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Operacdes de estimulagcdo sdo préticas comumente empregadas na
industria petrolifera de forma a possibilitar o aumento ou manutencdo da producédo de
campos de 6leo e gas. A selecdo dos pocos candidatos a sofrer tal operacdo assim
como o planejamento da mesma ¢é realizada com base em estudos de reservatérios,
softwares de simulacdo e na experiéncia adquiria por especialistas da area ao longo

de suas vidas.

Devido a caracteristica subjetiva das variaveis envolvidas neste processo
de escolha e execucao, profissionais do setor tem se interessado cada vez mais por
sistemas inteligentes que possam servir de apoio a tomada de decisdo em diversos

aspectos da operacao.

Desta forma, o objetivo deste trabalho é, com base em uma revisédo
bibliografica de assuntos ligados a estimulacdo de pocos e técnicas de inteligéncia

artificial, apresentar através de estudos de caso e prospectivo uma metodologia de
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selecdo de pocos para operagcbes de estimulacdo utilizando os paradigmas
inteligentes Redes Neurais Artificiais, Algoritmos Genéticos e Légica Fuzzy, concluindo
através de seus resultados as vantagens, desvantagens e aplicacdo presente e futura

da técnica desenvolvida por pesquisadores norte americanos no inicio dos anos 2000.
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Genéticos e Logica Fuzzy.

Abstract of Undergraduate Project presented to POLI/UFRJ as a partial fulfillment of
the requirements for the degree of Petroleum Engineer.

WELL SELECTION FOR STIMULATION OPERATIONS USING ARTIFICIAL
INTELIGENCE

Allan do Amaral de Oliveira

July, 2012

Advisor: Virgilio José Martins Ferreira Filho
Course: Petroleum Engineering

Stimulation operations are practices commonly used in the oil and gas industry
in order to increase or maintain the productivity of wells. The candidate selection to
perform these kind of operations, as well as its planning is done based on reservoirs
studies, simulation software and on the experience acquired by experts in the area

throughout their lives.

Due to the subjective character of the variables involved in this process of
choosing and implementing, professionals have been increasingly interested in
intelligent systems that can serve to support decision making in many aspects of the

operation.

Thus, the main objective of this paper is, based on a literature review of
subjects as stimulation operations and artificial intelligences techniques to present
through case and prospective studies a methodology of well candidates selection for

stimulation operations using intelligent paradigms such as Artificial Neural Networks,
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Genetic Algorithms and Fuzzy Logic, concluding with it results, the advantages,
disadvantages and the present and future of the application of the technique,

developed by U.S. researchers in the early 2000s

Keywords: Well Selection, Stimulation, Neural Networks, Genetic Algorithms

and Fuzzy Logic
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1 INTRODUCAO

Operacgbes de estimulagdo sdo amplamente difundidas na industria petrolifera
para elevacdo do potencial produtivo de pocos e formacbes portadoras de
hidrocarbonetos. Estas operacbes atuam no aumento da produtividade ou
injetividade de uma dada formacdo através da inducdo de canais na rocha
reservatorio ou pela remocdo do dano, facilitando o fluxo dos fluidos a serem

produzidos.

Devido as diferentes caracteristicas de cada formacao ou projeto, nem todos 0s
pocos sdo candidatos naturais a serem estimulados. Mesmo dentro do mesmo
campo petrolifero, serdo encontrados pocos que devem ou nao sofrer este tipo de
operacédo,. Entre as operacdo de intervencdo mais utilizadas pode-se citar as de

fraturamento hidraulico, lavagem &cida e fraturamento acido.

O processo de selecdo de pocos para estimulacdo envolve a analise de
diferentes pardmetros e depende fortemente de recursos tecnolégicos como
simuladores e também da experiéncia de especialistas do setor. Uma interpretacéo
deficiente dos parametros de poco, ou uma falha de planejamento da operacéo
podem ocasionar graves consequéncias a producdo de um campo, podendo

resultar inclusive na perda de pocos ou em graves acidentes.

Desta forma, embora as operacdes de estimulacdo sejam frequentemente
praticadas, o problema de selecdo mostra-se ainda relevante e ganha cada vez
mais importancia no cenario atual. Este destaque deve-se principalmente ao
desenvolvimento da exploracdo de campo de gas natural produzidos de formacdes
de baixissima permeabilidade (menor que 1 mD) conhecidos como campos de
tight géas, recurso apontado como potencial provedor de hidrocarbonetos para a
crescente demanda por gas natural por todo mundo. Nestes campos as
operacOes de estimulacdo sdo essenciais para se conseguir niveis econémicos de

produtividade.



1.1 OBJETIVO

O objetivo deste trabalho é a apresentagdo e analise de uma metodologia de
auxilio & tomada de deciséo para selecdo de pocos candidatos a estimulacdo. Esta
metodologia, desenvolvida por pesquisadores norte-americanos no ano de 2000,
busca através da aplicacdo conjunta de técnicas computacionais inteligentes, a
obtencdo de uma maior eficiéncia operacional, reducdo de custos e a criacao de
um mecanismo para manutencdo de experiéncias profissionais adquiridas com o

passar do tempo em operacgdes deste tipo.

1.2 METODOLOGIA/TEORIA

1.2.1 OPERACOES DE ESTIMULAGAO E O FRATURAMENTO HIDRAULICO

Um dos principais métodos de estimulacdo de pocos utilizado atualmente, e
tema de estudo neste trabalho, é o fraturamento hidraulico. Esta operacdo consiste na
aplicacdo de um diferencial de pressdo acima da resisténcia mecéanica da formacao,
provocando a sua quebra, ou fratura. Logo em seguida é realizado o bombeio de um
volume de fluido especificado a alta vazao para propagar os canais formados e inje¢éo

de um agente de sustenta¢do com pressao superior a do fechamento das fraturas.

Figura 1.1: Plantas de fraturamento onshore e offshore

(www.halliburton.com e www.slb.com)



Devido ao seu grande indice de sucesso e retorno financeiro, tratamentos de
fraturamento hidraulico sdo usualmente praticados logo apds a fase de perfuracédo de

pocos quando constatada a baixa transmissibilidade da zona de interesse.

Apoés sofrer a primeira operacdo, pocos que apresentam um declinio de
produtividade a niveis abaixo do economicamente viavel podem ser refraturados a fim

de se garantir a continuidade de sua operagéao.

Em grandes campos de géas, o fraturamento representa uma das principais
operacOes praticadas e, ao longo do tempo, grande volume de dados e significativos

conhecimentos puderam ser adquiridos (Popa, Wood, Cassidy, 2011).

Fraturar, ou refraturar, uma formacdo com sucesso ainda se mostra um desafio
aos engenheiros. Significativas pesquisas e trabalhos foram conduzidos na ultima
década utilizando técnicas de inteligéncia artificial a fim de se mapear os dados
existentes e construir sistemas preditivos que possam maximizar os resultados de uma

determinada operacéo.

Ao considerar um tratamento de fraturamento hidraulico, quatro etapas

fundamentais devem ser bem projetadas (Popa, Wood, Cassidy, 2011):

= Selecédo de pogos candidatos
= Design do tratamento
» Planejamento da operacdo

= Execucdo do trabalho em campo.

Cada uma dessas etapas possui importancia equivalente, e atencédo individual

apropriada deve ser prestada a fim de se realizar um trabalho eficiente.

Na primeira etapa: selecdo de candidatos, engenheiros e operadores buscam
pelos pocos ideais que, quando fraturados, possam aumentar de forma significativa a

produtividade de seu campo.



Um consideravel volume de trabalhos e pesquisas foi dedicado a esta area
utilizando diferentes técnicas como estatistica, modelos analiticos, simulacdo e
computacao inteligente. Uma revisdo bibliografica deste assunto, através de autores
como Shelley (“Artificial Neural Network Enhanced Completions Improve Well
Economics”, Shelley, R. F, 1999), Reeves(“Fracture-Stimulation Technology for Gas-
Storage WellsFracture-Stimulation Technology for Gas-Storage Wells”, S. R. Reeves,
1998) e Mohaghegh (“Candidate Selection for Stimulation of Gas Storage Wells Using
Available Data With Neural Networks and Genetic Algorithms”, Mohaghegh, S., Platon,
V., Ameri, S.,1998), aponta que técnicas de Inteligéncia artificial e data mining tém
fornecido grande taxa de sucesso quando aplicadas a selecdo de pocos para

estimulacao ou reestimulacéo.

A segunda fase consiste no design do tratamento de fraturamento, quando sao
definidas as caracteristicas de projeto que resultardo em um maior ganho econémico

de producéo.

Usualmente esta fase € conduzida por engenheiros através do uso de
simuladores ou técnicas de soft computing. Um significante nimero de softwares esta
disponivel no mercado para realizacao deste trabalho, e como exemplo pode-se citar
0s pacotes FracPro (http://www.carboceramics.com/fracpropt-software/), FracCADE
(http://www.slb.com/~/media/Files/sand_control/product_sheets/software/fraccade_frac

_design_software_ps.ashx) e M Frac (http://www.mfrac.com/mfrac.html).

Esses programas utilizam como paréametros de entrada propriedades da
formacédo e de fluidos, volume/tipo de agente propante e suas taxas de bombeio para
calcular a geometria e condutividade das fraturas e, através de um processo de
tentativa e erro, modificando pardmetros de tratamento como volumes de fluido e
sélidos, e taxas de bombeio, busca atingir o design ideal especifico para o poco

selecionado.

Este método pode demandar um significativo tempo de engenharia, que pode
variar desde algumas horas até mesmo a um dia completo, resultando muitas vezes
em uma Unica solucdo gerada. Em contraste aos simuladores e modelos analiticos,
técnicas de inteligéncia artificial podem oferecer novas abordagens com resultados

confiaveis obtidos em menores espacos de tempo.



A terceira etapa diz respeito ao planejamento da operagdo e envolve a
identificacdo de equipamentos e ferramentas, a aquisicdo ou aluguel de materiais

necessarios, planejamento logistico e preparo da locacao.

Finalmente, a ultima fase, e provavelmente a mais critica € a execugdo da
operacgdo. Esta ocorre na locagédo do poco e esté sujeita a diferentes possibilidades de

fracasso dada a imprevisibilidade da execucao pratica do trabalho.

1.2.2 A SELECAO DE POCOS PARA ESTIMULAGAO

A selecdo de candidatos a estimulacdo ndo se baseia apenas no potencial
ganho produtivo de um determinado poco, deve-se também garantir que esse
aumento seja sustentavel, justificAvel economicamente e ndo acompanhado de um

aumento do volume de &gua ou géas (nos casos de campos de 06leo).

Na prética, a maior parte dos tratamentos de fraturamento é conduzida em
pocos selecionados através de pouco ou nenhum envolvimento de bases cientificas e
principios de engenharia. Em sua maioria, candidatos selecionados apresentam baixa
performance e o tratamento aplicado baseia-se em uma combinacdo de praticas ja

consagradas (Martin, Economides, 2010)

De fato, em muitos casos a experiéncia profissional é capaz de solucionar o
problema e proporcionar resultados satisfatérios, porém esta situacdo néo é garantida

e muitas vezes 0s tratamentos aplicados poderiam apresentar maior rendimento.

A selecdo de potenciais candidatos a sofrer este tipo de intervengdo nao
garante o sucesso da mesma. Diversos parametros relacionados ao planejamento da
operacdo como design da fratura e selecdo de fluidos terdo impacto direto nos

resultados obtidos.

1.2.3 SISTEMAS HIiBRIDOS INTELIGENTES

Devido a caracteristica nebulosa das variaveis envolvidas no processo de
escolha, profissionais da area tem se interessado cada vez mais por sistemas
inteligentes que possam servir de apoio a tomada de decisdo em diversos aspectos da

operacédo, o que inclui desde a selecdo de pocos candidatos até a determinacédo de



parametros técnicos da intervencao, de forma a se obter resultados 6timos em termos

de aumento de produtividade e menor mobilizagdo de recursos.

Nas ultimas duas décadas, uma significativa atividade na area de computagéo
inteligente com foco em paradigmas como Redes Neurais Artificiais, Algoritmos
Genéticos e Logica Fuzzy pode ser observada, aplicada a resolucdo de problemas

complexos de engenharia de forma eficiente (Popa, Wood, Cassidy, 2011)

Redes Neurais Artificiais (RNA) constituem-se em um paradigma computacional
baseado no modelo biolégico do cérebro humano. S&o técnicas computacionais que
apresentam um modelo inspirado na estrutura neural e que adquirem conhecimento
através da experiéncia, ja os Algoritmos Genéticos sdo algoritmos de otimizacéo
global, baseados nos mecanismos de selecdo natural e da genética, e a Logica Fuzzy
(Nebulosa) € a l6gica que suporta os modos de raciocinio que sao aproximados ao

invés de exatos, sdo técnicas para o tratamento de informacdes qualitativas.

Alguns trabalhos se concentraram na integracdo de dois ou mais desses
paradigmas gerando os conhecidos sistemas hibridos. O poder desses sistemas se
apoia no fato de que estas técnicas possuem carater complementar, contribuindo com

sua forca individual para geracdo de uma solucéo ao problema em questéo.

1.2.4 TRABALHO PROPOSTO

Neste trabalho, de forma a prover a base tedrica para apresentacdo da
metodologia em estudo, inicialmente é realizada uma revisédo bibliogréfica dos temas
abordados. Desta forma, divididos em dois capitulos, sdo explanados conceitos sobre
métodos de estimulacdo, com destaque para o tratamento de fraturamento hidraulico,
e os paradigmas inteligentes Redes Neurais Artificiais, Logica Fuzzy e Algoritmos

Genéticos.

Em seguida, através do artigo “Development of an Intelligent Systems
Approach for Restimulation Candidate Selection” (Mohaghegh, Hills e Reeves, 2000) a
proposta para selecdo inteligente de pocos para reestimulagdo criada por Shahab
Mohaghegh, Scott Reeves e David Hill, € entdo apresentada e suas premissas e
resultados discutidos em uma andlise critica elaborada com base na pesquisa

realizada para esta monografia.
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Por fim, fechando este trabalho, é realizado um estudo prospectivo para
aplicacdo pratica da técnica apresentada, utilizando seus resultados como base para

discusséo de suas vantagens, limitac@es e utilizacao futura.



2 METODOS DE ESTIMULACAO: FRATURAMENTO
HIDRAULICO

2.1 METODOS DE ESTIMULACAO

A estimulacdo de pocos tem como objetivo aumentar a produtividade ou a
injetividade de pocos de petréleo e géas, pelo aumento do fator de recuperacdo do

campo ou pela antecipacdo da producéo e corrigir algum tipo dano causado no poco.

Estes tipos de tratamento podem ser altamente eficazes se bem projetados e

executados. Entre estes métodos destacam-se tratamentos como:

= Acidificacdo de matriz:

Técnica de estimulag@o utilizada para remog¢do de dano e/ou aumento de
permeabilidade em regides localizadas a poucos metros ao redor do poco. Consiste no
bombeio de uma solugdo acida na formacao, a fim de dissolver parte dos minerais
presentes na sua composicdo mineraldégica, aumentando ou recuperando a

permeabilidade da formacgéo ao redor do poco.

=  Fraturamento hidraulico:

Consiste na injecdo de um fluido (fraturante) na formacado, sob uma presséo
suficientemente alta para causar a ruptura da rocha. Simultaneamente ao bombeio de
fluidos € realizada a injecdo de um material granular (agente de sustentacao),
responsavel pela manutencdo da fratura gerada, criando entdo canais de alta

permeabilidade, por onde ocorrerd o escoamento de hidrocarbonetos.



=  Fraturamento acido:

Composto pela conjugacdo das duas técnicas ja citadas, neste tratamento,
uma solucdo acida € injetada na formacdo, sob pressdo acima da de ruptura da
formacdo, originando entdo uma fratura. A condutividade da fratura é obtida por meio
da reacao do acido com a rocha, criando canalizacdes irregulares, que permaneceréao

abertas ap6s o fechamento da mesma.

Operagbes de estimulacdo podem ser praticadas uma ou mais vezes em um
mesmo poco dependendo do seu comportamento apO0s a realizacdo do primeiro

tratamento.

Esta préatica conhecida como reestimulacdo, consiste basicamente repeticao das
técnicas citadas anteriormente e servird nesta monografia como tema de estudo de

caso com foco no tratamento de fraturamento hidraulico.

2.2 FRATURAMENTO HIDRAULICO

2.2.1 HISTORICO DA OPERACAO

A operacgdo de fraturamento hidraulico tem sido realizada desde os primérdios
da Industria do petroleo. Sua primeira realizagdo experimental data de 1947, em um
poco de gas operado pela companhia Stanolind Oil. no campo de Hugoton, em Grant
County, Kansas, EUA. (Holditch, 2007)

Em 17 de Marco de 1949, a empresa Howco (Halliburton Oil Well Cementing
Company), detentora exclusiva da patente da entdo nova tecnologia, executou as duas
primeiras operac¢des comerciais de fraturamento hidraulico. Utilizando uma mistura de
Oleo cru e gasolina com a adicdo de 100 a 150 Ibm (45.3 a 67.9 kg) de areia, os
primeiros tratamentos foram realizados ao custo médio de US 950,00.

Neste primeiro ano, um total de 332 pocos foram estimulados, com um

aumento de producdo médio de 75%.



Figura 2.1 :Primeiro fraturamento experimental no campo de Huguton, EUA (1947)
(Holditch, 2007)

Com o passar dos anos a comunidade cientifica dedicou-se ao
desenvolvimento da técnica que, devido a evolugdo de modelos matematicos, fluidos,
materiais e equipamentos, tornou-se pratica comum na inddstria e hoje destaca-se
como um dos mais eficazes métodos de estimulagdo praticados (Thomas, 2001),
proporcionando a abertura do horizonte exploratorio especialmente no que tange
reservatdrios de gas natural.

Desde sua primeira execucdo comercial em 1949, estima-se que perto de 2,5
milhGes de operacbes de fraturamento j4 tenham sido executadas por todo mundo e
que aproximadamente 60% dos pocos perfurados atualmente sofram este tipo de
tratamento. (Shahab, 2000)

O fraturamento atrai interesse ndo s6 por elevar a produtividade dos pocos,
mas também por proporcionar 0 aumento de reservas tornando viavel a exploracdo de
novos campos — s6 nos Estados Unidos o crescimento nas reservas de 6leo pode ter
sido de pelo menos 30% e nas de gas natural, 90%. (Holditch, 2007)

Conforme demonstrado na figura 2.2, as pesquisas na area de fraturamento
ainda apresentam forte crescimento, evidenciando assim o0s esforgcos para o
desenvolvimento da técnica que embora ja amplamente difundida, se mal especificada
ou executada, pode resultar também em grandes prejuizos e até mesmo na perda de

pOGOS.
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Figura 2.2: Evolugao de publica¢Ges sobre fraturamento na base One Petro.

Como importante justificativa para a manutencdo do alto crescimento nas
pesquisas sobre fraturamento, pode-se citar a exploracdo de campos de shale e tight
gas. Apontados como fontes potenciais para a crescente demanda mundial por gas
natural (Krauss, 2009), esses reservatorios apresentam baixissima permeabilidade ( <

0.1md), sendo desta forma, primordial a execucdo de tratamentos de estimulagéo.

2.2.2 A OPERACAO DE FRATURAMENTO HIDRAULICO

O fraturamento hidraulico € um processo no qual um elevado diferencial de
pressédo, provocado pelo bombeio de um fluido de fraturamento, é aplicado contra a
rocha-reservatério até a sua ruptura. A fratura, que é iniciada no poco, se propaga
através da formacado pelo bombeio de certo volume de fluido, acima da pressédo de
fraturamento.

Para que a fratura criada nédo se feche ao cessar o diferencial de pressao, um
agente de sustentacdo, a base de areia ou outros compostos, € bombeado junto ao

fluido de fraturamento. Desta forma séo criados caminhos preferenciais de elevada
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condutividade que facilitardo o fluxo de fluidos do reservatério para o pogo, ou vice-
versa (Orestes, 2005).

Revestimento
=¥ | [*Coluna

I

Obturador

Fratura

»
\— Areia sustentando a fratura

Figura 2.3: Esquema ilustrativo da operacgéo de fraturamento em um campo terrestre
(Orestes, 2010)

Existem também os fraturamentos acidos que dispensam a utilizagcdo do
agente de sustentacdo, nestas operacfes, a acdo do acido provoca o surgimento de
canais de alta permeabilidade mesmo apos a retirada da pressao imposta pela

bombeio de fluido.

2.2.3 OBJETIVOS DO FRATURAMENTO

Tratamentos de fraturamento hidraulico sdo praticados na maioria dos casos
com o objetivo principal de elevar o indice de produtividade de um poco produtor ou a
taxa de injecdo de pocos injetores.

O indice de Produtividade (IP) define a taxa a qual hidrocarbonetos podem ser
produzidos dado um determinado diferencial de pressao entre o reservatdrio e 0 poco,
e é definido pela equagéo 2.1:
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__q
P=— (2.1)

Onde:

g = vazao

P.= Presséap estética (ou média) do reservatorio

P.= Presséao de fluxo do po¢

De forma similar, o indice de injetividade se refere a taxa que um fluido pode

ser injetado em um poc¢o sob o mesmo diferencial de presséo.

Existem diversas aplicacdes para o fraturamento hidraulico, podem-se citar

algumas como:

= Aumento da area de drenagem ou o contato entre a formacao e o poco;

= Aumento da vazdo de hidrocarbonetos produzidos de reservatérios de
baixa permeabilidade ou de pocos danificados;

= Conexao de fraturas naturais;

» Reducdo da queda de pressdo ao redor do poc¢o a fim de minimizar a
producdo de areia ou minimizar problemas como a deposi¢cdo de
asfaltenos e parafinas

= Facilitacdo da alocagéo de areia em gravel-packings

» Conexao da extensdo vertical de um reservatério em pogos direcionais

e horizontais.

Desta forma, o fraturamento podera agir permitindo, facilitando ou ainda
acelerando a produc¢éo de hidrocarbonetos presentes no reservatorio.

Em diversos casos, especialmente em formactes de baixa permeabilidade,
reservatorios danificados, ou pocos horizontais em reservatorios com diferentes
camadas litoldgicas, a producgéo do pog¢o pode ser impossibilitada sem a realizagcéo de
uma operacao de fraturamento planejada e executada com sucesso, desta forma, o
engenheiro responsavel pela viabilidade de pocos deste tipo deve projetar o

tratamento 6timo e entdo garantir em campo 0 sucesso da operacao.

13



2.2.4 SELECAO DE POCOS PARA FRATURAMENTO HIDRAULICO

O sucesso ou fracasso de uma operacdo de fraturamento estdo diretamente

atrelados a qualidade dos pogos candidatos selecionados.

Para se escolher o melhor candidato a uma estimulagédo, deve-se levar em
consideracdo multiplas variaveis. Entre os parametros de maior influéncia para este
tipo de operagcdo pode-se destacar: permeabilidade, distribuicdo de tenséo in-situ,
viscosidade dos fluidos contidos no reservatorio, fator de dano a formacao, presséao do
reservatorio, profundidade do reservatério e condicdes mecanicas do poco (Orestes,
2005)

E dito um reservatdrio de baixa permeabilidade aquele que apresenta uma alta
resisténcia ao fluxo de fluidos. Em muitas formagdes, processos quimicos e/ ou fisicos
podem alterar as propriedades das rochas de um reservatério através do tempo
geoldgico. Algumas vezes esses processos diagénicos restringem os poros das
rochas reduzindo entéo a capacidade de fluidos se movimentarem.

Rochas de baixa permeabilidade normalmente sdo potenciais candidatas a
processos de estimulagao por fraturamento hidraulico.

Além da permeabilidade, uma rocha de um reservatorio pode ser danificada
quando o poco é perfurado ou quando o revestimento é assentado e cimentado.

O fator de dano ou skin se refere ao quanto a formacéo ao redor de um poco
esta obstruida (ou estimulada). Como causa de obstrucdo pode-se citar a invaséo de
fluidos de completacdo e ou perfuracdo a formacdo exposta ao poc¢o alterando os
poros e a conexao entre 0s mesmos, ou também os danos gerados pelo disparo de
cargas para o canhoneio.

Quando os poros estdo obstruidos, a permeabilidade é reduzida e o fluxo nesta
regido do reservatério pode ser substancialmente reduzido. Danos podem ser
especialmente severos em reservatérios naturalmente fraturados. Para se estimular
reservatorios danificados, uma fratura curta e de alta condutividade € a solugéo ideal.

Os melhores pocos candidatos geralmente sdo os que apresentam volumes
substanciais de hidrocarbonetos e necessitam aumentar seu indice de produtividade.
Esses reservatorios apresentam grande espessura na zona portadora de
hidrocarbonetos, pressées medias a elevadas, barreiras de tenséo in situ a fim de se
conter o crescimento vertical da fratura e também uma zona de baixa permeabilidade

ou danificada.
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Pocos em geral ndo candidatos sdo os que apresentam pequeno volume de

hidrocarbonetos in place, de baixa presséo, de baixo raio de influéncia.

Reservatorios de permeabilidade extremamente baixa podem ndo produzir
vazdes de hidrocarbonetos economicamente vidveis, mesmo apds a estimulagédo

sendo assim esses poc¢os podem n&o ser bons candidatos (Sergina, 2003).

Frequentemente, as principais limitacdes para selecdo de candidatos ndo estéo
atreladas a aspectos técnicos do reservatorio e desempenho da fratura. Diferentes
aspectos podem causar a rejeicdo de um intervalo ou poco a operagdo de

fraturamento, algumas dessas razfes séo citadas abaixo (Martin, Economides, 2010)

1. Proximidade a Contatos Agua-6leo/gas:

Em geral, fraturar uma zona de aquifero pode causar danos substanciais ao
desempenho do poco pés-tratamento. A industria apresenta diversos casos como

estes que por razBes Obvias na maioria das vezes ndo séo publicados.

Existem sistemas capazes de mitigar os efeitos da penetracdo em zonas de
agua agindo através da incorporacéo de agentes modificadores de permeabilidade aos
fluidos de fraturamento (dos Santos et al., 2005, Mahajan et al., 2006 apud Martin,
Economides, 2010) ou do uso de sistemas de propantes capazes de manter aberto
preferencialmente o topo da fratura (dos Santos et al., 2009 apud Martin, Economides,
2010)

2. Proximidade de zonas de gas (producéo de 6leo):

Em reservatorios de Oleo, fraturas podem facilmente penetrar em zonas

superiores de gas como inferiores de agua. A principal diferen¢a no caso de zonas de

gas é que poucas medidas mitigadoras podem ser adotadas.

3. Limitacbes quanto as pressdes de completacao.

Invariavelmente o fraturamento requer pressfes significante maiores que as

experimentadas pela completacdo durante ciclos normais de produgéo ou fechamento.
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Além de checar as limitacbes de pressdes na tubulacdo do pogo (revestimento e
coluna), atencao particular deve ser dada a equipamentos de po¢co como mandris de
gas lift, valvulas de seguranca, camisas deslizantes, e aparelhos para controle de

fluxo.

Outra limitagdo se encontra nos obturadores ou packers. Presséo adicional no
interior da completacdo pode resultar em forcas verticais ascendente aplicadas ao
packer, e o engenheiro deve se certificar que o0 mesmo néo serd desassentado ou se

movera para cima.

Muitos desses problemas podem ser mitigados através da aplicagdo de
pressdo no anular, reduzindo entdo o diferencial de presséo entre o interior da coluna

e o anular.
4. Contracéo da coluna:

Dois fatores poderdo causar a diminuicdo do comprimento da coluna: pressao
adicional e resfriamento causado pelo fluido de fraturamento, relativamente frio. O
engenheiro deve garantir que este fato ndo cause tensdes acima da suportada pela

coluna ou packer.

5. Limitagcbes da pressédo de cabeca de poco:

Muitos pocgos produtores podem ndo suportar as pressfes necessarias ao
fraturamento. Desta forma, é pratica comum a utilizagdo de ferramentas de isolamento
de cabeca de poco (treesavers) ou substituir a cabeca de poco por uma arvore de

fraturamento. Ambas as opcdes contribuem com tempo e custos a operacéo.

6. Tubulacbes de baixa qualidade:

Tubulacgdes que apresentam danos causados por erosdo, corrosdo ou efeitos
mecanicos podem impossibilitar a realizacdo de um tratamento, dada sua
incapacidade de suportar o acréscimo de tensdes. Presentes na coluna de intervencgao
tubos danificados podem ser substituidos facilmente a um custo adicional de workover,

ja a remocao de revestimentos danificados € muito mais complexa e custosa.
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7. Cimentacéo de baixa qualidade:

A cimentacdo € necessaria ao isolamento de uma determinada zona a fim de
se garantir que a fratura tenha inicio nos canhoneados e ndo em outro local. Desta
forma, deve-se garantir o isolamento das zonas superiores e inferiores a zona de

interesse, afim de que a operacao ocorra de maneira efetiva e segura.

8. Impossibilidade de recuperagdo, reciclagem ou descarte de fluidos de

tratamento:

A recuperacdo de fluidos de tratamento é uma parte vital do processo, e pode
impactar diretamente a sua execugao caso nao exista a possibilidade de recupera-lo e

descarta-lo.

9. Sensitividade da formacéo aos fluidos de tratamento:

Y

Muitas formacbGes sao sensiveis aos fluidos a base agua e algumas
(especialmente formagBes portadoras de gas seco) a qualquer tipo de fluido. Existem
sistemas capazes de mitigar esses problemas, porém usualmente eles ocasionardo
um aumento substancial dos custos do tratamento, principalmente caso uma infra-

estrutura ideal ndo exista na locacéo do poco.
10. Isolamento de zona:

Idealmente, tratamentos de fraturamento devem ser executados através de
intervalos individuais canhoneados, ou secfGes de poc¢o aberto de comprimento
limitado. Na maioria dos casos, este isolamento € relativamente facil de se garantir
principalmente quando o pog¢o € novo, porém, para 0s ja existentes, algum tipo de

intervencao pode se fazer necessaria.
11. Impossibilidade de se executar intervencgdes:

A maioria dos pocos requer algum tipo de intervencdo antes da operacéo de
fraturamento. E muito raro encontrar um pogo ja existente que possua uma estratégia

de completagcdo e canhoneado condizente a operagdo de fraturamento a ser
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executada. Caso esta operacado de adaptagdo ndo seja possivel, devido, por exemplo,

a limitacdo de estruturas offshore, o poco pode ndo sofrer o tratamento.

12. Falta de infra-estrutura para o fraturamento:

Sem a existéncia de uma infraestrutura basica incluindo tanques, fornecimento
de agua, servicos de recuperacdo e descarte de fluidos, sondas de workover,
equipamento de well testing, fornecedores de propantes, unidades de arame, N, e
CO,, flexitubo entre outros ndo é possivel a execucdo de uma operacdo de

fraturamento.

Os custos associados a esta disponibilizacdo dependendo do local do poco e

do mercado podem tornar a operacgao inviavel.

13. Localizag&o do poco:

Alguns pocos sdo mais faceis e conseqientemente mais baratos de se tratar
do que outros. Pocos offshore ou de dificil acesso em terra multiplicam os custos de

uma operacao.

14. Pogos de Alta Pressdo ou Temperatura:

Nestes casos, cuidados especiais devem ser tomados e equipamentos mais
resistentes devem ser utilizados. Deve-se atentar também a disponibilidade ou

existéncia de materiais fluidos ou propantes capazes de suportar essas condi¢cdes.

2.2.5 PLANEJAMENTO DA OPERACAO

Uma vez efetuada a selecdo do melhor candidato, é iniciado entdo o
planejamento da operacgéo a ser realizada.
O planejamento de uma operacdo de fraturamento hidraulico € uma etapa

critica e de significativa demanda de tempo durante o processo de estimulagéo. Esta
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envolve a coleta de dados para simulacéo, escolha de fluidos, agentes de sustentacdo

e analises mecéanicas da formacéo, itens melhor discutidos nas secfes a seguir.

2.2.5.1Coleta de dados

A coleta de dados para alimentar os simuladores de reservatorio e de fratura é
uma das fases mais importantes durante o planejamento de uma operacdo de
fraturamento.

Este conjunto de dados pode ser dividido em dois grupos: Os que podem ser
controlados pelo engenheiro e aqueles os quais ndo se tem muita informacéo e que
por isso devem ser estimados ou inferidos.

No primeiro grupo se enquadram informagbes como caracteristicas da
completacdo, volume de tratamento, volume de propante, taxa de injecéo, viscosidade
do fluido de fraturamento, aditivos contra perda de fluido, tipo de agente propante etc.
Ja no segundo grupo enquadram-se parametros como profundidade de formacéao,
permeabilidade da rocha, tensfes in-situ na zona de interesse e camadas adjacentes
e espessura do reservatorio.

Esses dados poderdo ser inferidos através de perfilagens, amostragens e

testes de formacgéo ou estimados através de pogos de correlacao.

2.2.5.2 Fluidos de Fraturamento

Fluidos de fraturamento sdo utilizados com o objetivo de transmitir o diferencial
de presséo necessario para ocasionar a quebra da formacgéo e, ap0s isso, possibilitar
a manutencdo da abertura dos canais criados, através da alocacdo do agente
propante no interior da rocha reservatorio.

Com o intuito de diminuir a sua perda para a formacao rochosa, o fluido age
também formando uma espécie de reboco nas faces da fratura ao mesmo tempo em
que, permite minimizar o dano (reducdo da permeabilidade) no pacote do agente de
sustentacdo e faces da fratura.

Outra caracteristica que o fluido de fraturamento deve apresentar esta
relacionada a sua viscosidade, esta deve ser baixa na coluna para reduzir a perda de
carga, porém alta durante a propagacdo e fechamento da fratura para evitar a

decantacdo do agente de sustentacao.
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Nesta Ultima etapa, a viscosidade devera ser rapidamente reduzida para
facilitar a limpeza do reservatorio.

Em virtude da variedade de pocos existente, os fluidos de fraturamento devem
se adequar as diversas condicbes de poco, como: temperatura, permeabilidade,
composicao mineraldgica e pressao de poros.

Os primeiros fluidos de fraturamento utilizados usados eram a base 6leo
(1948), ja na década de 50 surgiram os primeiros fluidos de base agua espessados
com goma guar, tornando-se muito populares até os dias de hoje, quando 70% das
operac0es utilizam este tipo de fluido, ou similares a base de hidroxipropilguar.

Desta forma, a composicdo basica dos fluidos de fraturamento em geral é
apresentada na figura 2.4, e tem seus componentes descritos na tabela 2.1.
(Economides, 2010)

Outros: ~2%
Acido
Agente antibactericida
Quebrador
Estabilizador de Argila
Inibidor de corrosao
Crosslinker

Agua e propante: ~98%

Redutor de Fricgao
Gelificante
Controlador de Ferro
Agente de ajuste de pH
Inibidor de incrustagdo
Surfactante

Figura 2.4: Composicao basica dos fluidos de Fraturamento
(http://www.hydraulicfracturing.com/Fracturing-Ingredients/Pages/information.aspx)
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Produto

Tabela 2.1: Componentes dos Fluidos de Fraturamento

Fluidos de Fraturamento

Objetivo

Resultados no pogo

Agua e areia ~ 98%

Expande a fratura e é responsavel

Uma menor parcela da agua

permanece na formacéo enquanto o

Agua pelo carreamento do agente i o
restante € produzido juntos com os
propante. _ .
fluidos da formacéo
Possibilita que as fraturas
_ permanecam abertas e oferecem o
Areia ] . Permanece no interior das fraturas
um caminho de alta permeabilidade _ _ .
(propante) _ introduzidas na formacéo
para o fluxo de hidrocarbonetos da
formacéo
Outros aditivos ~ 2%
Ajuda na dissolucdo de minerais e Reage com minerais presentes na
Acidos na inducdo de fraturas na rocha formacéao produzindo sal, 4gua e
reservatorio dioxido de carbono neutralizado
A Elimina bactérias presentes na Reage com microorganismos que
gente , . : . .
_ o agua, impedindo assim que estas | possam estar presentes no fluido de
antibactericida _ -
produzam subprodutos corrosivos tratamento ou na formacao.
Na formacé&o, reage com o
crosslynker e gel possibilitando que o
Possibilita o retardamento da quebra| fluido de tratamento flua de volta ao
Quebrador

do gel de fraturamento

poco e superficie. Esta reacao
produz amonia e sais sulforosos, que

retornam a superficie junto a 4gua.

Estabilizador

de argilas

Previne o inchamento da argila

presente na formacao

Reage com a argila presente na
formacdo através de troca i6nica
Sadio-Potassio. Esta reacdo resulta
na formacao de cloreto de sédio, que
retorna a superficie junto a agua

produzida.
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Liga-se a superficies metalicas,

como tubos ou ferramentas de fundo

Inibidor de | Previne a corroséo de equipamentos | de po¢o. Qualquer produto restante é
Corroséo metalicos presentes no poco quebrado e consumido por
microorganismos ou retornam a
superficie junto a 4gua produzida.
Mantém a viscosidade do fluido de Combinado ao quebrador na
Crosslinker | tratamento mesmo com o aumento | formagé&o forma sais que retornam a
da temperatura. superficie junto a agua.
Permanece na formag&o onde na
. i presenca de elevadas temperaturas
Redutor de Lubrifica a agua de forma a i o
o o e atraves da exposicéo ao quebrador
Friccéo minimizar a perda de carga. _
pode ser consumido por
microorganismaos.
A Torna a 4gua mais viscosa de forma | Mantém a viscosidade do fluido de
gente L .
- a possibilitar o carreamento do tratamento até que o quebrador se
gelificante

cascalho.

torne ativo.

Controlador

Previne contra a precipitagdo de

Reage com minerais da formacéao

criando sais, dioxido de carbono e

de Ferro metais nos tubos. )
agua
Reage com agentes &cidos no fluido
de tratamento de forma a manter um
Agente de

ajuste de pH

Mantém a efetividade de outros

componentes como crosslinkers.

pH neutro

. Esta reacéo resulta em sais, agua e

diéxido de carbono.

Previne contra a deposicéo de

Liga-se aos equipamentos de fundo

Inibidor de _ . _ . . .
, . incrustacdes em equipamentos de de poc¢o nao permitindo o deposito
incrustacao - _ .
fundo de poco e superficie. de incrustacdes
_ , Mantém a viscosidade do fluido de
Usado para elevar a viscosidade do
Surfactante tratamento elevada até que o

fluido de fraturamento

quebrador se torne ativo.
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2.2.5.3 Propantes

Propantes, ou agentes de sustentacdo, sdo materiais, que impedem o
fechamento das fraturas quando a injecdo do fluido de fraturamento € interrompida,
apos o término do tratamento.

Estes sdlidos devem apresentar resisténcia mecanica suficiente para resistirem
as pressoes internas impostas pelas rochas ao mesmo tempo em que devem possuir
moderada densidade, de forma a ndo comprometer o seu processo de injecdo na
fratura (Barreto, 2010)

Além disso, devem reunir condi¢gBes de ndo refluir para o poco, o que viria a
provocar uma seérie de transtornos como o entupimento de bombas, contaminacdo do
meio ambiente por particulas impregnadas de hidrocarbonetos, entre outros.

Como exemplos desses materiais, podemos encontrar: gréos de areia, areias tratadas

com resina, ceramica ou outras particulas.

Figura 2.5: Exemplo de propante ceramico

(http://www.made-in-china.com/showroom/topperchemicals/product-list/catalog-1.html)
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2.2.5.4 Mecanica do fraturamento

Rochas localizadas em subsolo encontram-se submetidas a um campo de
tensdes resultantes de diversos fatores. Consideram-se dois tipos de forcas que atuam
nos corpos geoldgicos: Forcas de corpo (ou de volume) e forcas de contato (ou
superficie). (Teixeira et. al, 2010)

As forcas de volume atuam sobre a massa de um corpo como um todo, a
exemplo das forcas gravitacional e eletromagnética, jA as de contato atuam
tracionando ou comprimindo o corpo rochoso ao longo de superficies imaginarias.

As forcas de contato sdo resultantes de fatores como a pressao
litostatica/hidrostatica e temperatura podendo ser divididas em 3 dire¢des principais

como mostrado na figura 2.6

1
v
p
el 02
/ a ag
9

Figura 2.6: Diagrama 3-D de tensdes principais (Yew, 2008)

Onde, o, representa a tensao vertical, 0,, a tensdo horizontal minima e o3 a
maxima. Essas tensGes sdo normalmente compressivas, anisotropicas e nao
homogéneas, desta forma, os esforcos compressivos na rocha ndo apresentam o0s
mesmos valores e tem sua magnitude alterada de acordo com a direcao.

A magnitude e dire¢do das tensdes principais sdo de grande importancia no
planejamento de uma operacdo, pois controlam a pressdo necessaria para criar e

propagar uma fratura, sua forma e extenséo, direcdo (horizontal, vertical ou inclinado),
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e as tensdes responsaveis por comprimir ou expulsar os agentes propantes durante a
producéo do poco.

A resisténcia natural de uma determinada formacdo esta associada a sua
estrutura, processo de compactacao e cimentacdo, desta forma, somadas as tensées

de contato defini-se 0 conjunto de forcas responsaveis por manter a rocha unida.

Uma fratura hidraulicamente induzida é propagada perpendicularmente ao
plano da menor tenséo principal. Em formacdes rasas, a menor tensdo é a resultante
da sobrecarga, logo a fratura induzida sera vertical. Fraturas horizontais sdo
usualmente observadas em profundidades de até aproximadamente 300 metros
(Holditch, 2007). Em reservatérios mais profundos a sobrecarga provocard a maior

tensdo, logo a fratura gerada é vertical.

Tensio in situ

Fratura

IHQTI

Ll

LN D R D N |

Figura 2.7: Corte de um poco vertical demonstrando a atuacéo das tensdes horizontais
e direcdo de propagacéo de fratura. (Yew, 2008)

Para que se possa saber a orientacdo da fratura induzida deve-se estudar as
tensBes que a rocha reservatorio esta submetida analisando diagramas de tensfes

versus profundidade como o da figura 2.8
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Figura 2.8: Diagrama tenséo x profundidade (Yew, 2008)

A direcdo de propagacdo da fratura dependerd do azimute das tensbes
principais, este fato torna-se especialmente critico em pocos desviados ou horizontais.
Devido a acao de tensdes cisalhantes néo planares, a fratura hidraulicamente induzida
pode estar em angulo com o eixo do poco, podendo girar e se desviar durante os
estagios iniciais de propagacdo, para alinhar seu plano perpendicular a minima
tensdo, desta forma a abertura da fratura pode ser limitada ou fraturas multiplas ao
longo do pocgo podem ser produzidas (Yew, 2008)

A maioria dos pocos candidatos a um fraturamento € revestida. Para se fraturar
um pogo revestido, ele é inicialmente canhoneado por meio de cargas moldadas de
forma a se obter uma série de orificios perfurados dispostos em forma de espiral ao

longo da superficie do pogo.

Os canhoneios possuem um espacamento tipico de 4 a 6 polegadas e um
angulo de fase de 60 a 120 graus conforme mostrado na figura 2.9. Quando o pogo é
pressurizado, os canhoneios na (ou proximos da) diregdo da maxima tenséo horizontal

in situ — Omax - S0 0s primeiros a serem fraturados.
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Figura 2.9: Representacdo de um pogo canhoneado (Yew, 2008)

2.2.5.5 Pressoes no fraturamento

A operacéao de fraturamento hidraulico tem inicio com a pressurizacdo do poco
através do bombeio de fluidos. O aumento da pressdo nos poros da rocha ocasiona
uma tensao interna na formacdo de mesma magnitude em todas as dire¢cdes. Quando
esta tensdo se torna mais elevada que a menor tensdo que mantém a rocha coesa —
Omin - tem-se entdo o surgimento de uma fratura perpendicular ao plano desta menor
tensao (Yew, 2008).

A figura 2.10 exemplifica um tipico registro de pressdo de fundo (presséo
medida no interior do poc¢o, proximo a entrada da fratura). Pode-se observar que o
diferencial de pressdo aplicado primeiramente ultrapassa a pressdo de poros do
reservatorio, e entdo supera a tensdo compressiva alojada na parede do poco,
causando uma tracdo em sua superficie. Quando a tensdo superficial supera a
resisténcia a tracdo da rocha, a fratura é entdo iniciada. A fratura se propaga
hidraulicamente pelo reservatério conforme o bombeio € mantido, e, a0 mesmo tempo,
parte do fluido de fraturamento € perdido para o meio rochoso circundante por

filtrac&o.

E importante observar que a fratura é mantida pela diferenca entre a pressio

liquida (pressédo do fluido menos a pressdo do reservatério) e a tensdo horizontal
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minima efetiva, enquanto que a taxa de filtragcdo pela superficie da fratura é causada

somente pela pressao liquida.

A

Pressdo

Pressdo de quebra, p,
(pode ndo aparecer)

Pressdo de
propagacdo, P, (final de bombeia)

vdd
u

L1

(A

Pressdo do reservatorio
ou pressio de poro, p,

.-
Tempo

Figura 2.10: Grafico presséo x tempo na operacao de fraturamento (Yew, 2008)

A maxima presséao atingida no inicio do tratamento é presséao inicial de quebra

Pb. Esta pressdo tende a cair quando a fratura se inicia na superficie do poco. O

trecho praticamente constante da curva de presséo é a presséo de propagacao Pprog.

Esta pressdo € responsavel pela propagacdo da fratura hidraulica pelo reservatorio.

Uma vez cessado o bombeio, a pressdo cai subitamente, e continua a decrescer

vagarosamente até a pressdo do reservatdrio. O ponto de transicdo é chamado de

presséo instantanea, Psi, ou ISIP (Instantaneus Shut-In Pressure).

Neste ponto o fluxo de fluido pela fratura cessa, e ndo ha, portanto perda de

carga ocasionada pelo mesmo. Contudo, ele continua a filtrar pela superficie da fratura

até que sua pressdo entre em equilibrio com a tensdo minima in-situ resultando no

seu fechamento.
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3 TECNICAS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Inteligéncia virtual diz respeito a uma colecdo de novas ferramentas analiticas
que buscam imitar a vida (Zaruda, Marks e Robinson, 1994). Técnicas de inteligéncia
artificial possuem a habilidade de aprender ou lidar com novas situacBes. Redes
neurais artificiais, Algoritmos Genéticos e Logica Fuzzy sdo alguns dos principais

paradigmas classificados como inteligéncia artificial.

Essas técnicas possuem um ou mais atributos de razdo, como generalizagéo,
descoberta, associacdo e abstracdo e, nas ultimas décadas, se consolidaram como

recursos de auxilio & resolugdo de problemas anteriormente classificados como de

dificil ou impossivel resolu¢cdo (Mohaghegh, 2000)

Segundo Russell et al (2004) e Guerrero et al (2002), as técnicas de
inteligéncia artificial tém trés caracteristicas principais que as diferencam dos outros

métodos:

1. A busca; explora as distintas possibilidades em problemas onde os passos a

seguir ndo sdo claramente definidos.

2. O emprego do conhecimento; permite explorar a estrutura e relacdes do
dominio a que pertence o problema, e a redu¢cdo do nimero de possibilidades por

considerar, tal como fazemos os humanos.

3. A Abstracdo; proporciona a maneira de generalizar para 0S passos

intrinsecamente similares

A tendéncia hoje em dia € a integracdo dessas técnicas entre si e com técnicas

convencionais, como analises estatisticas.

Paradigmas inteligentes encontram-se difundidos em diversas areas de
conhecimento e estdo consolidados comercialmente em diferentes produtos e setores
da economia. Estdo presentes em campos como medicina diagnostica, deteccdo de
fraudes em sistemas de cartdes de crédito, aprovacdo de empréstimos bancérios,

sistemas de navegac¢do automaticos entre outros.

Na industria do petréleo, essas ferramentas sdo utilizadas para resolver
problemas como andlise de pressao transiente, interpretacdo de perfis, caracterizacao

de reservatorios e sele¢éo de pocos para estimulaca
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3.1 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.1.1 HISTORICO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Pesquisas na area de Redes Neurais Atrtificiais, também conhecidas sob a sigla
RNA, remetem a década de 40, publicadas pela primeira vez em um artigo da autoria
de Mc Colloch e Pitts (1943), (Mohaghegh, 2000).

Em 1957, Rosemblatt desenvolveu uma rede simples, composta por Unica
camada de neurdnios com pesos sinapticos e bias ajustaveis chamada perceptron. Ele
provou que, dadas classes linearmente separadas, um perceptron poderia, em um
namero finito de tentativas de treinamento, desenvolver um vetor peso capaz de

separar essas classes (um problema de reconhecimento de padrdes).

Aproximadamente no mesmo periodo Bernard Wildrow e Marcian Woff
desenvolveram uma rede de caracteristicas similares chamada ADALINE (ADAptive

LINear Elements — Elementos lineares adaptativos)

Conforme o0 desenvolvimento das pesquisas, percebeu-se que calculos
elementares ndo poderiam ser resolvidos por perceptrons de uma Unica camada,
desta forma, iniciava-se 0 estudo de estruturas mais robustas, acreditando-se que

estas poderiam superar as limitacdes de perceptrons simples.

Entretanto, devido as dificuldades em desenvolver algoritmos de aprendizado
que possibilitassem a resolucdo de problemas complexos, a comunidade cientifica

deixou o paradigma das redes neurais de lado durante algumas décadas.

Este recesso durou até quando, no comeco dos anos 80, motivados por
pesquisas promissoras desenvolvidas por John Hopfield (1982), coincidentes com o
surgimento de novos algoritmos de aprendizado, como o backpropagation em 1986

por Rumelhart, Hinton and Williams, as pesquisas sobre RNAs foram retomadas.
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3.1.2 AS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)

Redes Neurais sdo modelos matematicos que se assemelham as estruturas
neurais biologicas e tem capacidade computacional adquirida por meio de aprendizado
utilizando exemplos (Haikin, 1994, apud Orestes, 2005).

Por possuirem certas caracteristicas de desempenho similares a do sistema
nervoso animal, para melhor entender o funcionamento desses sistemas de
processamento de informag6es, define-se a estrutura celular biolégica antes de se

oferecer uma definicdo detalhada do recurso computacional.

Todos os organismos vivos séo feitos de células. A estrutura basica do sistema

nervoso humano sdo unidades celulares denominadas neuronios.

z

Um neurdnio tipico possui um corpo celular (onde o nucleo é encontrado),

dendritos, e um axdnio conformo mostrado na figura 3.1

Vesicula Fenda
sinaptica sinaptica

Tgrminﬁaqéo
— Dendritos o axenie

Aberta Canais de

r permeabilidade
Fechado|

Membranz _Molecula
pos-sinaptica receptora

Sinapse

L——» AxOnio
Corpo Celular

Figura 3.1: Estrutura de um neurénio humano

(adaptado de http://muitasescleroses.files.wordpress.com/2011/09/90118467.ipg)

InformacgBes sob a forma de pulsos eletroquimicos entram na célula através

dos dendritos. Dependendo da natureza deste input, o neurbnio sera ativado de forma
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excitada ou inibida, produzindo entdo, um sinal de saida que viajara através do axonio,

conectando-se a outro neurdnio.

O local onde a terminacdo do axdnio de um neurbnio entra em grande
proximidade com o dendrito de outro, possibilitando a passagem de impulsos

eletroquimicos, é denominado Sinapse.

Estima-se que o cérebro humano contenha a ordem de 10 a 500 bilhdes de
neurdnios. Esses neurbnios sdo divididos em modulos, cada um contendo
aproximadamente 500 redes neurais com aproximadamente 100.000 neurbnios

conectados a centenas ou milhares de outros mais (Rumelhart, McClelland, 1986)

Essa arquitetura € a forca principal por trds de comportamentos que apesar de
muitas vezes parecerem naturais, analisados mais a fundo mostram-se extremamente
complexos. Simples tarefas como agarrar uma bola, beber um copo de &agua ou
caminhar por um mercado, requerem célculos de coordenadas de alta precisdo que

até mesmo computadores sofisticados ndo conseguem reproduzir.

Este fato torna-se especialmente mais interessante sabendo-se que neurénios
cerebrais possuem tempos de resposta de 10 a 100 milissegundos, enquanto o de um

tipico chip de computadores desktop € medido em nano segundos.

Apesar de um milhdo de vezes mais devagar que um computador de mesa, 0
cérebro humano pode desenvolver diversas tarefas a velocidade muito mais elevada

devido a sua massiva arquitetura paralela.

Redes Neurais Artificiais (RNA) sao sistemas de processamento de
informacdes considerados aproximacdes grosseiras ou simula¢gdes simplificadas deste

processo biolégico e tem sua estrutura basica demonstrada na figura 3.2

Pesos Neurdnios

de saida

Entradas Saidas

Neuroénios
intermediarios

Figura 3.2: Estrutura basica de uma rede neural artificial

(http://www.cerebromente.org.br/n05/tecnologia/rna.htm)
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Elas foram desenvolvidas como generalizagdo de modelos mateméticos da

cognicdo humana ou biologia neural com base nas seguintes suposicoes:

" O processamento de informacbes ocorre em estruturas simples
chamadas neurénios (elemento de processamento)

" Sinais sdo passados entre neurdnios através de links de conexao

" Cada conexao tem um peso associado, que em uma tipica rede neural,
multiplica o sinal sendo transmitido.

" Cada neurdnio aplica uma funcdo de ativacdo (geralmente nao linear)

ao sinal de entrada a fim de se determinar o sinal de saida.

Na figura 3.3 € representado o esquema de um neurénio artificial, elemento
bésico de processamento da rede. O neurbnio apresenta como entrada o vetor X= {x,,
Xz, ..., Xn} de dimenséo n, e correspondente a este, um vetor de pesos W = {wy, wy, ...,
Whp}.

A ponderacéo das entradas xi pelos pesos wi somada a um peso independente

b gera uma saida linear de acordo com a equacéao 3.1:
u=22xw;+b (3.1)

A saida Y do neurdnio, denominada saida de ativacdo, € obtida pela aplicacao

de uma funcdo f(.) a saida linear u, indicada por Y = f(u).

1
b P
X4 Wi N\
Wn \
Xn \\‘H | #

Figura 3.3: Estrutura basica de um neurdnio artificial (Orestes, 2004)
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A funcéo f(.) € chamada de funcdo de ativacdo do neur6nio e pode assumir
varias formas. Trés tipos de funcdes de ativacdo usualmente utilizadas em redes

neurais artificiais podem ser destacados (Demuth et al, 2008 apud Pitchon, 2008):

a) Logaritmica Sigméide (logsig):

Seu valor de saida estd compreendido no intervalo [0; 1] e € representada pelo

grafico na figura 3.4.

a = logsig(n)

Figura 3.4: Funcdo de ativacdo Logsig (Demuth et al., 2008 abud Pitchon, 2009).

b) Tangente Sigmoide (tansig):

Seu valor de saida estd compreendido entre [-1; 1] e seu grafico € apresentado

na figura 3.5.

H

______________________

a = tansig(n)
Figura 3.5: Funcéo de ativacéo tansig (Demuth et al., 2008 abud Pitchon, 2009).

¢) Puramente Linear (purelin):
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Seu valor de saida € igual ao de entrada.

H

a = purelin(n)

Figura 3.6: Fungéo de ativacao tansig (Demuth et al., 2008 abud Pitchon, 2009).

Uma RNA apresenta uma colecdo de neurbnios dispostos em uma formacgéo
especifica. E esta associacdo de neurdnios que determina a capacidade da rede em
desempenhar determinadas tarefas como a resolugdo de problemas de regresséo,

classificagdo, aproximacao, otimizacéo ou predicao.

Nesta trabalho s&o destacadas as redes do tipo Feed-forward, ou de

alimentacédo direta, as quais sao apresentadas no item seguinte.

3.1.3 REDES NEURAIS FEED-FOWARD

Nas redes de alimentacdo direta os neurdnios encontram-se agrupados em
camadas. Uma rede de multiplas camadas usualmente € constituida por uma camada
de entrada, uma ou mais camadas escondidas e uma camada de saida. Nao ha troca

de informag@es entre neurdnios da mesma camada e ndo ha realimentacéo na rede.

Na camada inicial cada neurbnio recebe um valor proveniente do vetor de
entrada (inputs), desta forma, o numero de neurbnios nesta, representard a

quantidade de parametros que estdo sendo apresentados a rede.

z

Em seguida o sinal é transmitido para as camadas intermediarias, ou
escondidas, que séo responsaveis, primariamente, pela extracdo de caracteristicas e

por coordenar atividades como classificacdo e reconhecimento de padrdes.
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Durante a passagem por estas camadas, 0s sinais de entrada séo
multiplicados pelos seus pesos e somados ao peso independente. A funcdo de
ativacdo e o numero de neurbnios empregados sdo parametros definidos pelo

programador.

Por fim, na saida, os neurbnios recebem os sinais da Ultima camada
escondida, resultando entdo em um vetor de resultados (outputs) de um ou mais

elementos.

O desenho esquematico das camadas de uma rede neural pode ser observado

na figura 3.7

CAMADA N CANADAN CAMADA, I
EXTEADA LM UL TAS LEAISE

Figura 3.7: Esquema das camadas de uma rede neural (Orestes, 2004)
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3.1.4 TREINAMENTO DE RNA'S

O aprendizado da RNA é realizado através de sua exposicdo a um grande
namero de exemplos do caso estudado. Atrelando um conjunto de dados a um
algoritmo de treinamento, a rede trabalhard iterativamente a fim de ajustar os pesos w
existentes entre suas camadas, desta forma, & medida que interage com 0 meio
externo, a rede busca a obtenc¢éo de resultados aceitaveis para o fim o qual esta foi

projetada.

Uma das formas de classificacbes mais populares de redes-neurais é a
baseada nos métodos de treinamento, que podem ser divididos em dois subgrupos:

supervisionado e ndo supervisionado.

Redes Neurais de aprendizado ndo supervisionado, também conhecidas como
mapas auto organizaveis, sdo algoritmos de clusterizacdo e classificacdo. Elas

recebem este nome, pois nhenhum feedback é fornecido a rede. Sua utilizacdo na

industria de 6leo e gas é focada na interpretacao de perfis e identificacao litologica.

No aprendizado supervisionado pares de treinamento séo fornecidos a rede
que, com o auxilio de supervisores externos, monitorardo a resposta resultante de
cada entrada, avaliando a diferenca entre a saida da rede e a resposta esperada. Este
fato ndo ocorre no aprendizado ndo supervisionado, quando ndo existem saidas

esperadas para efeito de comparacao.

A fase de treinamento de uma RNA é uma etapa critica visto que se mal
executada pode resultar no super treinamento da rede, fenébmeno também conhecido
na literatura como memorizacdo. Esta ocorre quando a rede perde sua capacidade de
generalizacdo de resultados devido a repeticdo demasiada de sua rotina de

aprendizado.

O primeiro modelo desenvolvido aplicando-se o conceito de aprendizado foi o
Perceptron Simples, porém a solucdo de problemas mais complexos envolveria o
treinamento de redes de mdltiplas camadas. Neste sentido foram propostos diversos
métodos, porém entre 0s existentes, o backpropagation, ou retropropagacéo, € um dos

mais utilizados.
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3.1.5 O ALGORITMO BACKPROPAGATION

Durante o treinamento com o algoritmo backpropagation, a rede opera em uma

sequéncia de dois passos demonstrados na figura 3.8.

Primeiro, um padrdo é apresentado a camada de entrada. A atividade
resultante flui através das camadas da rede, até que uma resposta seja encontrada.
No segundo passo a saida obtida € comparada a saida desejada para um padrdo
particular. Caso esta ndo esteja correta, o erro é calculado, e entdo retro propagado a

partir da camada de saida até a camada de entrada.

Desta forma os pesos das conexdes internas vao sendo modificados até que,
através da repeticdo desta rotina, a funcdo desempenho erro seja minimizada
(Carvalho, 2000).

A retro propagacdo € realizada através do célculo das derivadas parciais do

erro de saida em relacdo a cada um dos pesos da rede.

| | Anvioaoe

-"."1: :
—‘.—*—D
@ -. :’.L'—* Saida obtida

Padrdo de entrada

Figura 3.8: Operacao do algoritmo backpropagation

Diversos algoritmos foram criados com o objetivo de realizar o ajuste 6timo das
conexdes de uma rede, muitos deles inspirados na regra de Delta para RNAs com

apenas uma camada (Perceptron).
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Na regra Delta, a atualizagdo dos pesos € obtida seguindo a direg&o contraria

ao gradiente do erro e pode ser descrita como:

g
AWyn) = ~yg— (32)
d

Onde y € uma constante de proporcionalidade denominada taxa de

, E , : ~ .
aprendizado e s €2 derivada parcial do erro E em relacdo ao peso da conexao do
i

neurénio j para o neurénio i.

O algoritmo backpropagation € uma extensdo do método do gradiente para o

treinamento supervisionado de redes de multiplas camadas.

Para uma rede de duas camadas, a equacao de ajuste na iteracdo (n+1) dos

pesos da Ultima camada é dada por:

w0 ;(n+1) = wo ;(n) +yen) f (u}-(n})xi(ﬂ} (3.3

(Braga, Carvalho et al., 2000)

Onde f' (uj {n}:l € a derivada da funcéo de ativacdo do neurénio j em relagéo a

sua saida linear u; (n) e x;(n) é a saida do neurdnio i da camada intermediariae ¥ é a
taxa de aprendizado.

Para a camada intermediaria, a equacdo de ajuste na iteracdo n+1 assume a

seguinte forma:

wley(n+1) = wly )+ v (1) ) e xdf () )welmdm) - (34)

Onde o | se refere aos neurbnios da camada intermediaria e o termo

" etm) 2 (1,000 w0, ()

€ uma estimativa do erro do neurénio j da camada

intermediaria utilizando o erro da camada de saida conforme a figura 3.9.
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Figura 3.9: Backpropagation

Desta forma, o ajuste do peso Wi,; sera:

Awiyy = yF'(uy) (wOpze f } (uy )+ (w0, E‘:}'}r":uz}) (3.5)

Esta equacdo representa a propagacdo dos erros el e e2 das saidas, que
serdo utilizados no ajuste de um peso da camada intermediaria. Este procedimento se
repete até que os valores encontrados estejam dentro de limites aceitaveis ou até que

o tempo programado para o treinamento se esgote.
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3.2 ALGORITMOS GENETICOS

Computacdo evolucionaria, como outras técnicas virtuais inteligentes, foram
desenvolvidas com base em elementos da natureza e tem como objetivo a busca
Otima de solucdes para um determinado problema, através da tentativa de recriagdo

do processo evolucionario, utilizando algoritmos e instru¢ées computacionais.

Desde meados da década de 60, um conjunto de novas ferramentas analiticas
de otimizacao inteligente foram desenvolvidas baseadas na teoria evoluciondria de
Darwin. O termo computacdo evolucionaria generaliza grande parte dessas
ferramentas e compreende técnicas como programacgdo evolucionaria, Algoritmos
Genéticos, Estratégias de Evolugdo, entre outras, cada uma com seu diferente objetivo
(Mohaghegh, 2000).

Hoje em dia, os Algoritmos genéticos sao utilizados em areas distintas como a
de projeto de engenharia, otimizacdo na area financeira, comportamento de processos

baseados em analise de dados, entre outras (Orestes, 2005).

Como outras técnicas de busca heuristica, os resultados obtidos podem néao
resultar sempre na solucao 6tima, porém esta se mostra de facil implementacéo e alta

eficiéncia ao lidar com parametros discretos.

Na industria do petrdleo a técnica vem sendo empregada para solucédo de
problemas como:

= QOtimizacéo de estruturas em plataformas offshore;

* Roteamento de sondas;

= QOtimizacéo da operacédo de malhas de gasodutos;

= QOtimizacéo de programas de revestimentos de pocos;

*» Programas de producéo.

3.2.1 OS ALGORITMOS GENETICOS
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A teoria de Darwin de sobrevivéncia das espécies (1859), junto a de selegdo de
Weismann e genética de Mendel, servem de argumentos para a universalmente aceita

Teoria da Evolucéo.

De acordo com Mohagheg (2000), na natureza o processo evolucionario ocorre

guando as quatro seguintes condi¢des séo satisfeitas:

= Um individuo tem a capacidade de se reproduzir;

= Existe uma populacao destes individuos auto-reprodutores;

= EXxiste certa variedade entre estes individuos auto-reprodutores;

= Essa variedade estd associada a diferencas na capacidade de sobrevivéncia

em um dado meio ambiente.

Organismos se desenvolvem a medida em que se adaptam a ambientes
dindmicos. A aptiddo de um determinado individuo é definida como o grau de
adaptacdo a um meio especifico. Esta capacidade do organismo determinara quanto
tempo ele sobrevivera e a chance do mesmo transferir suas caracteristicas para uma

geracao futura.

Na evolucéo biologica, somente os vencedores sobrevivem e dao continuidade ao
processo evolutivo. Acredita-se que caso o organismo sobreviva através da adaptacao

ao seu meio, este seja mais preparado e possua caracteristicas ideais.

Estas caracteristicas sdo codificadas através de seus genes e podem ser
transmitidas para sua prole através da hereditariedade, desta forma, quanto maior o
nivel de adaptagdo de um individuo, maior suas chances de sobrevivéncia e

reproducéo.

Inteligéncia e Evolugdo estdo intimamente conectadas. Inteligéncia é definida
como a capacidade de um sistema de adaptar o seu comportamento a fim de se atingir
objetivos especificos dentro de uma faixa de ambientes (Fogel, 1995 apud
Mohaghegh, 2000).

Imitando o processo evolutivo através do uso de algoritmos computacionais,
pesquisadores tentam reproduzir a inteligéncia associada com a capacidade de

resolugcéo de problemas dos processos evolutivos.
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Como na vida real, este tipo de adaptacdo continua pode gerar organismos muito
robustos. O processo se estende através de diversas “geracdes”, com a propagacao
dos melhores genes a medida que novos individuos séo criados. O resultado em geral,

€ uma boa solucéo para o problema em estudo.

Na simulacao computacional do processo evolutivo, operadores genéticos realizam
a transferéncia de genes de geracdo para geragdo. Estes operadores (cruzamento,
inversdo e mutacdo) sado as ferramentas primarias para a criagdo de novos individuos

a partir das caracteristicas de organismos mais adaptados da populacéo de origem.

Através da ciclagem destes operadores, obtém-se uma surpreendentemente
poderosa ferramenta capaz de preservar o equilibrio critico necesséario a busca
inteligente: O equilibrio entre explotacdo (tomando vantagem de informacfes ja

obtidas) e exploragéo (buscando novas areas de solugéo).

Apesar de simplorio pelo ponto de vista biolégico, estes algoritmos s&o

suficientemente complexos para fornecer poderosos mecanismos de busca.

3.2.2 MECANISMOS DE UM ALGORITMO GENETICO

De acordo com Mohagheg (2000), o processo de otimizacdo genética pode ser

dividido nos seguintes passos:

I. Geracdo de uma populacgéo inicial
Il.  Avaliacdo da aptidao de cada individuo desta populacéo
lll.  Ranqueamento destes individuos com base em seu nivel de aptidao
IV. Selecdo dos individuos melhor desenvolvidos para criagdo de uma nova
populacéo
V. Utilizacdo de operadores genéticos, como crossovers, inversao e
mutacdo para geracao da nova populacao
VI.  Continuar o processo através da repeticdo do passo 2 até que o objetivo

seja satisfeito.
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I.  Geracdo de uma populacgéo inicial

A populagdo inicial € usualmente gerada utilizando processos aleatérios cobrindo
todo universo do problema. Isto ira garantir uma grande variedade no conjunto de

genes.

Cada problema € entdo codificado através de uma colecdo de genes

(cromossomo), cada um representando um parametro no problema.

Em algoritmos genéticos classicos, um vetor de 0s e 1s representa cada gene,
desta forma, um cromossomo € um extenso vetor binario que inclui todos os

parametros que compde um individuo.

A figura 3.10 exemplifica um tipico cromossomo de 5 genes. Este cromossomo foi
gerado para a resolu¢cdo de um problema codificado para busca da solucdo ideal

utilizando 5 parametros.

Pardmetro 2 Pardmetro 4

001/1{1/0[0{1{0{1{0[0/0/1(1]{1{1/0/0

i
5

& &d B il &
L) e L) Lk 2 L

FPardmetro 1 Fardmetro 3 Pardmetro &

Figura 3.10: Cromossomo de 5 genes (Mohagheg, 2010)

II.  Avaliagdo da aptidao dos individuos da populacao

A aptiddo de cada individuo é determinada através de uma fungéo objetivo.
Dado um cromossomo, a fungéo de avaliagdo consiste em associar um valor numérico
de "adaptacao”, no qual se supde que seja proporcional a "utilidade" ou "habilidade”

do individuo representado.

A meta da otimizacdo € usualmente encontrar 0 maximo ou minimo da fungao
avaliacdo. Exemplos desse processo incluem, por exemplo, a minimizacdo de um erro
para um problema que deve convergir para um valor alvo ou a maximizacdo de uma

determinada variavel de interesse.
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[ll.  Ranqueamento dos individuos da popula¢éo com base no nivel de aptidéo

Uma vez avaliada a aptiddo de cada individuo, os mesmos podem ser entao
ranqueados. Apés esta etapa, chega se ao momento de selecionar os progenitores

responséaveis pela proxima populagéo.

O processo de selegdo atribui uma maior probabilidade de reproducéo para o individuo
melhor posicionado no ranking, decrescendo gradativamente de acordo com a posi¢ao

dos seguintes.

IV. Selecdo dos individuos melhor desenvolvidos para criacdo de uma nova

populacao

Existem diversos métodos para se selecionar os melhores cromossomos, como
por exemplo, Selecdo da Roleta Giratéria, Selecdo de Boltzman, Sele¢do por Torneio,
Selecao por Classificacdo, Selecdo de Estado Seguro entre outras.

Em resumo, de acordo com as probabilidades definidas através do
ranqueamento, cromossomos de maior nivel de adaptacdo apresentardo maiores

chances de serem selecionados e utilizados na criacdo de uma nova geracéo.

V.  Utilizag&do de operadores genéticos

Apoés o fim da etapa de selecdo, operadores genéticos como de cruzamento,
inversdo e mutacdo sdo incorporados a fim de gerar a nova populagdo. O processo
evolutivo de sobrevivéncia ocorre na etapa de sele¢édo e reproducdo. Quanto melhor
avaliado um individuo, maior a sua chance de reproduzir e passar seus genes para a

préxima geracao.

Fais

Fgumnm]|u\n|1"u|1|ﬂ|n|ull 1 [1[1]0[o}-
Tuh]uh 1]1 lﬂ]ﬂ“l]ﬂ[ﬂ|l|l}i to/1]olo]1

0/o[t{tft]olol1|1]o}o]1]o[1]o[1]o]o]1
o[1]o[1[1]t]olo]ol1]0]oo[1]11]1]0fo}-

Prole

—#

Figura 3.11: Cruzamento simples (Mohagheg, 2010)
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No cruzamento, os individuos pais sdo primeiramente selecionados e entdo um
ponto de quebra aleatério nos cromossomos é definido. Ambos os pais irdo se partir
no local definido e suas partes separadas trocarédo de lugar. Este processo produz dois
novos individuos. Um par de pais pode se quebrar em mais de um local em ocasifes
diferentes para produzir mais de um par de filhos. A figura 3.11 exemplifica um

processo simples de crossover.

Existem outros tipos de cruzamento além do simples, como cruzamento duplo
e randémico. Nos cruzamentos duplos, cada pai se divide em dois locais diferentes, e
as partes divididas séo trocadas. No randémico, pais podem se dividir em diversos

locais. A figura 3.12 exemplifica um crossover duplo.

Pais

~lo[o[1|1]1]oof1|o[1]0]0]0]1]1]1]1]0]0}

Fais T T

Figura 3.12: Cruzamento duplo (Mohagheg, 2010)

Como mencionado anteriormente, existem outros dois operadores genéticos
além dos de cruzamento. Os de inversdo e os de mutagcdo. Em ambos 0s casos a

prole é gerada a partir de apenas um individuo.

Os operadores de inversdo trocam todos os valores 0 em 1 e vice versa, para a
criacdo de um novo individuo. O operador de mutacdo escolhe um local aleatério no

vetor binario trocando o valor de um ou mais bits especificos.

A probabilidade de inversdo ou mutagdo € muito menor que a de crossover. As

figuras 3.13 e 3.14 trazem esquemas dos processos.
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Figura 3.13: Operador de inversdo(Mohagheg, 2010)

Pais
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1/1/1/0/0

= [ |-

0/0{1{1{1/0[{0|1][0[1{0[0{0

Prole

1[1{1{0/0

Figura 3.14: Operador de muta¢do (Mohagheg, 2010)

VI.  Ciclo e término do processo

Uma vez gerada a nova populacdo, a avaliagdo dos individuos através da
fungéo objetivo é entdo repetida e o processo entra em um ciclo com a repeticdo das

etapas ja praticadas.

Durante a primeira geragdo, o individuo de melhor aptiddo é salvo como
solugdo oOtima do problema. Nas seguintes, o individuo mais desenvolvido é
comparado ao individuo 6timo e, caso tenha nivel de aptiddo maior, toma o seu lugar.
A convergéncia da solugdo pode ser avaliada através de diferentes critérios como erro

minimo, niumero de geracdes e aptidao total da geracao.

O procedimento explanado neste capitulo diz respeito ao processo classico de

Algoritmos Genéticos. Muitas variagdes deste processo existem.

3.2.3 PARAMETROS GENETICOS

Ao se realizar uma otimizagdo através de Algoritmos Genéticos, para que esta
possa atingir seu objetivo de forma efetiva, se faz necessario o conhecimento da

influéncia de seus parametros no resultado obtido (Orestes, 2000). Desta forma estes
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podem ser estabelecidos conforme as necessidades do problema e dos recursos

disponiveis.

Tamanho da Populacao:

O tamanho da populacao afeta diretamente o desempenho global e a eficiéncia
dos Algoritmos Genéticos. Deve-se buscar o equilibrio ideal do nimero de individuos
gerados, uma vez que populacdes pequenas podem apresentar uma reduzida
cobertura do espaco de busca podendo convergir prematuramente para minimos
locais, a0 mesmo tempo em que populacBes muito grandes representam um maior

esfor¢co computacional e possivelmente maior tempo de analise.

Taxa de Cruzamento:

Quanto maior a taxa de cruzamento, mais rapidamente novas estruturas serédo
introduzidas na populacdo. Caso esta seja muito elevada, estruturas com boa aptidao
poderdo ser perdidas uma vez que a maior parte da populacdo sera substituida, porém

com valores muito baixos, o algoritmo pode apresentar uma convergéncia muito lenta.

Taxa de Mutacao:

Deve-se buscar um valor médio para a taxa de mutagdo a fim de possibilitar
gue se alcance qualquer ponto no espaco de busca. Valores baixos podem resultar na
estagnacdo de uma dada posicdo em um valor local, j& uma taxa muito alta torna a

busca essencialmente aleatoria.

Intervalo de Geracéo:

Tem por objetivo controlar a porcentagem da populacdo que sera substituida
durante a préxima geracdo. Com um valor alto, a maior parte da populacdo sera
substituida, podendo ainda ocorrer perda de estruturas de alta aptiddo. Com um valor

baixo, o algoritmo pode tornar-se muito lento
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3.3 LOGICA FUzZzZY

3.3.1 HISTORICO DA TECNICA

A ciéncia de hoje é baseada na légica crisp de Aristoteles fundada ha mais de
2000 anos atras. Nesta forma de pensamento o mundo € visto de forma bivalente,

como preto ou branco, sim ou ndo e 0 ou 1.

A teoria de conjuntos desenvolvida no século IXX na Alemanha pelo
matematico Cantor foi baseada na logica de Aristoteles e define os conjuntos como

colecdes de objetos distintos e bem definidos.

A figura 3.15 € um simples exemplo da teoria de conjuntos de Cantor, e suas

operagbes comuns, como complemento, interse¢ao e uniao.

Figura 3.15: Operacdes tradicionais na teoria de conjuntos classica (Mohagheg, 2010)

O primeiro trabalho a abordar l6gica vaga, de autoria do filbsofo americano
Charles S. Pierce, data do inicio do século XX, nesta mesma época alguns
matematicos e fildsofos como Polish, Lukasiewicz e Black dedicaram-se ao estudo de

I6gicas de valores multiplos e conjuntos vagos. (Mohagheg, 2000)
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Esses cientistas foram o0s principais responsaveis pela construcdo dos

fundamentos onde a ldgica fuzzy, ou difusa, foi mais tarde desenvolvida.

Finalmente em 1965, Lofti Zadeh, conhecido como pai da Ldégica Fuzzy,
publicou o artigo “Fuzzy Sets” considerado um marco na historia dos conjuntos
difusos. (Mohagheg, 2000)

Ele desenvolveu diversos conceitos chave, oferecendo uma base

compreensiva para aplicacao da teoria em problemas cientificos e de engenharia.

Esta base incluiu as operacdes classicas de conjuntos fuzzy e as chamadas
funcdes de pertinéncia, as quais compreendem todas as ferramentas matematicas

necessarias para aplicacdo da teoria de conjuntos fuzzy a problemas reais.

Por seu carater ndo exato, a logica fuzzy teve grandes dificuldades de
aceitacdo pela comunidade cientifica ocidental ainda na década de 70, e
possivelmente devido a caracteristicas culturais, se desenvolveu mais rapidamente no

oriente, em paises como o Japao (Mc Neill, Freiberger, 1993)

Enquanto a légica fuzzy era atacada nos Estados Unidos, grupos japoneses

construiram uma industria bilionaria ao redor desta tecnologia.

Hoje, os japoneses detém mais de 2000 patentes relacionadas a este tipo de
ciéncia. Eles utilizaram esta tecnologia no desenvolvimento de eletrodomésticos como
lava-loucas ou aspiradores de pd, maquinas de arroz, fornos microondas, cameras

digitais e carros.

3.3.2 TEORIA DE CONJUNTOS FUZZY

Os processos humanos de pensamento, raciocinio e tomada de decisdo nao
sdo exatos. Usamos palavras vagas e imprecisas para expor nossas idéias e nos

comunicarmos.

Existe uma contradi¢cdo entre o processo impreciso de pensamento humano e a
l6gica cientifica exata, essa contradicdo fez surgir abordagens ndo préaticas do uso de
computadores assistindo humanos no processo de tomada de decisdo e pode ser
apontada como principal razdo para que sistemas tradicionais de inteligéncia artificial
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ou sistemas baseado em regras (também conhecidos com “expert systems”) ndo

tenham obtido sucesso.

Essencialmente, a légica fuzzy fornece os meios para a computacédo através de
palavras. Usando a légica fuzzy, especialistas ndo necessitam resumir seu
conhecimento a uma linguagem que maquinas ou computadores possam

compreender.

Esta é capaz de prover meios de representacdo de incertezas resultantes tanto
da natureza aleatoria de eventos quanto da imprecisdo ou ambiguidade da informacéo

disponivel sobre o problema que se deseja resolver.

Em processos aleatorios, os resultados de um evento, entre diversas
possibilidades, é estritamente o resultado de uma probabilidade. Quando a incerteza é
um produto de eventos aleatérios, a teoria da probabilidade é a ferramenta apropriada
a ser utilizada. Observagtes e medigbes podem ser usadas para solucionar este tipo
de incertezas. Por exemplo, quando uma moeda é jogada para o alto, nada mais que

incertezas aleatorias ou estatisticas permanecem.

A maioria das incertezas, especialmente quando se lida com sistemas
complexos, séo resultado da falta de informacgéo, imprecisédo, falta de habilidade em

realizar medidas adequadas, falta de conhecimento ou do carater vago das variaveis

A teoria de conjuntos fuzzy, através de seus conjuntos e controladores
nebulosos, é uma boa ferramenta para lidar com modelos matematicos sujeitos a este

tipo de imprecisao.

Em conjuntos exatos, um determinado objeto pertence ou ndo a um conjunto.
Na légica fuzzy tudo é uma questdo de grau de associagdo, desta forma um objeto
pertence a um determinado conjunto em certo nivel, trocando o conceito de verdadeiro

ou falso por conceito parcial destes resultados.

Um controlador nebuloso € um sistema a base de regras de producéo do tipo
Se (premissa) Entdo (conclusdo), que definem acBes de controle em funcdo das

diversas faixas de valores que as variaveis de estado do problema podem assumir.

Essas faixas, usualmente mal definidas, de valores sdo modeladas por

conjuntos nebulosos denominados de termos linguisticos.
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A maior dificuldade na criagdo de sistemas nebulosos em geral, e de

controladores nebulosos em particular encontra-se na definicdo dos termos linguisticos
e das regras.

3.3.2.1 Conceitos basicos da teoria dos conjuntos nebulosos

Um conjunto nebuloso A do universo de discurso Q é definido por uma fungéo
de pertinéncia ua : Q —[0,1].
Essa funcdo associa a cada elemento x de Q o grau pa(x), com o qual X

pertence a A. A funcdo de pertinéncia ua(x) indica o grau de compatibilidade entre x e
0 conceito expresso por A:

=  pa(X) =1 indica que x é completamente compativel com A,
= ua(X) = 0 indica que x é completamente incompativel com A;

= 0 < pa(X) < 1indica que x é parcialmente compativel com A, com grau

Ha(X).
Fungdo de
Pertinéncia Coniunto "Crin A
onjunto "Crip

ux(x) 4

1,04

Conjunto Fuzzyﬂ
0,0 —— /> X
Xu Xo
Suporte

Figura 3.16: Comparacéo entre fungdes do tipo booleana e fuzzy (Pitchon, 2009)
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Como representado na figura 3.16, Um conjunto A da teoria dos conjuntos
classica pode ser visto como um conjunto nebuloso especifico, denominado
usualmente de “crisp”, para o qual ya : Q —{0,1}, ou seja, a pertinéncia € do tipo

booleana, e ndo gradual como para os conjuntos nebulosos.
A cardinalidade de um conjunto nebuloso A é expressa como:

« Para Q discreto:

|A|=3 pa (x) (3.6)

 Para Q continuo;:

|A[=lua 0 (3.7)

Definimos o suporte de A como o conjunto de todos os pontos x em X tais que p(A) >
0. Um conjunto fuzzy é normal se o seu centro ndo é vazio, ou seja, existe sempre um
ponto x €X tal que p(A) = 1. Define-se corte a ou um conjunto de cortes a, de um

conjunto fuzzy A, com um conjunto Aa = X | M(A) 2 a.

3.3.2.2 Variaveis Linguisticas

As varidveis linglisticas sdo aquelas que seus valores ndo sdo0 expressos por

nameros, mas por palavras ou sentencas em linguagem natural (Orestes, 2005).

Uma varidvel linguistica como temperatura podera assumir valores linguisticos
como alta, baixa e moderada, que expressem as sensacdes e ndo um valor

determinado que sO possa ser obtido através de instrumentos.

A figura 3.17 ilustra um exemplo de descricdo linguistica da variavel

temperatura de um determinado processo:
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Muito Quente
Quente

Apradavel
Frio

Muito Frio

Figura 3.17: Func@es de pertinéncia da variavel linguistica temperatura

(http://siadmoments.blogspot.com.br/2007/11/blog-post.html)

3.3.2.3Fungdes de pertinéncia fuzzy

Cada conjunto fuzzy é caracterizado pela sua funcdo de pertinéncia,
geralmente s&o representados por p(x). E através delas que serdo determinadas o
quanto um determinado elemento pertence ao conjunto (ZIMMERMAN, 1991). De
acordo com sua aplicacdo ou a maneira de representar em um determinado contexto
existem diferentes tipos de funcdes de pertinéncia.

Existem diferentes tipos de funcdo de pertinéncia, diferenciados quanto a sua
geometria, entre elas pode-se citar as triangulares, trapezoidais, Gaussianas, Cauchy
e Sigmaides.

Triangular Fetangular Trapenoidal CGaugsiana Sgmdide

I /\ A &
/N ﬂ._ 7 X ™ ot

Figura 3.18: Geometria das funcfes de pertinéncia
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3.3.2.4 Operagdes em Conjuntos Nebulosos

As operacdes de conjuntos fuzzy sdo similares as dos conjuntos “crisp”, e
compreende as operacgdes de intersecdo, unido, negacgao, entre outras.

A seguir sdo demonstradas as principais operacdes com conjuntos fuzzy:

* Unido
Equivalente ao operador OU da légica Booleana, a funcdo de
pertinéncia da unido de dois conjuntos fuzzy A e B com func@es de pertinéncia

Ma(X) € M, (X) respectivamente é definida como sendo o maximo destas

funcoes.
WA A
Hy(x)
HAX P W A v B)=max (pa ,ub).
Haup(x) ou
u(A U B) = pA(X) v pB(x)
0 = 0 =
Figura 3.19: Unido de conjuntos fuzzy (Orestes, 2005)
e Intersecgéo
Equivalente ao operador E da légica Booleana, considerando-se o0s
mesmos conjuntos fuzzy A e B com funcBes de pertinéncia P, € My
respectivamente € definida como sendo 0 minimo destas fungoes.
1“\ 1
u i tg (x) u(A A B) = min (pa ,ub)

ou
H(A A B) = pA(x) A pB(x)

Figura 3.20: Intersecdo de conjuntos fuzzy (Orestes, 2005)
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e Complemento

A funcédo de pertinéncia do complemento de um conjunto fuzzy A com

funcao de pertinéncia pa é definida como:

MA=1-pa

TS

Figura 3.21: Complemento de conjuntos fuzzy (Orestes, 2005)

Algumas propriedades de conjuntos fuzzy sdo similares as dos conjuntos crisp,

dentre elas podemos citar:

» Associatividade : (ANB)NC=AN(BNC)
(AuB)uC=AuUu(BUCQC)

« Comutatividade: ANB=BNA

AUB=BUA

. Distributividade: AN(BUC)=(ANB)U(ANC)

AuBNC)=(AuB)N(AuUC)
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3.3.2.5Base de Conhecimento e raciocinio fuzzy

A base de conhecimento é constituida por uma base de dados submetida a

uma base de regras, de maneira a definir a estratégia de controle e as suas metas.

Na base de dados ficam armazenadas as definicbes sobre discretizacdo e
normalizacdo dos universos de discurso, e as definicdes das fungBes de pertinéncia

dos termos nebulosos.

O raciocinio fuzzy pode se dividir em trés itens independentes: valores
verdade, operadores e procedimentos de raciocinio. Os valores verdade, resultantes
das funcdes de pertinéncia, sdo definidos pelas variaveis linguisticas associadas aos
seus respectivos conjuntos fuzzy, os operadores permitem a unido das varaveis
lingliisticas para formagcdo de regras. Como procedimento de raciocinio pode-se

utilizar o exemplo abaixo:

Se temperatura é alta e pressao alta Entdo perigo € grande.

Temos assim:
- Variaveis Linguisticas: Temperatura, pressao e nivel de perigo.
- Conjuntos fuzzy: alta, grande

- Operadores da regra: se, e, entdo

Estas regras, juntamente com os dados de entrada, sdo processados pelo
procedimento de inferéncia, o qual interpreta as acdes de controle de acordo com o

estado do sistema, aplicando o operador de implicacao.

Em um dado controlador nebuloso, é importante que existam tantas regras
gquantas forem necessarias para mapear totalmente as combinacfes dos termos das
variaveis, isto €, que a base seja completa, garantindo que exista sempre ao menos

uma regra a ser disparada para qualquer entrada. Também é essencial a consisténcia,
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onde procura-se evitar a possibilidade de contradicdes e a interagdo entre as regras,

gerenciada pela funcéo de implicacdo de modo a contornar a situacao de ciclo.

3.3.2.6 Processamento Fuzzy

O processamento fuzzy é composto de por trés etapas que séo a fuzzificacao,
a inferéncia e a defuzzificacdo. Estas trés etapas fecham um ciclo que permitem a

resolucéo de muitos problemas e que sdo bastante utilizados em sistemas de controle.

O esquema da figura 3.22 ilustra as etapas deste ciclo

R = Variaveis de
Variaveis Calculadas | INFERENCIA >

. R Comando
(Valores Linguisticos) (Valores Linguisticos)

/\ &
m
- . Nivel
N N Linguistico
LE LR R R LR LN} jlilililililililililililililililililililililililililililili % liliiiiiiiiiiii'iiiii
O O Nivel
"(E Z Numérico
© \57
Variaveis Calculadas <—— Objeto €«— Variaveis de
(Valores Numericos) Comando

(Valores Numéricos)

Figura 3.22 : Ciclo Fuzzy

1. Fuzzificagao:

Nesta etapa sera realizada a transformacfes dos valores de entrada crisp em
conjuntos fuzzy através da utilizacdo das variaveis linglisticas e suas funcdes de

pertinéncia, formando entdo os conjuntos fuzzy.

Desta forma uma variavel como velocidade que pela Idgica classica poderia ser

classificada da seguinte forma:
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ALTA

MEDIA

BAIXA

0 40 80 120 km/h

Apos a fuzzificagdo poderia adquirir a seguinte estrutura:

03

BAIXA \ MEDIA | ALTA
04 . \ |

¥
T

40 50 B0 70 &0 g0 100 110 120 Velocidad

2. Sistema de inferéncia :

De acordo com Sandri e Correa (1999), o procedimento de inferéncia consiste
na:

1. Verificagdo do grau de compatibilidade entre os fatos e as clausulas nas
premissas das regras;

2. Determinagdo do grau de compatibilidade global da premissa de cada
regra;
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3. Determinacéo do valor da conclusdo, em fungéo do grau de compatibilidade
da regra com os dados e a acdo de controle constante na conclusao

(precisa ou nao);

4. Agregacao dos valores obtidos como concluséo nas varias regras, obtendo-

se uma acéo de controle global.

O modelo classico de inferéncia funciona da seguinte maneira:

Passo 1: Dada uma variavel de estado x;, definida no universo X;, a realizacéo
de x; é definida como o valor x* € X;, que esta assume em X; em um determinado

momento;

Passo 2: A compatibilidade da premissa i de uma regra j com Xx*, ou seja, a

compatibilidade de xi*, 1 <i<n, com Aj;daregraR;, 1 <j<m, é definida por:

a; =pa(x),  1=i=n,  1=j=m (3.9)

Passo 3: Com as premissas de uma dada regra avaliadas, a compatibilidade

global g; da regra R;, 1< j < m, com os xi* € determinada com uma t-norma T:

a; =T {t:rl}-, ...,an}-}, 1=j=m (3.10)

Passo 4: O aj assim obtido € relacionado com o respectivo conjunto nebuloso
C; do consequente da regra R;, dando origem a um conjunto C;, 1< j < m, através de

um operador com implicagéo I:
Hcl = I (ﬂ}-,#qbf}) (3.11)

Passo 5: Um operador V' faz a agregac&o das contribuicdes das varias regras

acionadas C’; num unico conjunto nebuloso C’:

el = ?(ME;D-‘I ---:#f;m(}’}):'ﬂ’l’ €Y (312
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Um operador §7 € usualmente um t-conorma, quando o operador de

implicacdo | € uma t-norma, e uma t-norma em caso contrario.

Os tipos de controladores nebulosos encontrados na literatura sdo os modelos
classicos, compreendendo o modelo de Mandani e o de Larsen, e os modelos de de

interpolagéo, compreendendo o modelo de Takige-Sugeno e o de Tsukamoto.

3.3.2.7 Procedimento de “Desfuzzificagao”

A defuzzificacdo é o procedimento responsavel pelo tratamento do conjunto
resultante da unido das regras acionadas durante o processamento fuzzy afim de se

obter uma saida que possa ser utilizada de forma préatica para tomada de deciséo.

Este processo é definido como a conversdo de uma quantidade fuzzy em uma

guantidade precisa na forma de um valor escalar unitario.
Existem varios procedimentos de defuzzificacdo, onde podemos citar:

*Valor de maior pertinéncia: cujo valor crisp de x resultante da defuzzificacdo

e representado pelo de maior pertinéncia. [ g(x) = p(x) para todo x €X]

z

» Valor da média ponderada: Este procedimento € mais apropriado para
funcdes agregadas simétricas. E avaliado pela ponderacdo dos méaximos de cada

conjunto que compde a agregagao.

* Centréide ou centro de gravidade do conjunto fuzzy: A coordenada x do
centro de gravidade da figura formada pelo conjunto fuzzy agregado é o valor
defuzzificado capaz de representar toda a analise efetuada até entdo. [ pu(x) = | p(x) . x
dx /[ u(x) dx ]
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» Média da maxima pertinéncia: Este método é utilizado quando a méaxima

pertinéncia ndo possui um Unico valor.

1.0 1.0
0.5 0.5
0.3 0.3
valor de maior pertinéncia valor da média ponderada
1.0 1.0
0.5 3 0.5
0.3 + 0.3

xd

centroide

Meédia da maxima pertinéncia

Figura 3.23: Procedimentos de defuzzificacdo (Orestes, 2005)
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4 SELECAO DE POCOS PARA REESTIMULACAO
ATRAVES DO USO DE TECNICAS INTELIGENTES -
ESTUDO DE CASO

4.1 DESCRICAO

A metodologia de selecdo de pogos para estimulagdo bem como o estudo de
caso realizado foram retirados do paper SPE 59767 “Development of an Intelligent
Systems Approach for Restimulation Candidate Selection” de autoria de Shahab
Mohaghegh, Scott Reeves e David Hill. (Mohaghegh, Reeves e Hill, 2000)

Neste trabalho, publicado no ano de 2000, é apresentado o resultado da
pesquisa de uma metodologia de sele¢cdo de pocgos para reestimulacdo com base nas
técnicas de inteligéncia artificial Redes Neurais Atrtificiais, Algoritmos Genéticos e

Légica Fuzzy.

A efetividade desta metodologia € entdo analisada através de um estudo de
caso realizado em um campo de gas na bacia de Green River, nos Estados Unidos e

apresentado a seguir.

4.1.1 INTRODUCAO

Em 1996, o instituto americano “Gas Research Institute” (GRI) realizou um
estudo para investigar o potencial do aumento de producdo gerado através de
tratamentos de reestimulacdo nos Estados Unidos. Os resultados da pesquisa
indicaram que apesar do alto potencial da pratica (mais de 1 trilhdo de pés cubicos em
5 anos somente para a regido do pais) as dificuldades na realizacdo de tarefas como
selecdo de candidatos, diagnéstico de problema e selecéo/design/ implementacéo de
tratamentos de estimulacdo de forma técnica e ecomicamente efetiva ainda eram

significativas.

Dada a falta de tecnologia na area de reestimulacéo e a escassez de mao de obra

especializada no planejamento e execucdo da operacdo, o Instituto iniciou um projeto
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de pesquisa e desenvolvimento em 1998 com diversos objetivos, entre eles pode-se

citar;

1) Desenvolvimento de uma metodologia eficiente e de baixo custo para selecéo
de pocos candidatos a operacéo;

2) Identificacdo e investigagdo dos mecanismos responsaveis pela baixa
performance de pocos;

3) Desenvolver e testar técnicas de reestimulacdo especificas para causas de

baixa produtividade de pocos.

Atendendo ao primeiro dos objetivos citados, uma metodologia integrada dividida
em quatro principais etapas foi desenvolvida para selecionar candidatos potenciais a

reestimulacdo de forma confiavel e economicamente viavel.

Primeiramente, uma sofisticada abordagem estatistica € utilizada para identificar
tanto diferencas Obvias como sutis na performance dos pocos, provendo assim idéias

iniciais de potenciais candidatos.

Em um segundo momento técnicas de inteligéncias artificial (um hibrido de redes
neurais artificiais, algoritmos genéticos e ldgica fuzzy) séo utilizadas de forma a
reconhecer padrdes ao relacionar resultados de tratamento ja executados a
caracteristicas do reservatorio, geologia, completacdo e estimulagdo dos pogos em

estudo.

Através dessas informacdes, variaveis controlaveis e de influéncia no processo
podem ser identificadas e utilizadas na busca pelas possiveis causas de baixa
produtividade e dar inicio entdo a fase inicial de planejamento da operacdo a ser
realizada. Em seguida, métodos de engenharia como curvas-tipo podem ser utilizados
para ranquear 0s possiveis candidatos a operacao oferecendo uma indicacgéo relativa

da qualidade do reservatério e eficiéncia da completacao.

Finalmente pocos de alto potencial sdo individualmente analisados para verificacdo
de sua integridade mecénica, pressdo do reservatorio e outras informacdes de
histérico do po¢co que possam ndo terem sido abordadas durante as etapas
anteriormente citadas. Por fim, a viabilidade econdbmica do tratamento é avaliada

finalizando o processo.
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No artigo em estudo, sdo apresentadas as técnicas utilizadas na segunda etapa
do processo, nomeadas de O Uso da Inteligéncia Artificial na Selecdo de Pocos

Candidatos para Reestimulacgéo.

Uma vez j& explanados os conceitos basicos sobre cada uma das técnicas de
inteligéncia artificial citadas, como também da operacdo de estimulacdo por
fraturamento hidraulico, apresenta-se em seguida a metodologia presente no artigo

como também o estudo de caso realizado

4.1.2 O USO DA INTELIGENCIA ARTIFICIAL NA SELECAO DE POCOS
CANDIDATOS PARA REESTIMULACAO.

Nesta secéo é apresentada a metodologia de selecdo de pocos pra reestimulacao
desenvolvida no trabalho e aplicada em uma formacéo na regido americana de Rocky

Mountains a fim de se demonstrar sua aplicabilidade em campo.

A figura 4.1 é um Fluxograma representativo do processo desenvolvido e também

serve de base para explicacdo da funcao de cada recurso inteligente.

BASE DE ¢ DADOS DE PRODUCAO

DADOS DADOS DE POCOS

REDES NEURAIS ALGORITIMOS GENETICOS

A 4

EXPERIENCIA DE

PROFISSIONAIS DA ,
AREA LOGICA FUZZY

|
v

CANDIDATO A REESTIMULAGAO

Y

Figura 4.1: Fluxograma da metodologia desenvolvida
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- Dados de Pesquisa

Trés etapas sdo adotas para sele¢do de candidatos a reestimulacdo utilizando
inteligéncia artificial, antes do inicio do processo, porém, um conjunto de dados que
inclua todas as informacdes relevantes definidas para a realizacdo da operagcdo em

um determinado campo deve ser compilado.

Esses dados, que podem ser encontrados em arquivos de pogos ou banco de
dados, devem conter quatro categorias principais de informacdes. A primeira, diz
respeito a informacdes gerais de cada poco, como por exemplo, coordenadas de

localizacdo, profundidade, data de inicio de produgéo entre outras.

A segunda categoria se refere a qualidade do reservatério, incluindo dados como
de porosidade, net pay, saturacdo, permeabilidade (se disponivel) e indicadores de
pressdes. Caso o reservatério possua diferentes camadas, se faz necessario possuir

esse tipo de informacéo para cada uma das zonas de interesse.

O terceiro grupo de informacgBes engloba dados relacionados ao projeto do
tratamento. Enquadram-se nesta categoria dados de tipo e volume de propante e
fluido de fraturamento a serem utilizados, densidade das cargas de canhoneado,

ndmero de zonas e camadas envolvidas em cada trabalho de fraturamento.

Por fim, a Ultima categoria diz respeito principalmente aos dados de producéo.
Estes sao utilizados para o calculo da produgcdo acumulada em 5 anos de cada poco,
parametro esse, que correlacionado aos citados nas outras categorias, oferecera
subsidio para a criacdo de um modelo capaz de prever o resultado de operacdes
ainda nao realizadas. Na figura 4.2 um quadro resumo das categorias e seus dados &

apresentado.
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CATEGORIA 1 CATEGORIA 2

Caract.erl’sticas dos Dados de
Pogos: Reservatorio:
Localizacdo .
Profundidade Porosidade
Inicio da Produgéo Net Pay

Permeabilidade
JLDados de PressoOes

CATEGORIA 3 I—LJ_ICATEGORIA 4

Dados do Dados do Producéo:
Tratamento: )

Tipo e Volume de Producéo

Propante acumulada no

Tipo e Volume de periodo de 5 anos
fluido de apos a realizacéao do
fraturamento tratamento

Figura 4.2: Categorias de dados para implementacdo da metodologia

- Aplicac&o da Metodologia

Uma vez compilado o conjunto de dados, a proxima etapa envolve a aplicacdo dos

recursos inteligentes.

O processo € iniciado através do uso de Redes Neurais Atrtificiais, estas séo
utilizadas a fim de se construir um modelo representativo da performance de um poco

em um determinado reservatorio de estudo.

O conjunto de dados definido é utilizado entdo como pares input-output para o
treinamento da rede, servindo as trés primeiras categorias — informacdes dos pocos,
gqualidade do reservatorio e dados de simulacéo - como dados de entrada e a ultima —

histérico de producao - como de saida.
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Produgdo acumulada

em 5 anos pos

operagdo

4.3: llustracdo da rede neural criada para modelagem do problema

Dada a grande complexidade em realizar esta modelagem através de técnicas
convencionais, como a modelagem matemética, redes neurais podem servir como
valioso artificio na identificacdo de possiveis correlacdes entre parametros de poco,
reservatdrio, dados de tratamento e do resultado da interacdo dessas caracteristicas

no ganho de producéo alcancado apos a realizacdo da operacéo.

Uma vez implementado um modelo neural razoavelmente acurado e representativo
do processo para a formacdo em estudo, analises adicionais podem ser entdo
realizadas.

Estas andlises podem incluir, por exemplo, o uso do modelo para teste de
hipéteses de comportamento do poco face a mudancas em parametros de tratamento,

auxiliando assim na identificacdo das melhores préaticas a serem aplicadas em campo.

N

Este tipo de estudo leva a segunda etapa da metodologia. Em posse de um

modelo representativo para a formagdo em estudo, como utilizar este recurso na
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identificacdo dos pogos com maiores potenciais para sofrer o tratamento de

estimulacao?

Uma vez que as Redes Neurais sdo capazes de identificar as melhores praticas a
serem adotadas em campo, diferentes tipos de tratamento de fraturamento hidraulico
podem ser testados a fim de se verificar qual a melhor forma de tratamento para um
poco em um determinado momento. O grau de distanciamento do tratamento ideal é
traduzido na perda de oportunidade de producdo, que pode ser utilizado como

indicador do potencial para reestimulacao.

Para executar esta parte da andlise sédo utilizados os Algoritmos Genéticos, com
isso, as redes neurais desenvolvidas na primeira etapa do processo servem agora

como funcao de pertinéncia para as rotinas dos Algoritmos Genéticos.

O processo de afericdo da perda de oportunidade de producgéo funcionara entao

da seguinte maneira:

O modelo neural desenvolvido na primeira secdo da metodologia é capaz de
prover uma saida (Producéo acumulada em 5 anos) baseado nos dados de entrada da
rede (informacdes dos pocos, qualidade do reservatério e dados de simulacdo do

tratamento).

Entre os dados de entrada citados, somente os parametros relativos ao design do
tratamento de estimulacdo podem ser controlados, dados de poco e reservatério estdo

fora do poder de controle do engenheiro.

Desta forma os Algoritmos Genéticos sdo utilizados na busca inteligente pela
combinacdo de parametros controlaveis do tratamento que possam resultar em uma
producdo 6tima. A diferenca entre o resultado alcancado através do modelo, e a
previsdo de producdo do poco sem a realizacdo do tratamento é interpretada como o

ganho de producéo potencial caso seja realizada a estimulacéo.

Esta andlise conclui a segunda parte da metodologia, porém a sele¢cdo do
candidato ndo é baseada inteiramente nos resultados fornecidos pelos Algoritmos

Genéticos.

O terceiro e ultimo passo para selecdo do candidato a reestimulacdo incorpora ao

processo um sistema Fuzzy de suporte a deciséao.
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Os sistemas especialistas Fuzzy usardo nesta etapa as informacdes fornecidas
pelas redes neurais e algoritmos genéticos. Eles conjugam o resultado obtido nas
duas primeiras etapas a informacdes provenientes da experiéncia profissional de
especialistas da area, muitas vezes com experiéncia de anos no campo estudado.
Desta forma a selecdo nédo é feita baseada apenas em recursos computacionais e

matematicos, mas também humanos.

O sistemas de inferéncia Fuzzy sdo capazes de incorporar a linguagem natural ao
processamento de informacdes. Esta capacidade pode fornecer grande ganho de
eficiéncia especialmente quando de posse de informacdes imprecisas para tomada de

decisoes.

Uma regra tipica em sistemas de inferéncia fuzzy que pode auxiliar o profissional a

ranquear candidatos a reestimulacéo pode ser expressa como a segulir:

“Se 0 po¢o mostra um grande potencial de aumento na producdo acumulada em 5
anos, E uma presséo de reservatério moderada, E apresenta um baixo volume de
propante para o net pay completado, Entdo o po¢co é um bom candidato a

reestimulacdo.”

Um valor verdade é associado a cada regra no sistema fuzzy desenvolvido para
esta metodologia. O processo de tomada de decisdo utilizando sub-conjuntos fuzzy e
valores verdade relativos como regras, oferece as bases para utilizacdo do raciocinio

aproximado na tomada de decisdes.

Esse processo é conhecido como um dos mais robustos métodos no

desenvolvimento de sistemas de inferéncia de alto nivel em diversas industrias.

4.1.3 ESTUDO DE CASO: FORMACAO FRONTIER, BACIA DE GREEN RIVER.

Nesta secdo a metodologia proposta é aplicada a formacéo Frontier na bacia
de Green River, localizada na parte oeste dos Estados Unidos entre os estados de

Utah, Colorado e Wyoming.
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Figura 4.4: Localizacdo da Bacia de Green River (Mohaghegh, Reeves e Hill, 2000)

Como primeira etapa do processo, redes neurais artificiais sdo utilizadas na

construcdo do modelo representativo do desempenho dos pocos da bacia em estudo

através da correlacdo entre dados de entrada e saida esperada. No caso, servem

como dados de entrada a rede parametros de localizacéo, reservatério, completacao e

fraturamento e de saida, a producdo acumulada em 5 anos ap6s o tratamento.

Tabela 4.1: Parametros utilizados como input na andlise através de Redes Neurais

Artificiais
Categoria Parametro de Input Comentarios
Localizacdo X Coordenadas X do poco (leste-oeste)
Y Coordenadas Y do poco (norte-sul)
KB Elevacéo do Kelly Buching
Reservatorio Permeabilidade Obtido através de andlise de curva tipo
Area drenada Obtido através de andlise de curva tipo
L Obtido através do calculo: Porosidade x Saturacdo de Gas x
Volume de Gas in place
Net Pay
Completacdo | Altura total completada Altura completada de todas as zonas
Numero total de . , :
Numero total de disparos efetivos
canhoneados
Data da completacéo Data em que o poco foi completado
NuUmero de zonas NUmero de zonas completadas
Fraturamento | Numero de fraturamentos | Um poco pode sofrer mais de 7 tratamentos de fraturamento
Tipo de Fluido Base Oleo gelificado, ndo gelificado, gel linear...
Volume de Fluido Volume total de fluido bombeado
Volume de Propante Volume total de propante bombeado

Através da andlise da figura 4.4 pode-se observar que o conjunto de dados

utilizados para treinamento da rede apresentam um coeficiente de correlacdo de 0.96,

ja a figura 4.5 demonstra que os dados utilizados para verificagdo apresentam

coeficiente de correlacéo de 0.72
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Neste artigo também foi realizada uma analise estatistica de sensibilidade, n&o
tratada em detalhes neste trabalho, para identificacdo dos parametros de maior

influéncia no conjunto de dados possuido.

Os resultados desta anélise podem ser observados na figura 4.6

-l
I

DI-E'-

=]
=

NOVLURRRN

Nenhum  Localizagdo Reservatorio Completagio Fraturamento

Categorias Analisadas

Figura 4.7: Importancia relativa de cada categoria (Mohaghegh, Reeves e Hill, 2000)

Nesta figura sdo demonstradas as 4 categorias de dados de entrada, sendo as de
maior influéncia as que possuem o menor fator de R? destacam-se os dados de
reservatorio, seguido dos de completagdo e estimulacdo, como os parametros mais

relevantes a modelagem.

Deve-se notar que entre todos os parametros envolvidos nesta andlise somente os
dltimos trés relativos a estimulacéo (ver tabela 1) sdo considerados como variaveis

controlaveis.

Este fato leva a segunda etapa da analise que envolve entdo a otimizacdo dos

parametros de estimulacdo através de Algoritmos genéticos.
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Nesta etapa os trés parametros citados (Tipo de fluido de tratamento, Volume total
de Fluido de tratamento e volume de propante utilizado) sdo utilizados no processo de

otimizacdao.

Utilizando o modelo de rede desenvolvido na primeira etapa da analise como
funcdo de pertinéncia da modelagem evolutiva, o algoritmo busca possiveis
combinagfes desses trés parametros e tenta encontrar a resultante na maior producéo

acumulada.

Esse processo € entdo repetido para cada poco individualmente e os resultados
obtidos considerados como o potencial produtivo do poco entdo utilizado na proxima

etapa do processo.

A terceira etapa é realizada através da criacdo de um sistema composto por 3
inputs e 1 output. Os inputs incluem o ganho potencial de producgéo resultante da
modelagem inteligente, o par@metro “Fraturas por Zona” e Pressao, variveis estas

levantadas por engenheiros experientes da érea.

O parametros fraturas por zona demonstram o quando a formacao ja foi fraturada
em diferentes partes ao logo do poco (nimero de fraturas dividido pelo niamero de
zonas). O parametro pressao, devido a falta de precisdo em que os dados foram

adquiridos também é tratado aqui como dado vago.

Desta forma esses parametros de entrada foram entdo classificados em sub-

conjuntos fuzzy de acordo com as variaveis linguisticas baixo, moderado e alto.

O dado de saida é o grau de aconselhamento de determinado poco a operacéo,

definidos aqui pelas variaveis linguisticas:

1) O poco é candidato (sim)
2) O poco talvez seja candidato (talvez)

3) O pogo néo é candidato (néo)

O sistema de inferéncia inclui 27 regras qualificadas através dos trés sub-

conjuntos. A figura 4.8 demonstra a instituicdo dessas regras:
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| Pressao | | Pressdo | | Pressao |
Baixa Média Alta
(@)
c| = N&o Talvez Talvez Talvez Sim Sim Sim Sim Sim
S| o V RV [RV] V RV RV Vv MV MV
N} o
el 31 Nao Nao Talvez N&ao Talvez Sim Talvez Sim Sim
3= MV v RV RV V RV MV v MV
©
wl e Né&o Né&o N&o Talvez Né&o Talve Talvez Talvez Sim
<€ MV MV \/ RV RV MV MV
Baixa Média Alta Baixa Média Alta Baixa Média Alta
| Potencial Produtivo Acum. (5 anos) | | Potencial Produtivo Acum. (5 anos) | | Potencial Produtivo Acum. (5 anos) |

Figura 4.8: Regras Fuzzy e suas qualificacdes (Mohaghegh, Reeves e Hill, 2000)

Na figura 4.9 demonstra-se a qualificacdo das fun¢bes verdade utilizadas no

raciocinio aproximado implementado no sistema fuzzy. Como pode-se observar cada

regra pode ser qualificada como verdadeira, razoavelmente verdadeira ou muito

verdadeira.

Razao Aproximada

Qualificacdes das Regras

Razoalmente Verdadeira RV
Verdadeira V
Muito Verdadeita MV

Figura 4.9: Qualificacdo das verdades fuzzy (Mohaghegh, Reeves e Hill, 2000)

Desta forma utilizando a metodologia discutida todos os pocos disponiveis para

estudo foram processados e qualificados.
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4.1.4 RESULTADOS

Apbés a qualificacdo dos pocos foram selecionados 3 pocos para reestimulacéo e

validacdo do modelo.

Os pocos citados foram denominados GRB 45-12, GRB 27-14 e NLB 57-23. A
tabela 8.2 demonstra suas qualificacdes, obtidas através da anélise proposta.

Tabela 4.2: Classificacdo dos pogos apés a aplicagdo da metodologia

Pocos Candidatos | Ranking utilizando a metodologia proposta
GRB 45-12 20
GRB 27-14 112
GRB 57-33 Sem dados de pressao

Pocos analisados 123

J& as figuras 4.9, 4.10 e 4.11 demonstram os resultados preliminares de campo da
reestimulacéo realizada.
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Figura 4.10: Resultados do tratamento para o po¢co GRB 45-12 (Mohaghegh, Reeves e
Hill, 2000)
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Figura 4.11: Resultados do tratamento para o po¢co GRB 27-14 (Mohaghegh, Reeves e
Hill, 2000)
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Hill, 2000)
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4.1.5 CONCLUSAO DO ESTUDO

Como pode-se observar através da analise dos graficos comparativos entre a
producdo prevista e a concretizada, o po¢co de maior qualificacdo, obtido através da
metodologia proposta, foi o Unico a obter ganho de producdo através da

reestimulacao, validando entdo o estudo desenvolvido.

Vale ressaltar que o objetivo desta metodologia ndo é prever o ganho de producéo
através da operacdo em um determinado poco, mas sim oferecer artificios para

comparacao entre 0s mesmos e selecionar o de maior potencial.

4.2 ANALISE CRITICA DO ESTUDO DE CASO

Através da andlise da aplicacdo da metodologia proposta ao estudo de caso
apresentado pode-se observar que resultados satisfatérios foram encontrados. Desta
forma, publicado ha um pouco mais que uma década, o presente trabalho, junto a
outros artigos similares em sua maioria de autoria de Shahab Mohaghed, se destaca
como referencia do uso de técnicas inteligentes hibridas na resolucdo de problemas

ligados a industria do petréleo.

Porém através de um estudo bibliografico paralelo pode-se realizar algumas
consideracgdes a cerca do estudo apresentado e de algumas de suas restricdes. Essas
observacoes podem ser divididas em duas categorias. A primeira diz respeito a
limitacbes inerentes a prépria técnica de computagdo artificial, ja a segunda a

parametros de projeto e metodologia.

Em relacdo a primeira categoria pode-se discutir o volume e variedade de
dados utilizados. Para se garantir resultados coerentes e robustos deve-se contar com
um vasto conjunto de dados contendo os parametros de influéncia ao processo. Além
de numeroso, o conjunto de dados deve ser bem variado englobando as diferentes

caracteristicas que uma formac&o ou projeto pode possuir.
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Desta forma além da dificuldade em atingir-se a abrangéncia ideal do conjunto
de dados € muito complicado garantir a confiabilidade dos mesmos, uma vez que
erros de medi¢do e mudancas durante a execucdo da operacdo ndo sao retratadas em
arquivos de planejamento de onde muitas vezes os dados sdo retirados. No artigo
estudado pouco é falado sobre o conjunto de dados a fim de se garantir a abrangéncia

e confiabilidade dos mesmos.

Adicionalmente, mesmo em posse de dados efetivos, a andlise através das
técnicas expostas fica muitas vezes restrita ao ambiente de onde o conjunto de dados
foi coletado, podendo ser aplicada apenas a formacfBes de caracteristicas muito

parecidas e mesmo assim sem garantia de sucesso.

Seguindo para segunda categoria de fatores, discute-se a selecdo dos
parametros de influéncia utilizados para a modelagem do problema e consequente
selecdo de pocos candidatos. Embora tenha sido realizado em estudo paralelo sobre a
influencia dos inputs utilizados, muitos parametros relevantes a operagdo destacados

através de revisao bibliografica ndo séo levados em consideracao.

Por fim, e talvez se tratando do aspecto mais grave levantado, a metodologia
de selecao é fundamentalmente baseada em parametros de reservatorio ou de design

de projeto.

Fatores muitas vezes ndo mensuraveis através de indices numéricos como
proximidade a zonas portadoras de &gua, condicdes mecanicas do poco e
equipamentos de completacdo, barreiras geograficas entre outros evidenciados na

literatura e citados ao longo do texto, sdo deixados de lado.

Este fato poderia resultar na limitacdo dos resultados obtidos através do estudo
que, caso aplicados na pratica poderiam apresentar resultados muito diferentes do
simulado podendo resultar na inviabilidade da operagdo e muitas vezes em grandes

prejuizos.

79



5 ESTUDO PROSPECTIVO

Com base na metodologia apresentada, foi realizado um estudo com obijetivo
de implementacdo de um modelo neural para a selecdo de pocos para a operacao de
fraturamento hidraulico. Através da criacdo e treinamento de uma RNA, buscou-se
estimar o ganho de producdo obtido apés a realizacdo de um tratamento de
estimulacdo em um determinado poco e assim, dentro de um grupo de potenciais
candidatos de um mesmo campo, identificar os mais indicados a este tipo de

intervencao.

Desta forma, o objetivo da rede ndo seria prever a producdo de determinado
poco apls a realizagdo do tratamento, mas sim identificar dentro de um grupo, os

candidatos com maior potencial de ganho de producao percentual.

Como explanado anteriormente, 0 sucesso da modelagem por redes neurais
depende diretamente da quantidade, qualidade e variedade dos dados utilizados para
sua implementacdo. O conjunto de informacfes de campo utilizados neste estudo foi
retirado do artigo “Productivity of Frac Stimulations in German Rotliegend: Theoritical
Consideration and Pratical Results” de autoria de M. Khoeler (Khoeler, 2005) e é
composto por pardmetos obtidos de 18 pocos fraturados em arenitos na Alemanha,
retratando suas condi¢cdes de reservatorio e fluxo antes e depois da operacdo de

estimulacao.
Entre os parametros presentes no artigo encontram-se dados de:

= Permeabilidade

= Espessura do zona produtora
» Vazdo de gas

= Presséo de Fundo de poco

» Raio do poco

* Raio efetivo

»= Asada fratura

= Dano a Formacéo

= P
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Como o objetivo da rede € a previsdo de producdo apos a realizagdo de uma
operacdo de faturamento, os parametros foram entdo divididos entre dois grupos:

inputs e outputs.

O primeiro grupo, com parametros de influéncia selecionados através da
revisdo bibliogréafica realizada e disponiveis no banco de dados possuido, diz respeito
as informagdes de poco, reservatorio e operacdo, jA& o segundo, relacionado ao
resultado da operacéo, retrata o ganho de producédo obtido. A tabela 5.1 resume as

principais caracteristicas da RNA.

Tabela 5.1; Caracteristicas da RNA

Objetivo Previsdo do aumento da produtividade de pogos apds a
operacao de fraturamento hidrdulico

Espessura da zona produtora, permeabilidade, diferencial de
pressoes no fundo do poco, raio do pocgo, raio efetivo do

Parametros de entrada poco, dano a formacgao, producao.

Parametros de saida Produgéo pos operagdo

Uma vez definidos os dados de entrada e saida a serem utilizados, através do
programa MATLAB, foram criados entdo diferentes modelos neurais para

relacionamento dos parametros de estudo.

As redes criadas diferenciam-se umas das outras basicamente de acordo com
0 seu numero de camadas, neurbnios, divisdo dos dados para treinamento e
verificagdo, épocas e algoritmo de treinamento, e sdo avaliadas através do erro

calculado entre os resultados fornecidos e os esperados.
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No presente estudo, buscou-se a rede de melhores caracteristicas através de
um processo de tentativa e erro, modificando os parametros de constru¢cdo da RNA.
Apbés diversas tentativas, a rede que obteve os melhores resultados, foi a que

apresentou as seguintes caracteristicas e divisdo de dados:

Tabela 5.2: Dados da rede selecionada

Numero de neurdnios na camada de entrada 7
Numero de camadas escondidas 3
Algoritmo de treinamento Backpropagation
Epocas de treinamento 5000

Tabela 5.3: Divisao dos dados

. Parametros
Parametros de entrada

de saida

Vazao Vazao de
de gés as
h(m  k(mb) (m::?/h) (ras/h)

pré-frac poés-frac
1 16.8 10.18 64.6 19300 | 0.0635 | 1000 0.3 25000
2 12 0.95 505.4 7000 0.0635 | 1000 8.4 20000
3 17.9 0.67 240.1 15000 | 0.0635 | 1000 -2.9 24000
4 21.6 0.43 246.3 9900 0.0635 | 1000 -3.2 23850
5 17.7 0.18 445.8 5000 0.0743 | 1000 -0.5 10000
6 17.5 2.48 34 9000 0.0746 | 1000 -3.7 25000
7 15.2 8.15 73.6 14500 | 0.0635 | 1000 5.5 20100
8 25.8 0.97 100 8760 0.0889 | 1000 -3 13000
9 14.6 0.97 260.3 9190 0.0635 | 1000 2.1 19640
10 9.8 10.77 180.6 30000 | 0.0635 | 1000 2.3 21500
11 17.9 0.64 187 6000 0.0889 | 1000 -3.5 5000
12 21.9 3.43 151.8 30000 | 0.0635 | 1000 -0.2 15000
13 26.1 13.61 59.6 20190 | 0.0635 | 1000 0 31000
14 12.5 0.77 225 7450 0.0635 | 1000 24 14600
15 73.5 0.03 182.7 1000 0.065 1000 0.5 2300
16 113.8 0.64 48.8 14850 0.075 1000 -1.7 22000
17 18.2 2.08 169.6 15000 | 0.0635 | 1000 0.5 9300
18 106.7 | 0.005 290 500 0.075 1000 0.1 2000

Treinamento Validacao
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Do conjunto de dados de 18 pocos, informacdes de 16 deles (1 a 16) foram
utilizadas para o treinamento da rede, enquanto 2 (17 e 18) para a validacdo da rede
obtida. Ap6s a modelagem de algumas redes neurais, sdo apresentados na Tabela 5.4

os melhores resultados obtidos.

Tabela 5.4: Tabela de Resultados

17 18
Vazéao de gas (m3/h)
pos-frac 9300 2000
REAL
Vaz&o de gas (m3/h) 9619 2300 B

pos-frac
SIMULADO

ERRO 3% 15%

Devido as caracteristicas aleatOrias presentes na geracdo de uma rede
(inicializacdo dos pesos), e utilizando os parametros apresentados na tabela 5.2,
foram gerados alguns modelos de redes neurais de forma a encontrar o que melhor

simulasse o processo.

A rede de melhor ajuste foi a que apresentou os resultados exibidos na tabela
5.4. O resultado apresentado pode ser considerado satisfatorio dado os erros de 3% e
15% encontrados, indicando que apesar da pouca quantidade e variedade dos dados

de treinamento a metodologia foi capaz de fornecer resultados coerentes.

Porém para que a efetividade da rede criada possa ser comprovada, se faz
necessario um conjunto de dados mais extenso e variado, desta forma, sem poder
garantir a confiabilidade da previsdo, e devido a dificuldade de obtencdo de dados
para modelagem a parte pratica da pesquisa em questdo ndo obteve resultados finais

conclusivos.

83



6 CONCLUSAO

Através do trabalho realizado constata-se que embora operacdes de
fraturamento hidraulico sejam fortemente difundidas na industria de petréleo e gas, o
seu desenvolvimento ainda é tema de destaque em pesquisas em diferentes areas da
engenharia e, impulsionado pela forte exploracdo e desenvolvimento de campos de

tight e shale gas, motivo de debates sobre os impactos de sua realizagéao.

A utilizagdo de técnicas de computacdo inteligentes no planejamento e
execucdo de operacdes € uma tendéncia observada ndo apenas em tratamentos de
estimulacdo, mas em diversas outras areas da industria como interpretacdo geologica,
Perfuracdo e Reservatorios, consolidando-se como importante recurso computacional
utilizado de forma a maximizar resultados, reduzir custos e apoiar a tomada de
decisao.

O estudo apresentado, junto a outros diversos trabalhos ja publicados, ratifica o
potencial do uso da computacgdo inteligente aplicada a operagfes de estimulacdo e
ressalta as vantagens da metodologia de selecdo inteligente principalmente em

relacdo aos seguintes aspectos:

v" Rapidez para realizacdo da analise dos candidatos potenciais;

v' Reducao de custos através da escolha de pocos e parametros operacionais
6timos da operacao;

v Preservacdo do conhecimento adquirido através da experiéncia de

profissionais da area;

Este trabalho cumpre ainda seus objetivos ao identificar limitacdes da técnica,
algumas delas inclusive vivenciadas no estudo prospectivo realizado, podendo citar

como exemplo:

= A necessidade de dados de campo de boa qualidade e em grande volume de
forma a possibilitar a constru¢éo de redes neurais robustas para simulacéo da

operacado
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= O baixo poder de generalizacdo da metodologia quando esta € aplicada a um

campo especifico.

= Alguns aspectos do design das ferramentas inteligentes como, por exemplo, o
namero de neurbnios utilizados em uma Rede ndo possui modelos
matematicos que determinem sua especificacdo ideal, ficando esta
determinacdo a cargo da experiéncia de cada profissional e dos relatos

observados na literatura.

Desta forma conclui-se este trabalho, ressaltando o potencial da técnica de
selecdo inteligente de pocos para estimulacdo, que apesar de suas limitacdes,
apresenta ainda grande capacidade de desenvolvimento dada a continua evolucdo
dos recursos computacionais, dos conhecimentos e dados na area de estimulacao e
dos desafios enfrentados hoje em dia na exploracdo de campos néo convencionais de

Oleo e gés.

Como proximos passos deve-se considerar a busca por um conjunto de dados
mais extensos e variados, seja provenientes de casos reais ou simulados
computacionalmente, para que uma vez garantida uma boa modelagem através das
RNA’s, a pesquisa possa ser expandida e a metodologia desenvolvida aplicando as

técnicas de Algoritmos Genéticos e Légica Fuzzy estudadas.

85



7 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS

BARRETO, M. A.:. Caracterizacdo de materiais para garantir a condutividade de

fraturas hidraulicamente induzidas em pocos de petréleo e gés, Rio de Janeiro (2010)

BRAGA, A. CARVALHO, F. LUDEMIR, B.: Redes Neurais Atrtificiais: Teoria e

Aplicacdes, Livros Técnicos e Cientificos, Rio de Janeiro (2000)

CASTRO, ANTONIO ORESTES SALVO: “Selecdo de Pocos de Petroleo para
Operacdo de Fraturamento Hidraulico: uma Abordagem Comparativa entre Sistemas
Fuzzy-genético e Neuro-Fuzzy”, Rio de Janeiro, UFRJ (2004)

DEMUTH, H.; BEALE, M.; HAGAN, M. : Neural Network Toolbox™ 6 User’s Guide.The
MathWorks, 2008. Disponivel em:
<http://www.mathworks.com/access/helpdesk/help/pdf_doc/nnet/nnet.pdf>. Acesso
em: 3 de dezembro de 2008.

DOS SANTOS J.A.C.M., CUNHA R.A., DE MELO R.C.B, Aboud, R.S., PEDROSA,
H.A. E MARCHI, F.A.: “Inverted-Convection Proppant Transport for Effective
Conformance Fracturing”, SPE 109585, SPEPO, 187-193, (2009).

DOS SANTOS J.A.C.M., DE MELO R.C.B. E DI LULLO, G.: “Case History Evaluation
of RPMs on Conform Fracturing Applications”, SPE 94352 (2005).

FOGEL D. B.: Evolutionary Computation, Toward a New Philosophy of Machine
Intelligence, IEEE Press, Piscataway, New Jersey (1995)

HAYKIN, S.: Neural Naetworks — A Comprehensive Foundation. Printece-Hall, NY.
(1994)

HOLDITCH, STEPHEN A. :Petroleum Engineering Handbook, Volume IV, Capitulo 8,
Society of Petroleum Enginneers (2007)

KRAUSS, C.: New way to tap gas may expand global supplies, New York Times
(2009)

KOEHLER, M.: “Productivity of Frac Stimulations in the German Rotliegend:
Theoretical Consideration and Practical Results”, SPE Europec EAGE Annual
Conference, Madri (2005)

86



MAHAJAN M., RAUF N., GILMORE T. E MAYLANA A..: “Water Control and Fracturing:
A Reality”, SPE 101019 (2006)

MARTIN E ECONOMIDES: “Best Practices for Candidate Selection, Design and
Evaluation of Hydraulic Fracture Treatments”, SPE Production and Operations
Conference and Exhibition, Tunis, Tunisia (2010)

MC CULLOCH, W. S. AND PITTS, W.: "a Logical Calculus of Ideas Immanent in
Nervous Activity" Bull. Mathematical Biophysics (1943) 5, 115

MC NEILL, D. AND FREIBERGER, P.: Fuzzy Logic, Simon & Schuster, New york city
(1993)

MOHAGHEHG, S.: Virtual-Intelligence Applications in Petroleum Engineering: Part 1 —
Artificial Neural Networks. Jornal of Petroleum Tecnology [S.1], v. 52, n. 9, p. 8, (2000)

MOHAGHEHG, S.: Virtual-Intelligence Applications in Petroleum Engineering: Part 2—
Evolutionary Computing. Jornal of Petroleum Tecnology [S.1], v. 52, n. 10, p. 40-46,
(2000)

MOHAGHEHG, S.: Virtual-Intelligence Applications in Petroleum Engineering: Part 3—
Fuzzy Logic. Jornal of Petroleum Tecnology [S.1], v. 52, n. 11, p. 82-87, (2000)

MOHAGHEHG, S.: “Candidate Selection for Stimulation of Gas Storage Wells Using
Available Data With Neural Networks and Genetic Algorithms”, SPE Eastern Regional
Meeting, Pittsburgh, Pennsylvania, EUA (1998).

MOHAGHEG, HILLS E REEVES: Development of an Intelligent Systems Approach for
Restimulation Candidate Selection, SPE/CERI Gas Technology Symposium, Calgary,
Alberta, Canada (2000)

POPA, WOOD E CASSIDY.: “Application of Case-Based Reasoning for Well Fracturing
Planning and Execution” SPE Western North American Region Meeting, 7-11,
Anchorage, Alaska, USA (2011)

REEVES, S. R.: “Fracture-Stimulation Technology for Gas-Storage Wells”, Journal of
Petroleum Technology, Volume 50, Number 2, EUA (1998)

ROSEMBLATT, F: "The Perceptron Probabilistic Model for Informations Storage an
Organization of the Brain" Phychol. Rev. (1958) 65, 386

87



RUMELHART, D.E e MC CLELLAND, J.L.: Parallel Distributed Processing, Exploration
in the Microestructure of Cognition fundations, MIT press, Cambridge, Massashusetts
(1986)

SHELLEY, R. F., GRIESER, W. V.: “Artificial Neural Network Enhanced Completions
Improve Well Economics”, SPE Hydrocarbon Economics and Evaluation Symposium,
Dallas, Texas, EUA (1999)

TEIXEIRA, TOLEDO, FAIRCHILD E TAIOLI: Decifrando a Terra, Sdo Paulo, Oficina de
Textos, 2000.

THOMAS, J. E. ET AL: Fundamentos de engenharia de petroleo, Rio de Janeiro
(2001)
YEW, C.H.: Mecanica do Fraturamento Hidraulico, E-papers (2008)

ZARUDA, JM MARKS, R.J E ROBINSON, CJ.: Computional Inteligenc, Imitating Life,
IEEE Press, Piscaway, New Jersey (1994)

88



