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Resumo

Costa, Bruno dos Santos; Pesco, Sinesio; Barreto Junior, Abelardo
Borges. Um Estudo da Sensibilidade dos Hiperparametros no
E2CO. Rio de Janeiro, 2025. 124p. Dissertacao de Mestrado — De-
partamento de Matematica, Pontificia Universidade Catdlica do Rio de
Janeiro.

Esta dissertacao insere-se no contexto da Modelagem Matematica, com
énfase em problemas relacionados a Engenharia de Reservatérios. Em par-
ticular, foi abordado ao longo do texto a aplicagdo de redes neurais para a
predicao de importantes dados de pocos de petréleo, tais como pressao de
fundo de poco, vazao de 6leo e dgua, ao longo de periodos prolongados. Para
isso, foi utilizado o método conhecido como Embed to Control and Observe.
Um dos principais topicos discutidos no trabalho foi referente a sensibilidade
dos hiperparametros das redes neurais, que sdo definidos durante o processo
de treinamento. Em especial, houve uma investigacao sobre como a variacao
desses hiperparametros impacta na acuracia das predigoes. Notou-se que os
pesos aplicados as fungdes custo (transigao, transicao de saida, vazao de dgua,
saturagao nos gridblock produtores), o nimero de batch size, da seed e da versao

de Python impactaram significativamente na acuracia das predic¢oes.

Palavras-chave
Aprendizado de Maquina; E2CO; Redes Neurais; Estimador de James-
Stein.



Abstract

Costa, Bruno dos Santos; Pesco, Sinesio (Advisor); Barreto Ju-
nior, Abelardo Borges (Co-Advisor). Sensitivity Study of Hyper-
parameters in E2CO. Rio de Janeiro, 2025. 124p. Dissertacao
de Mestrado — Departamento de Matematica, Pontificia Universidade
Catolica do Rio de Janeiro.

This dissertation is situated within the field of Mathematical Modeling,
with an emphasis on problems related to Reservoir Engineering. In particular,
the text explores the application of neural networks for the prediction of key oil
well data, such as bottom-hole pressure, oil flow rate, and water flow rate over
extended periods. To achieve this, the method known as Embed to Control and
Observe was employed. One of the main topics discussed in the study concerns
the sensitivity of neural network hyperparameters, which are defined during
the training process. Specifically, the investigation focused on how variations in
these hyperparameters affect the accuracy of the predictions. It was observed
that the weights assigned to the cost functions (transition, output transition,
water flow rate, saturation in producing gridblocks), the batch size, the seed,

and the Python version significantly influenced the prediction accuracy.

Keywords
Machine Learning; E2CO; Neural Network; James-Stein Estimator.
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1
Introducao

Sabe-se que a industria de 6leo e gas representa um dos pilares da eco-
nomia mundial devido a sua importancia estratégica para o desenvolvimento
socioeconomico de diversos paises. Sendo assim, para companhias/empresas
que realizam a extracao de petréleo, é crucial conhecer dados que fornecam
informagoes sobre as caracteristicas dos pocos de petréleo, a fim de identificar,
por exemplo, a viabilidade de extracao desse recurso energético.

Nesse contexto, é importante que as companhias possuam dados confia-
veis relativos & pressao de fundo de pogo para pogos injetores, além da vazao/-
taxa de 6leo e agua para pocgos produtores. De posse disso, ha conhecimento
de simuladores que procuram reproduzir situacoes similares aos casos reais, a
exemplo do IMEX (CMG, 2024). Este simulador foi langado em 1980 e é um
dos principais simuladores de reservatorio para modelagem de processos de
recuperacao primaria, secundaria e terciaria de petroleo. Todavia, é de conhe-
cimento geral que quanto mais rapido for possivel obter informagoes sobre os
dados do pogo, melhor para a tomada de decisoes, sejam elas de cunho técnico
e/ou econdmico, respeitando sempre a relagdo custo-beneficio.

Sob essa ética de obtencao de informacoes confiaveis a respeito dos da-
dos de pocos mencionados, torna-se relevante comentar sobre os modelos proxy.
Uma descrigao simples de tais modelos é dada por (BAHRAMI; MOGHAD-
DAM; JAMES, 2022), que os define como tabelas de interpola¢ao avangadas,
a partir das quais podemos interpolar rapidamente intervalos de dados nao li-
neares para encontrar uma solugao aproximada. Segundo (MOTAEI; GANAT,
2023), os modelos prozy se destacam por compensar a lentidao dos modelos
de simulagdo numérica, oferecendo atualizagoes rapidas com novos dados. Os
autores ressaltam que esses modelos sdo particularmente tteis em situagoes
em que o tempo de decisao é critico, proporcionando respostas ageis aos even-
tos do processo. Entre as principais abordagens para a construcao de modelos
prozy estao a regressao, as redes neurais artificiais (ANNs), a légica fuzzy e as
maquinas de vetores de suporte (SVM).

No artigo, (MOTAEIL; GANAT, 2023) também explicam que o poten-
cial dos modelos proxy em previsao e otimizacao ainda nao foi totalmente
explorado. Sao necesséarios avancos para aprimorar a qualidade desses mode-
los, incorporar dados ao nucleo dos modelos proxy, aumentar sua robustez
e desenvolver métricas de desempenho sélidas, com o objetivo de avaliar sua

performance, confiabilidade e pontualidade. Embora atualmente esses modelos
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sejam utilizados como suporte para a otimizagao de processos e a tomada de
decisoes, projeta-se que venham a se tornar protagonistas, tanto na vigilancia
e monitoramento didrios quanto no préprio processo de otimizacao.

Em particular, nesta dissertacao, discutiremos a constru¢ao de um mo-
delo prozy baseado em redes neurais artificiais, conhecido como Embed to Con-
trol and Observe, desenvolvido por (COUTINHO, 2022). Queremos prever a
longo prazo dados de pogo (pressao de fundo de pogo, vazao de dleo e dgua),
ou seja, estaremos prevendo dados considerando um sistema bifésico (6leo-
agua). Mais ainda, temos como o principal problema de pesquisa investigar
a questao da sensibilidade aos hiperparametros das redes neurais, posto que,
conforme veremos, pequenas varia¢oes em tais hiperparametros podem por em
risco a qualidade das predigoes realizadas. Todavia, antes de chegarmos a esse
método, sera relevante entender, principalmente, como as equagoes de simu-
lagao de reservatério podem ser reescritas como sistemas (o que sera tratado
no capitulo 2). No capitulo 3, compreenderemos os métodos Embed to Control,
Embed to Control acoplado com func¢ao de perda fisica para simulagao numé-
rica de reservatérios de petroleo, e Embed to Control acoplado com dados de
poco e funcoes de perda de fluxo bifasico. Para isso, exploraremos os trabalhos
de (WATTER et al., 2015), (JIN; LIU; DURLOFSKY, 2020) e (COUTINHO,
2022).

Apobs essa parte introdutéria, ainda no capitulo 3, investigaremos o
treinamento e predicao de dados de pocgo, a estruturacao e implementacao
das redes neurais, a aplicagdo de camadas convolucionais parciais e a geragao
de dados. Também discutiremos a analise dos erros relativos das predigoes
e proporemos a aplicagdo de uma ferramenta estatistica, conhecida como
Estimador de James-Stein (JAMES; STEIN, 1961), aplicada aos dados de
poco, na tentativa de obtermos informagoes ainda mais confiaveis.

Por fim, no capitulo 4, analisaremos os cendrios observados a partir
das predigoes realizadas, compararemos os resultados obtidos com aqueles
disponiveis na literatura. Encerraremos no capitulo 5 com uma breve conclusao

e sugestoes para futuros estudos nesta linha de pesquisa.



2

Simulacao Numérica de Reservatorios

A simulagao de reservatorio pode ser definida como o processo de inferir o
comportamento de um reservatorio real através do desempenho de um modelo
de tal reservatério (PEACEMAN, 1977). Existem dois tipos de modelos, o
fisico (por exemplo, um modelo de laboratério em escala) e o matematico.
Um modelo matemético é um conjunto de EDPs (Equagoes Diferenciais
Parciais) juntamente com um conjunto apropriado de condigoes de contorno,
que acreditamos descrever adequadamente os processos fisicos significativos
que ocorrem em tal sistema.

Peaceman (PEACEMAN, 1977) também informa que nos reservatérios
de petréleo ocorrem basicamente fluxo de fluidos e transferéncia de massa.
Pode-se fluir simultaneamente até trés fases imisciveis (dgua, 6leo e gis), ja a
transferéncia de massa pode acontecer principalmente entre as fases de gas
e Oleo. No processo de fluxo de fluidos, tem-se que levar em consideracao
acao de forgas gravitacionais, capilares e viscosas. O autor reforca que as
equagoes que regem o modelo devem levar em consideracao as tais forcas
supracitadas e considerar uma descrigao arbitraria do reservatorio com respeito
a heterogeneidade e geometria. As EDs (equagoes diferenciais) sdo obtidas via
combinagdo da lei de Darcy (ver em Apéndice A) para cada fase com um
balanco material diferencial simples para cada fase.

Em uma EDP que descreve a fisica do fluxo de fluidos num meio poroso,
em geral, as variaveis independentes sao o tempo, t, e as coordenadas espaciais
x,y, z. Denotando a varidvel dependente arbitraria com um ponto grosso (e),

as equagoes podem ser expressas como (JANSEN, 2013):

90<t;5573/;2'>‘) X L(‘) +w(t7xayuzv.) _5<t75’573/727‘) X aé:) = 07 (2_1>

termo de acumulagio

termo de transporte e/ou fluxo termo fonte

em que @, ¥ e € sdo parametros que podem ser func¢oes de tempo e espaco, e
L é um operador diferencial espacial. Notemos que ¢, ¢ e 1) podem ser fungoes
de varidvel dependente, em que a equacao é nao linear. Além da EDP (2-1), é
necessario especificar o dominio espacial €2 e o dominio temporal 7" nos quais
ela é valida. Na fronteira I de €2, necessita-se definir condigdes de contorno
(CC), e em um ponto especifico no tempo, uma condigao inicial (CI), para
formular completamente o problema. Para geometrias que se aproximam mais

da realidade, buscamos solugoes numéricas para as equagoes, 0 que requer
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alguma forma de discretizacao das equacoes.

Como ja apontado na Introducgao, neste trabalho serd abordado o caso
bifasico (4gua-dleo). Nesse sentido, é importante destacar o trabalho de (COU-
TINHO, 2022) que nos informa que um simulador de reservatério bidimensional

bifdsico (6leo e dgua) é baseado nas equagoes de fluxo:

J

::k:'/" S 8
- [ku(a)pjvpjl + 6 = 508 =0, (2-2)
. ~— ,

termo fonte

Tm mulaga
termo de fluxo termo de acumulagéo

em que o subscrito j denota a fase 6leo ou agua, k é a permeabilidade absoluta,
k. é a permeabilidade relativa, u é a viscosidade, p é a densidade do fluido e ¢
é a porosidade. Convém comentar que o uso de” denota que estamos lidando
com um tensor. A solucdo almejada ¢é referente a pressao (P;) e a saturacao
(S;) da fase j.

Em seu trabalho, (COUTINHO, 2022) expde que as equagoes de simu-
lacao de reservatério podem ser reescritas como sistemas, em que as equacoes
nao lineares podem ser linearizadas num modelo de espago de estado variavel

no tempo. Tal sistema pode ser expresso como

u(t) = Az + Bu y(t)
y = Cx 4+ Du

Figura 2.1: Representacao do sistema. Fonte: (COUTINHO, 2022).

O autor salienta que embora os vetores de controle u sejam impostos aos
pocos, a evolugao do estado z é calculada baseada no processo de discretizagao
da EDP (2-2), e a saida y é observada nos pogos.

Verificaremos nas proximas trés segoes que tal sistema de fato apresenta
a configuracdo exposta na Figura 2.1. Para isso, utilizaremos amplamente
os conhecimentos provenientes do livro de (JANSEN, 2013). Inicialmente
trataremos do caso de fluxo monofasico e, em seguida, mostraremos o caso

para o fluxo biféasico.

2.1
Equacdes do sistema

Primeiramente, deve-se tentar realizar a discretizacao espacial das EDPs,
deixando a discretizagao temporal para um estagio posterior (JANSEN, 2013).
A discretizacdo no espaco pode ser realizada utilizando diferencas finitas,
volumes finitos ou elementos finitos. E vélido frisar que todos os métodos de
discretizagao resultam num sistema de equagoes diferenciais ordinéarias (EDOs)

que sao representadas por
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él ('l) d(.1)> = fl (ta 0,0, .. '7.n7w1)7

) :f2(t,°1,'2,---a°m¢2)’

d(e, A
Cn ('na Elt )> = fn (ta .17.27--'7.na¢)n)7

em que a varidvel dependente continua (e) e o termo fonte continuo ¢ da
equagao (2-1) sdo agora denotados por nimero finito de valores discretos e; e
1;, correspondendo a pontos discretos no espaco, e €;, f;, sdo, no caso geral,

d(e;)

funcoes nao lineares. Em geral, as fungoes é; sdo lineares nas derivadas pr

resultando em:

dii.tl) :fl (t:.la.%"".mwl)’

d(es)

= fa(ter e e i), (2-4)
d(e,

Ejt ) :fn<t7.17‘27""."’wn)’

em que as fungoes f; sdo diferentes das fungoes ﬁ no sistema de equagoes (2-3).

Notemos que as equagoes (2-3) e (2-4) s@o ambas sistemas acoplados
de EDOs. Caso as fungbes f; sejam lineares nas variaveis dependentes, uma
simplificacdo adicional é possivel que leve ao desacoplamento das equacoes,

chegando em

dgﬁzﬁ@ju@y i=1,2,...,n, (2-5)

em que as variaveis dependentes transformadas e; sdo combinagoes lineares

das variaveis originais e;. Nas simulagoes de reservatorio, as fungoes é; e ﬁ Sa0
tipicamente lineares nas derivadas e nao lineares nas variaveis dependentes, o
que a priori torna o sistema de equagdes (2-4) mais importante. Vale ressaltar
que, quando se trata de realizar calculos em larga escala, é mais eficiente usar

o formato do sistema (2-3).

2.1.1
Espaco de estados

Podemos reescrever o sistema (2-4) utilizando a notagao vetorial, de
modo a seguir a convenc¢ao adotada em Sistemas e Controle. Assim, a variavel

dependente continua (e) da equagao (2-1), representada por um nimero finito
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de valores discretos e;, pode ser expressa pelo vetor x. Similarmente, o termo
fonte continuo ¢ da equagao (2-1), denotado por 1);, que corresponde a pontos
discretos no espaco, pode ser representado pelo vetor u, que atua como termo

fonte. Tais vetores x e u sao definidos da seguinte forma:

T Uy
X = S, u= : . (2-6)
Tn Um
—— ———
n elementos m elementos

Notemos que os elementos do vetor x nao sao referentes a coordenadas
espaciais. Como u tem m elementos, ao invés de n, isso antecipa o caso em
que muitos dos termos fontes sao nulos, de tal sorte que m < n, caso em que
pode ser computacionalmente proveitoso fazer uso de um vetor u mais curto.
Por (VIANA; ESPINAR, 2021), sabemos que podemos representar o sistema
(2-4) por

x(t) = f(t,u(t),x(t)), (2-7)
em que f é uma funcao vetorial nao linear de x,u e ¢, e mais, é claro que x,u
dependem de t. Em simulagoes de reservatério, as equagoes sao normalmente
nao lineares, todavia com coeficientes que nao dependem diretamente do

tempo, ou seja,

x(t) = f(u(t), x(1)). (2-8)
Caso f seja uma funcao linear, de x e u, podemos usar uma notacao vetor-

matriz e escrever (2-8) como uma equagao diferencial vetorial linear variante

no tempo (LTV) - sigla em inglés, isto é,

x(t) = A(t)x(t) + B(t)u(t), (2-9)
em que os coeficientes da matriz A, «,, conhecida como matriz sistema e da
matriz B,,«,,, denominada matriz de entrada podem ser fungoes de t. Se A e
B independem de t, obtemos uma equacao linear invariante no tempo (LTT) -

sigla em inglés, dada por

%x(t) = Ax(t) + Bu(t). (2-10)

A partir daqui, nao indicaremos explicitamente a dependéncia temporal

das varidveis, e escreveremos, por exemplo, simplesmente que x = f(u,x).
Em Sistemas e Controle (NISE, 2014), afirmamos que sistemas de equagoes
de primeira ordem, como o tipo (2-10), sao chamados de equagoes de estado.
Neste tipo de representacao, os elementos do vetor x sao as variaveis de estado

que definem totalmente o estado dinamico do sistema. Definimos trajetéria no
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espaco de estado, como uma sequéncia continua de valores de x sobre um certo
intervalo de tempo. Em aplicacoes de Engenharia de Reservatorios, as vezes ¢é
melhor comegar utilizando o sistema (2-3) no lugar do sistema (2-4), mesmo
que as fungoes e; sejam lineares. Diremos que equagoes do tipo (2-3) sao ditas

equacoes de estado generalizadas. Em LTI, podemos escrevé-las como

Ex = Ax + Bu, (2-11)
em que devemos notar que u é o vetor de entrada, e B, A e B sio as matrizes
associadas ao sistema descrito em (2-3) (JANSEN, 2013).

Podemos definir a relagao entre o vetor de saida y e o vetor de estado x
de um sistema dindmico em dois casos:

No caso linear, temos que
y = Cx + Du, (2-12)

em que C,., ¢ a matriz de saida, ¢ Dy, ¢ a matriz de transmissao direta,
considerando que y tem p elementos.

Para o caso nao linear, consideramos
y = h(u, x). (2-13)

Também é possivel consultar em (JANSEN, 2013) a representagao das
equacgoes nao lineares implicitas, situadas no contexto do uso de fungoes nao
lineares ainda mais gerais.

E relevante discutir termos de erro, dado que introduzi-los em aplicacoes
de Sistemas e Controle com o objetivo de caracterizar aproximacoes de
processos reais. Na simulacao de reservatério, comumente se considera os
parametros das equacoes do sistema, em particular as permeabilidades dos
blocos da malha, como incertos. De modo geral, as incertezas dos parametros

sao tao significativas que prevalecem sobre os erros do modelo.

2.1.2
Equacoes linearizadas

Com fins de analisar a natureza de sistemas nao lineares x = f(u, x), ou
para aproximar sua solu¢ao numeérica, em geral é preciso lineariza-las em torno
de um ponto no espacgo estado-entrada. Para tal tarefa, usaremos a expansao
em séries de Taylor, comecando do sistema de equagoes (2-8), e fazendo as
devidas adaptagoes de notagao empregadas por (JANSEN, 2013), podemos

escrever
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= 0 0 0 ’ N
X+ X f(u,x)+ Tu I , (2-14)
I
f(u0,x0)
isto ¢, as equagoes do sistema linearizado sao da forma
X=A (uo,xo)§+§<uo,xo) u, (2-15)
em que as matrizes Jacobianas A e B sdo:
— of (u’, x%)
0 L0) 2 ) :
A (u,x") & o (2-16)
= of (u,x°)
0 L0) 2 ) )
B (u,x%) £ e (2-17)

Similarmente, podemos linearizar uma funcao de saida nao linear y =

h(u,x), onde obtemos

¥=C(u’x")x+D (v’ x") 7, (2-18)
em que os Jacobianos C e D sao dados por:
— oh (u° x")
C(u"x") 2 (ax’ (2-19)
- oh 0 0
D (u’,x°) £ (:;u’x). (2-20)

Para o caso em que as equagoes do sistema e de saida sao dadas de modo
implicito, consultar (JANSEN, 2013).

2.2
Fluxo monofasico

Nesta se¢ao, exploraremos o caso de fluxo monofasico. Discorreremos a
respeito de: sistemas de equagoes, considerando algumas hipéteses no fluxo
do liquido; pressoes e vazoes prescritas, em que discutiremos a possibilidade
de controlar o sistema via varidveis de estado; e modelos de pocgo, onde
mostraremos como estabelecer uma relacao algébrica entre a pressao e a taxa

de fluxo no bloco da malha que contém o poco.

2.2.1
Sistemas de equacodes

Considerando o fluxo de um liquido monofasico fracamente compressivel
através de um meio poroso, e usando quaisquer métodos de discretizacao, por

exemplo diferencgas finitas, chega-se a um sistema de EDOs, escrito como
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em que V é a matriz de acumulacao (diagonal); T é a matriz de transmissi-
bilidade (simétrica de faixas); p é um vetor de pressdes; q(m?3/s) é um vetor
de taxas de fluxo volumétrico. Cabe ressaltar que V e T sao matrizes com
entradas dependentes de propriedades dindmicas e estaticas de reservatorio.

Notemos que para a equagao (2-21) ser reformulada na forma de varidveis
de estado (2-10), definimos:

S (2-22)

x £ p, (2-23)
em que L,, denota a matriz de localizagdo (contém zeros e uns nos lugares
apropriados), u representa o vetor de entradas do sistema (elementos nao nulos
de q), e dizer que x = p, significa que as varidveis de estado x sdo iguais as
pressoes p.

Para uma descricao da representacao generalizada do espago de estados
(2-11) e da forma ordinaria do espago de estado (2-10), ver (JANSEN, 2013).

2.2.2
Pressoes e vazoes prescritas

No que tange ao controle de sistema por pressoes ou vazoes, 0 mesmo
pode ser regulado por vazoes (taxas de fluxo) ou por pressoes nos pogos (JAN-
SEN, 2013). Cabe comentar que nao é possivel prescrever simultaneamente
pressao e vazao em um poco; deve-se fixar uma delas ou definir uma relagao
matematica entre ambas. No que concerne a Engenharia de Reservatoérios, o
método mais frequentemente utilizado é o de definir um modelo de poco, que
veremos em detalhes na proxima subsecao.

Outra forma de regulagao do sistema é através da prescricao direta
de uma das pressoes, causando uma reducao do comprimento do vetor de
estado em um elemento. Para fazer isso, é conveniente reordenar as variaveis
da equagdo (2-21), de forma que possa-se agrupar os valores prescritos e
nao prescritos. Os detalhes de como promover tal estruturacdo podem ser
observados em (JANSEN, 2013).

2.2.3
Modelos de poco

Uma abordagem comum em simulacdo de reservatérios para prescrever
pressao de fundo de pogo é via definicdo de um modelo de pogo (JANSEN,
2013). Os principais conceitos e equagoes sao relativos a:

 Taxa de fluxo ¢ em um bloco da malha que é determinada pela equacao
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q= Jwell(ﬁwell - p), (2—24)

em que Jy,e; € o indice de pogo, que depende da geometria do bloco da malha
e reflete o efeito do fluxo préximo ao pogo, que em geral nao é representado
adequadamente pela discretizacao via diferencas finitas. Ja pe; € a pressao de
fundo prescrita e p é a pressao do bloco da malha. Podemos pensar que o uso
da equacao (2-24) pode ser visto como a especificacdo de uma relagao algébrica
entre a pressao e a taxa de fluxo no bloco da malha que contém o poco;

» Generalizagao para multiplos pogos, em que pode-se expandir a equagao
(2-24) para

a3 = J3(Puwer — P3), (2-25)
com J3 sendo uma matriz diagonal de indices de pocos Jyeii, € Puwenr € UM vetor
de pressoes de fundo prescritas;

» Representagao no espaco de estados, em que o modelo é reescrito na

forma de espacgo de estados, como:
x = Ax + Bu, (2-26)

y = Cx + Du, (2-27)
em que o formato das matrizes A, B, C e D, assim como os detalhes para obter
as equagoes (2-26) e (2-27) podem ser consultados em (JANSEN, 2013).

De fato, ao exibir como obter (2-26) e (2-27) mostramos que o esquema de
representacao da Figura 2.1 é satisfeito para o caso monofasico. Diante disso,

na proxima secao apresentaremos como verificar isso para o caso bifasico.

2.3
Fluxo bifasico

Descreveremos os sistemas de equacoes nao lineares para o caso bifdsico
(6leo e dgua). Nessa descrigdo, veremos que os elementos-chave a serem
observados estao relacionados as matrizes de acumulagao, transmissibilidade e
fluxo fracionario. Quanto a discussao do modelo de poco, novamente exibiremos
o tipo de relacao algébrica, ja comentada anteriormente, referente a pressao do
bloco da malha e a taxa de fluxo do pogo. Posteriormente, mostraremos como
incorporar o que foi dito no modelo de pogo ao espago de estado. Por fim,
exibiremos o formato do vetor de saida estendido, que possui como elementos

medigoes relativas as variaveis de saida e de entrada, respectivamente.
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2.3.1
Equacoes do sistema

No contexto de sistema de equacgdes nao-lineares, podemos destacar a
equagao (2-28), que é relativa a uma descrigao simplificada do fluxo bifasico de
6leo e agua, em que é relacionado varidveis como pressao (p) e saturagao (s)
com termos que dependem de varias propriedades do reservatorio e das fases
fluidicas, como compressibilidade, permeabilidade e viscosidade (JANSEN,
2013):

Vup(s) Vs P T,(s) 0 p| F,(s)
[ Vop(s) Vos ] [ S + (s 0 ] [ S ] - FO(S) Quell,t- (2—28>
Vv T pa

Nesta equacao, destaca-se:
« V - Matriz de acumulacao, cujas entradas dependem da porosidade ¢ e
compressibilidade das fases (¢,, ¢,, € ¢, isto é, compressibilidade do éleo, dgua

e rocha, respectivamente);

o T - Matriz de transmissibilidade, que possui entradas dependentes da
permeabilidade da rocha k, permeabilidades relativas (k;o, k) € viscosidades

(ko ) das fases;

o F - Matriz de fluxo fracionario, que contém termos dependentes da
saturagao que relacionam as taxas de fluxo de éleo e agua nos pogos com as

taxas de fluxo totais;

* Quellt - E um vetor que representa as taxas de fluxo total dos pocos,
com valores nao nulos nos elementos correspondentes aos blocos da malha
penetrados por um pogo.

Sob a 6tica do modelo de poco, tem-se que os termos fonte em geral nao
sao as taxas de fluxo nos pogos, mas sim as pressoes. Pode-se explicar esse

fato, reescrevendo a equagao (2-28) na forma particionada como
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Voupi1 0 0 V11 0 0 P1
0 Vup22 0 0 Vis22 0 P2
0 0 V| O 0 Viysss P3
Vop1 0 0 Vo1 0 0 S1
0 Vop22 0 0 Vs 22 0 So
. 0 0 Vop,33 0 0 Vos33 S3
i Tw,n Tw,12 Tw,13 00O 1T P1
Tw,21 Tw,22 Tw,23 000 P2
Tz Twzz Twss |0 0 0 P3 (2-29)
Toi1n Toiz2 Toi3|0 0 O S1
To,21 To,22 To,23 00O S92
| Tosi Toz Tozzs |0 0 0| | s3
(0 0 0 |
0 F,2 0
10 0 F 33 . 0
“lo 0 0 vqwell,t
0 Fop 0 Js (Pwen — P3)
0 0 F,33

Para fins de notacao, os elementos do vetores p1, p2 € pg correspondem,

respectivamente, as:

1. pressoes nos blocos da malha que nao sao penetrados por um pocgo;

2. pressoes nos blocos em que os termos fonte sao as taxas de fluxo total

do poco prescritas Qe i;

3. pressoes nos blocos em que os termos fonte sao obtidos via prescri¢ao das
pressoes de fundo de poc¢o Puen com o auxilio de uma matriz diagonal de

indices de pogo Js.

Para calcular as taxas de fluxo de 6leo e d4gua nos pogos com pressoes

prescritas, podemos fazer uso do modelo de pocgo, dado por:

Fw,33

(2-30)
Fa,33

J3 (f’well - P3) .

qquell, w _
qwell, o

Ja para calcular as pressoes de fundo de pogo p,,;; n0s pogos com taxas
de fluxo total prescritas, precisamos de uma matriz diagonal J, o de indice de

pocos de tal sorte que
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Queitt = J2 (Puenr — P2) (2-31)

donde obtemos
Puer = I3 Queins — Pa- (2-32)

Quanto a forma do espaco de estado, com o objetivo de trazer essas
equacgoes para o formato do espaco de estado, definimos os vetores x, u e y,

que referem-se, respectivamente, aos vetores de estado, entrada e saida, como:

u é C_\I.Jwell,t , (2_33)
Puwell

xé[p], (2-34)

S

ﬁwell
qwell,w : (2_35>

qwell,o
As equagoes (2-29), (2-30) e (2-32) podem ser reescritas na forma de

A

y

espaco de estado nao linear, ou seja,

x = f(u, x), (2-36)

y = h<u7 X)> (2_37>

em que as fungoes f e h sao definidas no formato das equagoes (2-38) e (2-39),
ou seja,

f £ Ax + Bu, (2-38)

h £ Cx + Du. (2-39)

Os detalhes das matrizes secantes dependentes do estado A(x), B(x) e
C(x) e D(x), podem ser consultadas em (JANSEN, 2013). Vale pontuar que
as equagoes (2-38) e (2-39) se assemelham & estrutura das equagoes (2-26) e
(2-27), o que evidencia a similaridade entre os casos monofasico e bifasico.

Para fins de aplicagoes computacionais, em geral, é preciso expressar as
equagoes do sistema em forma de espago de estados completamente implicito,

isto é,
g(u,x,x) = Bx — Ax —Bu=0. (2-40)

Para mais detalhes referentes a equacao (2-40), consultar (JANSEN,
2013).
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Vamos analisar agora o chamado vetor de saida estendido. Até aqui,
consideramos saidas do sistema sob a oOtica de sinais de resposta, e assumimos
que todas as entradas do sistema eram conhecidas. Mas, em campo as entradas
e saldas tém que ser mensuradas, sendo assim, podemos definir um vetor de

saida estendido y que possui todos os sinais medidos, como

Pueil
el w
Qell,o
y= | . , (2-41)
Puell

Qwell,w

(>

Quell,o
em que adicionamos til para denotar que as variaveis foram mensuradas, em

vez de prescritas. Em seu livro, (JANSEN, 2013) explica que na equagao (2-
41), hé a inclusdo de medigdes da pressao prescrita Pyey, € que os elementos
acima e abaixo da linha pontilhada ilustram medicoes relativas as variaveis de
saida e entrada, respectivamente. Os detalhes do formato das matrizes C e D
podem ser consultadas em (JANSEN, 2013).

Ja que verificamos principalmente que a estrutura do sistema da Figura
2.1 é valida para os casos de fluxo monofasico e bifasico, iremos a partir
daqui entender a trajetéria de tépicos/temas que nos levaram ao entendimento
téorico do motivo do modelo Embed to Control and Observe (E2CQO) precisar
ter sido formulado. O texto abaixo sera baseado de forma significativa na tese
doutorado de (COUTINHO, 2022).

Em geral, sabe-se que os pocos podem ser controlados pela pressao de
fundo de pogo (BHP, sigla em inglés para bottom-hole pressure). Assumiremos
que os pogos produtores e injetores sao controlados pela BHP e pela taxa de
injecdo (¢inj), respectivamente. Definimos o vetor de controle composto pelos

controles de todos os pocos no passo de tempo ¢, como

| BHP!

BHP!
u' = P (2-42)

t
Qinj1

t
| Qinji |
em que p, ¢ dizem respeito ao numero de pogos produtores e injetores,
respectivamente.

Ja a evolucao dinamica do estado sera resolvida para cada passo de tempo
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t, em que o estado é denotado pelo vetor:

Pl
Pt
Tt = Sf , (2-43)

1

Sn
em que n refere-se ao nimero de blocos da malha.
A saida dos pocos produtores é a taxa de fluxo (vazao) de dleo (g,) e
taxa de fluxo de dgua (g, ). Para os pogos injetores, a saida é o BHP. Assim,

o vetor de saida pode ser expresso como

t
qo,l

o,
qu,l
Y= : , (2-44)
U

BHP!

| BHP} |
e (COUTINHO, 2022) expressa que tais valores sdo calculados usando a
equacao de Peaceman (PEACEMAN, 1978).

Notemos que (COUTINHO, 2022) considerou as hip6teses fornecidas
por (JANSEN, 2013), e ao realizar a aplicagdo da discretizagdo totalmente

implicita, torna-se possivel escrever a forma residual da equagao (2-2) como

g (2 = F (1) + Acc(*,a) +Q () —0. (249

termo de fluxo  termo de acumulagao termo fonte

Pode-se resolver essa equacao via método de Newton. Entao, a evolucao

do estado pode ser calculada através de

F t+1 A t+1 .t t+1 . t+1

0
em queJ:—g.

Ox
Com fins de aplicar técnicas de modelagem de ordem reduzida a simu-

lacao de reservatorios de forma eficaz, pode-se linearizar a equagao residual

(2-45) ou (2-46). Como visto nas discussoes acima, através da abordagem do
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Sistema de Controle, uma representacao de espago de estado de um sistema

linear pode ser escrita como

= Ac Bc
{ T T+ b.u (2-47)

y=C.x+ D.u
Na Tabela 2.1, temos a descricdo dos elementos envolvidos na equacao
(2-47), cuja primeira equagao é referente a evolugao de estado, em que serd

aplicado o método de linearizacao.

Elemento Descricao
x estado
T derivada de tempo de estado
u entradas/controles
Y saida do sistema
A, matriz de estado em tempo continuo
B. matriz de entrada em tempo continuo
C. matriz de saida em tempo continuo
D. matriz de transmissao em tempo continuo

Tabela 2.1: Descri¢do dos elementos da equagdo (2-47). Fonte: Adaptado de
(COUTINHO, 2022).

A seguir, vamos usar o método de linearizagao por partes da trajetéria (ou
TPWL - sigla em inglés) para fazer uma aproximagao das matrizes A, B, C,D
em cada tempo de interesse. Isso se deve, pois de modo geral precisa-se
escolher um ponto de linearizagao no tempo e usar o jacobiano neste momento
para calcular as matrizes supracitadas, mas caso a dinamica do sistema seja
fortemente alterada com o passar do tempo, escolher um tempo fixo pode

acarretar em grandes erros de estimativa.

2.4
Linearizacdo por partes da trajetdria

Tal método é dotado de duas etapas. A primeira é relativa ao processa-
mento offline ou procedimento de treinamento, e a segunda ¢é o processamento
online. A etapa 1, pode ser explicada seguindo o fluxograma exibido na Figura
2.2.
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L Inicio do Treinamento }

|

Captura de snapshots de estado de uma solugao de alta fidelidade para o sistema a ser linearizado

l

Armazenamento dos snapshots juntamente com a matriz jacobiana de cada passo de tempo

l

{ Fim do Treinamento }

Figura 2.2: Fluxograma do processo de treinamento do TPWL. Fonte:
Adaptado de (COUTINHO, 2022).

Ja na etapa 2, basicamente usa-se os estados armazenados na etapa de
treinamento em ordem para prever o novo estado. Desse modo, se busca prever
o estado no préximo passo de tempo z'*!, baseando-se no estado atual z¢ e
controles u'. Primeiramente, no grupo de snapshots (instantaneos) de estados
armazenados, identificamos o snapshot x* préximo a z'. Entao, faz-se uso do
estado armazenado e do Jacobiano para i e ¢ 4+ 1, visando calcular o estado

2! empregando a equacao

. , OAcc ™! ‘ .
Ferl + AccH—l 4 : (lL‘t - $Z> + Q (l,z+17 utJrl)
t+1 gt ozt

=2 — Jiri . (2-48)

A etapa 2 pode ser resumida no fluxograma ilustrado na Figura 2.3.

L Inicio da Predic¢dao }

Identificacdo do snapshot ¢ préximo de x*

Uso do estado armazenado e do Jacobiano para calcular zt+1!

{ Fim da Predigao }

Figura 2.3: Fluxograma do processo de predicao do TPWL. Fonte: Adaptado
de (COUTINHO, 2022).
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Assim como pdde-se escrever a equagao (2-46) como um sistema lineari-
zado (2-47), similarmente podemos reescrever a equagao TPWL (2-48) como

um sistema dado por

tHl — Aipt 4 Bigt
{ T r +b'u (2-49)

yt—l—l — Cigtt!l 1+ Digyt ’
em que A, B, C’ e D! indicam a versao discretizada no tempo das matrizes
continuas, sendo que o sobrescrito ¢ diz respeito as matrizes linearizadas usando
informagoes do snapshot 1.

Observemos que para resolver a equacgao (2-48) e para calcular as
matrizes A%, B?, C' e D é necessario inverter o Jacobiano, o que é custoso
computacionalmente. Para resolver esse problema de inversao do Jacobiano,
usaremos a técnica de decomposicao ortogonal prépria, que ¢ um método de

reducao de ordem do modelo.

2.5
Decomposicao ortogonal prépria

Seja X =[ a! 2?2 ... 2" ]oarranjo dos estados armazenados no passo
de treinamento do TPWL. Vamos aplicar a decomposi¢ao em valores singulares
em X, e escolher apenas os [ maiores valores singulares, baseando-se em
alguns critérios. Desse modo, a base POD (Proper Orthogonal Decomposition)
® ¢é definida como os [ vetores singulares direitos, e o espago do estado
reduzido/latente z é entdo definido como a projegdo do espago original x
baseado na base POD.

Escolhendo z = ®T'z e considerando a equagao (2-48), podemos reescreve-

la ao utilizar a relacdo z ~ ®z e multiplicar ambos os lados por 7, obtendo:

. . . . OAccit! .
PTI 1P (Zt—H _ Zz+1) — [ TF 1+ o7 Acc™! 4 @T%@ (Zt _ zz) 4
N e’ e e’ :La’L

Jit Fitl Accitl —

(8A§ci+1)
+ (I)TQ (xz'ﬂ7 ut+1)].
-

(2-50)

Fazendo as devidas adaptacoes de notagao, podemos reescrever a equagao
(2-50) como uma equagao POD-TPWL, dada por
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dAcc !

Fit! + Accitt + < ,
ox?

) (Zt _ Zi) + Qr (xi—s—l?ut-i-l)

+1
Jit

S il

(2-51)

Truncando o espago latente, trabalhamos com matrizes de dimensao
reduzida quando comparadas as equagoes TPWL. Podemos reescrever (2-51)

na estrutura de um sistema de variantes de tempo linear dado por

t+1l — Ad ot 1 RBigt
{ z P2 T bou (2-52)

Yyt = Cizttl 4 Diyt
em que A%, Bl C! e DI representam a versio reduzida apresentada em (2-49).

Cabe comentar que (WATTER et al., 2015) desenvolveram um método
para o calculo das matrizes A’ e B! baseado em deep-learning, usando os
snapshots de estado como dados de treinamento. Ja (JIN; LIU; DURLOFSKY,
2020) fizeram uma extensao dessa ideia acrescentando uma fungao de perda
fisica relacionada ao processo de simulacao de reservatorio. Uma das contribui-
¢oes da tese de doutorado de (COUTINHO, 2022) foi expandir ¢ demonstrar a
viabilidade de extrair os estados e saidas. Tal feito foi nomeado como Embed to
Control and Observe (E2CO), mas antes de comentarmos sobre esse método,
iremos discorrer no préximo capitulo sobre aplicagoes em Machine Learning

que possibilitaram o seu desenvolvimento.



3
O modelo E2CO

3.1
Aplicacoes em Machine Learning

Primeiramente, iremos apresentar aplicagoes em Machine Learning que

levaram ao desenvolvimento do E2CO.

3.1.1
Embed to Control

Conhecido como E2C, e originalmente criado por (WATTER et al., 2015),
os autores citam que este ¢ um método para aprendizado de modelos e controle
de sistemas dinamicos nao lineares com base em imagens em pizels brutos.
Resumidamente, o E2C expressa-se como um modelo generativo profundo,
que se situa na familia dos autoencoders variacionais, que aprende a gerar
trajetorias de imagens via um espaco latente em que a dinadmica é restrita
a ser localmente linear. Tal modelo procede diretamente de uma formulagao
de controle 6timo no espacgo latente, suportando previsoes de longo prazo de
sequéncias de imagens, apresentando um desempenho robusto numa variedade
de problemas complexos de controle.

Na Figura 3.1, tem-se um diagrama que exibe os principais elementos
para o treinamento do E2C. A partir de agora, voltaremos a citar o trabalho
de (COUTINHO, 2022).

— | Transition
— | Encoder / tl t Decoder | —
™ AL, Br —
s At Bt [
y ' prr) %

L

',' I = Ltrans e
- J | !

‘h——' ------

Figura 3.1: Diagrama para treinamento do E2C. Fonte: (COUTINHO, 2022).

Na Tabela 3.1, podemos notar uma descricio detalhada dos elementos

expostos no diagrama do E2C.
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Elemento(s) Descrigao
b, 2t ut, At inputs usados para treinar o modelo
gt g+l gt valores estimados
— empregadas nos procedimentos de treinamento e predicao
- empregadas nos procedimentos de treinamento

Tabela 3.1: Descrigao dos elementos do diagrama do E2C. Fonte: Adaptado de
(COUTINHO, 2022).

Por extenso, o diagrama (Figura 3.1) ilustra que o estado x' é processado
pelo encoder, resultando no vetor 2! no espaco reduzido. Em seguida, as
informacoes contidas em 2! sdo decodificadas pelo decoder, levando ao estado
previsto 2. O elemento de transicao faz uso do estado no espaco latente para
gerar as matrizes Al e BL. Essas matrizes sdo empregadas para lidar com a
evolugao do sistema dinamico, usando uma abordagem de sistema de controle

linear, como em

2= Al + Bl (3-1)
Apos usar tal abordagem, passamos a informagao pelo decoder e obtemos
finalmente o estado previsto 271, J4 para obter 2!, precisamos fazer uso do

! onde o processamos pelo encoder e dai obtemos finalmente z/*!,

input att
Cabe comentar que de certa forma, podemos dizer que o encoder é equivalente
a projegao POD (Proper Orthogonal Decomposition), no sentido de que ambos
conseguem transformar o estado original x no estado do espaco latente z.

Observemos que a equagao (3-1) estd situada no espago latente, logo
pode-se associar At e B! com suas versoes reduzidas utilizadas na equagio
(2—52). Cabe frisar que as matrizes At e Bf sdo modificadas para cada estado
de entrada distinto z!, assim como em outros procedimentos de linearizacao,
tais como TPWL (trajectory piecewise linearization).

Destaca-se também que outros elementos importantes incluem as trés
fungoes de perda (L) que serdo utilizadas durante a fase de treinamento. No
dmbito desta discussao, a func¢ao de perda de reconstrugao (L), é adicionada
com fins de garantir que o autoencoder representado pelo conjunto enconder
e decoder possa reconstruir com éxito o estado 2! o mais préximo possivel de

2!, Tal estado 2 é dado pela seguinte composicao

2" := Decoder (Encoder (xt)) : (3-2)
Ja a funcao de perda de reconstrucao é dada por
} , (3-3)

9 2n
_ t_ st
3= -

) j=1

com ¢ denotando o indice da amostra.

