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RESUMO

Uma das atividades essenciais na engenharia de petroleo ¢ a estimativa de produgdo de
6leo existente nas reservas petroliferas. O céalculo dessas reservas € crucial para a determinagao
da viabilidade econdmica de sua explotacdo. Atualmente, a industria do petroleo tem se deparado
com problemas para analisar a producdo enquanto facilidades operacionais disponibilizam um
volume de informagdes que crescem exponencialmente. Técnicas convencionais de modelagem
de reservatérios como simulacdo matematica e visualizagdo estdo bem desenvolvidas e
disponiveis. A proposta deste trabalho ¢ o uso de técnicas inteligentes, como as redes neurais
artificiais, para a predicdo de producao de petroleo e comparar seus resultados com os obtidos
pela simulacdo numérica, método bastante utilizado na pratica para a realizagdo de predicao do
comportamento da produgdo de petréleo. As redes neurais artificiais serdo usadas devido a sua

capacidade de aprendizado, adaptacao e interpolagao.

Palavras-chave: predicao, redes neurais artificiais, simulagdo numérica.
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ABSTRACT

One of the main activities in the petroleum engineering is to estimate the oil production in
the existing oil reserves. The calculation of these reserves is crucial to determine the economical
feasibility of your explotation. Currently, the petroleum industry is facing problems to analyze
production due to the exponentially increasing amount of data provided by the production
facilities. Conventional reservoir modeling techniques like numerical reservoir simulation and
visualization were well developed and are available. This work proposes intelligent methods, like
artificial neural networks, to predict the oil production and compare the results with the ones
obtained by the numerical simulation, method quite a lot used in the practice to realization of the
oil production prediction behavior. The artificial neural networks will be used due your learning,

adaptation and interpolation capabilities.

Keywords: prediction, artificial neural networks, numerical simulation.
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1 Introducao Geral

A engenharia de reservatorios tem apresentado um grande crescimento em temas
relacionados a utilizagdo de pocos inteligentes. Esse tipo de pogo possui um conjunto de
equipamentos de instrumentacdo (sensores, valvulas e dispositivos de controle de fluxo, etc.)
instalados ao longo de sua tubulagdo de produgdo. Esses equipamentos medem as variaveis de
operacao do poco (temperatura, pressao, abertura de valvula, etc.), alimentam bancos de dados e

sdo usadas para monitorar, em tempo real, todas as operacdes do poco.

Essa grande quantidade de dados gerada permite a implementagdo de estratégias para
melhorar a operagdo dos pocos, ter uma nogdo completa do que estd acontecendo quando

intervengdes sao feitas e, principalmente, prever o que se pode acontecer no futuro.

O problema se torna ainda mais complexo quando se estende o conceito de pogos
inteligentes para campos inteligentes, onde o campo € visto como um sistema de pogos injetores e
produtores integrados, ja que olhar o sistema de forma abrangente aumenta o nimero de fontes de

geracao de dados, e o nimero de aspectos inter-relacionados.

Essa grande quantidade de dados gera um desafio, como também uma oportunidade impar
na tecnologia de reservatorios. O desafio ¢ pensar como se pode modelar esse tipo de problema
adequadamente. Normalmente, para eventos como esse, em que uma seqiiéncia de dados ¢
acompanhada ao longo do tempo, métodos de séries temporais t€ém sido usados, com éxito, nas
mais variadas areas (Medicina, Economia, Engenharia, Meteorologia, etc.), porém ainda tém sido

usadas de forma incipiente na tecnologia de reservatorios.

As redes neurais artificiais se inserem como uma importante técnica de problemas de série

temporais e sera utilizada como a principal ferramenta deste trabalho.

O objetivo desta dissertacdo ¢ a validacdo de modelos preditivos para a obtencdo das
caracteristicas de reservatdrios de petrdleo a partir de dados simulados, utilizando as redes

neurais artificiais como técnica para a predi¢ao de produgdo de petroleo. As RNA (Redes Neurais
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Artificiais) serdo utilizadas por possuirem boas caracteristicas no que se refere a classificagao de
padroes e de reconhecimento de padrdes, além da sua capacidade de aproximagdo de fungdes e

interpolagdo, tornando-as ideais para realizar tarefas de predigdo.

A finalidade deste trabalho ndo ¢ substituir as ferramentas e métodos classicos de estimar
caracteristicas dos reservatorios, que serdo abordados no capitulo 2. A pretensdo fica por conta
de se buscar novas técnicas que podem apresentar vantagens em situagdes que os meétodos
classicos (em especial a simulagdo) consumam mais tempo e recursos computacionais. Outro
ponto importante ¢ a oportunidade de se usar dados que agora estdo disponiveis com a

implantagdo de pocos inteligentes.

A dissertacdo esta organizada em sete capitulos. O primeiro capitulo apresenta
comentarios iniciais, descreve o embasamento teorico ao longo da historia que serviu como
fundamento para a construgdo desse trabalho e discute a utilizagdo das redes neurais artificiais
como uma ferramenta extra na resolucdo de um vasto nimero de problemas de Engenharia de

Petroleo.

No capitulo II, Reservatorios e Campos Inteligentes, sdo apresentadas algumas
consideragdes relacionadas a Engenharia de Reservatorios, seus campos de atuacdo e seus
principais temas de estudo. Aborda os métodos de se estimar os volumes originais de
hidrocarbonetos e de reservas em uma jazida de petréleo, explica os conceitos de completagao
inteligente, pocos inteligentes € como se chegou a um conceito mais amplo de campos

inteligentes.

O capitulo III, Predi¢do Inteligente e Redes Neurais Artificiais, apresenta uma visao geral
dos métodos de predicao e das redes neurais artificiais, citando o seu principio de funcionamento,
a arquitetura de Perceptrons de Multiplas Camadas, as Redes Neurais Recorrentes e o algoritmo

de treinamento supervisionado Levenberg-Marquardt para redes recorrentes.

O capitulo IV apresenta o Estado da Arte relacionado a Predi¢do de Producao de Petroleo

e Pocos, Campos e Completacao Inteligente.
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No capitulo V a Modelagem do Processo ¢ descrita, em que sdo expostas as ferramentas
computacionais utilizadas relacionadas a simulagdo de reservatdrios e a inteligéncia artificial, da

formulacdo do problema estudado, além da metodologia utilizada.

O capitulo VI apresenta os resultados obtidos e suas discussdes, a partir do que foi obtido

na simulagdo do processo.

O capitulo VII aponta de forma objetiva as conclusdes a partir dos resultados obtidos e

propde algumas recomendacdes para trabalhos futuros.

E finalmente sdo apresentadas as referéncias (artigos, livros, teses, programas, sites)

utilizadas como base para esta dissertagao.
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2 Reservatorios e Campos Inteligentes

Neste capitulo estdo apresentados alguns conceitos essenciais da Engenharia de

Reservatorios e da Completagdo Inteligente para a compreensao do trabalho.
2.1Consideracoes sobre Engenharia de Reservatorios

A engenharia de reservatorios busca retirar os fluidos do interior das rochas e leva-los a
superficie de forma segura e a custos otimizados. Para isso, estuda a caracterizacao das jazidas, as
propriedades das rochas, as propriedades dos fluidos nelas contidos, a maneira como estes fluidos
interagem dentro da rocha e as leis fisicas que regem o movimento dos fluidos no seu interior,
tudo isso para maximizar a producdo de hidrocarbonetos e minimizar os custos (Thomas et al.,

2001,).
2.1.1 Volume Original de Hidrocarbonetos

A tarefa de estimar as reservas de Oleo e/ou gas natural existentes em uma jazida
petrolifera ¢ extremamente importante para se determinar se seu tamanho viabiliza sua
exploracdo econdmica. Outro ponto importante na engenharia de reservatorio ¢ ndo haver uma
maneira Unica de se estimar os volumes originais de hidrocarbonetos e de reservas em uma jazida
de petroleo. Dependendo das circunstancias, essas informagdes podem ser calculadas de maneiras
bastante diversas, dependendo, entre outros fatores, da época em que ¢ feito o estudo e da
quantidade de informagdes que se tem a respeito da jazida (Thomas et al., 2001,). Os métodos

utilizados sao destacados a seguir:
2.1.1.1 Analogia

Este ¢ um tipo de procedimento utilizado em uma época que precede a perfuragdo do
primeiro poco a penetrar na jazida, ou seja, do poco descobridor. Nessa época as informagdes a
respeito do reservatério sdo praticamente inexistentes. Tem-se uma série de evidéncias e,

entretanto, ainda ndo se tem a comprovagdo da existéncia de uma acumulagdo de petréleo na
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regido que estd sendo pesquisada. As estimativas sdo feitas a partir de dados e resultados de
reservatorios localizados nas proximidades, os quais se acredita que tenham caracteristicas
semelhantes as do reservatorio que esta sendo estudado. E evidente que esse tipo de estimativa
esta sujeito a erros, uma vez que o estudo ndo se baseia em dados reais do reservatorio (Rosa et

al., 2005,).
2.1.1.2 Analise de Risco

Como o método anterior, a andlise de risco também € um processo utilizado antes da
perfuracdo do pogo descobridor. Da mesma forma, a estimativa ¢ feita a partir de resultados de
reservatdrios cujas caracteristicas sao semelhantes as do reservatorio em estudo e que se
localizam nas suas proximidades. A diferenca entre os dois processos reside no fato de que na
analise de risco existe uma certa sofisticagdo no tratamento estatistico dos dados e os resultados

sdo apresentados, ndo como um valor unico, mas como uma faixa de resultados possiveis (Rosa

et al., 2005,).
2.1.1.3 Método Volumétrico

Este ¢ um método para calculo do volume original que pode ser usado tanto para
reservatério de liquido quanto para reservatorio de gés. O método se baseia na determinacao
volumétrica da quantidade total de hidrocarbonetos originalmente existente no reservatorio. Para
o célculo do volume original sdo necessdarias as seguintes informagdes:

VR — volume total da rocha de hidrocarbonetos obtida por meio de sismica de reflexao;

¢ - porosidade média da rocha obtida por interpretacdo de perfis ou em ensaios de
laboratorio;

Sw — saturagdo do fluido obtido por interpretagao de perfis ou em ensaios de laboratorio;

B, — Fator volume de formagao do fluido obtido por meio de andlise feita em laboratorio.

Serve para a conversao do volume do 6leo no reservatdrio para as condi¢des de superficie.

O volume original ¢ entdo calculado pela expressao (Thomas et al., 2001,):

_Vupl-S,)
- B

o

N Q2.1
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2.1.2 Desempenho do Reservatorio

Além de se estimar o tamanho das reservas petroliferas, uma outra componente de
engenharia econdmica deve ser levada em conta para um retorno adequado dos investimentos a
serem feitos ao longo da vida 1til do campo. A escolha de um projeto de desenvolvimento de
acordo com as caracteristicas do campo a ser explotado pode ser fundamental para a exploragao
do campo de forma lucrativa. Para isso, métodos de previsdo de comportamento futuro de
reservatorios sao utilizados e auxiliam o engenheiro na escolha do projeto a ser implantado e no
gerenciamento do campo. Para tanto ¢ necessario que o reservatdrio ja tenha um historico de
producdo. Em alguns casos também sdo necessarias informagdes sobre o0 mecanismo de producao

do reservatorio.

A analise do declinio de produgao, a utilizagdo da equacdo de balango de materiais para a
previsao de comportamento e a simulagdo numérica de reservatorios sao métodos que se inserem
no grupo denominado desempenho do reservatorio. A utilizagdo de um ou outro método depende
de fatores tais como a quantidade e o tipo de dados da rocha e fluidos disponiveis, a existéncia de
recursos de informatica (software e hardware), entre outros. Esses métodos sdo descritos a

seguir.

2.1.2.1 Analise de Declinio de Producao

Esse método se baseia apenas na observacao do comportamento das vazdes de produgao
ao longo do tempo. O declinio gradual da pressdo do reservatorio, decorrente da producdo de
fluidos, acarreta também um gradual declinio nas vazdes de producdo dos pogos. A partir da
analise do historico de produgdo pode-se caracterizar a tendéncia de declinio da vazdo. A partir
da extrapolagdo dessa tendéncia passada, estima-se o comportamento futuro da produgdo

(Thomas et al., 2001,).

A analise de curvas de declinio ¢ um método simplificado e bastante usado na pratica para
a realizacdo de ajuste de historico e/ou previsdo do comportamento de pogos isolados, de
reservatorios ou mesmo de campos de 6leo (Rosa et al., 2005,). Esse método ¢ particularmente

util nas seguintes situagdes:
Aldayr Dantas de Araujo Junior 8




Disserta¢do de Mestrado PPGCEP / UFRN Capitulo II: Reservatorios e Campos Inteligentes

- realiza¢do de estudos preliminares ou de rotina, pois sua aplicagio demanda menos

tempo que outros métodos;

- realizacdo de ajuste de histérico quando ndo ha dados suficientes para a utilizagao de

outros métodos analiticos;

- estimativa de comportamento (produ¢do e recuperagdo) quando hd pouco ou nenhum
histérico de produgdo, embora muitas vezes seja empregado também quando esta disponivel um

histérico razoavel do comportamento do pocgo, reservatdrio ou campo.

A taxa de declinio de produgdao de um pocgo, reservatdrio ou campo produtor de 6leo €
definida como (Rosa et al., 2005,):

) 2.2)

q dt

onde g ¢ a vazdo de produgdo e ¢ o tempo. Para a realizagdo de um estudo de previsdo do
comportamento da vazdo, e conseqiientemente da recuperacdo de Oleo, € necessario o
conhecimento da taxa de declinio a. O valor de adeve ser determinado através do estudo de
comportamento passado do pogo, reservatorio ou campo, ou a partir do comportamento de
reservatorios semelhantes ao que esta sendo estudado. Observagdes empiricas dos
comportamentos de pogos e de reservatorios mostraram que, na pratica, a taxa de declinio de

producdo obedece a seguinte relagao:

a= ai(i} 0<n<l (2.3)

onde ai ¢ a taxa de declinio inicial, ¢i a vazao inicial e numa constante. No caso particular em

que n=1 diz-se que o declinio de produgao ¢ do tipo harmodnico, e a taxa de declinio ¢ dada por:

a= ai(i_j (2.4)
qi

Como ai e gisdo constantes e a vazao g sempre diminui com o tempo, a menos que

sejam feitas alteragdes no sistema, como por exemplo através da realizagdo de operacdes de
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restauracdo e/ou estimulagdo nos pogos, o declinio harménico apresenta taxas de declinio
a decrescentes ao longo do tempo. O declinio harmonico ¢ portanto um tipo de declinio
extremamente favoravel, que dificilmente ocorre na pratica, com certas fases da vida produtiva de
reservatorios com mecanismo de acentuado influxo de agua. No outro extremo dos valores de 7,
ou seja, quando n=0, tem-se um declinio a taxas constantes, também chamado de declinio
exponencial. Neste caso:

a=ai (2.5)

Este ¢ um caso bastante desfavoravel, ja que a taxa de declinio permanece constante e
igual a inicial. Normalmente ocorre em reservatorios ou pocos que produzem sob 0 mecanismo
de gas em solucdo, ou no final da vida produtiva de reservatérios com outros mecanismos de
producdo. Reservatérios com este tipo de declinio em geral apresentam baixas recuperagdes

finais.

Finalmente, se 0 <n <1, o declinio ¢ chamado de hiperbdlico. Acredita-se que este tipo

de declinio ocorra na maioria dos reservatdrios reais (Rosa et al., 2005,).

2.1.2.2 Equacio de Balanco de Materiais

As equacgdes de balango de materiais sdo relagdes que associam o balango de massa dos
fluidos do reservatorio com as redugdes de pressao no interior do mesmo. A equagdo de balango
de materiais € a representacdo matematica da seguinte expressao: “A um tempo qualquer da vida
produtiva do reservatério, a soma das massas dos fluidos existentes no reservatorio com a massa
dos fluidos produzidos até entdo ¢ igual a massa de fluidos originalmente existente nesse meio

poroso” (Thomas et al., 2001,).

Essas equagoes sao escritas em termos das propriedades da rocha e do comportamento do
fluido em fung¢do da pressdo, das propriedades rocha-fluido e do histérico de producao, e sdao
particularizadas para cada caso, dependendo dos mecanismos de producdo atuantes no

reservatorio.
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Para se fazer a previsdo procura-se escrever a equagao de balanco de materiais de uma
maneira que o comportamento passado do reservatorio esteja representado, ou seja, a equacao
deve relacionar a producdo acumulada com a queda de pressdo observada. Ao se encontrar essa
equacdo, admite-se que ela também seja capaz de descrever o comportamento futuro do
reservatorio. Com essa equacdo estima-se que producdo de fluidos corresponderd a queda de

pressdo que ocorrerd no reservatorio.

Como a equagdo de balango de materiais fornece apenas relacdes entre a producao
acumulada de fluido e a queda de pressdo, sdo necessarias outras equagdes que relacionem as

produgdes acumuladas com vazdes de produgdo e tempos.

As principais utilizagdes da equagao de balango de materiais sdo:

- determinag@o do volume original de gas e dleo;
- determinagd@o do influxo de 4gua proveniente de aqiiiferos;

- previsao do comportamento de reservatorios.

2.1.2.3 Simulacdo Numérica de Reservatorios

O termo simulagdo numérica de reservatorios se aplica a utilizagdo de simuladores

numéricos € computacionais em estudos de reservatorios.

Os procedimentos utilizados para se fazer previsdes do comportamento futuro sdo
semelhantes aos utilizados na equagdo de balanco de materiais. Sao introduzidos no modelo as
informacdes geologicas e geofisicas, os dados de rocha, os dados de fluido, as propriedades
rocha-fluido, etc., de maneira que este reproduza, com uma certa precisdo, o histérico de
producao. Quando o modelo passa a descrever o passado de maneira satisfatoria, esta pronto para

ser utilizado na previsao do comportamento futuro (Thomas et al., 2001,).

A diferenca béasica entre os dois processos estd na maneira como ¢ tratado o reservatorio.
Enquanto que no balango de materiais se usa uma uUnica equagdo descrevendo o reservatorio

como se fosse um unico bloco com propriedades uniformes, a simulagdo matematica permite a
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subdivisdo em células com propriedades diferentes, e envolve a solucao simultdnea de um grande
numero de equacdes que representam o fluxo no meio poroso. Outra diferenga significativa € que,
diferentemente da equagdo de balanco de materiais, a simulagdo fornece os seus resultados em

funcao do tempo.

Os simuladores numéricos permitem bons resultados nos estudos dos reservatorios e estes
vao ficando cada vez melhores a cada refinamento do modelo, onde novos e melhores dados da
rocha, dos fluidos, da geologia, do historico de produgdo vao tornando o modelo cada vez mais

préoximo das caracteristicas do reservatorio.

2.2 Completacao Inteligente

Nos topicos anteriores, analisou-se sucintamente os métodos que sdo usados para se
estimar os volumes originais de hidrocarbonetos e de reservas em uma jazida. Entretanto, uma
outra atividade importante na engenharia de reservatorio estd relacionada a tarefa de
gerenciamento da explotagdo desses campos de petroleo. Nesta tarefa, o profissional comanda
intervencdes nos pocos com operagdes de isolamento de intervalos produtores, abertura de novos
intervalos, acidificagdes, fraturamentos, testes de formagao para coleta de dados, e tantas outras
operacdes de restauracdo para otimizar a producdo. Porém, estas operagdes com intervengdes nos
pogos estdo sempre associadas a altos custos, em especial quando se trata de campos offshore
com completacdo molhada, tornando invidvel algumas dessas operagdes e acarretando um

gerenciamento nao otimizado.

Para solucionar este problema surge o conceito de pogcos com completagdo inteligente que
se propoe a diminuir custos nas operagdes de restauragdo mais freqiientes que sao o isolamento e
a abertura de novos intervalos produtores, e, além disso, permitir um monitoramento em tempo
real dos dados de produgdo (vazodes, pressdes e¢ temperaturas), resultando assim, em melhor
gerenciamento do campo. Outro conceito importante que surge ¢ o de campos inteligentes onde
sdo instalados varios pocos inteligentes implicando que se trate o reservatorio como um grande
sistema, onde os dados coletados em tempo real podem ser usados para otimizar as operagoes de

produgao.
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2.2.1 Pocos com Completacio Inteligente

Mais detalhadamente, um pogo inteligente, segundo (Yeten; Durlofsky; Aziz, 2002), ¢ um
pog¢o ndo convencional que possui equipamentos de instrumentagcdo (sensores, valvulas e
dispositivos de controle de fluxo) instalados ao longo de sua tubula¢dao de produgdo. Tais pogos
permitem a monitoracdo in-situ continua das taxas de pressdo e de fluxo de fluidos e do ajuste
periddico das valvulas do pogo. Essa tecnologia fornece uma grande flexibilidade na operagdo de
pogos multilaterais (Figura 2.1) porque cada ramificagdio do poco pode ser controlada
independentemente. No caso de pocos convencionais, onde ha apenas um furo (monobore —
horizontal ou com desvio), a instrumentagdo o transforma essencialmente em um pogo multi-
segmentado com a capacidade de controlar cada segmento de forma independente. Na Figura 2.2

¢ mostrado um esquema tipico de um pogo inteligente.

Figura 2.1 Representacio artistica de um po¢o multilateral
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AQUISICAO DE DADOS
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Figura 2.2 Esquema tipico de poco com completacio inteligente

2.2.2 Campo Inteligente

A defini¢do de Campo Inteligente, segundo (Silva Jr et al., 2005,), ¢ um processo de
gerenciamento de produgdo usando conhecimentos de especialistas, monitoramento em tempo
real e controle de otimizagdo de fluxo com o intuito de se aumentar a produgdo, aumentar as
reservas, diminuir custos e conseqlientemente adicionar valor aos recursos disponiveis pela

companbhia.

Este gerenciamento pode ser usado tanto em atividades e operagdes de malha rapida
relacionadas a operagdes de pogo e elevacdo artificial, monitorando e controlando suas variaveis
de producdo, quanto em operagdes ¢ atividades relacionadas a malha lenta permitindo
atualizacdes nos modelos de producdo, de andlise econdmica e de risco e no plano de

desenvolvimento do campo.

O diagrama de fluxo apresentado na Figura 2.3, retirado de (Silva Jr et al., 2005,), leva em
consideragcdo todos os principais processos de producdo: reservatorio, engenharia de pogos,
elevacado artificial, garantia de fluxo, facilidades de producdo e operacdo e integracdao a processos

novos.
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Figura 2.3 Modelo de fluxo de campo inteligente

Baseado na estratégia da empresa e em seus estudos de retorno do investimento para cada
conjunto de equipamentos e suas instalagdes, € também em termos de facilidades operacionais e
reducdo de custos, pode-se, segundo (Silva Jr et al., 2005,), classificar os recursos relacionados a
campos inteligentes em quatro niveis de inteligéncia, onde o nivel 1 seria o nivel “mais

inteligente”:

Nivel 4 — Automagao de superficie e facilidades de produgao.

Nivel 3 — Automagao de superficie, facilidades de producao e de pogos.

Nivel 2 — Automacao de superficie, facilidades de produgdo e de pogos, € monitoramento
de subsuperficie.

Nivel 1 — Automagao de superficie, facilidades de producdo e de pogos, € monitoramento

e controle de subsuperficie.

Esses niveis de complexidade e de investimentos permitem a empresa avaliar para cada

campo a melhor opcao com relacdo as técnicas empregadas e as varidveis financeiras.

Quanto as possibilidades em relagdo ao futuro deste conceito de campo inteligentes, ja se

acredita que essa tecnologia ird permitir o gerenciamento integrado da produgdo de reservatorios
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observando-se variaveis mercadologicas. Na Figura 2.4 ¢ apresentado um esquema em que um
campo inteligente funcionaria acoplado a sistemas de monitoracdo e controle remoto permitindo
que todas as operacdes de producdo do campo sejam otimizadas em fun¢do da oferta e demanda

de petréleo no mercado.
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o S
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de pogo e
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Figura 2.4 Esquema de campo inteligente que pode surgir em um futuro préximo

Como se pode observar, esta figura da uma idéia geral do potencial dos campos
inteligentes, disponibilizando vantagens em Tecnologia de Engenharia de Produgdo, Tecnologia

de Engenharia de Pogos e Tecnologia de Reservatorios, a saber:

Tecnologia de Engenharia de Producio — Hé vantagens relativas a interligacdo do fluxo
das informagdes (malha rapida) que sdo tratadas e direcionadas a um centro de operagdes para
que os responsaveis pela gestdo e analise da produ¢do tenham acesso a monitoragdo, em tempo
real, dos parametros de producdo, de superficie e de subsuperficie. Outra aplicagdo ja idealizada
tem relacdo a equipamentos de superficie em pogos terrestres. Neste caso, cartas de bombeio de
fundo sdo comparadas a cartas de bombeio padrdes pré-estabelecidas. Esse monitoramento
permitiria mudancas no regime de funcionamento da unidade de bombeio mecanico quando

percebesse mudangas de padrao de funcionamento normal para outra classe de funcionamento.
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Tecnologia de Engenharia de Pogos — Facilitaria a operagdo com a monitoragdo de

variaveis de fundo de poco e através do controle remoto de valvulas de subsuperficie.

Tecnologia de Engenharia de Reservatorios — Na otimizacdo da injecdo de dgua em
relacdo a um campo convencional, retardando ao méaximo a producao de agua. Na caracterizacao
dos reservatorios, atualizando os dados de simulagdo (malha lenta). Neste caso, as informagdes
de pressdo, vazao e temperatura dos sensores de fundo servem como uma realimentacdo de
informagdes, possibilitando um constante ajuste do modelo geoldgico do reservatorio. Com isso,

pode-se atualizar o modelo de explotagdo e se fazer uma nova analise econdmica e de risco.

Em uma recuperacao secundaria, permitiria um melhor controle das valvulas de produgao
e inje¢do garantindo uma melhor explotacdo do campo e um maior controle na relagdo agua/dleo

nos pocos de producao.

Outra vantagem ¢ quando ha uma incerteza quanto ao modelo estrutural do campo, ou
seja, deseja-se saber se ha interligacdes entre varias camadas produtoras. A presenca de valvulas
nas varias camadas permite que testes (de interferéncia) sejam feitos abrindo-se apenas uma
valvula injetora de cada vez para saber a que intervalos de produ¢do ela se relaciona. Em certos
casos, 0 modelo estrutural ¢ bem diferente do original, mas este conhecimento permite gerar um
novo modelo do reservatorio e uma nova avaliacdo do impacto econdmico no empreendimento

com relagdo ao gerenciamento do reservatorio.
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3 Predicao Inteligente e Redes Neurais Artificiais

Alguns conceitos essenciais da Predicdo Inteligente e das Redes Neurais Artificiais estdo

apresentados neste capitulo para o entendimento do trabalho.
3.1 Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural € um processador paralelamente distribuido constituido de unidade de
processamento simples, que tem a propensao natural para armazenar conhecimento experimental
e torna-lo disponivel para o uso (Haykin, 2001). Sua modelagem ¢ inspirada no funcionamento
nos neurdnios bioldgicos e assemelha-se ao cérebro em dois aspectos:

- O conhecimento ¢ adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um processo
de aprendizagem.

- Forgas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sinapticos, sdo utilizadas
para armazenar o conhecimento adquirido.

Outras caracteristicas importantes das RNAs:

- Sdo modelos adaptativos faceis de treinar;

- Podem representar dominios complexos (ndo lineares);

- Sdo capazes de generalizagdo diante de informagdes incompletas;

- Sdo algoritmos robustos e vastamente utilizados;

- Sdo capazes de fazer armazenamentos associativos de informacdes.

O modelo de um neurdnio artificial, conhecido como o modelo de McCulloch-Pitts

(Haykin, 2001), pode ser visto na Figura 3.1 onde se observam os seguintes elementos:
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- Pesos sinapticos: correspondem as forcas de ligacdo entre os neurdnios da rede e sdo
representados por wy;, onde k corresponde ao neur6nio e a uma de suas entradas.

- Combinador Linear: realiza o somatorio das entradas do neurdnio ponderadas pelos
pesos sindpticos correspondentes, gerando o campo local induzido, vy.

- Fun¢do de Ativagdo: limita o campo local induzido entre 0 e 1 ou -1 e 1 para assegurar

que sua amplitude tenha um valor finito. Pode ser linear ou nao-linear.

Bias
s b
| % i "
Fungio de
1 \ Ativacio
Entradas . @ . ~
y, | X = ) |— "
Somador Saida
lﬂﬁ_,

e

Pesos

Figura 3.1. Modelo matematico de um neurénio artificial

A partir da estrutura acima pode-se formular um modelo matematico do neurdénio

artificial descrito pelas equacdes 3.1 e 3.2:

m

Vi = Zwijj (3.1)
j=1

v =olv, +0,) (3.2)

onde X1, Xo, ..., Xm representam os sinais de entrada, wy; corresponde a cada peso sindptico, vi € 0
campo local induzido ou potencial de ativacdo vy do neurénio £, e yx € a saida do neuroénio. O
termo by corresponde ao bias, aplicado externamente e tem o efeito de aumentar ou diminuir a

entrada da func¢ao de ativagao.

A funcao (o() corresponde a funcdo de ativacdo. Costumam ser implementados quatro

tipos basicos de fungdes de ativacdo que podem ser: degrau, linear, sigmodide ou tangente
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hiperbolica. As Figuras 3.2, 3.3 e 3.4 ilustram alguns exemplos de funcdo degrau, linear e

sigmoide, respectivamente.
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Figura 3.2. Funcao de ativacio degrau

Figura 3.3. Funcao de ativacio linear

Figura 3.4. Funcio de ativacio sigmoide
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A maneira pela qual os neurdnios de uma rede neural estdo estruturados estd intimamente
ligada com o algoritmo de aprendizagem usado para treinar a rede. Pode-se classificar os
algoritmos de treinamento de acordo com o paradigma de aprendizagem abordado. Sob este

ponto de vista o processo de treinamento pode ser supervisionado ou nao-supervisionado.

O treinamento supervisionado € caracterizado pela presenga de um professor. O
conhecimento se encontra na forma de conjuntos de exemplos de entrada-saida e ¢ através deles
que o professor consegue treinar a rede neural, alterando os pesos sindpticos e diminuindo o erro
de saida. Uma das arquiteturas de rede neural mais utilizada ¢ a rede Perceptron de Multiplas
Camadas, ou Multilayer Perceptron (MLP), na qual os neurdnios sdo organizados em camadas e

conectados entre si.

Na aprendizagem nao-supervisionada, ndo ha um professor externo para supervisionar o
processo de aprendizado. A rede neural extrai informagdes somente dos padroes de entrada sem a

necessidade de uma resposta desejada.

3.1.1 Perceptron de Multiplas Camadas

Como ilustra a Figura 3.5, uma rede neural MLP consiste de uma camada de entrada,
através da qual os sinais de entrada sdo recebidos pela rede, uma ou mais camadas ocultas e uma
camada de saida. A arquitetura de rede neural define a quantidade de camadas, quantos neuronios
sao dispostos em cada camada e se hd, ou ndo, conexdes de realimentacdo. A forca de conexao

entre os neurdnios € representada pelos pesos sindpticos.

As redes MLP podem ser divididas em duas categorias: as redes alimentadas adiante, ou

redes feedforward, e as redes recorrentes, ou recursivas.
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Figura 3.5. Rede Neural feedforward

As redes feedforward sdo aquelas cuja informacdo ¢ propagada a partir da camada de
entrada, passando pelas camadas ocultas, at¢ a camada de saida sem a realimentagdo da
informacao, ou seja, as saidas de cada camada sdo conectadas somente as entradas da camada

posterior. A Rede Neural feedforward ¢ apresentada na Figura 3.5.

As redes feedforward sdo estaticas e podem ndo ser capazes de capturar a dinamica de um
sistema. Para capturar a dinamica de um sistema com mais eficacia, ¢ mais apropriado o uso das
redes recorrentes, devido a sua capacidade de agregar memoria a rede neural (Principe & Kuo,
1995). As redes com realimentacdo sdo objetos de estudo deste trabalho devido a essa

caracteristica.

As redes neurais recorrentes possuem conexdes de realimentagdo em sua arquitetura, ou
seja, as saidas dos neurdnios podem ser alimentadas de volta para suas entradas ou para os

neurdnios das camadas anteriores.

Estas sdo facilmente adaptadas a partir das redes feedforward bastando introduzir
conexdes de realimentacdo em suas camadas. O uso de realimentacdo com atrasos introduz

memoria a rede tornando-a apropriada para predigao.

A realimentacdo em redes recorrentes pode ser tanto local como global. No caso local, as
saidas das camadas ocultas sdo realimentadas entre si enquanto que no caso global a resposta da
camada de saida ¢ inserida na camada de entrada. De acordo com o tipo de realimentagdo

podemos distinguir arquiteturas diferentes das redes recorrentes.

Aldayr Dantas de Araujo Junior 23



Dissertagdo de Mestrado PPGCEP / UFRN Capitulo IlI: Predig¢do Inteligente e RNA

Uma propriedade importante de uma rede recorrente ¢ que ela pode ser descrita pelo
modelo de espaco de estados e pode aproximar uma ampla classe de sistemas dinamicos nao-

lineares (Haykin, 2001).
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Figura 3.6. Modelo de espaco de estados

A nogao de estado desempenha um papel vital na formulagdo matematica de um sistema
dindmico. O estado de um sistema dinamico ¢ formalmente definido como um conjunto de
quantidades que resume toda a informacao sobre o comportamento passado que € necessaria para
descrever unicamente o seu comportamento futuro, exceto pelos efeitos puramente externos que
surgem devido a entrada aplicada. Em termos matematicos, o comportamento dinamico do
sistema ilustrado pela rede recorrente da Figura 3.6, assumindo livre do ruido, ¢ descrito pelo

seguinte par de equacdes ndo-lineares:
x(n+1) = (W, x(n)+Wpu(n)) 3.3)

y(n) = Cx(n) (3.4)

onde x(n) ¢ um vetor g-por-1 representando o estado do sistema, u(n) ¢ um vetor m-por-1,
correspondente as entradas aplicadas ao sistema, € y(n) € um vetor p-por-1 que representa a saida.
A funcao (p() ¢ a funcdo de ativacdo linear. A dimensionalidade do espago de estados, ou seja, ¢,

¢ a ordem do sistema e, assim, o modelo de espago de estados da Figura 3.6 ¢ um modelo

recorrente de ordem g, com m entradas e p saidas.
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A matriz Wa, de dimensdo g-por-q, representa os pesos sindpticos dos g neurdnios na
camada oculta que estdo conectados aos nés de realimentacdo na camada de entrada. A matriz
Wb ¢ uma matriz g-por-(m+1) que representa os pesos sindpticos destes neuronios ocultos que
estdo conectados aos nds fontes na camada de entrada. Assume-se que os termos de bias para os
neuronios ocultos estdo incorporados na matriz de pesos Wb. A matriz C representa os pesos
sindpticos dos p neurdnios lineares na camada de saida que estdo conectados aos neurdnios
ocultos e tem dimensdo p-por-g. Assume-se que os termos de bias para os neurdnios de saida

estdo incorporados na matriz de pesos C.

3.1.2 Predicao de Séries Temporais com Redes MLP

A predicdo, por ser um tema bastante importante, tem gerado interesse para muitos
estudos e, conseqiientemente, o aparecimento de muitas técnicas e métodos. As séries temporais
sao um método de predicdo em que uma seqliéncia de dados ordenados no tempo consiste nas
saidas geradas por um determinado sistema o qual se deseja analisar. Esse método pode ser

aplicado quando ocorrem as seguintes premissas:

- Existem informacdes sobre o passado;

- Essa informagdo pode ser quantificada;

- Pode-se assumir que alguns aspectos do padrao passado se repetirdao no futuro.

Os modelos de séries temporais tratam o sistema como uma caixa preta € ndo se importam
com os fatores que afetam o seu comportamento. Dessa maneira, a predi¢ao de valores futuros ¢
baseada nos valores passados e/ou erros passados. O termo previsao também ¢ utilizado com este
conceito e ambos serdo utilizados no decorrer do desenvolvimento desta proposta.

Obtendo-se um conjunto de observacdes de uma série temporal at¢é um determinado

instante de tempo ¢ e um modelo capaz de representar o mecanismo gerador destas informagdes, a

previsao do valor da série no tempo ¢ + 4 pode ser obtida, como ilustra a Figura 3.7.
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A previsdo de valores futuros de uma série temporal ¢ utilizada, principalmente, nas areas
de economia, controle e otimizacdo de processos industriais, planejamento comercial, entre

outros.

¥

t t+h

Figura 3.7. Predi¢ao h passos a frente

De acordo com o horizonte de predigdo desejado, podem existir duas maneiras de se
prognosticar os valores futuros de uma série temporal (Mueller, 1996):

- Previsdo de Passo Simples: a previsdo ¢ realizada para um periodo de tempo
imediatamente posterior ao atual, a partir de observagdes passadas da série. Considera-se um

horizonte de curto prazo.

- Previsdo de Passos Multiplos: adotada para horizontes de médio e longo prazo.

Na previsdo multiplos passos, o conjunto de valores correntes ¢ empregado na realizagao
da previsdo para determinado instante; esta previsdo €, entdo, introduzida entre as observagoes
passadas, compondo, desta forma, um novo conjunto de dados, sobre o qual sera obtida a

previsao do tempo subseqiiente.

Idealmente, a realizacdo de previsdes seria feita a partir do conhecimento das equacdes
que modelam os mecanismos responsaveis pela gera¢do das séries. No entanto, em muitas
situagdes reais, ndo € possivel obter as informacdes necessarias para a construgdo destas

equacdes. Nestes casos, utiliza-se um modelo que possa se aproximar do sistema responsavel pela
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geracdo da série de tempo observada e, a partir desse modelo, predizer os valores futuros da

mesma.

A predicdo realizada através de um modelo ¢ baseada na extrapolagdo de caracteristicas
de observagdes passadas e do inter-relacionamento entre elas, levando em consideragdo que tais
observacdes contém todas as informagdes sobre o padrao de comportamento da série temporal e

que o comportamento desta série, no futuro, ¢ similar ao passado.

A predicao de séries temporais vem sendo realizada com o uso dos tradicionais modelos
Auto-Regressivos e/ou Médias Moveis (AR, MA e ARMA) e modelos Auto-Regressivos
Integrados de Médias Moveis (ARIMA). Trata-se de modelos paramétricos através dos quais a
previsao das futuras observacdes ¢ obtida a partir da combinagdo linear de valores passados e,
quando for o caso, com as componentes de ruido da série de interesse ponderadas por um

conjunto de parametros.

A partir do final da década de 1980 as redes neurais comegaram a ser consideradas para
realizar atividades de predi¢do de séries temporais. Devido a sua capacidade de agregar
conhecimento em sua estrutura, a partir de exemplos, um preditor baseado em rede neural tem
condigdes de estimar o comportamento futuro de uma série temporal apenas a partir de suas
amostras passadas. Um modelo de predi¢ao deste tipo ¢ chamado de ndo-paramétrico, uma vez
que ndo ha a necessidade de se conhecer os parametros do processo que gera o sinal. O modelo
do processo ¢ estimado através de um algoritmo de aprendizagem onde os exemplos sdo

apresentados a rede neural e seus pesos sao atualizados de acordo com o erro de predigao.

Além da capacidade de aprendizagem, as redes neurais t€ém capacidade de lidar com
sistemas cujas séries temporais apresentam maiores dificuldades para a predi¢gdo, como nao-
linearidades e ruidos. Os modelos estatisticos tradicionais sdo lineares e nao sdao capazes de lidar
com a natureza nao-linear e a ndo-estacionaridade de certos sinais. J& as redes neurais tém

condicdes de realizar um mapeamento entrada-saida ndo linear devido as fungdes de ativagao.

Um exemplo tipico de rede neural aplicada a predigdo consiste de uma rede treinada a

partir de janelas de tempo. A entrada da rede consiste em uma memoria com a observacao atual e
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as passadas do sinal, e a saida desejada para esta entrada ¢ a observagdo obtida no proximo passo

de tempo.

O modelo que serd pesquisado neste trabalho ¢ o modelo de rede NARX, que nada mais ¢
do que uma rede MLP cuja entrada consiste da propria saida realimentada com atrasos no tempo
e uma entrada exdgena, também com atrasos. Nesta arquitetura, as saidas estimadas da rede sdao
introduzidas novamente as entradas, permitindo implementar a predicdo de passos multiplos
(Principe & Kuo 1995). Esta rede neural ¢ um equivalente do modelo estatistico NARX
(Nonlinear AutoRegressive model with eXogenous input), que realiza o seguinte mapeamento

entrada-saida:

y(n) = g(y(n-1),...,y(n-/+1),u(n),...,u(n-q+1)) (3.5

onde u(n) e y(n) correspondem a entrada e saida da rede no tempo ¢ e / e q sdo, respectivamente,
as ordens da saida e da entrada. A funcdo g(.) ¢ uma fun¢do nao-linear geralmente desconhecida
que pode ser aproximada, justamente, por ter uma rede MLP resultando na topologia apresentada

na Figura 3.8.

- M
2] w2
] u(n-g+1) | Perceptron

de Multiplas
Camadas

> y(n)

DZ“ y(n-+1)
A

- y(n-2) >l
B y(n-1) |

|

Figura 3.8. Rede NARX
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O modelo tem uma tUnica entrada que ¢ aplicada a uma memoria de linha de atraso
derivada com ¢ unidades e também uma tnica saida que ¢ realimentada para a entrada através de
uma outra memoria de linha de atraso derivada, também, com ¢ unidades. Os contetdos destas
duas memorias sdo utilizados para alimentar a camada de entrada de um perceptron de multiplas

camadas. O valor presente da entrada do modelo ¢ representado por u(n), e o valor

correspondente da saida do modelo ¢ representado por y(n).

Em (Haykin, 2001) mostra-se que o modelo NARX, representado pela Figura 3.8, com
sua realimentacdo limitada ao neurdnio de saida, ¢ capaz de simular o modelo de espaco de
estados das equacdes 3.3 e 3.4 (assumindo que m = 1 e p = 1), representado na Figura 3.6, sem

nenhuma diferenca entre os seus componentes de entrada-saida.

3.1.3 O Algoritmo de Levenberg-Marquardt

O algoritmo de aprendizagem utilizado neste trabalho se enquadra no método de
treinamento supervisionado, caracterizado pela presenga de um professor. O conhecimento se
encontra na forma de conjuntos de exemplos de entrada-saida e ¢ através deles que o professor

consegue treinar a rede neural, alterando os pesos sinapticos e diminuindo o erro de saida.

Um exemplo tipico de rede neural aplicada a predicdo consiste de uma rede treinada a
partir de janelas de tempo. A entrada da rede consiste em uma memoria com a observagao atual e
as passadas do sinal, e a saida desejada para esta entrada ¢ a observagao obtida no proximo passo

de tempo.

Este trabalho utiliza 0 método de Levenberg-Marquardt como algoritmo de treinamento

supervisionado para redes recorrentes usado na predi¢ao nao-linear.

O algoritmo de Levenberg-Marquardt ¢ uma técnica iterativa que localiza o valor minimo
de uma fungdo que ¢ expressa como a soma dos quadrados de valores reais de funcdes nao-
lineares (Lourakis, 2005). A sua aplicacdo faz-se necessaria em virtude da sua capacidade de

acelerar o processo de convergéncia (Hagan & Menhaj, 1994).
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Ele se baseia, para a aceleragdo do treinamento, na determinagdo das derivadas de
segunda ordem do erro quadratico em relacdo aos pesos, diferindo do algoritmo backpropagation

tradicional que considera as derivadas de primeira ordem (Barbosa et al.,2005,).

O algoritmo de Levenberg-Marquardt se baseia no método de otimizacdo de Newton para
sistemas nao-lineares, que faz uso da matriz Hessiana H. No método de Levenberg-Marquadt se
faz uma aproximacao para essa matriz, mostrada pela equacdo 3.6, determinada em fun¢do da
matriz Jacobiana, que contém as primeiras derivadas dos pesos em fun¢do dos pesos sinapticos,

expressa pela equagdo 3.7 (Barbosa et al.,2005,):

i< O Ee (W)
IW? (3.6)
5 = EJt?(V?')
oW 3.7)
onde Eg (erro quadratico médio) e (W) sdo definidos conforme as expressoes 3.8 e 3.9:
1 n
E, :;Z(yi_yei)z (3.8)
i=1
e(W)=> (3, = y) (3.9)
i=1

onde y; ¢ a saida fornecida pela rede e y.; € o valor exato correspondente a saida da rede.
A determinacdo da matriz Jacobiana ¢ muito mais simples que a determinagdo da matriz
Hessiana. Como, para uma rede neural, a performance de treinamento ¢ expressa em fungao da

soma dos erros quadraticos, a matriz Hessiana pode ser expressa pela expressao 3.10:

H=J(W)J(W) (3.10)
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o método de Newton atualiza os pesos segundo a expressao 3.11:
W(k+1) =W(k) - H'g, (3.11)
onde gy pode ser escrito conforme a equacao 3.12:
2= 23" (W)e(W) (3.12)

O algoritmo de Levenberg-Marquadt procede a atualizagdo dos pesos baseado na mesma
expressao do método de Newton 3.11, realizando as modifica¢des para a determinagao da matriz

Hessiana, mostrada pela equacao 3.13 (Barbosa et al.,2005,):
W(k+1) = W(K) — [T W)IW)+d] ' TT (W)e(W) (3.13)
onde: I ¢ a matriz identidade e py € a constante do método de Levenberg-Marquardt.

O parametro pg funciona como um fator de estabilizacdo do treinamento, ajustando a
aproximag¢do de forma a utilizar a rapida convergéncia do método de Newton e evitando passos

muito grandes que possam levar a um erro de convergéncia (Hagan & Menhaj, 1994).

Esse método apresenta a convergéncia em menos iteragdes, mas requer mais calculos por
iteracdo devido ao cdlculo de matrizes inversas. Apesar do grande esforco computacional, ele
segue sendo o algoritmo de treinamento mais rapido para redes neurais, quando se trabalha com

um numero moderado de parametros na rede.

3.1.4 Vantagens das Redes Neurais Artificiais

Os modelos estatisticos auto-regressivos levam em consideragdo uma profunda analise da
série temporal de interesse buscando identificar o melhor modelo capaz de representa-lo e estimar
seus parametros. Este processo pode levar a uma série de iteracdes com o objetivo de encontrar o

modelo que seja mais proximo do real. Pode ser um longo processo envolvendo a derivagao,
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implementacdo e refinamento dentre uma sériec de modelos para que se encontre o mais

adequado.

As redes neurais superam esta dificuldade além de apresentar outras vantagens em relagao
a outros métodos de previsao de séries temporais. Devido a sua capacidade de aprender a partir
de exemplos, um preditor baseado em rede neural estima o valor futuro de um sinal apenas a
partir de suas amostras passadas. Um modelo de predicdo deste tipo ¢ chamado de nao-
paramétrico, uma vez que nao ha necessidade de se conhecer os parametros do processo que gera
o sinal. O modelo do processo ¢ estimado através de um algoritmo de aprendizado onde os

exemplos sdo apresentados a rede neural e seus pesos sdo atualizados de acordo com o erro de

saida.

Além da capacidade de aprendizado, as redes neurais tém capacidade de lidar com
sistemas cujas séries temporais apresentam maiores dificuldades para a predi¢do, como nao-
linearidades e ruidos. Os modelos estatisticos tradicionais sdo lineares e nao sao capazes de lidar
com a natureza ndo-linear e a ndo-estacionaridade de certos sinais. Ja4 as redes neurais tém

condicdes de realizar um mapeamento entrada-saida ndo-linear devido as fungdes de ativagao.

Aldayr Dantas de Araujo Junior 32



CAPITULO IV:
Estado da Arte




Disserta¢do de Mestrado PPGCEP / UFRN Capitulo 1V:Estado da Arte

4 FEstado da Arte

Atualmente, varios trabalhos envolvendo a modelagem de problemas de engenharia
propdem algum tipo de utilizacdo de redes neurais. Na area de petroleo ndo tem sido diferente.
Panda, M., Chopra, A. (1998) sugeriram a resolugdo da interagdo entre pocos injetores e
produtores modelando o problema utilizando redes neurais. