profissionais qualificados.

E importante reforgar que tal metodologia ndo substitui os atuais métodos de geragio
de curva de produgdo. Cada um tem seu valor e caberd ao avaliador a escolha do método

que julgar ser o mais adequado naquele momento.

Para a obtencdo dos resultados, foram assumidas algumas simplificagdes como: os
dados de entrada ficaram restritos as condic¢oes iniciais da simulag¢do, nao foi avaliada
a interagdo entre um poco e qualquer producdo/inje¢do proéxima, nao foi considerado o

efeito do limite do reservatdrio e os estudos englobam apenas pogos produtores de 6leo.
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Este trabalho utilizou a biblioteca Neural Network Toolbox do MATLAB e usou para
treinamento das redes informacgdes coletadas do simulador numérico IMEX (CMG,
2015), desenvolvido pela empresa CMG. Conclui-se que, para esse problema, o
algoritmo de aprendizado Levenberg—Marquardt e a normalizagdo do tipo Min-Max
mostraram-se mais adequadas. Além disso, foram testadas duas abordagens de
estruturagdao da RNA para o treinamento: UR e MR. A que se mostrou mais adequada
ao problema estudado foi a MR, em que, para a previsao de vazao do ano t, ¢ utilizada

a estimativa da vazao do ano t — 1.

Os resultados se mostraram bastante satisfatorios na previsdo da vazao inicial de
producao de 6leo com um erro percentual médio absoluto variando de 1,3% a 2,2%.
Para a previsdo da curva de producao de d6leo, a RNA conseguiu um erro percentual
médio absoluto inferior a 10% nos anos iniciais, porém esse erro foi crescente ao longo
dos anos. Foram geradas curvas de produgao a partir do método declinio exponencial
e comparadas com as curvas obtidas pelo simulador numérico IMEX. O erro percentual
médio absoluto do declinio exponencial foi superior ao da RNA. Concluiu-se que, para
os pogos analisados, a metodologia baseada em RNA apresentou um ganho de precisdo
em relagdo a esse método analitico. Os resultados também foram comparados com uma
metodologia bastante utilizada na literatura que ¢ a regressdo linear multipla. Tanto
para a estimativa da vazdo inicial como para a previsdo da curva de produgdo, a
metodologia da RNA apresentou erros menores do que a regressao. Isso evidencia uma

vantagem do modelo da RNA que ¢ a ndo necessidade de linearidade entre as variaveis.

Devido a complexidade de um simulador numérico de reservatorio, ha diversas
possibilidades de aprimorar os estudos relacionados ao tema. Estabelecer um
procedimento iterativo para obtengdo de curvas de producao englobando mais dados e
mais varidveis de entrada poderd permitir uma maior adequagdo e generalizagdo do
método. Além disso, com o aumento do banco de dados, mais tipos de fluidos serdo
englobados e, com isso, pode ser necessario incluir mais caracteristicas do fluido como
entrada. Portanto, como sugestdo para trabalhos futuros, propde-se incluir novos
parametros de entrada, coleta de dados de outros modelos de simulagdo e estudar

formas de estender a curva de producao por um horizonte de longo prazo. Além disso,
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pode-se verificar como os resultados se comportariam caso fosse utilizada a abordagem
MR com outros periodos de recorréncia, como por exemplo, utilizar as estimativas da

vazdo dos anos t — 2 e t — 1 para prever a vazao do ano t.
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