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Resumo

A simulagdo de reservatorios € uma importante ferramenta usada pela industria
do petroleo para o gerenciamento de reservatérios. Durante o desenvolvimento do
campo, o modelo de simula¢do do reservatorio ¢ usado como uma ferramenta de decisdo
para selecionar o melhor projeto de desenvolvimento e, também, prever a producdo de
6leo, gas e agua do campo. As incertezas sao muito altas nas fases iniciais e, na maioria
dos casos, o modelo inicial de simulacao do reservatorio deve ser revisado uma vez que
os dados de producao observados no campo durante a fase de desenvolvimento ndo sdo
os mesmos daqueles previstos pela simulagcdo. Algumas destas incertezas dos
parametros de entrada do modelo de simulagdo de reservatérios estdo relacionadas com

as heterogeneidades da rocha reservatorio e a imprecisao das técnicas de exploragao.

Técnicas de ajuste de histdrico sdo usadas por engenheiros de reservatorio para
mitigar/minimizar as diferencas entre os dados observados no campo ¢ os previstos pela
simulacao, avaliando as incertezas. Quando um modelo de reservatorio de torna muito
grande em termo de numero de células e detalhes, o tempo de processamento da
simulagdo aumenta muito, o que pode fazer com que o processo de ajuste de histérico
fique pesado e, em alguns casos, impossivel de ser realizado em um tempo aceitavel.
Técnicas de processamento paralelo de alguns simuladores comerciais podem realizar
multiplas simulagdes ao mesmo tempo, mas nao resolvem o problema de uma forma

apropriada.

Este trabalho apresenta uma alternativa para acelerar o processo de ajuste de
histérico: a aplicacdo de redes neurais artificiais do tipo Feed-forward como
metamodelos ndo-lineares para a simulagdo de reservatdrio. As redes neurais podem
mapear uma superficie de resposta no espago multidimensional do modelo do
reservatorio (i.e. produgdo de agua, pressdo no fundo do pogo etc.), ou da fungdo
objetivo, com apenas algumas simulacdes e, entdo, ser usada como um substituto as
rodadas de simulacdo durante o processo de ajuste de histdrico. O foco deste trabalho ¢

apresentar os passos para a escolha do melhor nimero de camadas escondidas, de
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neuronios € do método de treinamento. Um estudo de caso usando o método de trabalho

poposto ¢ apresentado para valida-lo.

Palavras-chave: Simulagdo de Reservatorios, Ajuste de Histoérico, Redes Neurais Feed-

forward.
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Abstract

Reservoir simulation is an important tool used in the industry for reservoir
management. While developing a field, a reservoir simulation model is used as a
decision tool to select the best development scheme and also to forecast the oil, gas and
water production for the field. Uncertainties are much higher at the early phases and
when production data are gathered during the field development phase most of the time
the initial reservoir simulation model needs to be reviewed once the field observed data
is not as the same as the predicted by the model. Some of these uncertainties of input
parameters of the model simulation of reservoirs are related to the heterogeneities of the

reservoir rock and imprecision of the techniques of exploitation.

History matching techniques are wused by reservoir engineers to
mitigate/minimize the difference about the observed field data and the predicted and
thus assessing the uncertainties. When reservoir models become too big in terms of
number of cells and features, the elapsed simulation time increases very much what it
makes the history matching process very cumbersome and in some cases very difficult
to achieve in an acceptable time. Parallel processing features of some commercial
simulators can perform lots of simulation runs at the same time but cannot address and

cannot solve the problem in a proper way.

This work presents an alternative proposition to speed up the history matching
process: the application of feed-forward neural networks as nonlinear proxies of
reservoir simulation. Neural networks can map the response surface in multidimensional
spaces of a reservoir model (i.e. water production, bottom hole pressure etc.) or of an
objective function with few number of simulations and then used it as a substitute of
reservoir simulation runs during the history matching process. The focus of this work is
to shown the steps of choosing the best number of hidden layers, the neurons and the
training method. An study case is presented using the workflow presented is this work

and showing the validity of the proposed methodology for this nonlinear problem.

Keywords: Reservoir Simulation, History Matching, Feed-Forward Neural Networks.
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1. Introducéo

Apoés as fases iniciais da exploragdo de um campo de petrdleo, a empresa
operadora deve elaborar um plano de desenvolvimento onde informa como pretende
gerenciar a producdo. Para tal, ¢ necessario que se realize estudos de viabilidade técnica
e econdmica das diversas alternativas de producdo e selecione aquela mais viavel. Isto
significa comparar os custos de implementa¢do e manutencao da alternativa em estudo
com o retorno esperado por ela, ou seja, a producdo esperada de oOleo e gas
multiplicados pelo prego de venda de cada um deduzidos os impostos e participagdes
governamentais. Portanto, uma importante tarefa a ser realizada ¢ prever como sera a

produgdo deste campo.

A ferramenta mais utilizada para realizar esta previsdo de produgdo de 6leo, gés
e agua ¢ a simulacdo de reservatorios. Nela, o reservatdrio € representado em um
modelo de simulacdo, desenvolvido a partir das seguintes informagdes: a profundidade
da formacao e suas caracteristicas geométricas, a temperatura e pressao o qual estd
submetido, as propriedades de rocha e fluidos (6leo, gas e dgua), a presenga ou ndo de
um agqiiifero e de fraturas, a disposi¢cdo dos pogos de produgdo e injecdo e as condigdes

de operacao de cada pogo.

Porém, os dados obtidos sobre o campo com a geologia, geofisica e geoquimica
geralmente sdo bastante imprecisos € podem ndo representar corretamente a realidade,
resultando em incertezas nas propriedades do reservatorio. Ao longo do periodo de
explotacdo do campo, essas incertezas se tornam evidentes através da discrepancia entre
a producao observada no campo e a prevista pela simulagdo, podendo até inutilizar o
plano de desenvolvimento. Para minimizar as diferengas entre as curvas de produgdo ¢
necessario revisar o0 modelo numérico, reavaliando as propriedades do reservatorio, que
sdo os parametros de entrada, com o objetivo de descobrir quais conjuntos de

propriedades sdo capazes de aproximar as curvas de produgdo prevista e observada.

O processo de utilizar dados dinamicos de produgdo a caracterizacdo de
reservatorios com o objetivo de reduzir as incertezas descritas chama-se ajuste de

histérico de producao e ¢ bastante comum nas empresas operadoras. Nele, realizam-se



pertubagdes nas propriedades de rocha e fluido do modelo numérico, sempre dentro de
um valor plausivel definido pela exploracao, e a saida do simulador (producdo prevista)
¢ comparada com a producao observada no campo. O processo ¢ iterativo e seu critério
de parada, ou de convergéncia, pode ser tanto a média quadratica do erro da produgao

prevista quanto o nimero de iteragdes.

O problema do uso do ajuste de histérico estd no tempo de processamento
computacional demandado pela simulagdo de reservatorios quando os modelos sdo
muito refinados, bem heterogéneos, ou com muitos detalhes. Um exemplo na literatura
cita um tempo de processamento de 10 horas em um cluster de 12 processadores de 3,2
GHz para um campo de petrdleo com 165 pogos no Oriente Médio (Mohaghegh, 2006).
O ajuste de historico pode se tornar, portanto, inviavel se o numero de iteragdes for alto,

visto que cada uma necessita realizar uma simulacao.

As redes neurais artificiais tém sido apresentadas como uma importante
ferramenta na solucdo deste problema (Cullick et al., 2006; Silva et al., 2006). Por
serem aproximadores universais de fun¢des (Krdse e Smagt, 1996), podem, com um
conjunto pequeno de simulagdes, mapear a superficie de resposta do simulador de
reservatorios dado um modelo numérico substituindo-o no processo de ajuste de

historico.

Neste trabalho, apresenta-se uma metodologia de aplicagao das redes neurais
artificiais para acelerar o ajuste de historico tornando-o viavel para qualquer
reservatorio. Para isso, realiza-se uma breve revisdao dos conceitos em reservatorios e
em simulacdo no capitulo 2 e de redes neurais no capitulo 3. O caso estudado ¢
apresentado no capitulo 4. A metodologia proposta ¢ apresentada no capitulo 5 aplicada

no capitulo 6.



2. Reservatorios de Petroéleo

Um reservatorio de petrdleo ¢ uma rocha sedimentar, geralmente arenito ou
carbonato, portadora de hidrocarbonetos (6leo e gas) e agua. Esta rocha ¢ composta de
graos unidos por um material chamado cimento e espacgos vazios, chamados de poros.
Pode conter, ainda, particulas muito finas formando a matriz. A figura 2-1 ilustra uma

secdo transversal de uma rocha-reservatorio com os seus principais componentes.

—+— poros interconectados

poro isolado

Figura 2-1: Desenho de uma secdo transversal de uma amostra de rocha (Rosa et al.,

2006).

Os fluidos contidos na rocha reservatdrio (agua, 6leo e géas) ficam armazenados
sob pressdo nos poros da rocha. Quando um poco ¢é aberto, devido a diferenca de
pressoes, esses fluidos fluem da rocha-reservatorio para o pogo e, em seguida, para a

unidade de produg¢do na superficie onde sdo tratados.

Realizar um ajuste de historico em um reservatorio de petroleo significa calibrar
o modelo usado na simulagdo variando as suas propriedades de rocha e fluido com o
objetivo de aproximar as curvas de produgdo prevista e observada. Portanto, para obter
sucesso na calibracdo, ¢ necessario entender como funciona um reservatdrio, quais sao

as suas propriedades e como elas interferem no fluxo dos fluidos.



2.1. Principais Propriedades do Reservatorio

2.1.1. Propriedades da Rocha

As propriedades da rocha irdo variar bastante em fung¢do do historico de
deposicao e compactagdo dos seus sedimentos (i.e. tamanho e selegdo dos graos, grau de
cimentacao, presenca de finos, historico de pressdo e temperatura efc.). Raramente, uma
rocha reservatorio ¢ homogénea ao longo de toda sua extensdo, sendo necessario

realizar estudos sobre a variagdo de suas propriedades.
2.1.1.1. Porosidade (¢)

A porosidade ¢ a razdo entre o volume de poros (ou volume de vazios) e o

volume total da rocha-reservatério. Ela é representada pela letra grega 4.

p
p=-"L (2.1.1)

VT
onde Vp ¢ o volume de poros e V7 € o volume total da rocha. A porosidade ¢ expressa,

geralmente, em porcentagem.

A porosidade efetiva (g.;) € a razdo entre o volume de poros conectados e o
volume total do reservatério. Essa porosidade ¢ a mais importante para o estudo de

reservatorios, pois indica quanto dos fluidos pode ser produzido.
2.1.1.2. Compressibilidade Efetiva (cx)

A compressibilidade efetiva de uma formacao expressa a variacdo do volume de

poros em fungdo da variacao de pressdo ao qual a rocha estd submetida.

1 ov,
Cf = —
v, dp

(2.1.2)

onde p ¢ a pressdo. A compressibilidade é medida, geralmente, em (kg/cm?)™.



Considerando o volume total constante e substituindo a equacdo (2.1.1) na

(2.1.2):

_1o¢
Ty (2.1.3)

2.1.1.3. Saturacao de Fluidos (S)
A saturagdo de fluidos indica como os poros estdo preenchidos. A figura 2-2

apresenta um corte transversal de uma rocha-reservatério com presenca de fluidos, agua

(fluido continuo da figura), 6leo (gotas largas) e gas (gotas pequenas), nos poros.

Figura 2-2: Rocha-reservatério contendo os fluidos: dgua, 6leo e gas (gotas pequenas)

(Rosa et al., 2006).

(2.1.4)

onde i indica o fluido no qual estd sendo calculado a saturacdo. A saturagdo é expressa,

geralmente, em porcentagem.

Originalmente, toda rocha reservatdrio ¢ saturada apenas de agua. Durante a fase
conhecida como migra¢ao secundaria, os hidrocarbonetos formados pela rocha geradora

se acumulam no reservatorio expulsando parte da agua nele contida.



Existe um limite minimo para a saturagdo de cada tipo de fluido na qual, para
valores menores que ele, ndo ha deslocamento do fluido. Para a 4gua, este limite ¢
chamado de saturacdo de agua irredutivel (S,,). Para o 6leo e o gis, ¢ chamado de
saturacdo residual (S, e Sg-). Estes limites variam conforme o tipo de rocha, o volume

de poros isolados, a molhabilidade da rocha e outros.

2.1.1.4. Permeabilidade (k)

Para que os fluidos possam se movimentar ¢ necessario que 0s poros estejam
interconectados (ver figura 1). A permeabilidade absoluta ¢ uma medida que indica o
quao facil ¢ a passagem deles pelo meio poroso. Quanto maior for o seu valor, maior
sera a vazao dos fluidos. A permeabilidade ¢ medida na dire¢do do fluxo que estd sendo

aplicado a rocha. Geralmente, ¢ expressa em miliDarcy (mD).

Em fluxos multifasicos, a permeabilidade pode ser calculada em relacdo a cada
fase, sendo chamada de permeabilidade efetiva (k,, k, e k,). A razdo entre a
permeabilidade efetiva de cada fluido e a permeabilidade absoluta do reservatério ¢

chamada de permeabilidade relativa (k;o, k¢ € k).

2.1.2. Propriedades dos Fluidos

As propriedades dos fluidos irdo variar conforme a sua composicdo, pressao e
temperatura ao qual estdo submetidas e a composi¢do da propria rocha, devido as
interagdes rocha-fluido. Elas sdo medidas através de amostras coletadas em testes
especificos (viscosidade, PVT efc.). O indice i dos simbolos de cada propriedade indica

que esta propriedade € calculada para cada tipo de fluido presente na rocha reservatorio.

2.1.2.1. Viscosidade (pi)

A viscosidade de um fluido ¢ a propriedade que indica a resisténcia dele ao

fluxo. Sua medida é em centipoise (cp).



2.1.2.2. Compressibilidade (c)

Como na rocha-reservatorio, ¢ importante conhecer a variagdo de volume de
cada fluido em fungdo da variagdao de pressdo. A determinagdo ¢ similar ao da rocha e

usa a mesma unidade.
2.1.2.3. Fator Volume Formacéo (B)

O fator volume formagdo ¢ a razdo entre a massa especifica de um fluido nas
condi¢des de superficie (1, 033 kg/cm® e 20°C) e nas condi¢des de temperatura e

pressdo do reservatorio.

B=Pu 2.1.5)
pres

onde py € a massa especifica em condigdes de superficie e pys € a massa especifica em

condi¢des de reservatorio.
2.2. Descrevendo as Propriedades do Reservatorio

Como discutido anteriormente, raramente as propriedades do reservatorio sao
homogéneas ao longo de toda a sua extensdao. Logo, deve-se utilizar uma metodologia
para representar estas propriedades e as suas variagdes, permitindo uma correta
modelagem do reservatorio e previsdes mais precisas da producdo do campo. Além
disso, a heterogeneidade da rocha reservatorio deve ser corretamente caracterizada visto

que interfere na forma como os fluidos sdao deslocados.

Jensen et al (2000) discutem, em seu terceiro capitulo, a importancia do uso da
estatistica na caracterizagdo de reservatorios de petréleo. Como as propriedades do
reservatorio sdo desconhecidas, acredita-se que cada ponto da regido definida pelo
reservatorio esteja associado a uma série de funcdes de densidade de probabilidade,
sendo uma varidvel aleatéria para cada propriedade. Duas fung¢des de densidade de

probabilidade merecem destaque:



e Distribuicdo uniforme: ¢ a mais simples, sendo usada quando ndo existe
nenhuma informagao sobre a varia¢do da propriedade, mas existem razdes fortes
para de que estes valores nao ultrapassam os limites da distribuicao.

e Distribuicdo triangular: bastante utilizada na engenharia de reservatoérios quando
ndo ha certeza sobre a verdadeira distribuicdo da propriedade. Ela ¢ capaz de
carregar a experiéncia dos profissionais de exploracdo (gedlogos, geofisicos,...)
ao estudo de reservatorios, limitando o dominio a um intervalo no qual se possui
uma seguranga sobre a pertinéncia do valor da propriedade, além de permitir
colocar um peso maior nos valores em torno daquele com maior grau de

confianga (Jensen ef al., 2000).

Quando se realiza uma medi¢do em uma determinada regido usando uma analise

de testemunho, de perfis, ou avaliacdo de formagdes etc., a propriedade deixa de ser

O~

representada por uma varidvel aleatéria. No lugar, o valor especifico medido

o~

considerado, sendo este a média da varidvel aleatdria cuja fungdo de distribui¢do
definida dentro volume onde houve a medi¢do. Ou seja, ele ndo pode ser considerado a
média da variavel aleatoria para outros pontos do reservatorio, embora possa ser usada
para estima-las. A figura 2-3 ilustra a questdo da representagdo das propriedades do

reservatdrio em pontos onde houve a medi¢do e em pontos onde ndo houve.

X Local com analise de amostras

O Local sem analise de amostras

Figura 2-3: Distribui¢des de uma propriedade de reservatorio (Jensen et al., 2000,

adaptado).



Existem duas formas, portanto, para modelar um reservatorio de petréleo:
definindo as funcdes de densidade de probabilidade ou interpolando os valores medidos
para estimar as médias das variaveis aleatérias das propriedades em cada ponto. A
interpolagdo dos valores medidos permite o desenho de mapas cujas linhas representam

regioes com propriedades de mesmo valor. A figura mostra um mapa de porosidade

para um campo.

B-1 B-2

B-4

A-1 RESERVOIR

21.5\
ISOPOROSITY MAP

(Porosities shown in percentages) Seale. ft

I T L 1
] 500 1.000 2,000

Figura 2-4: Exemplo de mapa de porosidade (Ertekin et al., 2001).

No desenvolvimento do modelo de reservatorio estudado no capitulo 3, serdao
utilizados mapas das propriedades gerados através da andlise de amostras de
testemunhos e de perfilagem. J& no ajuste de historico no capitulo 5, as funcdes de

distribuicdo de probabilidade definirdo a forma como as propriedades variam.

2.3. Simulacéo de Reservatorios



Nos itens anteriores, foram apresentadas as propriedades do reservatério e como

elas sdo descritas. Neste, sera apresentada a formulacdo matematica que embasa o
modelo numérico utilizado na simulagao de reservatorios com a finalidade de mostrar a
mecénica que envolve o escoamento. Dentre os modelos aplicados na industria, o Black
Oil ¢ adotado neste trabalho devido a sua simplicidade no tratamento do problema.
Neste modelo, ¢ considerado um escoamento trifasico (agua, 6leo e géas) onde:

1. A égua e o 6leo sdo imisciveis;

2. O gés pode existir na forma livre ou dissolvida no 6leo. A solubilidade

do gas na agua ¢ desprezada;
3. A temperatura do reservatério € assumida constante ao longo do tempo e
4. Os fluidos estdo em equilibrio termodinamico dentro do reservatorio

(Ertekin et al., 2001).
2.3.1. Formulacdo Matematica

Para o desenvolvimento de um simulador numérico, o primeiro passo ¢ o estudo
da fisica do problema e desenvolvimento das equagdes que a governam. Sera formulado
o modelo analitico para um escoamento monofésico unidimensional. O escoamento
trifasico tridimensional pode ser obtido através da expansao do primeiro. Sdo usadas as
coordenadas cartesianas, porém pode-se modelar com qualquer outro plano de

coordenadas (ex.: cilindrica, esférica etc).
2.3.1.1. Equacdo de Fluxo para o Escoamento Monofasico

Considere o volume de controle retangular da figura 2-5. Este volume ¢ um

pedago do reservatdrio e a variacdo de massa nele pode ser escrita como:

(m,—m,), +(m,),=m, 2.3.1)

onde: m; ¢ a massa que entra no volume de controle vindo de uma parte adjacente do
reservatorio, m, ¢ a massa que sai do volume de controle, m, ¢ a massa que entra ou sai

do volume de controle de forma externa através pogos e m, ¢ a massa acumulada.
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Figura 2-5: Volume de Controle para o escoamento unidimensional (Ertekin et al.,

2001).

A variacao de massa (m;— m,) pode ser definida em funcdo da densidade (p), da
vazao volumétrica (¢) e da variacdo de tempo (Af). A massa da fonte externa pode ser
expressa em fun¢do da vazdo massica do poco (g,) e da variagdo de tempo (Af) e a
massa acumulada, em funcdo da porosidade da rocha (@), de densidade do fluido (p) e
do volume de controle (V). Todas estas variaveis sao medidas nas condi¢des do

reservatorio.

m=m, =[(Pq), vn=(P1),nn | (2.3.2)
m, =q, At (2.3.3)

m, =V, [(0#),.n —(P9),] (2.3.4)
V,=A, Ax (2.3.5)

g=A.u, (2.3.6)

Aplicando as equagdes (2.3.2), (2.3.3), (2.3.4), (2.3.5), (2.3.6) na equacao (2.3.1)

e reordenando os termos:

B [(pu)x+Ax/2 _(pu)x—Ax/ZJ _ [(p¢)t+m _(p¢)’] _4n (2.3.7)
Ax At V,
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Aplicando o limite quando Af e Ax tendem a zero, temos a definicdo de derivada

parcial no tempo e no espago e a equacao (2.3.7) pode ser reescrita como:

_9 _ 0 ()
8x(pux) 8t(p¢) 7 (2.3.8)

A equacdo (2.3.8) ¢ conhecida como equagdo da conservagdo de massa. Uma
vantagem de trabalhar com o volume de controle infinitesimal ¢ poder considerar as
propriedades, dentro deste volume, constantes. Aplicando a Lei de Darcy, equacao

(2.3.9), com as consideragdes supracitadas na equacdo da conservacao de massa:

b2 k() 239
U Ox M\ Ox ox

onde @ ¢ conhecido como potencial de fluido, p ¢ a pressdo no volume de controle, Z ¢

a altura em que o fluido estd em relacdo ao datum e y € o peso especifico do fluido.

0 k. 0D 0 q

N Y (N Sl |} —Im 2.3.10
ax[p( P axD a7, 2210
o pk,od)| 0 q
| BT = - 2.3.11
Gx( 7 GxJ 8t<p¢) v, ( )

A densidade dos fluidos e a vazdo dos pogos podem ser aplicadas nas condi¢des
padrdo (ou de superficie) ao invés de usar as condi¢cdes do reservatorio. Para isso,
considera-se o fator volume formacao (B) e a conversdao da vazao massica do poco (¢,)

para vazao volumétrica:

B=Fu (2.3.12)
Yo,
qm = qstd pstd (2313)

onde ¢, ¢ a vazao volumétrica medida nas condi¢des padrao (ou de superficie).

12



Substituindo (2.3.12) e (2.3.13) em (2.3.11) e dividindo por pyq:

of k o® zg(ﬂj_qs_,d (2.3.14)
ox\ Bu ox ot\ B v,

Multiplicando ¥, e substituindo a equacao (2.3.15) na (2.3.14):

V,=A4 Ax (2.3.15)
Of Ak, 0@ Ax+q., =V, Q(QJ (2.3.16)
ox\ Bu ox ot\ B

A equagdo (2.3.16) ¢ a forma genérica da equagdo de fluxo monofasico
unidimensional e pode ser utilizada para qualquer tipo de fluido (compressivel ou
incompressivel) além de ndo levar em consideragdo a dependéncia da pressdo em

relagdo as propriedades da rocha e dos fluidos (Ertekin et al., 2001).

Na formulacdo da equag¢dao de fluxo tridimensional monofasico, deve-se
considerar o fluxo massico nas trés direcdes do volume de controle. Assim a equagdo

(2.3.2) passa a ser:

m; —m, = z [(pq)ifAi/Z _('Oq)HA[/Z]At (2.3.17)

i=x,y.z

Resolvendo a equacdo (2.3.1) de modo andlogo e considerando a equagdo
(2.3.17), ao invés da equagao (2.3.2), obtém-se a equagdo (2.3.18) para o escoamento
monofasico tridimensional. Observa-se que esta equacdo ¢ uma fungdo do espago no

lado esquerdo e uma fungdo do tempo no lado direito.

Ak
(k) 3 ko), 2 Aki)y, ;2 (S)om
ox\ Bu ox ov\ Bu oy oz\ Bu oz ‘ ot\ B
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2.3.1.2. Equacéo de Fluxo para o Escoamento Multifasico

Como a formulagdo da equacao de fluxo é baseada na conservacio de massa e o
modelo Black Oil considera as fases imisciveis (com excecdo do gas que se encontra em
duas formas: uma livre e a outra solubilizada no 6leo), analisar-se-4 o comportamento
delas separadamente. A equag¢do de Darcy pode ser adaptada para o escoamento

multifasico através das permeabilidades relativas de cada fase.

" :_kikrlﬁg:_%(é_eryO_Zj (2.3.19)
YT o p \ai "o

onde i ¢ a direcdo do fluxo (x, y ou z) e 1 ¢ a fase do fluxo (dgua, 6leo ou gas livre).

O volume ocupado por cada fase pode ¢ definido pela saturacdo do fluido.

Assim, a equacao da massa acumulada (2.3.4) € reescrita como:

m,, =V, [(0r$S),.0. = (P, #5)),] (2.3.20)

onde 1 ¢ a fase do fluxo (4gua, 6leo ou gas livre).

Utilizando as equagdes (2.3.19) e (2.3.20) na equagdo de conservagdo de massa e
considerando a vazao volumétrica de cada fase no poco (g, s para o 6leo, g,qq para a

agua e qg4q para o gas livre), obtém-se as seguintes equagoes de fluxo:

O g e 20)y O 0), 0k 00,
ox B u, ox B u, oz

o(eSs,
+qo,std:I/b§( B J

Of g e ) O ke E) of Lk o0
Ox "B, u, Ox ov\ ’ "B, u, oy 0z B, u, 0z

o(¢S,
+qw,std:Vb§£ B j

w

(2.3.21)
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k k k
Q(Axkx : @]mi{Ayky e @]Ayi[[%_@ @]AZ
ox B, u, ox oy B, p, Oy 0z B, yu, oz

(2.3.23)
o(9S,
+ qgl,std =,

ot\ B

4

No tratamento do gés solubilizado no 6leo, a equacdo de fluxo pode ser deduzida

a partir da equagdo de fluxo do 6leo considerando que a razdo de solubilidade, R;, ¢
constante dentro do volume de controle.

X P ) PCE P PN P
ox B, u, oOx ol 7 0 B u

o 0

0z
(2.3.24)
O @RS,

+ qgs,std = 5 B

o

onde g4 € a vazdo volumétrica de gas solubilizado produzido.

Somando as equagdes (2.3.23) e (2.3.24) ¢ substituindo a equagdo (2.3.25),
encontra-se a equagao de fluxo do gas.

qgs,std + qgl,std = Qg,std (2325)

onde g, .4 € a vazdo volumétrica total do gas produzido nas condi¢des da superficie.

k
Ol gt Oy g KR O
ox B, u

M, OX B u, oOx

k
i[% : &Aykywsaﬁ]Ay
B, u, oy B, u, oy

(2.3.26)
k
+2 A, kziag+Az k. k, R, 0D Az

Oz B, u, oz B u, oz

ﬁ[fﬁSg IR SUJ

—+ =
qg,std at B B

g o

Substituindo a equagdo (2.3.9) nas equacdes (2.3.21), (2.3.22) e (2.3.26),
retiramos o potencial de fluxo das equagdes:
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i Ax kx kr() (a.p() _7/0 6_2j Ax_l_i A k kr() a.p() _}/oa_Z Ay
ox Ox ox oyl 7 "B u\ oy oy

+£ AZkZ kro (6p0 _yUa_Zj AZ+q()btd:Vb£ ¢SU
Oz B u \ oz Oz ’ ot\ B

o

LA . (%—y azj v 2|k e [Py, 0215,
ox B, u,\ oOx ox ol 7 "B, u,\ oy oy

(2.3.27)

(2.3.28)
Oz B u, \ oz oz ’ ot\ B,
k 0,
6 Akx rg pg_]/a_z +AvkkaRS(apa—7Oa—Z) AX
ox B u,\ ox "Fox Y UB ou, \ ox ox
0,
i o pg—j/a—Z+AkkR ap"—;/oa—z Ay
"oy Bou oy “fay) B\ dy oy
(2.3.29)

k. (0
+3[AZ k.= ( Loy, a_szZ g e (%—n a—ZJJAZ
Oz B, u,\ oz 0z B u \ oz Oz

+ —2 ¢Sg +M
Tt =5\ g 7 B

g o

Essas sdo as equagdes de fluxo para todos os fluidos que compde o reservatorio.
Elas foram obtidas através da combinagdo das equacdes de conservagdo de massa, de
estado e da lei de Darcy, porém nao sao suficientes para completar a descrigao do fluido
em um meio poroso. Para isso sdo necessarias relagdes adicionais de restrigdo de
saturagdo de cada fase pressdes capilares como funcgdes da saturagdo de fases (Ertekin et

al., 2001). As equacdes que representam estas restrigoes estdo escritas abaixo:

S, +S,+8, =1 (2.3.30)
pcowzpn_pw:f(sw) (2331)
Peo =P, =P, =1 (S,) (23.32)
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As seis equacdes apresentadas acima junto com as condigdes de contorno do
reservatorio descrevem a formulacdo Black Oil. Observe que o nimero de incognitas
(Por Pw» Po So, Sw € Sg) coincide com o de equagdes, garantindo a unicidade da solucdo,
quando houver. Todas as outras variaveis sao medidas ou estimadas, ou seja, sdo
parametros de entrada na simulagdo de reservatorios e compde o dominio do espaco de

busca no ajuste de historico.

Para transformar o modelo matematica em um modelo de simulador, eliminam-
se as derivadas parciais através da aplicacdo da técnica de Diferengas Finitas. A técnica
discretiza o reservatério em uma malha de blocos com propriedades constantes,
conforme mostrado na figura 2-6, e define a fungdo de transmissibilidade. Porém isto

estd além da proposta deste trabalho e ndo serd deduzido.

A figura 2-7 exemplifica o fluxograma da simulacao. O modelo de simulagdo do
reservatorio esta representado pelos simbolos das propriedades a esquerda, o simulador
estd no centro e o grafico a direita representa a producdo genérica de 6leo (amarelo) e

agua (azul) de um campo de petréleo.

Figura 2-6: Representacgao da discretizagdo de uma rocha-reservatorio em blocos

(Ertekin et al., 2001).
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Figura 2-7: Fluxograma de uma simulacao de reservatorios.
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3. Redes Neurais Artificiais

Redes neurais artificiais fazem parte de um conjunto de ferramentas analiticas
criadas com o objetivo de imitar a vida (Mohaghegh, 2000). Neste caso, sdo algoritmos
inspirados na mecanica do cérebro animal e que, embora sejam bastante simples,
possuem a capacidade de executar uma série de tarefas como aproximar fungdes,

controle, reconhecimento de padrdes, filtragem nao linear e outros.

O mecanismo de funcionamento dos neurdnios reais e a forma como inspiraram
a criacdo das redes neurais artificiais ¢ amplamente discutido em livros e artigos, sendo
recomendada a leitura de Mohaghegh (2000) e Barreto (2002) para maiores informagdes
sobre este assunto. O foco deste capitulo, porém, ¢ a apresentacao do funcionamento de

uma rede neural artificial.

A figura 3-1 apresenta o desenho esquematico de um neurdnio artificial. Este

neurdnio tem como entrada o vetor [x;, x,,..., X,] €, como saida, a variavel Y. O vetor de
entrada ¢ multiplicado pelo vetor de pesos [w; Wwy... w,] € somado ao peso

independente b segundo a equagdo (3.1.1), resultando na varidvel u. A esta variavel ¢

aplicada a fungdo de ativagdo f(u), gerando a variavel de saida Y.

b

X1 Wi

Xny

Figura 3-1: Esquema de um neurdnio.

T

u:le.-wl.er (3.1.1)

i=1

Existem trés tipos de funcdes de ativacdo que merecem destaque em redes

neurais artificiais: a logaritmica sigmoide (logsig), cujo valor de saida estd
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compreendido no intervalo [0; 1] e seu grafico € apresentado na figura 3-2, tangente
sigmoide (tansig), cujo valor de saida estd compreendido entre [-1; 1] e seu gréafico ¢é
apresentado na figura 3-3, e puramente linear (purelin), em que o valor de saida ¢ igual

ao de entrada, figura 3-4.

a = logsig(n)
Figura 3-2: Gréfico da fun¢ao logsig (Demuth ef al., 2008).

n

a = tansig(n)

Figura 3-3: Gréafico da fung¢ao tansig (Demuth et al., 2008).

n

a = purelin(n)

Figura 3-4: Gréfico da fung¢ao purelin (Demuth et al., 2008).

Os neurdnios podem ser associados formando diversas estruturas. E a associacdo

dos neurdnios que permite que sejam capazes de realizar uma série de tarefas. Para a
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aplicagdo proposta, redes do tipo Feed-forward sdo utilizadas. Este tipo de arquitetura

de redes neurais ¢ apresentado no item seguinte.

3.1. Redes Feed-Forward

Redes Feed-foward, ou de alimentacdo direta, sdo redes em que os neurdnios

estdo estruturados em camadas. A informagdo chega a entrada de um neurénio

proveniente da camada anterior e a saida deste neurdnio € enviada para os neurdnios da

camada posterior. Nao ha troca de informagdes entre neurdnios da mesma camada e nao

ha realimentag¢do na rede. A figura 3-5 apresenta o desenho esquematico de uma rede

Feed-foward, sendo o nimero de neurdnios contidos apenas ilustrativo. Podem-se

observar trés grupos de camadas:

Camada de entrada: ¢ a camada com neurdnios na cor azul, marcados pela letra
“E”. Nela, cada neurénio s6 pode receber um valor do vetor de entrada e nao
possui funcdo de ativacdo, ou seja, o valor do vetor de entrada passa direto para
camada seguinte onde sera multiplicado pelos pesos. O nimero de neurdnios
desta camada ¢ igual a dimensdo do vetor de entrada, havendo um neurdnio para
cada variavel de entrada.

Camada escondida (ou intermediaria ou oculta): ¢ a camada com neurdnios na
cor verde, marcados pela letra “O”. Nela, os neurdnios recebem as saidas da
camada anterior multiplicados pelos seus pesos e somados ao peso
independente. A funcdo de ativagdo e o nimero de neurdnios desta camada sdo
definidos pelo programador conforme a necessidade. Pode haver mais do que
uma camada deste tipo na rede.

Camada de saida: ¢ a camada com neuronios na cor vermelha da figura,
marcados pela letra “S”. Nesta camada, os neurOnios recebem as saidas da
ultima camada escondida e sua fun¢do de ativagdo ¢, geralmente, purelin. O
nimero de neuronios desta camada ¢ igual a dimensdo do vetor de saida,

havendo um neurdnio para cada varidvel de saida.
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Figura 3-5: Desenho esquematico de uma rede neural do tipo Feed-forward.

Observe que, a exce¢do dos neurdénios da camada de entrada, todos eles
obedecem a mesma estrutura neural apresentada pela figura 3-1. Cada grafo possui um
peso associado que multiplica a varidvel que passa por ele, sendo que o grafo com valor
1 na ponta esta associado ao peso independente. Os grafos de entrada e saida da rede

nao possuem pesos associados.

Neste item, as redes neurais do tipo Feed-forward foram definidas. Porém, ainda
devem ser decididas quantas camadas escondidas devem ser usadas e quantos neurdnios
deve haver em cada camada escondida. As respostas virdo através do estudo sobre

treinamento da rede, expondo a influéncia dessas decisoes.
3.2. Algoritmos de Treinamento Back-propagation
Uma rede neural s6 funcionard corretamente se os pesos dela estiverem bem
selecionados. O processo de busca pelos melhores pesos chama-se treinamento, ou

aprendizado, da rede neural. Dentre os métodos existentes, o Back-propagation, ou

propagacao para tras, ¢ um dos mais populares. Este ¢ o método aplicado neste trabalho.
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Seleciona-se um conjunto de pontos da superficie de resposta da funcdo a
aproximar. Cada ponto desta superficie ¢ chamado de par para treinamento, pois contém
as variaveis de entrada da funcdo (inpuf), que serdo utilizadas na entrada da rede, e as
variaveis de saida da fungdo (output), que serdo comparadas com a saida da rede. A
comparacao ¢ feita através de uma funcao performance definida, neste trabalho, como o
erro quadratico médio segundo equagdo (3.2.1). Os pesos da rede neural sdo atualizados
da camada de saida para a camada de entrada, minimizando a fun¢@o performance. Por

isso que o método ¢ chamado de propagagdo para tras.

E=pzm;E” =%pi(yp—@”’)z (3.2.1)

onde E ¢ a fungdo erro da rede neural, Y é o valor da rede neural, Y ¢é o valor do par

para treinamento e m ¢ o numero de pares para treinamento.

Diversos algoritmos foram criados para realizar esta busca, inspirados na regra
de delta para perceprons (uma rede neural com apenas uma camada). A analise deste
algoritmo ¢ interessante, pois permite a compreensdo da logica da técnica de

aprendizado sem entrar em calculos avangados.
3.2.1. Regra de Delta

A regra de delta ¢ apresentada por Krose e Smagt (1996). Considere a rede

neural com apenas um neurdnio e pesos selecionados aleatoriamente. O valor da saida

Y pode ser descrito pela equacao (3.2.2):
Y=Y wx +b (3.2.2)
i=1

O treinamento da rede ¢ feito calculando a variacdo do valor de cada pesos. A

atualizagdo deles ¢ dada por:

w=wl +A W, (3.2.3)

1

onde t ¢ a iteracdo atual.
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A mecanica do processo esta em definir A w, como proporcional ao inverso da

derivada parcial do erro em relagao ao peso. Assim, 0s pesos irdo em dire¢do a0 minimo

local/global da fung¢do performance mais proximo.

p
A w =—y o (3.2.4)

P l

i

onde y ¢ uma constante de proporcionalidade. A derivada pode ser reescrita como:

OE” QE’ oY
o 7 (3.2.5)
W, oy oW,
Da equacao (3.2.2), sabemos que:
p
% =X, (3.2.6)
Como:
p
ng :—(YP—EI‘") (3.2.7)
O valor da atualizagdo de cada peso sera:
A,w, = 7(1/” —&p)x,. (3.2.8)

que ¢ dependente apenas de uma constante € dos pares para treinamento.

3.2.2. Treinando Redes Feed-forward

As equagdes (3.2.3) e (3.2.4) sdo o principio da deducdo de qualquer algoritmo
de treinamento para Redes Feed-forward. A diferenca estd no célculo das derivadas

parciais dos pesos, que passam a ser atualizados por camadas, e no aumento do nimero
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destes. Dois algoritmos, utilizados no trabalho, sdo apresentados: o gradiante descedente

e o Levenberg-Marquardt.

3.2.2.1. Gradiente Descendente

O algoritmo de gradiante descedente ¢ a evolucdo da regra de delta para redes
Feed-forward. O célculo da atualizagdo de cada peso ¢ feito com o mesmo principio,
proporcional ao inverso da derivada parcial do erro em relagdo ao peso. O valor da
constante de proporcionalidade ¢ uma variavel a ser otimizada, pois, se este valor for
baixo, a rede neural pode demorar a convergir. Porém, sendo alto, a rede neural pode se

tornar instavel.

3.2.2.2. Levenberg-Marquardt

Segundo Demuth et al. (2008), a convergéncia do algoritmo de gradiente
descendente pode ser muito lenta, pois a faixa de valores que garantiriam a estabilidade
¢ baixa. Existe um grupo de algoritmos que utiliza técnicas de otimizagdo numérica para
convergir rapidamente. O algoritmo base deste grupo ¢ o de Newton, no qual a
constante de proporcionalidade ¢ substituida pela matriz Hessiana, formada pelas
derivadas segunda da funcdo performance em relagdo aos pesos. A equacdo (3.2.3)

passa a ser:

, OE*
ow,

Wik = Witk _H; (3.2.9)

onde H, ¢ amatriz Hessiana para a iteragdo ¢ e k ¢ a camada onde estd o neur6nio i.

Ainda segundo Demuth et al. (2008), como o calculo da matriz Hessiana ¢ muito
complicado, os demais algoritmos utilizam uma aproximagdo para ela. O algoritmo de
Levenberg-Marquardt calcula a matriz Hessiana através da matriz Jacobiana, formada

pelas derivadas primeira da funcdo performance em relacdo aos pesos.

H=J"J (3.2.10)
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As derivadas parciais podem ser reescritas como:

14
L _ e (3.2.11)

t
oWy,

onde e é o vetor de erros.

A formulagdo completa da atualizagdo dos pesos da rede neural para o algoritmo

de Levenberg-Marquardt é:
Wil =wl [Tl e (3.2.12)

Observagoes:

e Se u ¢é zero, o processo se torna um método de Newton puro com uma
aproximagcao para a matriz Hessiana;

e Se u ¢ grande, o processo se torna igual ao do gradiente descendente com um

passo pequeno.

Portanto, o u ¢ reduzido a cada iteragdo bem sucedida e incrementado a
quando uma iteragdo aumenta a fung¢do performance. Isso garante que esta funcao seja

sempre ser reduzida.
3.3. Considerac0es

Ao longo dos anos, a experiéncia acumulada no treinamento de redes neurais
artificiais permitiu que certas tendéncias pudessem ser observadas e guiassem as

decisdes a serem tomadas na aplicacdo desta ferramenta.

Krose e Smagt (1996) apresentam o teorema universal da aproximagdo, no qual
redes do tipo Feed-forward com treinamento Back-propagation e apenas uma Unica
camada escondida sdo suficientes para aproximar qualquer fun¢do com um nimero
finito de descontinuidades e uma precisdo arbitraria, dado que as fungdes de ativagdo

dos neurdnios da escondida sdo ndo-lineares. Foi selecionado, entdo, que a rede neural
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ird ter uma camada escondida, com fun¢do de ativagdo tansig, e funcdao de ativacao

purelin para a acamada de saida.

Quanto ao niimero 6timo de neurdnios para a camada escondida: se este numero
for baixo, a rede ndo sera capaz de aproximar a funcdo desejada e, se for alto, a rede
neural podera “decorar” os pares usados no treinamento ao invés de aprendé-los. O
problema da memorizacdo dos pares se chama overtraining. A figura 3-6 apresenta um
exemplo de treinamento de rede neural onde ocorre o overtraining quando o nimero de
neuronios na camada escondida aumenta de 5 para 20 apresentado por Krose e Smagt

(1996).
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Figura 3-6: Exemplo de overtraining com o aumento do nimero de neuronios na
camada escondida. Treinamento com 12 pares: (a) 5 neurdnios e (b) 20 neurdnios. Os
circulos representam os pares, a linha pontilhada, a fun¢do e a linha continua, a rede

neural. (Adaptado de Krdse e Smagt, 1996)

Outro aspecto importante a ser considerado no treinamento da rede ¢ o numero
de pares para treinamento a serem usados. A comparagdo entre um nimero pequeno de
pares para treinamento € um nimero 6timo esta representado na figura 3-7. Observe que
a rede neural ndo consegue representar a fungdo se o numero de pares for baixo. Em
contrapartida, um ntimero alto de pares pode prejudicar a capacidade de convergéncia

do algoritmo mantendo o erro alto.
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Figura 3-7: Exemplo da influéncia do nimero de pares no treinamento da rede neural.
Os circulos representam os pares, a linha pontilhada, a func¢ao e a linha continua, a rede
neural. Em (a) foram usados 4 pares para treinamento e em (b) 20. (Adaptado de Krose

e Smagt, 1996)

Demuth et al. (2008) recomenda que os valores de cada par sejam normalizados

no intervalo [-1; 1] para garantir a eficiéncia do treinamento da rede neural.

O critério de parada mais comum do treinamento de redes neurais ¢ o valor da
fun¢do performance. A parada pode ocorre quando ele atinge o valor desejado ou ndo
sofre mais variagdes significativas. Porém, a atualizagdo continua dos pesos ndo
significa necessariamente que a rede neural estd aprendendo a fungdo. Ela pode estar
apenas memorizando os pares de treinamento, como ocorre quando o numero de
neurdnios ¢ alto. Assim, devem ser definidos critérios de parada prematura, evitando

que o overtraining ocorra.

O numero de iteragdes pode ser um critério de parada prematura, mas a decisao
correta do seu valor depende da experiéncia do programador da rede neural. Outra
forma de evitar este problema ¢é separar alguns pares, criando um conjunto chamado
validacdo. A funcdo performance serd avaliada para este conjunto e o treinamento ira
parar quando este valor for incrementado. A figura 3-8 apresenta o grafico da evolucao

dos erros do conjunto de pares para treinamento e para validagdo ao longo das iteracoes.
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Figura 3-8: Exemplo de parada prematura (Caloba, 2005).

Um terceiro grupo de pares costuma ser separado também formando o conjunto
para teste. A sua func¢do ¢, ao final do treinamento, avaliar a capacidade de
generalizacdo da rede. Ou seja, avaliar o quao bem a rede neural consegue descrever os
outros pontos da fun¢do. Para isso, este conjunto de dados nao ¢ utilizado em nenhum
momento durante o treinamento. Demuth et a/. (2008) recomenda que a divisdo entre os
trés conjuntos seja: 60% dos pares para treinamento, 20% dos pares para validagdo e

20% dos pares para teste.

Infelizmente ndo existe uma formula ou um teorema definindo o niimero 6timo
de neur6nios na camada escondida, nem o nimero de pares para treinamento
necessarios para uma convergéncia. Esses valores serdo determinados durante o

treinamento da rede neural no capitulo 6.
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4. Reservatorio Estudado

Um campo hipotético foi desenvolvido para a aplicagdo do roteiro e andlise de
resultados utilizando a suite de programas da Computer Modeling Group LTD., na
versao 2008.10. O modelo ¢ inspirado no campo exemplo apresentado ao longo do final

de cada capitulo do livro “Basic Applied Reservoir Simulation” de Ertekin et al (2001).

Um modelo de reservatério heterogéneo foi criado com o objetivo de fornecer a
curva de producdo observada para o ajuste de historico e serd chamado de caso real. A
figura 4-1, retirada do livro, apresenta o mapa estrutural do campo em unidades
inglesas. Um sistema cartesiano (i, j, k) foi usado para geral a malha de blocos. O eixo i
esta alinhado com o sentido da deposi¢do dos sedimentos, direcao sudoeste-nordeste no
mapa. As figuras 4-2 e 4-3 apresentam o modelo tridimensional do reservatdrio com as
distribui¢cdes de permeabilidade em i e de porosidade. O eixo Y destas figuras, vetor

verde, indica a dire¢ao norte do mapa.

O reservatorio estd, inicialmente, completamente saturado de 6leo e possui 5
pocos, sendo 3 produtores (Well-001, Well-003, Well-005) e 2 injetores de dgua (Well-
002-1, Well-004-I). O histérico de produgdo compreende os meses entre em janeiro de
2006 e janeiro de 2008. Todos os pocos estdo abertos desde o inicio da producao e
possuem as seguintes restri¢des:

e Pocos produtores:
0 Vaziio maxima: 795 m’/d
0 Pressdo minima no fundo do pogo: 70,3 kgf/cm®
0 Razdo dgua-6leo méaxima: 80%
e Pocos Injetores:
0 Poco Well-002-1
=  Vazdio maxima: 477 m’/d
= Pressdo méaxima no fundo do pogo: 352 kgf/cm®
0 Poco Well-002-1
= Vazdio maxima: 1113 m*/d

= Pressdo maxima no fundo do pogo: 492 kgf/cm®
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Figura 4-1: Mapa estrutural e de isopacas do reservatorio em pés (Ertekin et al., 2001).

Distribuicéo da Porosidade

Figura 4-2: Distribui¢do da porosidade.

0,235
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Distribuicdo da Permeabilidade em i

Figura 4-3: Distribui¢do da permeabilidade na diregdo i em mD.

Representando o resultado do estudo de exploragdo e modelagem do reservatdrio
que seria utilizado por uma equipe de engenharia de reservatorio para planejar o
desenvolvimento do campo, gerou-se uma variagdo do modelo caso real, chamado de
caso simulado. Este modelo possui as seguintes caracteristicas:
¢ O modelo ¢ homogéneo;
e Quatro propriedades tiveram seus valores modificados: porosidade,
permeabilidade em 1, permeabilidade em j e compressibilidade efetiva da rocha;
e A permeabilidade em j ¢ uma fun¢do da permeabilidade em 1, segundo a equagdo
(4.1.1);
e Estas propriedades podem ser descritas segundo uma distribui¢do uniforme com
os parametros informados pela tabela 4-1.

e Os valores escolhidos para a simulagdo inicial estdo na tabela 4-2.

k =ak, (4.1.1)

onde a é uma constante.

Tabela 4-1: Pardmetros das distribui¢des das propriedades do caso simulado.
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Propriedade Minimo | Méximo
Porosidade 0,17 0,25
Permeabilidade em i (mD) 168 443
Constante a da 0,70 1,00
Permeabilidade em j
Compressibilidade da rocha (kg/cm”)" | 2,32E-07 | 2,74E-07

Tabela 4-2: Valores escolhidos para a simulacao inicial.

Propriedade Valor
Porosidade 0,215
Permeabilidade em 1 (mD) 279,8
Constante a da 0,90
Permeabilidade em j
Compressibilidade da rocha (kg/cm”)" | 2,46E-07

Para realizar o ajuste de historico, decidiu-se comparar as vazdes de agua
produzida pelo pogo Well-005. Assim, importou-se o historico de inje¢ao de agua e
producao de 6leo do “campo real” para o “campo simulado” com o objetivo reduzir o
numero de variaveis do problema ao invés de aplicar as restricdes de operagdes dos

pocos. A figura 4-4 mostra o grafico gerado com as duas curvas.
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Vazao de Agua no Poco Well-005
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Figura 4-4: Gréfico com as curvas de producgdo de agua do pogo Well-005. A curva de

produgdo observada refere-se ao caso real e a producdo prevista, caso simulado.
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5. Metodologia Proposta

A esséncia da metodologia consiste em treinar uma rede neural capaz de
substituir o simulador de reservatérios no processo de ajuste de historico. Ao longo
deste capitulo, serd visto como o processo de ajuste de histdrico e como a rede neural

pode ser utilizada.

5.1. Ajuste de Histdrico

O ajuste de historico ¢ uma técnica que visa mitigar/minimizar as incertezas
relativas a caracterizacao da rocha-reservatério e de seus fluidos através da inclusao de
dados dinamicos da produgao (historico de produgdo e pressao). O aperfeicoamento no
modelo do reservatorio permite reavaliar o plano de desenvolvimento, corrigir
problemas na producdo e planejar melhor métodos de recuperagdo secundaria e

avancgada.

A necessidade de realizé-lo surge quando o engenheiro de reservatdrios percebe
uma discrepancia entre os valores de producdo observados no campo e previstos pela
simulacdo em um pog¢o, em um conjunto de pog¢os ou no campo inteiro. Logo, ¢
importante que haja um historico de producdo do campo de boa qualidade para ser
comparado com o previsto pela simulagdo. Utiliza-se pelo menos um dos seguintes
dados de producao para realizar o ajuste de historico, podendo ser de apenas um pogo
ou conjunto de pogos:

e Producdo de agua,;

e Producéo de 6leo;

e Producido de gas;

e Injecdo de agua;

e Pressdo no fundo do poco;
e Razdo dgua-6leo ou;

e Razio gas-6leo.

O procedimento de ajuste de histdrico estd representado pelo fluxograma da

figura 5-1. A comparagdo entre as curvas de producdo prevista e observada ¢ feita
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através, neste trabalho, do erro quadratico médio que deve ser minimizado. Na primeira
iteracdo, os dados do modelo podem ser as propriedades do modelo inicial do
reservatdrio ou pontos aleatdrios selecionados no dominio dos parametros de entrada do
simulador visando auxiliar na busca pelo minimo global. Existem diversos algoritmos
de busca das propriedades que ajustam as curvas de producdo (prevista e observada),

sendo utilizado o algoritmo de busca direta de Maschio e Schiozer (2005) neste

trabalho.
Dados do
modelo
Calcula novos
parametros para
y compor os dados do
modelo.
Executa o modelo
no simulador T
Ruim

Armazena os
dados do modelo e
finaliza o
processo.

Curvas de
previsao
geradas

Compara com a

produgéo observada Bom

Figura 5-1: Fluxograma generalizado do ajuste de histdrico.

O algoritmo de busca direta proposto por Maschio e Schiozer (2005) procura, no
espago do dominio, o conjunto de propriedades que resultem no menor erro em relagao
a curva observada. Neste algoritmo, o espago de busca ¢ formado pela discretizacdo do
espaco de busca das propriedades do reservatério que serdo ajustados. O procedimento
de ajuste pode ser resumido:

1. Seleciona-se, aleatoriamente, um ponto no espago do dominio para ser o ponto
central e calcula o erro quadratico médio com relacdo a curva a ser ajustada;

2. Calcula-se o erro quadrado médio dos pontos vizinhos;

3. O ponto vizinho que possuir um erro menor determinara a direcao da busca;

4. Avaliam-se os pontos vizinhos na dire¢do determinada até que o erro pare de
reduzir;

5. O ponto com menor erro passa a ser o novo ponto central;
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6. Volta ao passo 2 até que o ponto central seja aquele com o menor erro

quadrético.
Esse procedimento é repetido varias vezes para aumentar as chances de se

localizar um minimo global. A figura 5-2 mostra uma representacdo esquematica do

algoritmo de busca para duas propriedades.

e

Y

Parametro 2

Parametro 1
Figura 5-2: Representacdo esquematica do algoritmo de busca. A regido mais clara

indica os pontos onde o erro quadratico médio ¢ menor (Maschio e Schiozer, 2005).

Um exemplo de resultado grafico da aplicacdo de ajuste de histérico, extraida de
Dickstein e Goldfeld (2006), ¢ apresentada na figura 5-3. O ajuste realizado foi baseado
na razdo agua-oleo (ou corte de agua) de um poco. Esta figura ¢ dividida em cinco
partes:

a) A razao agua-Oleo prevista inicialmente (linha verde);
b) A razdo agua-6leo observada no campo no até o tempo presente ¢ (pontos azuis);
c) A razdo agua-dleo prevista apos o ajuste de histérico até o tempo presente ¢

(linha vermelha);

d) Expansdo da previsdo da razdo agua-6leo para um tempo futuro r+4¢ (extensao
da linha vermelha);

e) Evolugdo real da razdo dgua-6leo no tempo t+4¢ (extensdo dos pontos azuis).
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Figura 5-3: Variagao da curva de razdo dgua-6leo prevista de um pogo com o ajuste de

historico (Dickstein e Goldfeld, 2006).

O aspecto importante a ser observado na figura acima ¢ a comparagdo entre os
modelos do reservatério antes e depois do ajuste de historico. Observe que, além de ser
mais proéxima da razao agua-6leo observada no campo até o tempo presente, 0 modelo
do reservatdrio gerado apds o ajuste permite realizar uma previsdo de produgdo mais

acurada para tempos futuros, facilitando as tomadas de decisdo no campo.

5.2. O Problema do Ajuste de Historico e a Metodologia Proposta
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Como foi apresentado na figura 5-1, o ajuste de histdérico € um processo iterativo
e que depende da execugdo do simulador a cada passo. O numero de iteragdes pode
chegar facilmente a ordem de centenas e, em alguns algoritmos, ha a necessidade de
realizar multiplas simulagdes em uma mesma iteragdo. Um exemplo sdo os algoritmos
genéticos, a cada nova populagdo simulam-se os modelos de reservatorio de todos os
filhos. Se a empresa operadora estiver gerenciando um reservatorio complexo, com uma
malha de blocos refinada, heterogénea e com muitos pogos, cada simula¢do pode levar
horas para ser executada, mesmo se realizada em processamento paralelo utilizando um

cluster. O ajuste de histdrico é, portanto, inviavel para estes reservatorios.

Como medida de mitigacdo, propde-se a utilizagdo de redes neurais artificiais
como um metamodelo do simulador de reservatérios substituindo-o no processo de
ajuste de histdrico. Para treinar esta rede, um conjunto de modelos de reservatdrio €
simulado para obter as suas respectivas curvas de producdo. Com as propriedades do
reservatorio de cada modelo (input) e as curvas de producdo que se deseja ajustar

(output) treina-se uma rede neural do tipo Feed-forward (ver figura 5-4).

Dados dos
Modelos

\ 4

Executa os . Rede neural
modelos no ———— = r;l;_-rf:—zla a?t:i?gigl pronta para o
simulador ajuste de historico

Curvas de J

previséo ’ [/

Figura 5-4: Fluxograma do treinamento da rede neural.
A figura 5-5 apresenta o mesmo fluxograma da figura 5-1 sobre as etapas do

ajuste de historico, sendo utilizada, porém, uma rede neural treinada no lugar do

simulador.
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processo.

Curvas de
previsao
geradas
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jus)

om

Figura 5-5: Fluxograma genérico do ajuste de historico usando uma rede neural

artificial.

A economia de tempo estd na redug¢do do nimero de simulagdes necessarias para
executar todo o processo de ajuste de historico. Considerando que o tempo gasto pela
rede neural para fornecer as curvas de previsao ¢ desprezivel, a economia realizada pela

metodologia pode ser estimada como:

At

economizado ( simulagées, ajuste - simulagoes , treino ) ’ tsimula(:do (5 1. 1)

onde Nyimutacoes,ajuste € 0 numero de simulagdes necessarias para realizar o ajuste de
historico pelo método convencional, Nmuiacsesmeino € © nimero de simulagdes

necessarias para treinar a rede € tymuiacao € O tempo para executar cada simulagdo.
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6. Aplicacdo da Rede Neural no Ajuste de Historico

Ao longo dos capitulos anteriores, foi apresentada a motivacao deste trabalho,
viabilizar o ajuste de histérico de reservatorios cuja simulagdo requer um alto custo
computacional, e a metodologia proposta para atingir este objetivo, treinar uma rede
neural artificial capaz de substituir o simulador de reservatdrio usando um nimero
pequeno de simulacdes. Neste capitulo, aplicaremos a metodologia através do campo
apresentado no capitulo 4. Para treinar e manipular a rede neural artificial, bem como
realizar o ajuste de historico, foi utilizado o foolbox de redes neurais do programa

MATLAB R2007b da empresa The Mathworks.

Antes de iniciar o treinamento da rede neural artificial, esta deve ser definida.
No capitulo 3, optou-se por uma rede neural do tipo Feed-forward treinada através do
método de Back-propagation e uma camada escondida, com o niimero de neurdnios e o
algoritmo de treinamento indefinidos ainda. No capitulo 4, os modelos de reservatorio
caso real e caso simulado foram apresentados. Determinou-se que o ajuste de historico
sera através das propriedades porosidade, permeabilidade em 1, permeabilidade em j e
compressibilidade da rocha e o erro na curva de producdo de dgua no pogo Well-005
sera a fungdo a minimizar. Logo, essas 4 propriedades fardo parte do vetor de entrada da
rede neural e a producao de adgua, do vetor de saida. Uma quinta variavel foi incluida no
vetor de entrada: o tempo. Assim, o vetor de saida da rede neural ¢ composto por apenas
um valor: a vazdo de adgua produzida pelo pogo Well-005 para o tempo ¢. Essa medida
simplifica a estrutura da rede neural e j& foi utilizada com sucesso na literatura para
prever a producao de pogos (Salehi et al., 2007). A representagdo esquematica da rede
neural, com um numero indefinido de neurdnios na camada escondida, feita através do

toolbox de redes neurais do MATLAB, aparece na figura 5.

Figura 6-1: Representacdo esquematica da rede neural utilizada contendo 5 neurdnios na
camada de entrada, que sdo os 4 parametros que se deseja ajustar mais o tempo, e 1

neurdnio na camada de saida, o valor da razao dgua 6leo no tempo t.

41



A primeira etapa para treinar corretamente uma rede neural ¢ selecionar um
conjunto de pares input-output que seja representativo da simulacdo de reservatdrios.
Duas perguntas surgem na busca por este conjunto: Como selecionar cada par? Qual é o

numero ideal de pares para treinamento?

No capitulo 2, o reservatorio de petroleo foi apresentado como uma rocha
sedimentar de propriedades heterogéneas e que a sua caracterizagdo ocorria através de
funcdes de densidade de probabilidade ou estimando os valores médios das varidveis
aleatorias através da medicdo de alguns pontos. Para a geragdo dos pares para
treinamento, ¢ importante que haja uma fungdo de densidade de probabilidade
explicando cada propriedade a ajustar, pois elas serdo selecionadas aleatoriamente

segundo estas funcdes.

Se o conhecimento sobre uma propriedade € alto e ela estd bem caracterizada
pela sua funcdo de densidade de probabilidade, recomenda-se a utilizagdo desta, pois a
rede neural treinada terd uma alta precisao nos valores em torno do resultado esperado,
permitindo um ajuste de histérico com a mesma qualidade do método convencional,

mas uma baixa precisdo para valores mais afastados.

Se a propriedade ndo estd bem caracterizada, recomenda-se utilizar uma fungao
de densidade de probabilidade uniforme com os limites apresentados pela geologia. Isso
garante que a rede neural cubra uniformemente o espaco de busca permitindo um ajuste
de historico de boa qualidade em qualquer direcdo. A saida da rede neural jamais sera
igual a saida do simulador de reservatorios. Nesta metodologia, perde-se um pouco da

qualidade do ajuste de historico para poupar muito tempo de processamento.

O processo de selecdo dos pares pode ser resumido nas seguintes etapas:

1. Cada propriedade ¢ selecionada aleatoriamente seguindo a funcao de densidade
de probabilidade descrita na tabela 4-1;

2. O modelo do reservatério ¢ gerado segundo os novos valores de cada
propriedade e a simulagdo ¢ executada;

3. A partir da curva da vazao de dgua produzida geram-se até 25 novos pares para

treinamento com os valores de cada propriedade constantes e variando o tempo
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de 1 a 25. Em algumas simulagdes ndo foi possivel calcular a curva de razao
agua-6leo no periodo de 25 meses por problemas de convergéncia no método
numerico.

4. Retorna ao passo 1 até completar o conjunto pares com o tamanho desejado.

Com todos os pares gerados, os valores foram normalizados através da funcdo

de normalizacdo descrita segundo a equacao:

)
I

norm -
Y (5.1.2)

onde x__ ¢ o valor normalizado da propriedade, x ¢ a média da propriedade

norm

considerando todos os pares ¢ x_. € o menor valor da propriedade.

Trés conjuntos de pares foram gerados simulando 25, 50 e 100 modelos de
reservatorios. 60% dos pares foram separados para treinamento, 20% para validagao e
20% para teste. Todos os parametros dos algoritmos de treinamento de gradiente
descendente e Levenberg-Marquardt foram mantidos conforme o padrdo do foolbox do

MATLAB, a exce¢dao do nimero méaximo de iteracdes que mudou de 100 para 500.

Uma rotina foi escrita em MATLAB com o objetivo gerar dados estatisticos que
permitissem avaliar o nimero 6timo de neurdnios na camada escondida e o melhor
algoritmo de treinamento. Dado um conjunto de simula¢des e definido um algoritmo de
Back-propagation, ela treina grupos de redes neurais com tamanhos variados na camada
escondida, salvando a melhor rede de cada grupo e os valores da fun¢do performance de

todas. A figura 6-2 apresenta o fluxograma da rotina.
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Figura 6-2: Fluxograma da rotina de treinamento de redes.

Os resultados do treinamento com o algoritmo gradiente descendente com um
conjunto de 100 simulagdes podem ser observados nas figuras abaixo. Na figura 6-3,
que apresenta a média e o desvio padrdo da fungdo performance das redes neurais e a
melhor rede de cada grupo, observa-se que o erro quadratico médio ¢ alto independente
do numero de neurdnios na camada escondida. Nas figuras 6-4 e 6-5, sdo apresentadas
as funcdes performance das melhores redes com 5 e 40 neur6nios na camada escondida.
Nestas, a fun¢do performance dos pares para teste e para validacdo acompanham a
funcdo dos pares para treinamento indicando que o nimero de iteragcdes ainda ndo foi

suficiente para causar o overtraining.
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Funcédo Performance das Redes Variando Numero de
Neurdnios
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Figura 6-3: Média, desvio padrao das fungdes performance e melhor rede de cada
grupo. Treinamento com o algoritmo gradiente descedente com um conjunto de 100

simulagoes.
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Figura 6-4: Fun¢ao performance com 5 neurdnios na camada escondida e treinamento

com o algoritmo gradiente descendente com um conjunto de 100 simulagdes.
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Figura 6-5: Fungdo performance com 40 neurdnios na camada escondida e treinamento

com o algoritmo gradiente descendente com um conjunto de 100 simulagdes.

Os resultados da aplicagao do algoritmo de Levenberg-Marquardt, para o mesmo
conjunto de 100 pares para treinamento, podem ser observados nas figuras abaixo. Na
figura 6-6, que apresenta a média e desvio padrido das fungdes performance de cada
grupo de redes, além da fungdo performance da melhor rede, observa-se uma melhora

significativa em relacdo ao algoritmo anterior, porém ele ainda permanece alto.
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Figura 6-6: Média, desvio padrdo das func¢des performance e melhor rede de cada
grupo. Treinamento com o algoritmo de Levenberg-Marquardt com um conjunto de 100

simulacgoes.

Nas figuras 6-7 e 6-8 sdo apresentadas as fung¢des performance das melhores
redes neurais treinadas com 5 e 40 neuronios na camada escondida. O erro médio
quadratico ¢ de 10 a 100 vezes menor do que visto no algoritmo anterior. A parada no
treinamento ndo foi causada pelo nlimero de iteragdes, mas pelo incremento no valor da

funcao performance do conjunto de dados de validagao.
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Figura 6-7: Fungao performance com 5 neurdnios na camada escondida e treinamento

com o algoritmo de Levenberg-Marquardt com um conjunto de 100 simulagdes.
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Figura 6-8: Fungao performance com 40 neurdnios na camada escondida e treinamento

com o algoritmo de Levenberg-Marquardt com um conjunto de 100 simulagdes.

Acredita-se que o erro alto no conjunto de 100 simula¢des ocorra devido ao

excesso de pares gerado. Para o conjunto de 100 simulagdes, foram gerados 2436 pares,
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1219 pares para o conjunto de 50 simulagdes e 603 pares no conjunto de 25 simulagoes.
Uma comprovagdo do que foi exposto pode ser observa nas figuras 6-9 e 6-10, que
apresentam a média e desvio padrdo da fun¢do performance de cada grupo e a melhor
rede para aquelas treinadas com os conjuntos de 50 e 25 simulagdes. Observe que o erro

¢ bem menor.
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Figura 6-9: Média, desvio padrao das fungdes performance e melhor rede de cada
grupo. Treinamento com o algoritmo Levenberg-Marquardt com um conjunto de 50

simulagoes.
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Figura 6-10: Média, desvio padrao das fungdes performance e melhor rede de cada
grupo. Treinamento com o algoritmo Levenberg-Marquardt com um conjunto de 25

simulagoes.

Os testes realizados até agora auxiliaram na decisdo do algoritmo de Back-
propagation a ser utilizado no treinamento e a levantar davidas sobre o treinamento das
redes com um conjunto de 100 simulag¢des. Resta, ainda, avaliar o nimero ideal de
neurdnios na camada escondida e a influéncia do nimero de pares para treinamento, i.e.

simulagoes a serem realizadas, na precisdo dos resultados da rede.

Para determinar qual deve ser o numero de simulagdes ideal para a aplicacao,
foram comparados os conjunto de 25, 50 e 100 simulagdes através da melhor rede
neural com 5 neurdnios na camada escondida de cada um. Sabe-se que, se 0 nimero de
simulacdes for baixo, a rede ndo serd capaz de substituir o simulador de reservatorios no
ajuste de histérico. Porém, se for alto, o tempo computacional necessario para realizar

todas as simulagdes para o treinamento pode inviabilizar a metodologia.

Essas redes foram testadas com um conjunto de 200 simulagdes independentes
cujas propriedades dos modelos também foram selecionadas de forma aleatdria segundo
as suas distribui¢des e ndo tiveram participagdo no treinamento das redes. Ao invés de

utilizar o erro quadrado médio, a comparacao entre as redes foi feita através da medigao
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do erro ao longo de cada uma das 200 curvas criadas utilizando o coeficiente de
determinacgao (Rz), descrito na equacdo . A vantagem do coeficiente de determinagdo ¢
poder comparar as curvas através de um numero adimensional, facilitando a sua

compreensao.

=l-—= (5.1.3)

onde % ¢ o valor da rede neural, ¥, € o valor da curva que est4 sendo comparadae Y, ¢ a

média dos valores da curva.

As figuras 6-11, 6-12, 6-13 e 6-14 apresentam quatro graficos com o objetivo de
ilustrar a relagdo entre o coeficiente de determinagdo e as curvas geradas pelo simulador
e pela rede neural. Através destes graficos e diversos outros analisados, conclui-se que

0,990 ¢ um valor razoével para o coeficiente de determinacgao e 0,998 ¢ o ideal.

Resultados graficos da RN treinada com 50 simulagdes
R2 =0,9987
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Figura 6-11: Anélise do coeficiente de determinagdo comparando graficamente uma das
200 curvas de vazao de agua geradas com a curva gerada pela rede neural treinada com

50 simulagdes.
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Resultados graficos da RN treinada com 50 simulagdes
R2=0,9978
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Figura 6-12: Anélise do coeficiente de determinagdo comparando graficamente uma das
200 curvas de vazao de agua geradas com a curva gerada pela rede neural treinada com

50 simulagdes.

Resultados graficos da RN treinada com 50 simulagdes
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Figura 6-13: Anélise do coeficiente de determinagdo comparando graficamente uma das
200 curvas de vazao de 4gua geradas com a curva gerada pela rede neural treinada com

50 simulagoes.
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R2 =0,9934
400
350 s
*

__ 300
© /
K=}
® 250 .
= .
< 200 o
<
o 150
: .
& 100
N
g /

50 /

0 + ——— ¢ ¢~ T T T
D 5 10 15 20 25 30
-50
Tempo (meses)
+ Série4 - Simulador — Série4 - RN ‘

Figura 6-14: Analise do coeficiente de determinacdo comparando graficamente uma das
200 curvas de vazao de 4gua geradas com a curva gerada pela rede neural treinada com

50 simulagoes.

A suspeita de que o treinamento das redes neurais com 100 simulagdes nao foi
bom se confirma com a andlise coeficiente de determinacdo. Para algumas das curvas
analisadas o coeficiente assumiu valores negativos. Quando ocorre deste coeficiente
assumir valores muito diferentes de 1, significa que o modelo gerado, a rede neural, nao
possui o poder para explicar variagdo do fendmeno observado, vazao de dgua no pogo
Well-005 (Jensen et al., 2000). Por isso, descartaram-se definitivamente as redes neurais

treinadas com o conjunto de 100 simulagdes.
A partir da andlise dos coeficientes de determinacdo, fica relativamente facil

comparar as redes neurais treinadas com diferentes nimeros de simulacdes. A figura

6-15 apresenta um histograma de freqiiéncia dos valores do coeficiente de determinagdo
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para cada rede neural. Nela podemos observar que um conjunto de pares para

treinamento gerado a partir de 50 simulagdes € o ideal para o caso estudado.

Histograma dos Coeficientes de Determinacéao
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Figura 6-15: Histograma de freqiiéncia dos coeficientes de determinagdo para redes

neurais treinadas com diferentes tamanhos do conjunto de pares.

A figura 6-16 apresenta um histograma semelhante, porém variando o numero
de neurdnios na camada escondida para redes neurais treinadas com 50 simulagdes.
Observe que a rede neural treinada com 5 neurdnios possui 19,5% das curvas acima do
valor ideal (R*=0,998) enquanto a rede treinada com 10 neurdnios possui 44% e a de 15
neuronios, 48%. Devido a pequena diferenga entre as redes de 10 e 15 neurdnios, optou-

se pela de 10 neurdnios na camada escondida.
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Figura 6-16: Histograma de freqiiéncia dos coeficientes de determinagdo para redes

neurais treinadas com diferentes nimeros de neurdnios na camada escondida.

A rede neural estd completamente definida e treinada e o ajuste de historico ja
pode ser realizado. Como todas as propriedades do reservatorio estdo normalizadas na
rede neural no intervalo [-1; 1], decidiu-se que os vizinhos estdo afastados de 0,1 para
qualquer propriedade. Para evitar que a solug@o fique restrita a um minimo local, 10
pontos foram escolhidos aleatoriamente no espago do dominio para realizar a busca.
Cada ponto ¢ definido pelo vetor (porosidade; permeabilidade em i; constante a da

permeabilidade em j; compressibilidade da rocha).

Comparando os minimos locais encontrados através destes pontos, observou-se
que todos eles convergiram para uma mesma regido, gerando curvas de producdo de

agua e erros quadraticos médios muito proximos. A tabela 6-1 apresenta os 10 pontos

selecionados e os minimos que foram encontrados através deles.

Tabela 6-1: Pontos utilizados no ajuste de historico.

Pontos Antes do Ajuste ApOs o Ajuste

1 (0,193408; 219,023068; 1,101824; (0,205408; 282,923068; 1,424324;
2,34685E-07) 2,32574E-07)

2 (0,180498; 184,671963; 1,405259; (0,204498; 291,171963; 1,405259;
2,55313E-07) 2,34202E-07)

3 (0,238266; 287,508698; 1,056586; (0,202266; 308,808698; 1,379086;
2,66856E-07) 2,56300E-07)

4 (0,246406; 184,194296; 1,201200; (0,202406; 304,894296; 1,373200;
2,54878E-07) 2,54878E-07)

5 (0,193749; 194,752514; 1,077816; (0,201749; 308,352514; 1,378816;
2,73347E-07) 2,60680E-07)

6 (0,239797; 294,123512; 1,428865; (0,203797; 301,223512; 1,407365;
2,67738E-07) 2,38182E-07)

7 (0,229535; 273,691541; 1,105716; (0,201535; 309,191541; 1,342216;
2,51677E-07) 2,60122E-07)

8 (0,171434; 200,449043; 1,332929; (0,203434; 306,949043; 1,397429;
2,49633E-07) 2,41189E-07)

9 (0,227845; 261,469860; 1,069921; (0,203845; 296,969860; 1,392421;
2,68271E-07) 2,36605E-07)
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10 (0,230849; 186,715800; 1,419199; (0,202849; 307,415800; 1,376199;
2,65829E-07) 2,48940E-07)

O ponto 8 foi o que resultou no melhor ajuste. Duas simulagdes foram rodadas:
uma com os dados de propriedade anterior ao ajuste e outro com os dados do minimo
global. Através das figuras 6-17 e 6-18, observa-se que as curvas da rede neural foram
fiéis as geradas pelo simulador, validando o ajuste de historico realizado pela rede

neural.

Para realizar este ajuste de histérico com os 10 pontos selecionados, seriam
necessarias 902 simulagdes de reservatdrio. Utilizando a rede neural como metamodelo
foram rodadas apenas 50 simulagdes, desconsiderando as simulagdes realizadas apenas

para o estudo da precisdo do método.

Ponto 8 - Comparacéao das Curvas Antes do Ajuste
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Figura 6-17: Comparacao das curvas antes do ajuste.
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Ponto 8 - Comparacédo das Curvas ApoOs o Ajuste
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Figura 6-18: comparagdo das curvas apds o ajuste.
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7. Conclusao

A metodologia proposta neste trabalho foi aplicada com sucesso no caso
estudado. Reduziu-se sensivelmente o nimero de simulacdes necessarias para o ajuste
de histoérico economizando tempo e processamento sem haver perdas consideraveis na

qualidade do ajuste.

Os trés pontos abaixo apresentam experiéncias adquiridas ao longo do trabalho e
merecem ser ressaltadas:

e A rede neural ¢ utilizada, nesta metodologia, para interpolar funcdes. Ela ndo
serve para prever a producdo para tempos além daqueles usados no treinamento.

e Uma rede neural s6 pode ser utilizada para ajustar o reservatorio para o qual foi
treinada e, se 0 modelo variar drasticamente, um novo treinamento deve ser
realizado.

e Ainda ndo ¢ possivel obter uma formula para determinar o nimero 6timo de
neuronios na camada escondida e de simulagdes. A experiéncia e sentimentos do

programador sdo a melhores armas no momento.
O sucesso na aplicagdo da rede neural como um substituto ao simulador de

reservatorios para o ajuste de historico demonstra o grande potencial que esta

ferramenta ainda tem na industria do petroleo.
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