(Lrec); = {th — 4t
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Por estarmos inseridos no contexto de um sistema dinamico, ao minimizar
a perda de predigao, estamos garantindo a acuracia da evolugao de tal sistema
com o passar do tempo. De posse disso, definimos a fun¢ao de perda de predic¢ao

pela composicao

#*1 .= Decoder ( Transition (Encoder (xt) )) : (3-4)

+1 ¢ a predicao do estado de varidveis em ¢ + 1, de tal sorte que é

em que 2°

possivel calcular a perda de predi¢ao como

. 2
Epnde = {7 =272}

Por fim, a terceira funcao de perda é conhecida como funcao de perda

(3-5)

%

de transicao, que visa garantir a capacidade do modelo em evoluir o estado
reduzido z com o passar do tempo. Isso se assemelha a ideia do MOR, (model
order reduction), sob a 6tica do desenvolvimento de um framework de projec¢ao
em que a evolugao do estado reduzido no tempo é baseada no Jacobiano

reduzido. Primeiramente, vamos calcular

2= Transition (Encoder (xt)) : (3-6)

de tal forma que

2= Encoder (xtH) : (3-7)
Vejamos que com base nas equagoes (3-6) e (3-7), podemos calcular a fungdo

perda de transicdo da seguinte forma:

(Coans)s = { |21 = 2711} (38)
Vamos expor na préxima subsegao, a ideia de (JIN; LIU; DURLOFSKY,
2020) que melhora o E2C adicionando uma fungdo de perda fisica especifica-

mente projetada para a classe de problemas de simulagao de reservatorio.

3.1.2
Embed to Control acoplado com funcao de perda fisica
Fundamentando-se no E2C, (JIN; LIU; DURLOFSKY, 2020) criaram um
novo framework de modelagem de ordem reduzida (ROM) baseada em deep
learning com fins de aplica-la em simulacao de fluxo subterrdneo. O ROM
inclui um auto-encoder, que realiza a projecao do sistema para um subespagco
de dimensao baixa, e um modelo de transicao linear se encarrega de aproximar
a evolucao dos estados do sistema em baixa dimensao. Os autores introduziram

ainda uma fungao de perda baseada em fisica (equagao 3-9)
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funcao de perda de fluxo

0=l [ -9)... L,

I e A

incompatibilidade na taxa de fluxo dos pogos produtores

+ (vpt-i-l _ vﬁfﬂ)

(3-9)

que penaliza previsdes que sao inconsistentes com as equagoes de fluxo gover-
nantes, e modificaram tal funcao com fins de enfatizar a precisao, por exemplo
das taxas de produgao de fluidos.

A Tabela 3.2, exibe a descri¢ao dos elementos presentes na equagao (3-9).

Elemento(s) Descrigao
Ty numero de blocos da malha
Ny numero total de pogos
y define os pesos para a perda de dados de pocos em L,

pt’pt—&-l c R™
ﬁt, At+1 c R™

campos de pressaoem t et + 1
reconstrucao da pressao do ROM

w,t w,t+1 N
q°"q €eR
~w,t Aw,t41 Naw
g, q eR

nimero de pogos dos dados de treinamento (trein.)
numero de pocos reconstruidos e preditos pelo ROM

Tabela 3.2: Descrigao dos elementos do diagrama do E2C com fungao de perda

fisica. Fonte: Adaptado de (JIN; LIU; DURLOFSKY, 2020).

Cabe expressar que na equagao (3-9), t e t + 1 representam passos de
tempo, e que p! e p'* que sdao os campos de pressao dos dados de treinamento
(componentes das variaveis de estado x! e z'T1). Em p’ e p'! a reconstrucio
da pressao do ROM decorre em ¢, conforme definido apds a equagao (3-3).

Aw,t

q
, a quantidade de pocos preditos acontece em ¢ + 1.

Claramente em , a quantidade de pocos reconstruidos ocorre em t, e em

qu,t—l—l

Uma explicacao mais detalhada da importancia de introduzir a equagao
(3-9) reside no fato de que era necessario abordar o problema inserido no
seguinte contexto: o ROM é um modelo puramente orientado a dados, ou
seja, objetiva-se minimizar a diferenga pizel a pizel entre a saida E2C e a
solucdo de referéncia "verdadeira" e/ou high-fidelity solution. Nesse sentido,
(JIN; LIU; DURLOFSKY, 2020) declaram que o E2C prevé, até certo ponto, o
comportamento fisico via snapshots de pressao e saturacao de entrada, todavia
esse comportamento nao é explicitamente imposto. Caso o ROM seja treinado

utilizando a fungao de perda (3-10),



Capitulo 3. O modelo E2CO 43

Lo= 772 ((Lr); + (Lep); + A (Lr),) (3-10)

. )
K3

pode ocorrer que efeitos nao fisicos sejam observados. Esse comportamento
é exposto na Figura (3.2), em que se observam previsdes para o campo de

pressao num momento especifico.

! 6000
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5600

. 5400
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5000

e 4800

(S 4600

(a) High-fidelity solution (b) ROM solution (C) [HFStest — ROMyest | .
(HFStest) without £, without £, (max error 97 psi)

16
5800 "
3 12
5600 t
10
Y 5400 v
-9 8
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(d) ROM solution () [HFStest — ROMiest|
with £, with £, (max error 16 psi
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5400

5200
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Figura 3.2: Predigao de campos de pressdo com e sem L, (todas as unidades
de barras coloridas estdo em psi). Fonte: (JIN; LIU; DURLOFSKY, 2020).

Na Tabela 3.3, temos a descrigao dos elementos da equagao (3-10).

Elemento Descrigao
1=1,...,N, ponto de dados de treinamento (trein.)
Ny = Ny — Nygin n.° de dados (pontos) gerados nas simulagoes de trein.

Ny n.° total de snapshots nas execugoes de treinamento

Nirain n.° de simulagoes de treinamento executadas
x! variavel de estado em ¢ numa simulacao de trein.
X! estados reconstruidos pelo encoder e decoder

x!Tt variavel de estado em t 4 1 das simulacoes de trein.

i1 variavel de estado de ordem completa prevista via ROM
zitl variavel latente codificada em ¢ + 1

an variavel latente prevista pelo modelo de transicao linear
A termo de peso

Tabela 3.3: Descrigao dos elementos da equagao (3-10). Fonte: Adaptado de
(JIN; LIU; DURLOFSKY, 2020).

Vale comentar que para obter o formato da equagao (3-10), precisamos
adaptar as notagoes de (JIN; LIU; DURLOFSKY, 2020) as de (COUTINHO,
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2022), isto é, consideramos que (Lr); = (Lyec)i, (Lpp)i = (Lprea)i € (L1)i =
(Lirans)i- Ainda nesta equagao, notemos que N; e N, sao distintos, pois para
uma simulagao de treinamento contendo Ny, snapshots, apenas N;,. — 1 pontos
de dados podem ser coletados, ja que pares de estados, em passos de tempo
sequenciais sao necessarios.

Dado o exposto acima, em seu trabalho (JIN; LIU; DURLOFSKY, 2020)
relatam que apesar dos dois resultados da predicao de campos de pressao
aparentarem ser visualmente similares, o mapa de diferengas (Figura 3.2 -
item c) mostra que o E2C nao ¢ suficientemente suave, e erros relativamente
expressivos sdo notados em alguns locais espaciais. Os autores reforcam que
isso pode impactar de forma significativa nas previsoes de taxa de poco, que
sao uma saida crucial do ROM, e justifica que tal impacto significativo nas
previsoes de taxa de poco os levaram a combinar a perda por incompatibilidade
de dados com uma funcao de perda que considera informagoes envolvendo a
fisica do fluxo. Com isso, buscou-se minimizar a inconsisténcia no fluxo entre
cada par de blocos de malha adjacentes. Também foi feita a adicdo de peso
extra a quantidades essenciais do pogo. Dessa forma, foi considerado tanto a
reconstrugao, no passo de tempo ¢ quanto a previsao no passo de tempo (t+1).

Para finalizar a discussao em torno da equacao (3-9), (COUTINHO, 2022)
declara que a parte referente a funcao de perda de fluxo visa garantir que o fluxo
de fluido entre blocos de malha adjacentes no modelo previsto seja o mais fiel
possivel do modelo verdadeiro. Ja na parte que lida com a incompatibilidade
na taxa de fluxo dos pogos, (COUTINHO, 2022) comenta que (JIN; LIU;
DURLOFSKY, 2020) utilizaram essa parte da fun¢ao de perda objetivando
garantir que a pressao do bloco de malha dos produtores nos estados previstos
e reconstruidos estivessem o mais contiguo possivel de seu equivalente no
modelo verdadeiro, e que nessa referida parte foi adicionado na rede neural
mais peso a pressao do bloco de malha dos pocos produtores durante a etapa de
treinamento, ao invés de implementar mais fisica na mesma. Em sua pesquisa,
(COUTINHO, 2022) também relata que (JIN; LIU; DURLOFSKY, 2020)
utilizaram somente a pressao do bloco de malha dos pocos produtores, ao
invés da taxa de fluxo em sua funcado de perda fisica.

Para ilustrar melhor os passos relevantes no entendimento dos procedi-
mentos empregados para treinar o E2C com perda de fluxo, consideremos o

diagrama da Figura 3.3.
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Figura 3.3: Diagrama para treinamento do E2C com perda de fluxo. Fonte:
(COUTINHO, 2022).

Como apontado por (COUTINHO, 2022), quando se compara o diagrama
da Figura 3.3 com o da Figura 3.1, nota-se no canto superior direito a adi¢ao
do célculo do gradiente em ambos os lados, assim como o calculo das fungoes
de perda de fluxo (Lpy); nas partes de reconstrucao e predicao, que é dado

por

(Eﬂux)l = (ﬁﬁuz,rec)i + (Eﬁua:pred)‘
— k {vat vy
em que k representa a permeabilidade.

Por fim, para completar esta subsecao, (JIN; LIU; DURLOFSKY, 2020)

pontuam que a func¢ao de perda baseada na fisica é calculada tomando a média

(3-11)

t+1 ~Vp At4-1 H }
)
i

sobre todos os pontos de dados. Em simbologia matematica, temos:

L= > (L) (3-12)

Combinando a perda por incompatibilidade de dados com a dita perda

fundamentada na fisica, temos que a fun¢ao de perda total é dada por

L=Lg+aLl,, (3-13)
em que « refere-se ao termo de peso. Através de experimentos numéricos,
(JIN; LIU; DURLOFSKY, 2020) encontraram, por exemplo, o melhor o como
sendo a = 0.033, e concluiram que houve uma expressiva melhoria da previsao
de ROM ao adicionar £, na funcao de perda, ja que o erro maximo de
pressao passou de 97 psi para 16 psi, conforme descrito na Figura 3.2, o que
consequentemente acarreta num campo de pressao mais fisico, sob a ética dele
ser mais suave, além de exibir a vantagem de incluir perdas baseadas em fisica
no F2C ROM.

Em seguida, exibiremos a nova forma encontrada por (COUTINHO,
2022) para lidar com os dados do pogo (BHP - Bottom-hole pressure e taxas

de fluxo de dleo e dgua).



Capitulo 3. O modelo E2CO 46

3.13
Embed to control acoplado com dados de poco e funcées de perda de
fluxo bifasico

A motivagdo para o desenvolvimento desta subsecao partiu do esforgo
de (COUTINHO, 2022), no sentido de reconstruir as saidas (BHP e taxas de
fluxo de dleo e dgua) e os estados (pressao e saturagdo), ou seja, ele buscou
dar énfase a previsao de dados de pogo, nao apenas aos estados.

Com o objetivo de realizar tal propésito, (COUTINHO, 2022) propos
uma funcao de perda de dados de poco denominada Ly dataz- Na Figura 3.4,

é possivel notar a inclusdo de tal funcao no canto superior direito.

Proposition 2
Well data2

ﬁ
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Figura 3.4: Diagrama de treinamento para E2C com fluxo bifasico e funcoes
de perda de dados de pogo (proposigao 2). Fonte: (COUTINHO, 2022).

A adicao da funcao de perda de dados é de suma importancia segundo
o autor, pois tornard os dados de poco previstos pelo modelo (1) o mais
contiguo possivel do valor considerado verdadeiro (y'*1). Além disso, vale
destacar que os vetores de saida y' e ' tém por componentes as vazoes de
6leo e agua e o BHP para cada passo de tempo ¢, conforme ja visto, por
exemplo, na equacao (2-44).

Considera-se que a entrada empregada no treinamento do modelo sao
referentes aos dados de poco calculados por uma simulagdo de reservatorio
(provenientes do simulador comercial IMEX - (CMG, 2024)). De forma similar
as ja vistas anteriormente, (COUTINHO, 2022) construiu a func¢ao de perda

de dados, de tal sorte que satisfaz a equacao abaixo,

(Lwell_data2); {HytH - @Hle}i- (3-14)

O autor introduziu ainda uma funcao de perda de fluxo bifésica (equagao
3-15)
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(Eﬂuz 2Ph)i - (Eﬂuz 2Ph, rec )1 + (Eﬂuz 2Ph, pred >z

_ k:{ [ (55) V0" = ke (82) V8| +
- [ (S2) V9 = koo (31) O+ (3-15)
#flna (8574) V9 = g (857) 9+
o [ (S5) 41 = s (S5) 951 }

com vistas a obter uma previsao de estado mais transparente, e por conseguinte
levando a uma melhor estimativa de dados de poco. Destacamos que k, k, ;
e S, denotam a permeabilidade absoluta, a permeabilidade relativa a fase j
(6leo ou dgua), e a saturacao de dgua, respectivamente.

Por fim, o autor explica que ao adicionar Ly dataz, €Spera-se uma
melhoria na capacidade do modelo de prever os dados do pocgo, posto que
tais informacdes foram incluidas no processo de treinamento da rede neural.
Mais uma vez, isso difere do que (JIN; LIU; DURLOFSKY, 2020) propuseram,
sob a 6tica de que os dados de pogo nao faziam parte do treinamento, ou seja,
foram calculados nas etapas de previsao embasados puramente nos estados
(pressao e saturagao).

Finalmente, apds uma extensa revisao do estado da arte, passaremos a
explorar a teoria do principal tépico tedrico desta dissertagdo, denominado
Embed to Control and Observe.

3.2
Embed to Control and Observe

Baseando-se no modelo E2C, (COUTINHO, 2022) estendeu essa ideia
para considerar a saida dos dados, e nomeou a nova técnica como Embed to
control and observe. A inovagao de tal método foi introduzir uma nova rede
de transigao, dita saida de transicao (transition output) que recebe dados do
estado no espaco latente (2;), de tal sorte que é possivel gerar as matrizes C!

e DI, com fins de estimar os dados do pogo §', em que

gt = CLA + Dt (3-16)

Isso foi necessério, pois no modelo E2C de autoria de (WATTER et al.,
2015), uma rede de transi¢ao (cuja entrada é o estado no espago reduzido) foi
utilizada para gerar as matrizes Al e B!, que sdo uteis na evolugdao do estado
no espaco latente, baseado na equagao (3-1). Veremos que de fato, a criagdo
da tal nova rede de transicdo mencionada no primeiro paragrafo desta secao

promoveu melhorias na previsao dos dados §'*!.
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Agora, naturalmente, diante do contexto visto nas subsecoes anteriores,
fica claro que o autor precisou produzir uma nova funcao de perda, cujo formato

de escrita matematica ja é conhecido, ou seja,

2
('Cwell dataf)’ {HyH_l - yt+1H2}' . (3_17)
K3
Um ponto importante a destacar, é que a funcao de perda acima concede dados

para treinar os parametros de saida de transicao da rede neural.

Na Figura 3.5, temos o diagrama do novo método.
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Figura 3.5: Diagrama de treinamento para E2CO com funcgbes de perda de
dados de fluxo e pogo. Fonte: (COUTINHO, 2022).

O autor destaca, na Figura acima, a rede de saida de transicao, e o
termo de fluxo bifasico Lpayzepn. Além disso, comenta que o E2CO pode ser
utilizado com ou sem func¢ao de perda de fluxo, o que o torna uma técnica geral,
ampliando suas aplicagoes para quaisquer sistemas compostos por snapshots
de estado e controles.

Em seu trabalho, (COUTINHO, 2022) conclui frisando que o destaque
do E2CO em detrimento das técnicas dispostas anteriormente, reside no fato
do mesmo fazer uso do estado no espago reduzido para gerar as matrizes C!
e D! empregando ainda uma abordagem de Sistema de Controle para prever
os dados de saida. Esta ponderagao do autor corrobora com as informagoes
descritas nesta dissertagao, acerca do livro de (JANSEN, 2013), no sentido
de que tais abordagens sao similares a identificacao do sistema no ambito da
comunidade de Sistemas de Controle. Sucintamente, o E2CO independe das
variaveis de estado no espaco de origem para predizer dados de poco.

Para conhecer alguns avancos recentes, é valido inteirar-se sobre o traba-
lho de (DEOTA, 2023) que estendeu a ideia do E2CO para o caso de modelos de
reservatérios tridimensionais, modificando-o para um sistema de controle ba-
seado em autoencoder convolucional tridimensional, servindo como um prozy
para simuladores numéricos tridimensionais, tornando o referido modelo ro-

busto e confidavel para reservatérios complexos.
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Também vale a pena observar o trabalho de (SATHUJODA; SHETH,
2023) que propuseram um método inovador de Aprendizado Localizado, in-
formado por fisica e ciente das condi¢oes de contorno, que estende os modelos
E2C e E2CO para aprender representagoes locais de variaveis de estado globais
num sistema de Reagao-Adveccao-Difusao. Ao treinar o modelo com dados de
simulagao de reservatoérios, eles exibiram que este é capaz de prever estados
futuros do sistema, para um determinado conjunto de controles, com grande
precisao, fazendo uso de apenas uma fracao dos dados disponiveis.

Na segdo abaixo, descrevemos em detalhes como (COUTINHO, 2022) fez
para implementar o E2CO, e comentaremos brevemente sobre a teoria por tras
do estimador de James-Stein, o qual pretendemos fazer aplica¢ées nos dados

de pogo com vistas a elevar a confiabilidade dos mesmos.

3.3
Implementacao do E2CO

Discorreremos a respeito do treinamento e predicao de dados, estrutu-
racao das redes neurais (encoder, decoder, rede de transigao, rede de saida
de transigao), implementagao das redes neurais (ndo-determinismo, normali-
zagdo), aplicagdo das camadas convolucionais, geragdo de dados (simulagao
numérica, conjunto de dados), andlise de erro relativo das predigoes (calculo
de erro relativo, aplicacao do estimador de James-Stein nos dados de pogo,

sensibilidade ao tamanho de treinamento).

3.3.1
Treinamento e predicao de dados

Vimos que as Figuras 3.1, 3.3, 3.4 e 3.5 denotam os diagramas que
ilustram os procedimentos de treinamento do E2C, E2C com perda de fluxo,
E2C com perda de fluxo bifasico e E2CO, respectivamente. Pelo o que ja
foi dito, temos ciéncia do papel relevante das funcoes de perda para os
procedimentos de treinamento, e (COUTINHO, 2022) relembra que elas servem
para fornecer dados relativos a dinamica do sistema e assegurar a fisica presente
na simulacao do reservatorio.

O autor detalha que ao concluir o treinamento, e encontrar os parametros
da rede neural (pesos, bias e filtros) de modo otimizado, faz-se uso dos mesmos
para realizar a predi¢ao de comportamento do sistema dinamico.

Na Figura 3.6, temos o diagrama de predigao para o E2C com fungao de
perda de fluxo, e E2C acoplado com dados de poco e fung¢oes de perda de fluxo

bifasicas.
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Figura 3.6: Diagrama de predigdo do E2C com func¢do de perda de fluxo, e
E2C acoplado com dados de poco e fungoes de perda de fluxo bifasicas. Fonte:

(COUTINHO, 2022).

(D[

Na Figura acima, (COUTINHO, 2022) chama a atencdo para o fato
da evolucao temporal estd situada no espago de dimensao reduzida (z), o
que corrobora para um expressivo menor custo computacional na predicao,
o que ¢ claramente vantajoso. Todavia, hd uma grande desvantagem, pois o
autor explica que nesta etapa, para prever os dados de pogo, é preciso ter o
estado no espaco original (z) e passar 2! pelo decodificador, para calcular

i,t—&-l

, aplicando em seguida a Equacdo de Peaceman que fornece os dados de
poco 9t e isso pode acarretar numa elevacao do custo computacional. Cabe
comentar que todo o processo descrito acima ocorre em cada passo de tempo.

Ja 0 E2CO ¢é mais vantajoso, pois os dados do poco sdo gerados no espaco
latente via rede de saida de transi¢ao, ou seja, ndo ha decodificagao do espago

latente. Consideremos a Figura 3.7:
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Figura 3.7: Diagrama de predi¢ao do E2CO. Fonte: (COUTINHO, 2022).

Nela, podemos ver que tanto a evolucao de estado no tempo quanto a
estimativa de dados de pogo sucedem-se no espago z (COUTINHO, 2022). No
E2CO, o emprego do decoder é restrito aos casos em que é desejavel predizer
o estado no espaco original x.

A partir deste ponto, descrevemos em detalhes todos os aspectos compu-
tacionais necessarios para a previsao dos dados de poco. Do ponto de vista de

implementacao dos codigos, esta é a parte mais importante da dissertacgao.
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3.3.2
Estruturacao das Redes Neurais

Através de inspiracao no artigo de (JIN; LIU; DURLOFSKY, 2020), para
parte de sua tese de doutorado, (COUTINHO, 2022) construiu uma estrutura
de redes neurais significativamente simil a proposta pelos autores mencionados.
Os principais itens a serem analisados seguem nas subsubsecoes abaixo, e
no Apéndice B, pode-se consultar alguns conceitos teodricos relacionados aos

mes1imos.

3.3.2.1
Encoder

Em sintese, dizemos que o encoder e/ou codificador transforma as
variaveis de estado (pressao e saturagao) do espago original x no espago latente
z. Isso é feito via construcao de uma série de blocos codificados, seguidos por
blocos convolucionais residuais e uma camada densa totalmente conectada. A

Figura 3.8 ilustra tal processo.

Pt_, xt| — I
St

1 Encoding Block
] Residual Convolutional Block
[ Dense Layer

Figura 3.8: Estrutura do Encoder. Fonte: (COUTINHO, 2022).

Claramente, apds essa transformacao das variaveis de estado do espago
x para o espago z, teremos que dim l, > dim [,. A partir deste ponto,
vamos considerar que o modelo numérico estudado serd dotado de [, =
60 x 60 x 2 = 7200 estados e [, = 50. Tais dimensoes sao referentes ao caso em
que aplicaremos os métodos. Durante a aplicacao ficara mais evidente os seus
respectivos usos.

Analisando a composicao bloco a bloco de codificacao, temos que cada
um possui uma camada convolucional 2D, sucedida por um batch normalization
(consultar Apéndice B.6) e fungao de ativagao do tipo ReLU (Unidade linear

retificada), conforme apontado na parte superior da Figura 3.9.
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Figura 3.9: Estrutura do bloco de codificagdo e do bloco residual. Fonte:
(COUTINHO, 2022).

Embora a estrutura de cada bloco de codificagao seja igual, (COUTI-
NHO, 2022) ressalta que a dimensao de cada bloco serd alterada para viabili-
zar a reducdo de dimensionalidade da entrada do decoder, consoante a Figura
3.8. Ademais, as dimensoes de cada componente empregado serdao expostas
subsequentemente no formato de Tabelas.

Na parte inferior da Figura 3.9, podemos ver que os blocos convoluci-
onais residuais detém a mesma estrutura dos blocos de encoder, a menos do
incremento de outra camada convolucional 2D acompanhada por batch nor-
malization.

A seguir, iremos exibir como foi construido o decodificador.

3.3.2.2
Decoder

O papel do decoder e/ou decodificador é converter as varidveis de estado
do espago de dimensdo reduzida (z) de volta ao espago de dimensao original
(x), ou seja, claramente temos um encoder reverso (COUTINHO, 2022). Sua

estrutura é exibida na Figura 3.10.

ﬁt+1

R St+1

il ~ (=) = [Gen]
[ Decoding Block

] Residual Convolutional Block
[ Dense Layer
[E convolutional 2D Layer

Figura 3.10: Estrutura do Decoder. Fonte: (COUTINHO, 2022).

Na Figura acima, nota-se que a composicao do decoder é de basicamente
uma camada densa completamente conectada, acompanhada por trés blocos
convolucionais residuais, quatro blocos de decodifica¢ao e uma camada convo-
lucional 2D.

O autor ressalta que os blocos convolucionais residuais empregados

possuem a mesma estrutura que foi exibida para o encoder. O bloco de decoder
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apresentado na Figura 3.11 possui uma camada convolucional 2D transposta,

batch normalization e funcao ReLU.

4 TransPose Bat.ch : RelU —b»
Convolutional 2D Normalization

Figura 3.11: Bloco de Decoder. Fonte: (COUTINHO, 2022).

Em seguida, vamos discutir a respeito da importante rede de transicao.

3.3.23
Rede de Transicao

Em seu trabalho, (COUTINHO, 2022) comenta que a rede de transi-
cao (Figura 3.12) possui dois blocos de transformagéao, e duas camadas densas
diretamente conectadas a saida do ultimo bloco de transformagao, respecti-
vamente. Além disso, foi feito um remodelamento da saida destas camadas
densas com fins de gerar as matrizes AL e B!, que sdo a saida da rede, cujas

ordens/dimensoes sao determinadas pela entrada/estado do sistema.

zt /vl:l_'> A;'i
—
Att \|:|—+ Bﬁ

[] Dense Layer
. Transformation Block

Figura 3.12: Rede de transi¢ao. Fonte: (COUTINHO, 2022).

O bloco de transformacao (Figura 3.13) é dotado de uma camada densa,

com batch normalization, acompanhada por uma RelLu, respectivamente.

Batch
Dense Layer Rel

Figura 3.13: Bloco de transformacao. Fonte: (COUTINHO, 2022).

A seguir, iremos conhecer em detalhes a rede de saida de transicao
desenvolvida por (COUTINHO, 2022) e que permitiu de fato, o éxito do

método E2CO como modelo proxy.
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3.3.2.4
Rede de Saida de Transicao

A rede de saida de transigdo (Figura 3.14) empregada no método E2CO
apresenta uma estrutura significativamente semelhante a da rede de transi¢ao
(COUTINHO, 2022). A diferenca entre ambas as redes estd relacionada a
dimensao da camada densa nos blocos de transformacao, sendo natural supor

que dim Camadasredcftransigéo > dim Camadasrcdcfsaidaftransigéo-

t N\
At |:|-—> Dfﬂ

] Dense Layer
|:| Transformation Block

Figura 3.14: Rede de saida de transi¢ao. Fonte: (COUTINHO, 2022).

O autor frisa que as dimensoes/ordens das matrizes CL e DL estdo sujeitas
as dimensoes da entrada/saida do sistema, que, em geral, sdo menores em
relacdo a entrada/estado apresentada na rede de transigao.

Com isso, apresentaremos a seguir os detalhes computacionais da imple-
mentacao das redes neurais para realizar as simulacoes. Em particular, expli-
citaremos os métodos empregados por (COUTINHO, 2022).

3.3.3
Implementacao de Redes Neurais

Estamos implementando todos os métodos propostos utilizando
(PYTHON, 2024) versao 3.9.19 lancada em 19 de marco de 2024, junta-
mente com o TensorFlow (versdo 2.13.0) com Keras API (versao 2.13.1). Em
contrapartida, (COUTINHO, 2022) utilizou as versoes 3.7.4 e 2.3.1 de Python
e TensorFlow, respectivamente. Também adotamos as mesmas dimensoes de
camadas, nimero e tamanho de filtros, e tamanho de saida de cada bloco de
encoder e decoder empregadas por (COUTINHO, 2022), e tais dados estao

disponiveis para consulta nas Tabelas 3.4 e 3.5.
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Layer # Filter  Filter size Stride Padding Output size
Input (N, Ny, 2)
Encoding Block 16 3x3 2x2 Same  (N,/2,N,/2,16)
Encoding Block 32 3x3 1x1 Same  (N,/2,N,/2,32)
Encoding Block 64 3x3 2x2 Same  (N,/4,N,/4,64)
Encoding Block 128 3x3 1x1 Same (N,/4,N,/4,128)
ResConv Block 128 3x3 1x1 Same (N,/4,N,/4,128)
ResConv Block 128 3x3 1x1 Same (N,/4,N,/4,128)
ResConv Block 128 3x3 1x1 Same (N,/4,N,/4,128)
Dense (1.,1)

Tabela 3.4: Arquitetura do Encoder. Fonte: (COUTINHO, 2022).

Layer # Filters Filter size Stride Padding Output size
Input (1., 1)
Dense (Ny/4 x Ny/4 x 128,1)
ResConv Block 128 3x3 1x1 Same (N./4,N,/4,128)
ResConv Block 128 3x3 1x1 Same (N./4,N,/4,128)
ResConv Block 128 3x3 1x1 Same (N, /4, N,//4 128)
Decoding Block 128 3x3 1x1 Same (N./4,N,/4,128)
Decoding Block 64 3x3 2x2 Same (N2/2,N,/2,64)
Decoding Block 32 3x3 1x1 Same (N2/2,N,/2,32)
Decoding Block 16 3x3 2x2 Same (N, Ny, 16)
Conv2D 2 3x3 1x1 Same (Ne, N ,2)

Tabela 3.5: Arquitetura do Decoder. Fonte: (COUTINHO, 2022).

Adotamos a mesma dimensao para o bloco de transformacao utilizada por
(COUTINHO, 2022) na rede de Transicao, considerando nqy4,s = 200. Além
disso, incluimos as ultimas camadas densas antes dos calculos das matrizes,
com dimensoes /2 para Al e [,(n; +n,) para BL, em que n; e n, correspondem
ao numero de pocos injetores e produtores, respectivamente. Assim como feito
pelo autor, a saida das camadas densas foi remodelada para corresponder
a cada dimensao da matriz. Considerando a importante Rede de Saida de
Transi¢ao, seguimos também o autor aplicando n4u,s wp = 20 para a dimensao
do bloco de transformacao, enquanto as ultimas camadas densas possuem
dimensdes 1. (n; + 2n,) para C. e (n; + n,)(n; + 2n,) para DL,

Assim como descrito por (COUTINHO, 2022), utilizamos o algoritmo de
otimizacdo Adam ! na etapa de treinamento, com uma taxa de aprendizagem
de 1 x 107%. Vale comentar que (COUTINHO, 2022) empregou um batch size
de 4, realizou a selecao da amostra de forma aleatéria para a composicao do
batch de treinamento, e durante a etapa de treinamento fez uso de 100 épocas.

Os cédigos foram executados em uma CPU (Central Processing Unit)
Intel Xeon E5 de 6 ntucleos com 3,5 GHz, acompanhada de 16 GB de

1Segundo (KINGMA; BA, 2017), este é um algoritmo para otimizacao de funcdes objetivo
estocasticas baseado em gradientes de primeira ordem, que faz uso de estimativas adaptativas
de momentos de ordem inferior. Tal método é bem adequado para problemas grandes em
termos de dados e/ou pardmetros.
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meméria RAM. O tempo necessario para o treinamento de 100 épocas foi
de aproximadamente 35 minutos. Para fins de comparacao, também foram
realizados alguns testes em uma CPU Intel Core i5 de 4 niicleos com 3,2 GHz
e 28 GB de memoria RAM DDR3 de 1867 MHz. Nesse ambiente, o treinamento

das mesmas 100 épocas foi concluido em cerca de 28 minutos.

3.3.3.1

Nao-determinismo

Pode-se definir nao-determinismo como uma propriedade de processos em
que fornecer as mesmas entradas pode produzir saidas diferentes (COOPER;
FRANKLE; SA, 2022). Em sua pesquisa, (COUTINHO, 2022) comenta que
algumas das fontes de nao-determinismo sao, por exemplo, a inicializacao
dos pesos das camadas e kernels, bem como a disposicao dos modelos a
serem incluidos no batch de treinamento. Como o treinamento foi realizado
exclusivamente em CPUs, ficamos livres de outras fontes de nao-determinismo
associadas ao uso de GPUs, diferentemente de (COUTINHO, 2022) que
executou os treinamentos em GPUs, ou seja, seus treinamentos estiveram
sujeitos a esses fatores de nao-determinismo.

Em seu trabalho, (COUTINHO, 2022) também destaca que (RIACH,
2020) discute tais fontes de nao-determinismo e apresenta uma solugao para a
maior parte delas. Desse modo, (COUTINHO, 2022) utilizou tal artificio para
garantir a reproducao dos resultados de treinamento, mantendo consisténcia
para os mesmos dados de entrada e parametros, de forma que foi evitado o
fenomeno em que redes distintas sao geradas ao repetir em duplicata o mesmo
procedimento de treinamento, na mesma maquina, com os mesmos dados
de entrada e parametros. Nesta dissertagao, a tinica excecao para ocorréncia
deste tipo de empecilho foi detectada em uma simulacao especifica, que sera
apresentada no capitulo 4. Em outras palavras, as previsoes e estimativas de
erro geradas foram consistentes entre as repetigoes.

Na proxima subsubsecao discorremos sobre o processo de normalizacao

dos dados, bem como sobre sua importancia.

3.3.3.2
Normalizacao

No trabalho de (JAVAHERI; SEPEHRI; TEIMOURPOUR, 2014), os
autores explicam que a normalizacao dos dados consiste em ajustar os valores
dos atributos para que fiquem numericamente no mesmo intervalo ou escala,
assegurando a mesma importancia relativa entre eles. Os autores destacam a

existéncia de trés técnicas de normalizacao: Normalizacao Z-score, Normaliza-
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¢ao Min-Max (utilizada nesta dissertagdo) e Normalizagdo por Escalonamento
Decimal.

Neste estudo, para lidar com os dados de entrada (advindos do estado),
dados de pogo e de cédlculos das funcgoes de perda, foi adotado um processo
de normalizacdo, conforme proposto por (COUTINHO, 2022). Seguindo a
metodologia descrita pelo autor, para cada quantidade sao definidos os limites
de normalizagdo (maximo e minimo), e esses valores sdo utilizados tanto no
treinamento quanto na predicao.

O processo de normalizacao consiste em calcular o quociente entre a
diferenca da quantidade a ser normalizada (Q) e o valor minimo de referéncia
(Qmin), dividido pela diferenca entre o valor méximo (Quayx) € 0 valor minimo.
A formulac¢ao matematica desse procedimento é apresentada em (COUTINHO,
2022) como

ONORM = M
Qmax — Qmin

Em certo sentido, podemos pensar também que esse processo de normalizagao

(3-18)

se assemelha a ideia de normalizar vetores que permite escalar um vetor para
que ele se torne um vetor unitario.

Os valores méximo e minimo para cada quantidade/grandeza foram
selecionados via estado de entrada (quantidades de pressao e saturacao), dados
de pogo (quantidades de BHP e vazao de 6leo e dgua), e dos controles de pogo
(quantidades de vazao de injegao de dgua e BHP).

Como ja mencionado, foi realizada a normalizacdo de valores para
calcular as fun¢oes de perda. Em particular, aplicando as equagoes

2}
2)

(L) = { [ = &

2
(Lprea)i = {th+1 _ i,tHHQ}

estamos fazendo uso de valores normalizados (pressoes e saturagoes do estado).

7
i
Com o mesmo valendo para

(Luwell dataz); = {Hyt+1 - @tHHz}

em que empregamos valores normalizados para os dados de pogo.
Em sua texto, (COUTINHO, 2022) pondera que introduziu a adogao

de uma funcao de perda de fluxo normalizada. Primeiramente, calculando

Y
(2

os fluxos maximo e minimo via estado de entrada e os empregando para
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normalizar a funcdo de perda de fluxo. Isso se encaixa nos casos das fungoes

de perda monofésica

(Eﬂuz)l == (Eﬂux,rec>i + (Lﬂuxpred)'
s {vat _vp

i+1 VAt+1H } 7
e bifasica
(ﬁﬂuﬁph)i = (LﬁuXQPh, rec)- + (EﬂuﬁPh Pmd)i
- k{jkm(st)w —kro (31,) VP
b (52) 90 — o (32) 97
kr,o (S'(tu+1) thﬂ B km (Sfuﬂ) Vﬁt+1H2 L
B (S5F) VB — ki (857) 99 } :

7

3.34
Aplicacao de camadas convolucionais parciais

Um dos principais entraves do E2CO ¢ a exigéncia de ter todos os
blocos de malha ativos no modelo de simulagao (COUTINHO, 2022). Em sua
pesquisa, (COUTINHO, 2022) também explica que a operagdo matemética

associada a uma camada convolucional bidimensional é dada por

' = WT'X + b, (3-19)
em que X ¢é o vetor de entrada 2D, W é um kernel 2D, b é o termo de bias, e
2 é o vetor de saida 2D. E realizada a repeticio dessa operacdo com o kernel
se movendo sobre o vetor de entrada. Em seu trabalho, (COUTINHO, 2022)
nao considerou a presenca de valores inativos no vetor de entrada.

O autor pontua que a maior parte dos modelos de reservatério é dotado
de blocos inativos, visando a garantia do formato geoldgico do reservatoério,
e cita sobre o trabalho de (LIU et al., 2018), no qual é comentado que
o emprego de camada convolucional parcial é uma alternativa ao uso de
camada convolucional tradicional. Matematicamente, descrevemos a operagao

de camada convolucional parcial, como

soma(1
o { W7(X ® M)boma(M)) +b , se soma(M) > 0 | (3.20)

0 , caso contrario
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em que M é um vetor de mascara, de mesma dimensao do vetor de entrada, e
® denota a multiplicacdo elemento a elemento. O vetor de mascara é valorado

por 1 nas células ativas, e 0, caso contrario.

3.3.5
Geracao de dados

Naturalmente, com base no trabalho de (COUTINHO, 2022), vamos
discutir nesta subse¢ao o modelo de simulagao empregado para gerar dados de
estado (pressdo e saturagao) e de poco. Em seguida, abordaremos os detalhes

de treinamento, validacao e geracao das amostras de teste.

3.3.5.1
Simulacao Numérica

Os dados utilizados neste trabalho foram extraidos a partir da tese de
(COUTINHO, 2022), na qual foi empregado o simulador comercial IMEX
(CMG, 2024) para a geragao de dados necessarios as fases de treinamento,
validagao e teste dos experimentos com o E2CO. Assim, nesta dissertagao,
fazemos uso direto dos resultados produzidos por (COUTINHO, 2022).

Conforme mencionado por (COUTINHO, 2022), poderia ter sido feito
o uso de qualquer simulador de reservatério comercial disponibilizado no
mercado para o treinamento do modelo. Visando replicar as condigoes descritas
pelo autor, adotamos uma malha cartesiana composta por 60 x 60 x 1 blocos
de malha e um modelo de fluido bifasico (6leo-dgua).

A Figura 3.15 apresenta o campo de permeabilidade fixo gerado, en-
quanto a Figura 3.16 exibe as curvas de permeabilidade relativa empregadas

na simulacao do E2CO.

0.8 -Kro
0.6
S
~
0.4
0.2
0.0
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8

Sw

Figura 3.15: Mapa de permeabili- Figura 3.16: Curvas de permeabilidade
dade. Fonte: (COUTINHO, 2022).  \c)ativa. Fonte: (COUTINHO, 2022).
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Reproduzimos também a quantidade de pogos usadas por (COUTINHO,
2022), isto é, simulando predigdes para cinco pogos produtores e quatro pogos
injetores. O controle dos pogos produtores é feito via pressao de fundo do
pogo (BHP), e o dos injetores pela taxa de injecdo de dgua. Foram feitas
predigoes para 2000 dias, sendo feitas alteragoes de controles a cada 100 dias,
para realmente reproduzir as condi¢oes declaradas por (COUTINHO, 2022). A

Tabela 3.6 dispoe de algumas propriedades aplicadas no modelo de simulacao.

Propriedade Valor Unidade
Dimensao do bloco de grade 50 x 50 x 10 m
Compressibilidade da rocha 1 x107° (kgf/cm?)~!
Fator de volume de formagao de dleo 1.0 res-m? /std-m®
Fator de volume de formagao de dgua 1.0 res-m? /std-m®
Viscosidade do 6leo 0.91 cP
Viscosidade da agua 0.31 cP
Densidade do 6leo 800 kg/cm?
Densidade da agua 1000 kg/cm?
Porosidade 0.2 adimensional
Pressdo inicial 325 kgf/cm?
Saturagao inicial de agua 0.1 adimensional
Saturagao de dgua conata (Sy.) 0.1 adimensional
Saturacao residual de éleo (S,;) 0.3 adimensional
(1 — Sop) 0.7 adimensional
Ero(Swe) 1.0 adimensional

Tabela 3.6: Propriedades do modelo de reservatério. Fonte: Adaptado de
(COUTINHO, 2022).

Vamos discutir na subsubsecao a seguir o conjunto de dados.

3.3.5.2
Conjunto de dados

Em seu texto, (COUTINHO, 2022) explica que a construgao de um
modelo prozy rapido insere-se no contexto em que se objetiva integra-lo a
frameworks de otimizagao de controle, nos quais multiplas calls do modelo
substituto sdo empregadas para determinar um conjunto de controles que
otimize uma funcao objetivo. No bojo desta discussao, tem-se a expectativa
de que o prozy seja capaz de prever dados de pocos sob distintos conjuntos de
controle, os quais em geral sao desconhecidos antes do término da otimizacao.

Para simular o comportamento de uma configuracao de entrada variavel,
reproduzindo as condigbes adotadas por (COUTINHO, 2022), realizaremos 300
simulagoes para treinar o modelo proposto. Cada simulagao serd executada ao
longo de 20 periodos de tempo, correspondendo a predi¢des para 2000 dias,

com ajustes nos controles a cada 100 dias.
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Como estamos de fato replicando a forma como (COUTINHO, 2022) fez
para gerar o conjunto de dados para realizar a etapa de treinamento, a pressao
de fundo nos pocgos produtores foi amostrada numa distribui¢do uniforme
U(260, 275) kgf/ch. Para cada conjunto de controle i, a taxa de injecao
base foi amostrada como i pase; ~ U(300,950) m?/dia. Foi adicionada a
amostragem de uma perturbacao qfnjiperm ~ U(—80,90) m?/dia para cada
periodo de tempo ¢, de modo que podemos escrever a taxa de fluxo de injecao

por

Gin (15 1) = Qinj bases T Tinj_pert.i- (3-21)

As medidas declaradas no pardgrafo acima, foram assim implementadas

por (COUTINHO, 2022) visando garantir a variabilidade do volume de agua
injetado em todos os conjuntos de controle dos injetores. Na Figura 3.17,
podemos ver um exemplo dos controles dos pocgos injetores, que nos confirma

a variabilidade da taxa de injecao.

Control set 0 Control set 3 Control set 115

800 _U—HJJ-‘LJ—IJU aoo—_l-LI-I—I.rrLl-u-l.l-L-'*'- 800
600 600 | 600 __l-l'rl-""'-'u-I__,-l'LrI

12 Giny (M3/dl)

0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000
Time (days) Time (days) Time (days)

600 -LLI-J‘.I"-—LI-LIIL‘:L 600_-I_-L'‘I-IJ-|-|-|_|-L|--|-L|' i
400 400 400 J-I_rrLl_L’I-LLrLrl_rr

0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000
Time (days) Time (days) Time (days)

14 qjnj (M3/d)

Figura 3.17: Exemplos de controle de vazao de dgua de injecdo para os pocos
[2 (primeira linha) e 14 (segunda linha), em que cada coluna representa um
conjunto de controle. Fonte: (COUTINHO, 2022).

J& a variabilidade nos controles dos produtores pode ser visualizada na
Figura 3.18.
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Control set 0 Control set 3 Control set 115
275.0 275.0 275.0
g 2725 27251 2725
%
£ 2700 270.04 270.0
o
X 2675 267.5 267.5
o
T 265.0 265.0 4 265.0
o
— 4
o 2625 262.5 262.5
260.0 v 260.0 - 260.0 - v
0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000
Time (days) Time (days) Time (days)
275.0 = 275.0 275.0
N 2725 27251 2725
o 4
L 2700 270.0 270.0
o
X 2675 267.59 267.5
a
T 265.0 265.0 4 265.0
o
0 2625 262.5 262.5
260.0 - T r v ' 260.0- T v r ' 260.0 1 r v ; r
0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000
Time (days) Time (days) Time (days)

Figura 3.18: Exemplos de controle de BHP para pogos produtores P1 (primeira
linha) e P5 (segunda linha), em que cada coluna representa um conjunto de
controle. Fonte: (COUTINHO, 2022).

Seguindo a metodologia de (COUTINHO, 2022), em cada um dos 300
conjuntos de controle gerados, executamos o simulador de reservatério e
registramos/armazenamos o estado (pressdo e saturacao de dgua) para cada
um dos 20 periodos de tempo. Desse modo, o conjunto de treinamento é dotado

de 6000 amostras, cada uma contendo os dados descritos na Tabela 3.7.

Variavel Descricao
xt estado no instante ¢
it estado no instante ¢ + 1
ut controles no instante ¢
At duragao do intervalo de tempo t

yttt dados do poco no instante ¢ + 1

Tabela 3.7: Descrigao das variaveis do conjunto de treinamento. Fonte: Adap-

tado de (COUTINHO, 2022).

No cenario descrito, t = 0,1,2,3,...,19, em que t = 0 corresponde ao
estado inicial, que deve ser armazenado como o primeiro snapshot do estado
(o). Os conjuntos de validagao e teste sdo compostos por 50 conjuntos de
controle cada, totalizando 1000 amostras. A geracao desses conjuntos segue
um processo similar em relagdo ao conjunto de treinamento, todavia com o
emprego de uma semente distinta para o gerador de ntimeros aleatoérios. Essa
abordagem assegura que os dados utilizados para treinamento, validagao e
teste sejam executados em entradas de controle distintas, o que é considerado

uma boa pratica em Machine Learning.
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3.4
Analise de erro relativo das predicoes

Descreveremos o procedimento de calculo do erro relativo das predigoes
e apresentaremos brevemente a teoria do estimador de James-Stein, que
pretendemos aplicar aos dados de pogo, tanto aos fornecidos pela HF'S (high-

fidelity solution) quanto aos preditos pelo E2CO.

3.4.1
Calculando o erro relativo

Apresentaremos as defini¢oes de erro relativo empregadas na avaliacao da
acuracia do E2CO. Naturalmente, seguimos o que foi feito por (COUTINHO,
2022), que, por sua vez, utilizou grande parte de definigdes similares as de
(JIN; LIU; DURLOFSKY, 2020).

Na sua tese de doutorado, (COUTINHO, 2022) definiu que o erro relativo
de vazao de dgua (e?)) e 6leo (€P) para um tnico pogo produtor (p), é dado de

forma geral por:

T, . .
[ |a ) - dis ()]
=20 , (3-22)
| laties(o)] e

em que a variavel com chapéu denota a vazao prevista, e j indica a fase em que

a predigao estd associada, podendo ser 4gua (w) ou 6leo (0). Notemos que, na
equagao (3-22), o numerador representa a diferenca entre as areas previstas da
fase j e as fornecidas pela HF'S, enquanto o denominador corresponde apenas a
area da simulacao de alta fidelidade. Ou seja, essa equacao fornece, de fato, uma
métrica que indica o quao distante estamos da solucao ideal disponibilizada
pelo IMEX para um poc¢o produtor.
O erro para todos os pocos produtores é dado pela média sobre a equacao
(3-22), de tal sorte que
1 Np

E;=—>Y ¢l com j=o,w. (3-23)

np p=1

Podemos estender a ideia apresentada na equagao (3-22) para calcular

teremos que:

o erro relativo da pressao de fundo de pogo em um pogo injetor (7). Ou seja,
P'(t) — Dhaws (1) dt

T
J
T,
/0 ’pﬁFs@’ dt

O erro para todos os pocos injetores é também dado pela média, isto ¢,

(3-24)

) _
€BHP —
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1 & .
Epnp = w Z €BHP: (3-25)
ig=1

com n; indicando a quantidade de pocos injetores.

Podemos definir o erro relativo para as vazoes cumulativas como:

— ’Qj’p - ﬁ%s’
cum,j i,
Qi

Em que, ) denota a taxa cumulativa. Para todos os produtores, definimos o

e , com j = o,w. (3-26)

erro cumulativo como:

1 &
Ecum,j - Z 6gum,j' (3_27)

Ny p=1
Em seu trabalho, (COUTINHO, 2022) também define o erro relativo com

respeito a pressao e saturagao de agua, por:
ny T
S [ [0t - ofies(0)] e
k=1"0
E, = T
S [ [obest)]at
k=1"0

em que v* indica a varidvel de estado no bloco da malha k (pressao (p*) ou

: (3-28)

saturagio (S*)), e n, a quantidade de blocos da malha na simulagdo numérica
do reservatorio.

Na proxima subsecao, abordaremos a anélise dos dados de pogo utili-
zando o estimador de James-Stein, amplamente reconhecido na Estatistica.
Veremos que este estimador possui potencial para aprimorar a avaliacao da

confiabilidade dos dados de pocgo.

3.4.2
Aplicacao do estimador de James-Stein nos dados de poco

Conforme dito por (GAJO, 2016), estimadores de encolhimento
tornaram-se uma das ferramentas bésicas na andlise de dados de dimen-
sao alta. Um dos estimadores de encolhimento mais conhecidos, é o de
James-Stein (JAMES; STEIN, 1961). Objetivamos aplicé-lo no contexto desta
dissertacao. Como estamos fazendo uma aplicacdo na area de Engenharia de
Reservatoérios, este é um ambiente ideal para tentativa de uso deste tipo de
estimador. Em particular, queremos aplicar o estimador de James-Stein (JS)
tanto nos dados fornecidos pela HFS, quanto nos dados previstos pelo E2CO.
Ao decorrer do texto ficarda mais evidente a motivagdo por tras da referida
intencao.

De acordo com o trabalho de (HEUMANN, 2011), James e Stein de-

monstraram que o estimador de minimos quadrados ordindrios (OLS) (que é
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equivalente ao estimador de méaxima verossimilhanga (ML) no caso normal)
é superado/dominado pelo estimador de JS, se a dimensdo do vetor de para-
metros for maior que dois. Os autores reforcam que o estimador de JS é um
estimador nao linear, e enviesado (valor esperado do estimador nao coincide
com o pardmetro), com a superioridade sobre os minimos quadrados ordinarios
sendo definida em termos do critério de erro quadratico médio escalar (MSE).
Consideremos uma amostra X ~ Nj,(0,0%1,), de tamanho n = 1, isto

é, X = {Xy,...,X,} denota uma varidvel aleatéria, com distribui¢do normal
p—variada com média 6 = {6y,...,0,} e matriz de covariancia ¢*I, de ordem
p x p. Segundo (FOURDRINIER; STRAWDERMAN; WELLS, 2018) a classe
de estimadores de James-Stein é dada por

38(X) = (1 a” >X (3-29)

S X2/ _
Observacao 1 (Tipo de varidncia considerada em James-Stein)
Em seu trabalho, (HEUMANN, 2011) comenta que a variancia conhecida o>
utilizada no estimador de JS € do tipo homoceddstica, ou seja, caracterizada

por uma dispersao constante dos dados em todas as partes da distribuicdo.

No livro de (FOURDRINIER; STRAWDERMAN; WELLS, 2018), os
autores comentam que uma das propriedades basicas de §)5(X) é fornecida

pelo seguinte Teorema:

Teorema 3.1 Sob o modelo acima, é vdlido que

1. O risco de 6/5(X) ¢ dado por

65(X) = po’* + o*(a® — 2a(p — 2)) Ey lH;HZ] (3-30)

para p > 3.

2. 65(X) domina 6o(X) = X para 0 < a < 2(p — 2) e é minimaz para
0<a<2(p-—2) para todo p > 3.

3. A escolha uniformemente otima de a é, a = p — 2 para p > 3.

4. O risco em 0 = 0 para o estimador James-Stein otimo 51{‘_92(X) ¢ 20*

para todo p > 3.

Prova. Como o principal caso de interesse é o item 3, focaremos em prova-
lo. A prova dos demais itens, também encontra-se em (FOURDRINIER;
STRAWDERMAN; WELLS, 2018).

Notemos que para todo 6, o risco de R(6,§)%) é minimizado tomando

a=p— 2, j4 que este valor minimiza a® — 2a(p — 2). [ |
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De posse disso, podemos definir o estimador de James-Stein como sendo

p—2
57°,(X) = (1 P ||X||2> X, p>3 (3-31)

que ¢ o estimador uniformemente melhor na classe dos estimadores de JS
(FOURDRINIER; STRAWDERMAN; WELLS, 2018). Notemos que, para
= 0, o risco é 202, para todo p > 3, o que significa que economias
significativas em termos de risco sao possiveis numa vizinhanga de § = 0 para
grandes p. Além disso, os autores explicam que os estimadores de JS possuem
a propriedade de que, quando ||X||* < ao?, o multiplicador de X torna-se
negativo.

A partir desse ponto, iremos expor um caso interessante: a situacao
em que um valor maior de X para uma coordenada especifica pode resultar
numa estimativa menor para a média dessa coordenada. Para lidar com esse
problema, (FOURDRINIER; STRAWDERMAN; WELLS, 2018) sugerem uma
possivel solucao: modificar o estimador de JS para sua parte positiva, ou seja:

(l0'2

X1

ST (X)=1]1- X. (3-32)

em que (t); = max(t,0). Um exemplo particular de um estimador do tipo
Baranchik (equagao 3-33),

5o (1 ac®r(IXI]) _
6a7T(X)_<1 x| >X, (3-33)

é a estimativa da parte positiva. Em que, tipicamente, r(-) é continua e nao
decrescente. O formato de 7(||X||?) pode ser consultado em (FOURDRINIER;
STRAWDERMAN; WELLS, 2018). Seguindo o material dos autores, tem-se
que sob certas condigoes, os estimadores do tipo Baranchik melhoram sobre
X. Mais ainda, que o estimador de parte positiva de JS melhora o estimador
de JS em si.

Sob a forma do Teorema 2.3 apresentado em (FOURDRINIER; STRAW-
DERMAN; WELLS, 2018), os autores exibem outras condigoes sob as quais
um estimador do tipo Baranchik melhora sobre X. Tal Teorema também nos
indica que o estimador de parte positiva de JS domina X para 0 < a < 2(p—2).
Como ja sabemos que o estimador de parte positiva de JS até melhora o esti-
mador de JS em si, temos que isso é responsavel por refletir o fendomeno geral
de que um estimador de parte positiva tende a dominar sua contraparte, desde
que a densidade subjacente seja simétrica e unimodal. Nesse contexto, ha um

resultado geral (Teorema 3.2) que formaliza essa observagao.
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Teorema 3.2 Suponha que X tenha uma densidade f(x — 6) em RP tal que
a fungdo f seja simétrica e unimodal em cada coordenada separadamente para
cada valor fixo das outras coordenadas. Entdo, para qualquer estimador de risco
finito de 6 da forma

5(X)=(1-B(X},X3,...,X2)) X, (3-34)
o estimador da parte positiva
04(X)=(1- B(X},X3,... ,X;))+ X (3-35)

domina 0(X) sob qualquer perda da forma

L(6,6) => a;(6; — 6;)*, (a; >0 para todo i), (3-36)
i=1
desde que
Py[B(XT, X3,...,X2) > 1] > 0. (3-37)

Prova. Consultar (FOURDRINIER; STRAWDERMAN; WELLS, 2018). H

No contexto de nossa aplicagdo, na equagao (3-31), o vetor X possui
entradas correspondentes aos dados previstos de BHP, vazao de dleo e agua,
ou seja, dim X = 3. Neste estudo, pretendemos aplicar o estimador de JS tanto
nos arrays que contém dados de HF'S quanto nos dados previstos pelo E2CO.
Apés a aplicagao do estimador, esperamos que ele promova o encolhimento
das distribui¢oes dos dados de HFS e E2CO, resultando em estimativas mais
confidveis, devido a natureza do estimador (ja que, como dito por (HEUMANN;
2011), James e Stein mostraram, que o estimador domina o OLS (ou ML) com
relacao ao critério MSE, o que significa que sempre apresenta um menor MSE
do que o OLS, independentemente do verdadeiro 6, se p > 2, isto é, o OLS
é inadmissivel nesse caso). E importante mencionar que a caracterizacio do
perfil das distribui¢oes dos dados de pocgo para verificacdo das hipdteses dos
Teoremas 3.1 e 3.2, serd analisado através de histogramas.

Baseado nessa teoria, no capitulo seguinte discutiremos a viabilidade de
empregar tal estimador com foco no que foi discutido no pardgrafo acima.

No que se refere ao desempenho do E2CO e sua relagdo com o volume
de dados, (COUTINHO, 2022) explica que o tamanho original do conjunto de
treinamento era de 6000 amostras, mas ele também treinou o modelo com 4000
e 2000 amostras (equivalendo, respectivamente, a 300, 200 e 100 conjuntos de
controle). Além disso, o0 mesmo notou que a medida que o nimero de amostras
de treinamento diminui, o erro de estimativa no conjunto de teste tende a

aumentar. Vale ressaltar que, para a taxa de 6leo e BHP, o método E2CO
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apresenta erro relativo menor quando o tamanho do conjunto de treinamento

é compactado.



4
Sensibilidade das Previsoes aos Hiperparametros

Este capitulo tem como objetivo analisar a sensibilidade na escolha dos
hiperparametros das redes neurais e apresentar a previsao de dados de pocgo
(pressao de fundo de pogo, vazao de dgua e 6leo) utilizando o método E2CO. Os
resultados serao comparados com simulacoes realizadas no simulador comercial
IMEX (CMG, 2024), obtidos de (COUTINHO, 2022), avaliando a acuracia das
previsoes e confrontando-a com os resultados do autor. Além disso, busca-
se entender como a escolha dos hiperparametros impacta diretamente na
qualidade e a confiabilidade das previsoes.

Também discutiremos a respeito da viabilidade do uso do estimador de
James-Stein (JS), com fins de obter novas predigdes com base nos dados de
pogo disponiveis via High Fidelity Simulation (HFS) e E2CO.

Nas secOes seguintes, apresentaremos a metodologia empregada para
estudar a sensibilidade dos hiperparametros do modelo E2CO, bem como os
resultados observados nesses experimentos e sua relagao com as estimativas de
dados de pogo. Por fim, sera exibida a discussao sobre a viabilidade do uso do

estimador de JS.

4.1
Metodologia

Para o modelo E2CO conseguir obter boas previsoes de dados de pogo
mencionados acima, é necessario fornecer as redes neurais informacoes de hi-
perparametros, ou seja, os valores que estamos atribuindo, como os pesos du-
rante o procedimento de treinamento. Conforme destacado por (COUTINHO,
2022), a escolha do conjunto ideal de hiperpardmetros é desafiadora. O autor
nao estabeleceu um procedimento bem definido para superar essa dificuldade.
Também enfatiza que a selecdo dos melhores hiperparametros exige necessa-
riamente um treinamento completo, seguido da predicao das saidas utilizando
o conjunto de dados de teste. Esse processo permite a analise do erro associ-
ado a escolha dos hiperparametros. A estratégia sugerida pelo autor consiste
em repetir esse procedimento com diferentes conjuntos de hiperparametros,
identificando aquele que apresenta o menor erro de previsao. Visando atingir o
mesmo objetivo, podemos observar na Figura 4.1 um fluxograma que resume as
principais estratégias pensadas nesta dissertagao para estudar a sensibilidade

dos hiperparametros do E2CO.
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1? - Fixar hiperpardmetros declarados por

(COUTINHO, 2022) e avaliar erro relativo

22 - Ajustar isoladamente os hiperpardmetros, mantendo os demais fixos

32 - Testar o nimero de épocas {100, 200, 300, 400}

42 - Variar batch size {1, ..., 10}

52 - Alterar os melhores pesos declarados por (COUTINHO, 2022)

62 - Variar dois hiperpardmetros por vez, mantendo os demais fixos

7% - Testar diferentes versdes de Python (3.9.19 e 3.8.19)

82 - Testar diferentes sementes aleatorias

Figura 4.1: Fluxograma com as principais estratégias adotadas para estudar
sensibilidade de hiperparametros do E2CO.

Com o objetivo de detalhar de forma mais precisa os procedimentos
empregados em cada uma das principais estratégias adotadas, apresentamos a

lista abaixo:

— 12 Estratégia: Observamos os melhores hiperpardmetros declarados por
(COUTINHO, 2022) em sua tese, para fixd-los na fase de treinamento
inicial. Ao executarmos o treinamento e predicao, realizamos a verificacao
(via grafico bozplot) do erro relativo das predigoes;

— 22 Estratégia: Verificando a existéncia de um alto erro relativo, procu-
ramos identificar a influéncia de cada hiperparametro por meio de ajustes
isolados, assim como feito por (COUTINHO, 2022). Ou seja, mantendo

um conjunto de pesos fixos e variando apenas um hiperpardmetro (peso)
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por vez, para avaliar sua influéncia isolada na predicao. O valor do hiper-
pardmetro isolado que promover o menor erro relativo (menor mediana
de distribuigao) foi considerado como fixo, e passamos a variar outro hi-
perparametro de escolha, mantendo os demais fixos. Repetimos a mesma
andlise de erro até percorrer todo o conjunto de hiperparametros. A faixa
de intervalo analisada para identificar o valor do hiperparametro que nos
forneceu a menor mediana de erro relativo das predigoes foi de [0, 4] com

incrementos de 0.1 de intervalo em cada tentativa;

— 32 Estratégia: Testamos o ntimero de épocas para 100, 200, 300 e 400,
visando verificar a influéncia nas predi¢oes. A quantidade de épocas
que promoveu o menor erro relativo foi fixada em todos os demais

procedimentos de treinamento;

— 42 Estratégia: Variamos o valor do batch size, realizando tentativas no
intervalo de [1, 10] com incrementos de 1, até encontrar o batch size que
promoveu o menor erro relativo. Esse valor foi fixado em todos os demais

procedimentos de treinamento;

— 52 Estratégia: Alteramos os melhores pesos declarados por (COUTI-
NHO, 2022), isto é, verificamos o que aconteceria nas predi¢oes se mu-
dassemos os pesos YAuzy Vtransition, Ying_press Vinj saty Vprod pres € Yprod_sat;

— 62 Estratégia: Verificamos se a variacdo de dois hiperpardmetros (pe-
sos) simultaneamente (mantendo os demais fixos) implicaria na redugao
do erro relativo das predigoes. Tal estratégia foi tentada, ja que supomos
que possa ser que haja algum padrao que relacione tais pesos, e isso de
algum modo poderia ajudar no éxito das predi¢oes. Também procuramos
identificar as predigoes que gerassem menor mediana de erro relativo. Por
exemplo, considerando Vi sat € Vprod sat, fizemos variagdes no intervalo
[0, 0.1] em ambos os pesos, com incrementos de 0.01 em cada tentativa,
mantendo os demais fixos, e escolhemos o melhor, seguindo o critério
de escolha ja conhecido. Depois foram feitos mais testes, seguindo essa
mesma l6gica, mas expandindo o intervalo de busca para [0.2, 1] com

incrementos de 0.1;

— 72 Estratégia: Fizemos testes em duas versoes de Python (3.9.19 e
3.8.19), mas mantendo a versao do TensorFlow em 2.13.0, para verificar

qual delas levaria a promoc¢ao do menor erro relativo;

— 82 Estratégia: Fizemos os treinamentos declarados acima, variando as
seeds que geram os valores aleatorios, até encontrarmos uma semente que
promova menor erro relativo. Esta semente foi fixada em todos os demais

procedimentos de treinamento.
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O conjunto de hiperparametros investigados e suas respectivas utilidades

podem ser observados na Tabela 4.1.

Hiperparametro Funcao no treinamento  Valor
weight _trans_req consultar os Algoritmos 3 e 4 0
weight__trans_regl consultar os Algoritmos 3 e 4 0
weight_req  ABCD consultar na pagina 77 1
use__fluxz_loss consultar os Algoritmos 3 e4 1 ph
weight_fluz consultar os Algoritmos 3 e 4 0.1
weight__transition consultar o Algoritmo 3 1
weight _transition__wd consultar os Algoritmos 3 e 4 1
weight__inj _gridblock_pres  consultar os Algoritmos 3 e 4 0
weight _inj gridblock__sat  consultar os Algoritmos 3 e 4 0
weight _prod__gridblock _pres consultar os Algoritmos 3 e 4 0.01
weight__prod__gridblock__sat  consultar os Algoritmos 3 e 4 0
weight _water _rate consultar no Algoritmo 3 1
weight _prod__sat__qw consultar os Algoritmos 3 e 4 0
weight _quw _neg consultar os Algoritmos 3 e 4 0
n__epochs consultar Apéndice B.7 100
batch size consultar Apéndice B.5 4
SEED gerar numeros aleatérios 124

Tabela 4.1: Lista de hiperpardmetros investigados, com suas respectivas fun-
¢oes no treinamento, e valores declarados por (COUTINHO, 2022).

Para observar como estes hiperparametros sao inseridos na implementa-
¢ao dos codigos, pode-se consultar os Algoritmos 1, 2, 3 e 4 escritos na forma
de pseudo-codigo, em que a maior parte do conjunto de hiperparametros da
Tabela 4.1 é diretamente mencionada, assim como sua formulacao matematica
associada, principalmente nos Algoritmos 3 e 4 que sao relativos as fungoes de
perda.

Como era de se esperar, o ajuste mais desafiador estd relacionado aos
pesos aplicados a fungao de perda total. Assim como em (COUTINHO, 2022),
o procedimento de treinamento utilizado depende da combinagao das fungoes
de perda, e determinar a ponderacao ideal entre elas para construir a fungao
de perda total é um desafio complexo. A funcao de perda total tem a seguinte

formulagdo matematica:
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Liotal = (Lree)i + (Lprea)i + (Lirans)i + Vaue(Luz)i + Ywett datas(Lwell datas)i
= =} + {2+ {2,
e ({190 = 92+ {Ivo - v ])

+ Ywell_data3 ({H?JtJrl - ?f“”i}) ,

em que ¢ denota o indice da amostra.
De forma semelhante & vista no trabalho de (COUTINHO, 2022), tam-

bém utilizamos normalizacao de entradas, saidas e componentes de fungoes de

(4-1)

perda para evitar o ajuste de pesos da funcao de perda, e testamos variagoes
das fungoes de perda total, ou seja, verificando o que acontecia nos casos mo-
nofésico, bifdsico e sem perda de fluxo. Por fim, assim como (COUTINHO,
2022), tentamos fornecer mais peso as variaveis de estado relativas a pressao e
saturagao nos blocos da malha dos pocos (esta andlise cabe aos blocos da malha
de pogos injetores e produtores), e também foi testado diversas combinagoes
de pesos distintas para uma funcao de perda responsavel por gerir a analise
de incompatibilidade entre os valores previstos e verdadeiros, das variaveis de
estado do bloco da malha de pocos. Tais fungoes de perda e seus respectivos

pesos associados estao dispostos na Tabela 4.2.

Funcao de perda Pesos

»Cp_pres Vo_pres
Epfsat Vo__sat
*Ciipres ’Yz;pres
Ei_sat rYi_sat

Tabela 4.2: Tabela com fungoes de perda e seus respectivos pesos associados.
Fonte: Adaptado de (COUTINHO, 2022).

Para escolher o melhor conjunto de hiperpametros, verificou-se o erro
total de predi¢do de cada conjunto de teste, e assim como feito por (COUTI-
NHO, 2022) foi utilizado a soma da mediana dos erros definidos através das
equagoes (3-23), (3-25), (3-27) e (3-28), que definem o que chamamos de erro
total de predicao.

Dado os procedimentos metodolégicos descritos nesta se¢ao, na préoxima

iremos discorrer a respeito da analise da sensibilidade aos hiperparametros.
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4.2
Analise da Sensibilidade aos Hiperparametros

Discutiremos o impacto de cada estratégia apresentada no fluxograma
da Figura 4.1 na qualidade das previsoes dos dados de poco. Nas proximas
subsecoes, analisaremos o histérico das tentativas realizadas e as motivagoes

por tras de cada abordagem.

4.2.1
12 Estratégia

Os hiperpardmetros declarados na tese de (COUTINHO, 2022) estao
expostos na Tabela 4.1. Primeiramente, os mesmos foram inseridos no codigo
para prosseguir com a etapa de treinamento, utilizando as versoes 3.8.19 de
Python e 2.13.0 de TensorFlow. A Figura 4.2 exibe os resultados obtidos, sendo
que em preto sao ilustrados os resultados do simulador IMEX, e em azul os
resultados do E2CO. Na primeira coluna temos as predi¢oes para a pressao de
fundo de pogo (BHP), na segunda coluna as predigoes para a vazao de éleo,
e por fim na terceira coluna as predi¢oes para a vazao de agua. Observamos
pelos graficos que o modelo E2CO prevé os dados de pogo (BHP, vazao de dleo
e dgua) com perfil constante, ou seja, nao reproduz dados similares aos obtidos
pelo IMEX via High Fidelity Simulation (HES).
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Figura 4.2: Estimativas de dados de pog¢o usando os hiperparametros declara-
dos por (COUTINHO, 2022).

Acreditamos que o comportamento de méa predicao de dados de pocgo
exposto da Figura 4.2 seja atribuido as diferentes versdes de Python e do
TensorFlow, que possuem algoritmos diferentes e/ou aprimorados promovendo
distintas predigoes.

Nos experimentos realizados se constatou uma grande sensibilidade dos
resultados as varia¢oes dos hiperparametros. O exemplo da Figura 4.3 abaixo
ilustra uma alteragao no peso weight trans reg de 2.8 (direita) para 2.801

(esquerda).
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Figura 4.3: Exemplos de estimativas de dados de pogo usando os hiperpara-
metros declarados por (COUTINHO, 2022).

A Tabela 4.3 exibe alguns dos pardmetros adicionados por (COUTINHO,
2022) para treinar o E2CO. Optamos por manté-los fixos para os procedimen-
tos de treinamento empregados nas proximas estratégias, pois testar alteracoes

em todos eles seria computacionalmente muito dispendioso.

Parametros Valores
dim, 50
dim 7 7rgns 200
dim ntmm_ WD 20

adam_learning rate 1 x 1074
n.? Transf Block WD 2
n.? Residual Block 3

activation__layer ReLU
n.° training samples 300
n.2 validation__samples 50

Tabela 4.3: Pardmetros declarados por (COUTINHO, 2022).

De posse desta situagao, procuramos estabelecer estratégias objetivando

estudar a sensibilidade aos hiperpardmetros do E2CO.

4.2.2
22 Estratégia

Essa estratégia foi pensada da seguinte forma: considerando que no
trabalho de (COUTINHO, 2022) os melhores resultados foram obtidos para

uma funcdo de perda monofasica, fizemos uso da mesma, e inicialmente
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variamos isoladamente o primeiro peso Yiuns reg DUM intervalo de [0, 4] com
incrementos de 0.1, procurando o valor que resultasse no menor erro relativo,
enquanto os demais pesos detalhados na Tabela 4.4 declarados na tese de
doutorado de (COUTINHO, 2022) permaneceram fixos.

Descri¢cao do Peso Valor

Vtrans_ regl 0
’yregiA BCD 1
Vtransition 1
Yiransition__wd 1
Y fux 0.1
ﬂ}/injipres
W/injisat
Yprod_pres 0
Yprod_sat
")/waterimte

’Yprodisati qu

co—~r oo oo

/quineg

Tabela 4.4: Tabela de pesos com valores iniciais adotados na estratégia na 2%
estratégia.

Para o peso Yians reg 0 melhor valor encontrado foi 2.8 (Figura 4.4),
portanto o fixamos para a proxima rodada de testes, e passamos a variar o
PESO Virans regr 1O intervalo [0,4] com uma escolha de particionamento similar
a declarada para o peso anterior, enquanto os demais pesos permaneciam fixos.
Em seguida, encontramos o melhor valor correspondente para 7ians regs, O
fixamos para préxima rodada de testes, e partimos para o peso Ve, apcp. Com

o restante do processo seguindo passos andlogos até chegarmos em gy ney-
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Figura 4.4: Exemplos de predicao usando weight trans req = 2.8.

Durante o processo, cabe destacar que ao encontrarmos o valor de
0.3 para o peso 7ry apcp, Observamos uma sensivel melhora nas predigoes
para o BHP e a vazao de 6leo. Acontece que weight req ABCD é im-
portante, pois em seu algoritmo de treinamento (COUTINHO, 2022), fez
com que, se weight _req ABCD > 0, entdao o codigo executa o bloco else,
o que significa que uma varidvel activity reqularizer serd definida como
keras.reqularizers.L1(weight _reg  ABCD). Ou seja, a regularizagdo L; serd
aplicada com um fator igual a weight reqg ABCD. Como visto em (DE; DO-
OSTAN, 2022), para evitar overfitting e melhorar o erro de generalizagao, a
regularizacao baseada na norma [; dos parametros, por exemplo, é aplicada.

Na Figura 4.5, podemos visualizar que as predi¢oes tornaram-se menos
inconsistentes quando comparadas as primeiras observacoes. Vale frisar que
nao vamos expor o erro relativo das predigoes por enquanto, pois claramente

este valor ainda é bastante expressivo.
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Figura 4.5: Comportamento de predigao ao inserir v,,, apcp = 0.3 no treina-

mento do E2CO.

A ideia da segunda estratégia mostrou-se promissora, principalmente

ap6s o ajuste do peso Viansition wa para 2.1 (Figura 4.6), pois comegamos a

ter boas previsoes para a pressao de fundo de pogo, em que obtivemos uma

mediana de erro relativo inferior a 10 % (Figura 4.7).
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Figura 4.7: Erro relativo de predi¢ao de dados de poco ao inserir Vi unsition wd =

2.1 no treinamento do E2CO.

As predigbes obtidas na Figura 4.6 sdo provenientes da Tabela 4.5.
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Descri¢cao do Peso Valor

Ytrans_reg 2.8
Vtrans_regt 0
Vreg_ ABCD 0.3

Vtransition 1

Vtransition_wd 2.1

Y fluz 0.1
Vinj_pres 0
’Vinj_sat 0

Vprod_pres 0.01

Vprod__sat 0
’Ywaterimte ]_

Vprod__sat _qw 0
Yqw_neg 0

Tabela 4.5: Tabela de pesos com valores adotados para obter a Figura 4.6.

De fato, ao observarmos os Algoritmos 3 e 4, vemos que este peso
Viransition, wd ¢ mencionado entre as linhas 19 e 22 do Algoritmo 3, e nas linhas
12 e 13 do Algoritmo 4.

Posteriormente, ao fazer testes isolados nos pesos Vuater rate; Vprod_sat_quw
€ Yquw neg, T€Spectivamente, mantendo a estratégia ja estipulada, na busca no
intervalo [0,4], obtivemos dois melhores resultados para cada peso, e estes sao:
0.2 e 1 para Yyater rate; 0 € 0.2 para Yprod sat quw, € 0 € 0.1 para Ve neg. A0
verificar o erro relativo, consideramos que nossas melhores previsoes até este
momento estao dispostas na Tabela 4.5, que estao atreladas a Figura 4.6, com
excecao do peso Yyater rate CUjo melhor valor encontrado foi 0.2.

Em seguida, decidimos verificar o que aconteceria se varidssemos isola-
damente o valor do batch size no conjunto {1,2,3,5,6,7,8,9} mantendo os
demais hiperparametros fixos. Percebemos que nao obtivemos bons resultados
(por exemplo, Figura 4.8), e permanecemos adotando o batch size de 4, como
havia sido implementado por (COUTINHO, 2022).
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Figura 4.8: Exemplo de tentativa de uso de batch size = 6 no treinamento do
E2CO.

Ao notarmos que 0 peso Yyansition, wd POderia ser muito relevante devido
a sua posicao nos Algoritmos ja mencionados, procuramos fazer outros testes,
mas tomando Vynsition wd = 3.5 que produziu o segundo melhor erro relativo.
Pelo mesmo motivo, escolhemos Yuyater rate = 1.

Até este ponto, estamos fazendo uso dos dados da Tabela 4.6.

Descricao do Peso Valor

’7tran57reg 2 . 8
Ytrans reg1 0
Yreqg_ABCD 0.3

Vtransition 1

Yiransition _wd 3.5
Y Auz 0.1
’Yinj_ pres
f}/injisat
VYprod_pres 0.01
Yprod__sat

f)/water_mte

P)/prodisati quw

co—~ oo oo

/quineg

Tabela 4.6: Tabela de pesos parcial.
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4.2.3
32 Estratégia

Pelas razoes ja apontadas acima, fizemos uso de 7Vyunsition wd = 3.9, €
decidimos variar isoladamente o niimero de épocas no conjunto {200, 300, 400}
com fins de verificar se havia alguma alteracdo nas predigoes. Percebemos
que todas as predigbes pioraram drasticamente (por exemplo, Figura 4.9),
logo para as proximas etapas permaneceremos empregando 100 épocas. Além
de péssimas previsoes, obtivemos um aumento significativo no tempo de

treinamento e no custo computacional.
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Figura 4.9: Comportamento de predicao para treinamento com 200 épocas.

Nao encontramos uma justificativa para tal ocorréncia, mas (COUTI-
NHO, 2022) experimentou problemas semelhantes, em que ele comenta que
observou que a rede que produziu o menor erro de previsao dos dados de pogo
nao é obtida apos a época 100, como se esperava. Para se aprofundar sobre o

quesito épocas, é valido a consulta ao Apéndice B.7.

4.2.4
42 Estratégia

De posse dessa situagao exposta na estratégia anterior, decidimos tentar

alterar novamente o valor do batch size, mas escolhendo o conjunto de teste
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{1,2,3,5,6,7,8,9,10}, ou seja, estamos empregando a Tabela 4.6 e alterando
somente o batch size. Obtivemos uma melhoria nos resultados para batch size

de 6 (Figura 4.10), devido ao seu relativo erro dos dados (Figura 4.11).
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Figura 4.10: Comportamento de predi¢ao para treinamento com batch size = 6
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Figura 4.11: Erro de predicao referente a Figura 4.10.

Visualmente, podemos perceber que a vazao de agua possui com certeza
um erro relativo de predicao muito maior do que o apontado pela Figura 4.11,
posto que identifica-se um valor inferior a 40 % para a mediana de distribuicao.
Isso acontece, por conta do calculo do erro relativo ser feito com base na area

sobre a predicao do E2CO, e o modelo resulta numa area que compensa a
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vazao nula de 4gua nos primeiros 600 dias de predi¢ao, mascarando a acuracia
para este dado de poco.

Para conhecer um pouco mais sobre a tematica batch size, é interessante
a consulta ao Apéndice B.5, mas previamente podemos dizer que em geral o
tamanho de lote ideal sera menor que 32, como dito por (GERON, 2019), e
que o mesmo pode impactar significativamente no desempenho do modelo e

no tempo de treinamento.

4.2.5
52 Estratégia

Verificando que nao obtivemos um progresso minimamente aceitavel
para a predicao dos dados de poco, decidimos, adotar os segundos melhores
valores previstos para Yprod sat qus € Vquw neg» OU seja, tomando os valores 0.2
e 0.1, respectivamente. Lembremos que tais valores ja foram mencionados no
paragrafo posterior a Tabela 4.5. Os resultados destas novas predigoes estao

ilustrados nas Figuras 4.12 e 4.13.
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Figura 4.12: Predigao dos dados de treinamento tomando Yproq sat qw = 0.2 €
Yqw neg = 0.1.
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Como o erro de vazao de agua foi muito elevado, pensamos em alterar
os melhores pesos declarados por (COUTINHO, 2022) na Tabela 4.7, com fins
de observar o que aconteceria se os mudédssemos. Vale frisar que os melhores
valores de pesos que ja foram submetidos aos processos de otimizacao das

Estratégias anteriores também permaneceram fixos no treinamento.

Peso Valor

Y Auz 0.1
Vtransition 1
Ving_pres 0
Vinj_sat 0
Yprod_pres 0.01
Vprod__sat 0

Tabela 4.7: Pesos declarados por (COUTINHO, 2022).

Seguimos novamente a mesma légica estabelecida na subsecao 4.2.2 (2%
Estratégia) de fazer uso de uma fungdao de perda de fluxo monofésica, e de
variar somente um dos pesos, mantendo os demais fixos, observando os erros
relativos associados, encontrando o menor deles, e fixando-o para a proxima
variagao de peso. Por exemplo, encontrando o menor erro relativo para o peso
Vfuz, O fixamos e partimos para variar somente o pPeso Yirnsition, €NqUaNto 0s
demais pesos da Tabela 4.7 mantiveram-se fixos. Também fizemos esse processo
avaliando as predigoes individuais de cada peso num intervalo de [0,4] com
incremento de 0.1 a cada nova simulagao. Com base na otimizagao individual

de cada um dos pesos, obtivemos por fim, a Tabela 4.8.
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Peso Valor

VY Auz 0.1
Vtransition 0.4
Vinj_pres 1.3
’yinjisat O
VYprod_pres 0.7
Vprod__sat 0

Tabela 4.8: Novos melhores pesos substitutos para a Tabela 4.7.

A Figura 4.14 expoe as predic¢oes relativas a Tabela 4.8.
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Figura 4.14: Predicao dos dados de predicao para treinamento da Tabela 4.8.

A Figura 4.15 ilustra os erros relativos associados das predi¢oes da Figura
4.14.
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Figura 4.15: Erro de predicao referente a Figura 4.14.



Capitulo 4. Sensibilidade das Previsées aos Hiperparametros 88

Como novamente nao houve melhorias para prever a vazao de agua, entao
decidimos tentar implementar uma nova estratégia: procurar pesos que podem

estar correlacionados e buscar varia-los dois a dois.

4.2.6
62 Estratégia

Procurando verificar se ao variar dois pesos simultaneamente haveria a
existéncia de algum padrao que os relacionasse, fizemos alguns testes variando
0S PESOS Yinj pres € Yprod pres da forma disposta na Tabela 4.9, enquanto os

demais permaneceram fixos.

Ving_pres  Vprod_pres

0.01 0.01
0.02 0.02
0.03 0.03
0.04 0.04
0.05 0.05
0.06 0.06
0.07 0.07
0.08 0.08
0.09 0.09
0.10 0.10
0.20 0.20
0.30 0.30
0.40 0.40
0.50 0.50
0.60 0.60
0.70 0.70
0.80 0.80
0.90 0.90
1.00 1.00

Tabela 4.9: Testando correlagoes entre Yini pres € Vprod pres-

Nao resultando em bons erros relativos, replicamos a mesma ideia (com
0s mesmos intervalos) para 0s Pesos Vin; sats Vprod_sat, € também nao obtivemos
resultados tao melhores (Figuras 4.16 e 4.17) quanto aos dispostos nas Figuras
4.10 e 4.11.
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€ Vprod sat iguais a 0.1.
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exposto na Figura 4.16.

De posse disso, por nao obtivermos ganhos significativos na predicao

de vazao de agua fazendo alteracoes de pesos dois a dois simultaneamente

variaveis, decidimos abandonar essa estratégia. Até este ponto nossas melhores

predigoes estao expostas na Tabela 4.10.
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Descri¢cao do Peso Valor

Ytrans_reg 2.8
Vtrans_regt 0
Vreg_ ABCD 0.3

Vtransition 0.4

Vtransition_wd 3.5

Y fluz 0.1

Yinj_pres 1.3
Yinj _sat 0

Vprod_pres 07

Yprod__sat 0
’Ywaterimte ]_

Vprod__sat _qw 0.2
Yqw_neg 0.1

Tabela 4.10: Nova Tabela de pesos parcial.

Até este momento, todos os testes foram realizados empregando a versao
3.8.19 do Python, mas como peniltima tentativa de melhorar as predicoes,
decidimos treinar o modelo E2CO numa nova versao de Python, a 3.9.19 para
verificar o que aconteceria. Faremos isso utilizando os mesmos hiperparame-
tros, considerando as mesmas bibliotecas instaladas, a menos da versao de
Python.

4.2.7
72 Estratégia

Como jé dito na subsecao 3.3.3, executamos o treinamento em duas CPUs

distintas. A Tabela 4.11 descreve as situagoes.

CpPU Versao do Python Tempo de treinamento (min.)
Intel Xeon E5 3.9.19 35
Intel Core i5 3.8.19 28

Tabela 4.11: Versoes do Python empregadas para treinamento.

Para verificar se ha diferenca de predigoes por conta das versoes distintas
de Python, consideremos o exemplo da Figura 4.14 originada por um treino
na versao 3.8.19 do Python. Ao compararmos com a Figura 4.18, advinda de
treino sob as mesmas condig¢oes de simulacao e bibliotecas, a menos da versao
do Python, que foi a 3.9.19, vemos que de fato, as predigoes sao absolutamente
diferentes. Por conta disso, acreditamos que a distin¢ao das versoes de Python

¢ um fator altamente importante para a mudanga nas predi¢oes dos dados de

poco.
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Figura 4.18: Treinando o E2CO com os dados da Tabela 4.10, empregando a
versao do Python 3.9.19.

Como tultima tentativa de aprimorar os dados de pogo, e considerando que
j& estavamos testando esta versao do Python, decidimos explorar uma variagao
da seed nesta mesma versao. A seguir, discutiremos a ideia de modificar a
semente responsavel pela geracao de nimeros aleatérios, que inicializam a
etapa de treinamento. Nosso objetivo ¢ avaliar se essa alteragao pode resultar

em predigoes mais precisas, especialmente no que se refere a vazao de agua.

4.2.8
82 Estratégia

No contexto de Machine Learning, (DUTTA; ARUNACHALAM; MI-
SAILOVIC, 2022) destacam que muitos algoritmos possuem uma natureza
inerentemente aleatéria, isto é, miltiplas execugoes do mesmo algoritmo com
os mesmos dados de entrada e configura¢des podem gerar resultados distintos.
Para lidar com essa problematica, os autores apontam que costuma-se defi-
nir sementes para os geradores de nimeros aleatérios utilizados no cédigo em

teste. Essa pratica pode tornar a execugao dos testes deterministica, reduzindo
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a influéncia da aleatoriedade.

Nos testes realizados até este momento, fizemos uso somente da semente
124. Assim, decidimos empiricamente tentar alterar o valor da semente para
1234, usando a versao 3.9.19 do Python. Para fazer os testes, repetimos os
procedimentos detalhados nas subsegoes 4.2.2 e 4.2.5, todavia empregando
essa nova semente, a fim de determinar os novos valores da Tabela 4.7 para
essa configuracao. Ao finalizar os testes, baseados nos mesmos procedimentos
de acuracia ja conhecidos, chegamos a valores interessantes, que estao expostos
na Tabela 4.12.

Descri¢cao do Peso Valor

Ytrans_reg 2.8
ﬂ}/tmnsiregl O
Yreqg ABCD 0.3

Vtransition 3.6

Vtransition_wd 3.5

Yfuz 3.1
’)/injipres O
Yinj _sat 0

’Vprod_pres 3.7

’)/prodisat 0
/ywaterimte 1

Vprodisatiqw 0.2
fYC]w_neg O . 1

Tabela 4.12: Tabela de pesos e seus respectivos melhores valores encontrados
com a seed 1234.

Também reproduzimos os testes com a semente 1234, empregando o mé-
todo comentado na subsecao 4.2.6, ou seja, variando dois pesos ao mesmo
tempo, e mantendo os demais fixos. Nao houveram resultados exitosos. Adici-
onalmente, fizemos testes envolvendo uma func¢ao de perda de fluxo bifasica, e
nao obtivemos sucesso.

Observamos que diferentes valores de seed promovem distintas previsoes,
o que consequentemente implica que devemos 'recalibrar' os pesos para que
possam ser ajustados a essa nova semente. Por exemplo, ao treinar o E2CO
com os dados da Tabela 4.12, adotando a seed 1245, tivemos uma piora nas

predigoes (Figuras 4.19 e 4.20).
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Figura 4.19: Treinando o E2CO com os dados da

seed 1245.

Relative Error - Oil Rate

Figura 4.20: Erro relativo referente as predi¢oes da Figura 4.19.
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Tabela 4.12, empregando a

A piora nas predi¢oes com os dados treinados usando a seed 1245, baseada

na Tabela 4.12, ficara evidente na Secao 4.3.

4.3

Previsao de dados de poco

Como resultado das estratégias anteriores, os melhores hiperparametros

aferidos estao exibidos na Tabela 4.12 (a nova tabela com os melhores valores).
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Aplicando estes hiperparametros discutiremos os resultados obtidos re-
lativos & pressao de fundo de pogo (BHP), vazao de dleo e dgua, assim como
apresentaremos alguns Algoritmos utilizados na pesquisa de (COUTINHO,
2022) para treinar o E2CO. Na ultima segdo serd exposta uma breve discussao

da tentativa de aplicar o estimador de James-Stein.

4.3.1
Previsao da pressao de fundo de poco dos pocos injetores

Notemos que na Figura 4.21 temos que uma boa aproximagcao da previsao
de pressao de fundo de pogo (BHP) obtida através do método E2CO para
os quatro pocgos injetores. Isso é evidenciado visualmente, pois nota-se que
as curvas do grafico azul, que denotam a previsao do E2CO se aproximam
da simulagao de alta fidelidade (HFS). Quando comparado a Figura 2.25 de
(COUTINHO, 2022), pode-se notar um perfil similar de aproximagao.
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Figura 4.21: Previsao de dados de pressao de fundo de poco para uma amostra
de validacao.

Com fins de verificar o erro relativo na previsao de BHP, consideremos a

Figura abaixo.
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Figura 4.22: Erro do conjunto de validacao do E2CO para pressao de fundo de
Pogo.

Percebe-se que a mediana de distribuicao, simbolicamente representada
pela linha laranja dentro da caixa apresenta um erro relativo em torno de
1,5 %, o que indica que o modelo E2CO realizou uma previsao confidvel
para o BHP. Utilizando os conjuntos de hiperparametros declarados em sua
tese, (COUTINHO, 2022) encontrou uma mediana de distribui¢ao apontando
um erro relativo de 0.2 % para BHP, consoante ilustrado na Figura 2.21 de
seu trabalho. Os resultados alcancados sao diferentes, e podemos notar que
neste trabalho foram utilizadas versoes distintas da biblioteca TensorFlow e
do Python empregadas por (COUTINHO, 2022), isto é, o autor utilizou a
versao 2.3.1 do TensorFlow e a versao 3.7.0 do Python, e aqui fez-se o uso
das versoes 2.13.0 e 3.9.19 do Tensorflow e do Python, respectivamente. Além
disso, foram encontrados outros pesos 6timos distintos dos de (COUTINHO,
2022).

Ainda quanto a Figura 4.22, nota-se que as extremidades da caixa
ilustram os quartis superior e inferior que apresentam erros relativos da ordem
de 2 a 1 %, respectivamente. As linhas extremas (whiskers) indicam os valores
maximo e minimo da distribuic¢ao de erro relativo dos dados, em particular, eles
sao dotados da ordem de 3 e 0.3 % de erro aproximadamente, respectivamente.
Ademais, nao houve a presenca de outliers. Ja no trabalho de (COUTINHO,
2022), os whiskers foram em torno de 0.3 % e 0.1 %, e houve presenca de
outliers apontando para valores entre 0.3 e 0.4 % de erro relativo.

Adicionalmente, durante as simulacoes, ao testar variacdes nos pesos
apresentados na Tabela 4.12; especialmente aplicando a estratégia de alterar
apenas um peso enquanto os demais permaneciam fixos, constatou-se que as

mudangas na predicdo, e sobretudo no erro relativo foram minimas. Esse
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resultado é positivo, pois indica que as fungoes de perda associadas estao

desempenhando corretamente o seu papel.
4.3.2
Previsao da vazao de 6leo dos pocos produtores

No que tange a vazao/taxa de dleo, podemos observar que o método

E2CO tentou aproximar-se de HF'S, consoante ao exposto na Figura 4.23.
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Figura 4.23: Previsao de dados de vazao de 6leo para uma amostra de validacao.

A Figura 4.24 destaca que a mediana do erro relativo para esta previsao
¢ da ordem de 32 % o que evidencia uma razodvel aproximacao. Ja em
(COUTINHO, 2022), o autor conseguiu obter uma mediana em torno de 7
% de erro relativo, conforme destacado na sua tese. E valido frisar que os
quartis inferior e superior sdo da ordem de 22 e 35 %, respectivamente, e
que os (whiskers - valores minino e méximo) sdo de aproximadamente 8 % e
44 %, respectivamente. Assim como no caso da percentagem de erro relativo
de BHP, também nao ha a presenca de outliers para a taxa de oOleo. Por
outro lado, (COUTINHO, 2022) encontrou whisker minimo em torno de 4 %
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e whisker maximo por volta de 11 %, além um outlier por volta desta mesma

percentageim.
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Figura 4.24: Erro do conjunto de validacao do E2CO para taxa de éleo.

Na Figura 4.25 temos a producao acumulada de 6leo. Nessa Figura vale
pontuar que a linha reta pontilhada indica a producao acumulada de 6leo dada
pela HFS em 1000 m?, e os pontos em cor verde ilustram a producao acumulada
de 6leo fornecidas pelo método E2CO. A relativa distancia dos pontos de cor
verde a reta, de fato corroboram com o alto valor de erro relativo da predicao

de vazao de 6leo (Figura 4.24).
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Figura 4.25: Producao acumulada de 6leo.

Claramente pelo perfil do bozplot (Figura 4.26), temos que a produgao de
6leo acumulada apresenta uma mediana de distribuicao relativamente alta, por
volta de 30 %, o que faz sentido dado os comentérios e observacoes realizadas

em torno da Figura 4.24.
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Figura 4.26: Erro de Produgao acumulada de 6leo.

Como pode-se observar, na Figura acima a previsao da taxa de Oleo
prevista via E2CO nao é tao precisa e isso ja era esperado, dado a discussao
acima referente as respostas de cunho estatistico destacadas principalmente
em torno da Figura 4.24. Por outro lado, (COUTINHO, 2022) informa na
Figura 2.23 de seu trabalho, que sua producao cumulativa de 6leo esta mais
bem distribuida em torno da reta que representa a produgao acumulada de
6leo por meio da HF'S.

Posto isso, é notério destacar a necessidade de refinar os processos de
otimizacao que levaram a escolha dos melhores hiperparametros presentes no
sistema dindmico, com fins de obter resultados mais precisos, e consequente-
mente levando a nuvem de pontos de cor verde a se aproximar da reta que

fornece a produgao acumulada de 6leo via HF'S.

4.3.3
Previsao da vazao de agua dos pocos produtores

Notemos que na Figura 4.27, especificamente obtemos razoaveis previsoes
de vazao de agua. Em particular, visualmente P2 e P3 sao os pogos em que ha

melhor aproximagao da simulac¢ao de alta fidelidade (HF'S).
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Figura 4.27: Previsao de dados de vazao de agua para uma amostra de
validacao.

A discussao elencada no paragrafo acima se apresenta nos resultados
dos erros relativos para a previsao de agua (Figura 4.28), no sentido de que
encontrou-se um erro na mediana de distribui¢ao em torno de 33 % com quartis
inferior e superior da ordem de 27 a 47 % de erro relativo, respectivamente.
Também nota-se a presencga de whiskers minino e maximo em torno de 12 e 69
% de erro relativo, respectivamente. Na sua tese, na Figura 2.21 (COUTINHO,
2022) encontrou mediana de distribuigdo em torno de 11 %, com quartis
minimo e méximo de aproximadamente 8 e 15 %, respectivamente, além de

whiskers minimo e maximo em torno de 5 e 25 %, respectivamente.
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Figura 4.28: Erro do conjunto de validacao do E2CO para taxa de agua.

Ainda quanto a Figura 4.28, nao ha a presenca de outliers. Todavia,
(COUTINHO, 2022) encontrou trés outliers com aproximadamente 26, 30 e 37
% de erro relativo.

Nossa producao acumulada de agua claramente esta aquém do ideal
(Figura 4.29). Observa-se que boa parte dos pontos da distribuicao de dgua
acumulada encontra-se a uma distancia consideravel da reta que representa o

campo acumulado de dgua estimado pela HF'S.
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Figura 4.29: Producao acumulada de agua.

Pelo perfil do boxplot (Figura 4.30), temos que a produgao de agua
acumulada, assim como a do 6leo apresenta uma mediana de distribuicao de
erro relativo ainda relativamente alta, por volta de 30 %. Isso faz sentido dado

os comentarios e observagoes realizadas em torno da Figura 4.28.
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Figura 4.30: Erro de Produgao acumulada de agua.

Ja (COUTINHO, 2022) expde na Figura 2.23 de sua tese que sua
producao acumulada de dgua se aproximou de forma significativa da reta que
indica a producao ideal de dgua acumulada (dada pela HFS), o que de fato
corrobora com melhores dados de erro relativo citados na discussao centrada
em torno de sua Figura 2.21. Vale comentar também que o autor explica que
realmente hé problemas na estimativa de vazao de agua, sobretudo antes da
chegada de agua no poco produtor, e aponta que isso poderia ser solucionado
restringindo seus valores para apenas valores positivos.

Em seguida, faremos comentarios gerais sobre a percepcao das predicoes

de forma conjunta.

4.4
Percepcoes gerais das previsdes de dados de poco via E2CO

Durante as simulagoes de execucao, percebeu-se alguns padroes de com-
portamento que serao descritos a seguir. Por exemplo, diversos experimentos
mostraram boas previsoes para BHP e vazao de 6leo. Todavia, a previsao da
vazao de agua foi seriamente comprometida, conforme visualizado na terceira

coluna da Figura 4.31.
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Figura 4.31: Previsao de dados de poco para uma amostra de validacao.

A discussao do paragrafo acima é endossada na Figura 4.32, no sentido
de que tem-se uma mediana de erro relativo muito alta para a vazao de agua
(superior a 60 %) e, ao mesmo tempo, uma boa previsao para a vazao de éleo
(mediana de distribuigdo menor do que 10 %). Quanto ao erro relativo de BHP,

novamente, é claro que é relativamente baixo.
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Figura 4.32: Erro relativo das previsoes.

Sob a mesma Otica ja discutida anteriormente, tem-se que a producao
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acumulada de 6leo e dgua sao bem discrepantes, devido aos pontos de distri-
buicao de 6leo acumulado se distribuirem bem em torno da reta que indica a
producao ideal de déleo acumulado (dada pela HFS), reforgando os resultados

supracitados, com o contrario valendo para a producao acumulada de dgua.
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Figura 4.33: Producao acumulada de 6leo e agua.
Dado o contexto acima, como ja era esperado, o bozrplot do erro relativo

de predicao de dleo cumulativo é bem baixo para o caso do éleo, e significati-

vamente alto para o caso da agua (Figura 4.34).
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Figura 4.34: Erro relativo da produc¢ao acumulada de éleo e agua.

Os resultados acima foram encontrados fazendo uso da Tabela 4.13, e
alcangados ao testar uma diferente versao de Python (3.8.19), mas mantendo

a versao do TensorFlow em 2.13.0.
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Descri¢cao do Peso Valor

Ytrans_reg 2.8
Vtrans_regt 0
Vreg_ ABCD 0.3

Vtransition 0.4

Vtransition_wd 3.5

Yinj_pres 1.3

’Vinj_sat 0

Vprod_pres 0.01

Yprod_sat 0
’Ywaterimte ]_

Vprod__sat _qw 0.2
Yqw_neg 0.1

Tabela 4.13: Exemplo de Tabela de pesos para evidenciar a discrepancia entre
os erros relativos de vazao de 6leo e agua.

Quanto ao padrao recorrente observado de que ao diminuir o erro rela-
tivo da vazao de 6leo, o erro relativo da vazao de agua aumenta significativa-
mente, conseguimos resolvé-lo parcialmente alterando a distribuicao de pesos,
conforme destacado na Tabela 4.12. Dessa forma, promovemos uma melhor
distribuicao de erro relativo entre a vazao de 6leo e agua.

Vamos discutir a importancia de analisar o erro relativo.
Importancia do erro relativo na acurdcia das predicoes

Consideremos o novo conjunto de pesos descrito na Tabela 4.14.

Descricao do Peso Valor

Ytrans _reg 2.8
Vtrans_regt 0
Yreqg ABCD 0.3

Vtransition 3.6

VYtransition__wd 3.5

Yfuz 3.1
Vinj_pres O
’Yinjisat 0

’Yprodipres 0.01

’med_sat 0
Ywater_rate 1

Vprod_sat_qw 0.2
YV quw_neg 0.1

Tabela 4.14: Tabela de pesos e seus respectivos valores.

A Figura 4.35 refere-se as predi¢oes geradas através da atribuicao dos

pesos declarados na Tabela acima. Aqui, voltamos a usar a versao do Python
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3.9.19, e manteremos a mesma versao do TensorFlow.
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Figura 4.35: Outro exemplo de predi¢ao de dados.
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Embora visualmente a predicdo de agua da Figura 4.35 aparente ser
melhor do que as demais previamente apresentadas, devido, por exemplo, a
uma boa aproximacao com a HFS nos primeiros 1000 dias de predi¢dao e a um
perfil semelhante ao da HFS, sobretudo nos pocos P1, P2 e P3, notamos na
Figura 4.36 que a mediana de erro relativo foi superior (cerca de 38 %) ao

apresentado na Figura 4.28 (em torno de 32 %).
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Figura 4.36: Erro relativo para outro conjunto de hiperparametros.
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Vamos relatar a seguir, o tnico caso em que houve inconsisténcia de
previsoes e estimativas de erro, isto ¢, o acontecimento comentado no segundo

paragrafo da subsubsecao 3.3.3.1.

Caso em que ocorreu problema de consisténcia entre as repeticoes

O tnico caso em que ocorreu o problema de consisténcia de previsoes e
estimativas de erro entre as repeticoes é referente a um procedimento especifico
de treinamento que surgiu ao abordar a estratégia apresentada na subsecao
4.2.6.

De fato, como ja discutido anteriormente uma possivel causa para isso
pode estar relacionado a inicializacao dos pesos das camadas e kernels, bem
como a ordem em que os modelos sao processados durante o treinamento do
batch.

Vamos explorar com mais detalhes as fungoes de perda e os pesos utiliza-
dos, ja que é evidente que esses elementos desempenham um papel importante
nos resultados das predigoes. Para facilitar essa analise, utilizaremos pseudo-
c6digos. Primeiramente, consideremos o Algoritmo 1, que auxilia na identifica-

¢ao das entradas definidas para as redes neurais abordadas nesta dissertacgao.

Algoritmo 1: Definicao das Entradas da Rede
Entrada: nX, nY, nC, nW, nObs, way_well_data

1 > em que esses parametros indicam dimensao da malha em z e y, nimero de
estados/coordenadas (pressdo e saturagao), nimero de pocgos e identificagdo do

modelo empregado, respectivamente

2 Define as entradas para a rede neural usando o framework Keras, com foco em
modelagem de dados relacionados a estados no tempo (t e t+1), campos de
permeabilidade, mdscaras, controles de poco e dados de producao observados.

AE_z_t < FEstado no passo det

AE_z_tpl < FEstado no passo de tempo t + 1

AE_mask < Mdscara

AE_delta_t < Comprimento do passo de tempo entret et + 1

N o o s W

AE_wu < Controles de poco entret et + 1

8 AE_permi < Campo de permeabilidade em i

9 AE_permj < Campo de permeabilidade em j

10 se way_well_data = 3 entao

11 L > Indica o modelo testado é o E2CO

12 AE_y_tp1 < Dados observados no instante t + 1

Ja no Algoritmo 2, temos a constru¢ao do modelo baseado na biblioteca
Keras, empregado na etapa de treinamento. A titulo informativo, as saidas

declaradas sao relativas a predicdo, como era de se esperar.
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Algoritmo 2: Construcao do Modelo Keras
Entrada: AE_x_t, AE_x_tpl, AE_delta_t, AE_u, AE_permi, AE_permj, AE_mask

1 > A entrada é um array com todas essas varidveis.
Saida: AE_x_t_hat, AE_x_tpl_hat

2 > A saida é um array com essas varidveis.

3 se way_well_data = 3 entao

4 Adiciona os dados de produgio observados no instante t + 1 (AE_y_tp1) d lista
de entradas do modelo.

5 Inclui a estimativa do modelo para os dados de producdo no instante t + 1

(AE_y_tp1_hat) como uma saida do modelo.

6 autoencoder < O autoencoder é criado no momento em que o modelo Keras é

efetivamente definido, associando as entradas e saidas previamente especificadas.

Finalmente no Algoritmo 3 podemos definir as fungoes de perda utiliza-
das no treinamento. As variaveis AE z t, AE z tpl hate AE x_ tpl_ hat
sao relativas ao encoder, transition e decoder, respectivamente na etapa de
predicao. J& AE_x t hat é atribuida ao decoder na etapa de reconstrucao,
e AE z tpl é usada na etapa de encoder para calcular z,,;. Finalmente,
AFE_y tpl_hat é usado para prever os dados observados com base no novo

modelo de dados de transi¢ao de pogo (transition output).
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Algoritmo 3: Definindo funcoes de perda

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

Entrada: AE_x_t, AE_x_tpl, AE_x_t_hat, AE_x_tpl_hat, AE_z_tp1,
AE_z_tpl_hat, AE_z_t, AE_y_tpl, AE_y_tpl_hat, AE_permi, AE_permj,
AE_mask, ij_inj, ij_prod, myKrel, norm_state_pres,
norm_state_sat, norm_flux, norm_flux_o, norm_flux_w,
norm_obs_water_rate, indices_y_bhp, indices_y_qo, indices_y_qw,

use_qw_norm, use_flux_loss, is_pconv, way_well_data, weights...

se is_pconv entao

loss_reconstruction < euclidean_loss_mask(AE_x_t, AE_x_t_hat,
AE_mask)

loss_prediction - euclidean_loss_mask(AE_x_tpl, AE_x_tpl_hat,
AE_mask)

senao
loss_reconstruction < euclidean_loss(AE_x_t, AE_x_t_hat)

loss_prediction < euclidean_loss(AE_x_tpl, AE_x_tpl_hat)

loss_trans ¢ weight_transition - euclidean_loss(AE_z_tp1l,
AE_z_tpl_hat)

loss_trans_reg < weight_trans_reg - 11_reg loss(AE_z_t)

loss_trans_regl < weight_trans_regl - (11_reg_loss(AE_z_tpl_hat) +
11_reg_loss(AE_z_tpl1))/2.0

se use_fluz_loss = ’1ph’ entao

L loss_physics_grad < weight_flux - loss_flux_singlePhase(...)

senao se use_fluz_loss = ’2ph’ entao

L loss_physics_grad < weight_flux - loss_flux_twoPhase(...)

loss_inj_gridblock_pres <— weight_inj_gridblock_pres -

loss_wells_gridblock(..., ’pressure’)

loss_inj_gridblock_sat < weight_inj_gridblock_sat -

loss_wells_gridblock(..., ’saturation’)

loss_prod_gridblock_pres < weight_prod_gridblock_pres -

loss_wells_gridblock(..., ’pressure’)

loss_prod_gridblock_sat < weight_prod_gridblock_sat -

loss_wells_gridblock(..., ’saturation’)

se way_well_data = 3 entao

se wetght_water_rate = 1 entao
loss_well_data < weight_transition_wd -

L euclidean_loss(AE_y_tpl, AE_y_tpl_hat)

senao

t loss_well_data ¢ weight_transition_wd - well_data_loss(...)

loss_prod_sat_qw < weight_prod_sat_qw - loss_prod_sat_qw(...)

loss_qw_neg < weight_qw_neg - loss_qw_neg(...)

Analisando a estrutura do Algoritmo 3, observa-se que os pesos mais

relevantes sao weight flux, weight transition_wd, weight prod_sat _qw e

weight _quw _mneg. Durante as simulagoes, constatou-se que, ao adotar a estra-
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tégia previamente definida de variar esses pesos isoladamente, mantendo os
demais fixos, foi possivel identificar bons valores para esses hiperparametros.
Como resultado, as previsoes relacionadas a pressao de fundo de pogo (BHP)
e a vazao de d6leo apresentaram melhorias substanciais. Além disso, verificou-
se que alteragoes nos outros pesos nao impactaram significativamente o erro
relativo de BHP, que permaneceu inferior a 3 %.

No que se refere a melhoria na predicao de agua, foram observados
avancos ao realizar testes com diferentes valores de seed. Isso ocorre porque
a alteracdo da semente gera diferentes valores aleatorios, que influenciam a
inicializagao de todo o procedimento de treinamento. Dessa forma, o uso de
algumas sementes resultou em predi¢oes superiores a outras. Entretanto, é
importante destacar que devido ao elevado custo computacional, nao é viavel
variar excessivamente esse hiperparametro, pois observou-se a necessidade de
recalibrar os pesos previamente ajustados sempre que a semente era alterada.

Por fim, apresentamos o Algoritmo 4, que nos mostra o que ja era
esperado, que os pesos somente sao ativados ao serem atribuidos valores

positivos aos mesmos.
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Algoritmo 4: Adicionando as fungoes de perda definidas ao modelo

Keras

1 Adicionar as sequintes perdas:
2 - Perda para reconstrucao, que mede o erro entre as entradas originais e as

reconstruidas pelo autoencoder;

w

- Perda para previsdo;
4 - Perda relacionada a transicdo.
5 se weight_trans_reg > 0 entao

6 L Adicionar uma perda adicional loss_trans_reg.

7 se weight_trans_regl > 0 entao

8 L Adicionar uma perda adicional loss_trans_regl.

9 se weight_fluz > 0 e use_fluz_loss € {’1ph’, ’2ph’} entdo
10 L Adicionar a perda loss_physics_grad.

11 se way_well_data = 3 entao

12 se wetght_transition_wd > 0 entao

13 t Adicionar a perda loss_well_data.

14 se weight_prod_sat_qw > 0 entao

15 L Adicionar a perda loss_prod_sat_qu_.
16 se wetght_quw_neg > 0 entao

17 L Adicionar a perda loss_qu_neg_.

18 se weight_inj_gridblock_pres > 0 entao

19 L Adicionar a perda loss_inj_gridblock_pres.

20 se weight_inj_gridblock_sat > 0 entao

21 L Adicionar a perda loss_inj_gridblock_sat.

22 se weight_prod_gridblock_pres > 0 entao

23 t Adicionar a perda loss_prod_gridblock_pres.

24 se weight_prod_gridblock_sat > 0 entao
25 L Adicionar a perda loss_prod_gridblock_sat.

Embora nao tenhamos conseguido apresentar uma estratégia bem defi-
nida sobre como escolher o melhor conjunto de hiperparametros, fizemos uma
analise completa de todas as tentativas realizadas no estudo e suas implicagoes
nas predigoes.

A seguir, discutiremos a respeito da viabilidade do uso do estimador de
James-Stein, com fins de que possamos obter resultados de predi¢gdes mais

confidveis, devido as caracteristicas inerentes deste estimador.
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4.5
Estimador de James-Stein

Conforme visto nos Teoremas 3.1 e 3.2, para aplicar o estimador de
James-Stein (JS), precisamos que as distribuigoes associadas sejam normais
e/ou com densidade simétrica e unimodal. Além disso, quando olhamos para
a equagao (3-31), lembremos que a dimensao do vetor X tem que ser maior
ou igual a 3. Em particular, no nosso caso dim X = 3, e tal vetor possui como
entradas os dados de predicao de BHP, vazao de 6leo e agua.

Para se ter uma ideia da viabilidade de uso do estimador, consideremos
as distribui¢oes em formato de histograma dos dados previstos do pogo injetor

I1, e do poco produtor P1, dispostos na Figura 4.37, por exemplo.

BHP Histogram - I1 Oil Rate SC Histogram - P1 Water Rate SC Histogram - P1
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Figura 4.37: Histogramas com as distribuicoes de dados de BHP do poco injetor
I1, e do poco produtor de 6leo e agua P1, respectivamente.

Ao analisar a Figura 4.37, observa-se que o perfil dos histogramas de
vazao de agua ¢ bastante semelhante para os demais pocos produtores. Isso
pode ser constatado pela predi¢ao de dados gerada pela HFS, apresentada na
Figura 4.27. Em particular, nota-se que, nos primeiros 600 dias, todos os pocos
exibem uma vazio constante de 4gua préxima a 0 m3/dia. Esse comportamento
é claramente evidenciado pelo pico de densidade correspondente no histograma
da Figura 4.37. Essa informacao ja indica que nao é possivel ajustar uma
distribuicao normal aos dados de predicao de vazao de agua, tampouco uma
distribuicao simétrica.

O pico de densidade mencionado ja era esperado, conforme a discussao
elencada no pentltimo pardgrafo da segdo 4.3.3 trazida a tona por (COU-
TINHO, 2022). Naquela andlise, foram destacados os desafios relacionados a
estimativa da vazao de agua, especialmente no periodo anterior a chegada de
agua ao poco produtor. Durante essa fase, a vazao de agua ¢é nula, o que gera

variagoes na curva de agua, ja que o sistema de treinamento da rede neural é
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exposto a um longo intervalo de tempo sem fluxo, consoante visto no perfil de
HF'S da vazao de d4gua na Figura 4.27.

Além disso, ao observar os histogramas apresentados, conclui-se que as
variaveis analisadas nao possuem perfis compativeis com distribui¢des normais,
nao atendendo, portanto, as condi¢oes do Teorema 3.1. Ademais, as variaveis
também nao satisfazem versoes mais flexiveis do estimador de James-Stein
(Teorema 3.2), ja que a densidade da varidvel "vazao de dgua' claramente
nao apresenta simetria. Ha ainda uma dificuldade adicional para se empregar
o JS, devido termos que garantir que a variancia dos dados seja do tipo
homocedastica, consoante Observacao 1.

Em sintese, considerando que estamos utilizando redes neurais para
prever o comportamento dos pocos e tomando como referéncia os dados
fornecidos pela HFS como controle da qualidade das predigoes, a aplicagao
do estimador de James-Stein em nosso problema fica restrita a natureza das
distribui¢oes fornecidas pela HFS e a variancia homocedéstica dos dados.

Por fim, embora a aplicacdo do estimador de James-Stein nao tenha
sido viavel neste estudo, é importante ressaltar que outros trabalhos baseados
em novos dados de HFS talvez apresentem histogramas com distribui¢oes que
atendam as condigoes exigidas pelos teoremas mencionados. Em particular, a
presenca de distribui¢goes unimodais e simétricas possibilitaria a utilizagdo do

estimador de James-Stein nesses contextos.
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Conclusoes e trabalhos futuros

Recordamos que o objetivo desta dissertacao é avaliar a viabilidade
de construir um modelo proxy para simulacdo de reservatorios de petroleo,
utilizando o E2CO, capaz de prever pressao de fundo de poco e vazoes de dleo
e dgua por 2000 dias, com resultados comparaveis aos de (COUTINHO, 2022).
O principal desafio foi estudar como a sensibilidade aos hiperparametros afeta a
acuracia do modelo. Além disso, foi investigado o uso do estimador de James-
Stein (JS) para melhorar a precisio das estimativas, aplicando-o tanto nos
dados da simulagao de alta fidelidade (HFS) quanto nos obtidos pelo E2CO.

O capitulo 4 fez um relato de varias simulacoes realizadas, dos padroes
observados durante essas simulagoes e da influéncia dos pesos e das fungoes de
perda nas predigoes de dados de pogo. Essas discussoes buscam contribuir para
um entendimento mais claro do tema Embed to Control and Observe (E2CO).

Quanto a questao do estimador de James-Stein, havia-se de fato uma
expectativa de que sua implementacao melhorasse a confiabilidade dos dados
de pocgo. Verificamos que nao se adapta ao modelo trabalhado.

Quanto aos trabalhos futuros, sugere-se que seja realizado um novo
treino do E2CO utilizando a versdo 3.7.4 do Python e 2.3.1 do TensorFlow
empregadas nos experimentos de (COUTINHO, 2022). Devido a natureza do
estimador de James-Stein, recomenda-se aplica-lo em uma modelagem trifasica
via E2CO, considerando, por exemplo, um sistema que prevé os seguintes dados
de pogo: pressao no fundo do pogo (BHP), vazao de éleo, vazao de dgua e vazao
de gés, ou seja, dim X = 4. Assim, dependendo do perfil de distribuicao dos
histogramas dos dados presentes na HFS deste estudo, pode-se cumprir as
hipoteses dos teoremas apresentados.

Em paralelo, sugere-se investigar o comportamento das distribuicoes de
dados de poco com o uso de estimadores de encolhimento que considerem
distribuicoes nao normais.

Além disso, acreditamos que um problema de pesquisa relevante seja re-
solver a questao da chegada de agua aos pocgos produtores, conhecida como
water breakthrough. Essa questao é especialmente importante porque o simu-
lador IMEX, que gera a HF'S, busca replicar o comportamento fisico do pogo,
refletindo as condigoes reais do sistema injetor-produtor, nas quais o fenémeno
da chegada de dgua ¢ intrinseco. Diante disso, surge uma questao central: é pos-
sivel considerar apenas os dados a partir do momento em que a agua comeca a

chegar ao pogo produtor? Gostariamos de implementar a abordagem proposta
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por (COUTINHO, 2022) para solucionar esse problema, restringindo os valores

apenas aos positivos (dados a partir do water breakthrough), e analisar suas

implicagoes nas predigoes.
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A
Lei de Darcy

No livro de (ROSA; CARVALHO; XAVIER, 2006), os autores relatam que, em
1856, Darcy analisou os resultados de experimentos cujo objetivo era a purificacdo
da agua por meio de filtros de areia. A partir dessas observacdes, ele concluiu que
existia uma relacdo direta entre a vazdo que atravessa o leito de areia e a diferenca
de carga associada a essa vazdo. Além disso, verificou que as dimensGes do meio
poroso influenciavam os resultados obtidos e apresentou uma relacdo matematica
fundamental para a compreensdo do escoamento de fluidos em meios porosos.

Assim, pode-se expressar matematicamente essa relacdo como:

hi—h
g=KA——2 (A-1)
L
A Tabela A.1 nos informa as variaveis envolvidas na equacdo A-1.
Simbolo Descricao

q Vazao volumétrica através do meio poroso

K Constante de proporcionalidade do meio poroso

A Area transversal do meio poroso

L Comprimento do leito poroso

hi — hy  Diferenca de carga d’agua associada a vazao obtida

Tabela A.1: Descricao das variaveis da equacao A-1. Fonte: Adaptado de
(ROSA; CARVALHO; XAVIER, 2006).

Vale ressaltar que h; e hy sao medidos através de um nivel de referéncia
comum e ilustram, respectivamente, as cargas hidraulicas na entrada e na saida do
meio poroso. Dessa forma, o escoamento através do meio poroso ocorre com uma
perda de carga, denotada pela diferenca de alturas (hy e hy). Em seu trabalho,
(ATANGANA, 2018) nos fornece a Figura A.1, que nos ajuda a entender as variaveis

envolvidas no processo descrito.

Figura A.1: Diagrama ilustrando a Lei de Darcy. Fonte: (ATANGANA, 2018).

Ao estender essa analise para outros fluidos, verificou-se que a constante de
proporcionalidade K também depende da viscosidade 1 e do peso especifico v do

fluido, levando a seguinte expressao:
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K = E'y. (A-2)

1
Para um mesmo meio poroso, a nova constante de proporcionalidade & inde-
pende do fluido em escoamento, desde que o meio esteja completamente saturado
(ROSA; CARVALHO; XAVIER, 2006). Dessa forma, k caracteriza exclusivamente
0 meio poroso, sendo denominada sua permeabilidade. Assim, a Lei de Darcy pode

S€r expressa como:

—h
q= /liA’yhl 2 (A-3)

L



B
Alguns conceitos em Deep Learning

B.1
Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (ANNs - Artificial Neural Networks) podem ser
definidas como sistemas de processamento computacional amplamente inspirados
no funcionamento dos sistemas nervosos bioldgicos, como o cérebro humano
(O'SHEA; NASH, 2015). Segundo os autores, as ANNs s3o compostas por
um grande nimero de ndés computacionais interconectados, conhecidos como
neurdnios, que operam de maneira distribuida e interligada objetivando aprender

com os dados de entrada e aprimorar/otimizar a saida final.

B.2
Redes Neurais Convolucionais

As Redes Neurais Convolucionais (CNNs) s3o similares as ANNs tradicionais,
ja que contém neurdnios que se auto-otimizam via aprendizagem (O'SHEA; NASH,
2015). De acordo com (O'SHEA; NASH, 2015), cada neurdnio recebe uma entrada
e executa uma operacdo, como um produto escalar seguido por uma funcao ndo
linear. Tal operacdo é o pilar de uma gama de ANNs. Desde os vetores de imagem
bruta de entrada até a saida final da pontuacdo da classe, a rede expressa uma
nica funcdo de pontuacao perceptiva, ou seja, o peso. A (ltima camada é dotada
de funcdes de perda associadas as classes, e as técnicas e estratégias comuns
desenvolvidas para ANNs tradicionais ainda sao validas. Por fim, destacam que a
tnica distincdo expressiva entre CNNs e ANNs tradicionais é que as CNNs s3o

empregadas principalmente no campo do reconhecimento de padrdes em imagens.

B.3
Arquitetura de Redes Neurais Convolucionais

Esta secdo serd inteiramente baseada na secdo 2 do paper de (O'SHEA,
NASH, 2015).

CNNs possuem trés tipos de camadas. Estas s3o: convolucionais, de pooling
e as totalmente conectadas. O empilhamento destas, forma a arquitetura de
uma CNN. Vamos conhecer um pouco mais sobre cada uma destas camadas nas

préximas subsecoes.
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B.3.1
Camada Convolucional (CC)

Esta camada é crucial para o funcionamento de CNNs. Seus parametros estdo
centrados no emprego dos chamados kernels aprendiveis. Tais kernels cobrem toda
a profundidade da entrada, embora sejam dotados de um tamanho pequeno em
termos de dimensionalidade espacial.

Quando os dados chegam a uma CC, a camada convolui cada filtro (filter)
por meio da dimensionalidade espacial da entrada para gerar um mapa de ativacao
bidimensional. A medida que ha avancos na entrada, o produto escalar é calculado
para cada valor nesse kernel. Com base nisso, a rede vai aprendendo os kernels
que "disparam" ao ser notado uma feature especifica numa determinada posicado
espacial da entrada. Nomeadamente, isso é conhecido como ativacdes. Vale
comentar que cada kernel serd dotado de um mapa de ativacao correspondente,
que serd empilhado ao longo da dimens3o de profundidade para gerar o volume de
saida total da camada convolucional.

As CC tém o potencial de amenizar consideravelmente a complexidade do
modelo via otimizacao de sua saida. Tal otimizac3o é baseada nos hiperparametros:
profundidade (depth), passo (stride) e configuracdo de preenchimento de zeros

(zero-padding). Na Tabela B.1, podemos ver as funcionalidades de cada um.

Hiperparametros Funcionalidade

Depth Representar o niimero de neurdnios dentro da camada para
a mesma regiao da entrada.

Stride Usado para definir a profundidade em torno da dimensio-
nalidade espacial da entrada para posicionar o campo re-
ceptivo.

Zero-padding Preencher a borda da entrada com zeros. B ttil para

fornecer maior controle no que tange & dimensionalidade
dos volumes de saida.

Tabela B.1: Hiperparametros da CC e funcionalidades. Fonte: Adaptado de
(O’SHEA; NASH, 2015).

B.3.2
Camada de Pooling (CP)

Também conhecida como camadas de agrupamento, estas almejam reduzir
gradualmente a dimensionalidade da representacdo, diminuindo com mais afinco o
nimero de parametros e a complexidade computacional do modelo. A CP opera
sobre cada mapa de ativacdo na entrada, e modifica sua dimensionalidade via
funcao "MAX".
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B.3.3
Camada totalmente conectada (CTC)

A CTC é caracterizada por conter neuronios que sao diretamente conectados
aos neurdnios nas duas camadas adjacentes, sem serem conectados a nenhuma
camada dentro delas. E uma forma similar ao modo como os neurdnios sdo

organizados em formas tradicionais de ANN.

B.4
Residual Neural Network (ResNet)

Baseando-se no trabalho de (HE et al., 2016), (GU; BAI; KONG, 2022)
afirma que a rede neural residual tem sido uma das mais utilizadas na atualidade.
O autor também explica que, por meio de uma estrutura de aprendizado residual
profundo, o ResNet consegue enfrentar o problema de degradacdo, extraindo mais
informacdes dos dados originais. Sua principal contribuicdo estd no emprego do
modulo de mapeamento de identidade, que permite o ajuste de um mapeamento

residual via conexodes de salto ou atalhos para pular essas camadas.

B.5
Batch size

Batch size e /ou tamanho do lote pode ser definido como o conjunto de dados
de amostra empregados para atualizar os pesos de um modelo de deep learning de
uma s6 vez (HWANG et al., 2024).

O tamanho do batch pode impactar significativamente o desempenho do
modelo e o tempo de treinamento (GERON, 2019). Em geral, o tamanho ideal
sera inferior a 32. O autor destaca que um batch size pequeno garante iteracdes de
treinamento mais rapidas, enquanto um batch maior proporciona uma estimativa
mais precisa dos gradientes. No entanto, na pratica, essa precisdo adicional ndo
é t3o relevante, pois o processo de otimizacdo é complexo e os gradientes reais
nem sempre apontam diretamente para o 6timo. Além disso, (GERON, 2019)
ressalta que utilizar um tamanho de lote superior a 10 permite aproveitar melhor
otimizacbes de hardware e software, particularmente em operacdes de multiplicacdo
de matrizes, acelerando o treinamento. Caso seja utilizada a técnica de Batch
Normalization, recomenda-se que o batch size ndo seja muito pequeno, geralmente
n3o inferior a 20.

Nos dias atuais, de modo geral, os pesquisadores aplicam um tamanho de
lote de forma empirica, variando de 2 a 128, por meio de tentativa e erro (HWANG
et al., 2024). Entretanto, € incerto se esses valores recomendados podem realmente

otimizar o desempenho preditivo dos modelos de deep learning. Adicionalmente,
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nao ha uma explicacao clara se o valor escolhido é o batch size adequado para os

modelos.

B.6
Batch Normalization

Embora o uso de qualquer variante de ReLU possa reduzir significativamente
os problemas de gradientes que desaparecem ou explodem no inicio do treinamento,
isso ndo garante que eles ndo voltem a ocorrer ao longo do processo (GERON,
2019).

O autor menciona que, em 2015, foi proposta a técnica Batch Normalization
(BN) para lidar com esses problemas. Essa abordagem consiste em inserir uma
operacdo no modelo imediatamente antes ou depois da funcao de ativacdo de cada
camada oculta, centralizando em zero e normalizando cada entrada. Em seguida, o
resultado é escalado e deslocado por meio de dois novos vetores de parametros por
camada: um para a escala e outro para o deslocamento. Dessa forma, o modelo
consegue aprender a escala e a média ideais de cada uma das entradas da camada.

Por fim, (GERON, 2019) também destaca que de modo geral, ao incluir
uma camada de BN como a primeira camada da rede neural, a padronizacao
do conjunto de treinamento torna-se desnecessaria, ja que a camada de BN a
realiza. No entanto, essa normalizacao ocorre de forma aproximada, pois é baseada
em batches individuais e também pode reescalar e deslocar cada caracteristica

(feature) de entrada.

B.7
Epochs

Uma época pode ser pensada como um conjunto de dados de entrada
completos disponiveis (SHARMA, 2019). O autor explica que, ao final de cada
época, os pesos do modelo sdo ajustados e testados novamente contra o préximo
ciclo da mesma simulacdo de conjunto de dados (denominado préxima época).
Durante esse processo, todos os dados de treinamento precisam estar carregados
na memoria principal. Todavia, ao considerar conjuntos de dados extensos, manter
todas as informacdes simultaneamente na meméria principal pode ser inviavel. Para
contornar essa limitacdo, o conjunto de dados é segmentado em lotes (batches),
que s3o processados sequencialmente. Cada lote é carregado na memoria principal,
executado e sua contribuicdo é acumulada (somada) e ilustrada finalmente como
uma saida de época.

O autor chama a atencdo que quando a descida de gradiente ndo consegue
mais reduzir a funcdo de custo e os valores de precisdo permanecem praticamente

constantes (quase iguais ou repetidos), ndo ha vantagem em aumentar o nimero de
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épocas. Nesse cenario, pode-se concluir que o modelo ja atingiu um nivel otimizado
de desempenho, isto é, o "caminho" foi percorrido e otimizado.

A otimizagdo das épocas enfrenta dois desafios principais (SHARMA, 2019).
O primeiro é o subajuste (under-fitting), que ocorre quando o nimero de épocas é
insuficiente para que o modelo alcance sua precis3o ideal. O segundo é justamente
0 caso oposto, ou seja, o sobreajuste (over-fitting), que acontece quando, apesar
do aumento no nimero de épocas, ndo hd melhorias significativas no desempenho

do modelo. Na Figura B.1, podemos identificar ambos os desafios.

[\

Optimal Model

Accuracy

>

Figura B.1: Relagdo com o nimero 6timo de épocas com subajuste (Under-
Fitting) e sobreajuste (Over-Fitting). Fonte: (SHARMA, 2019).
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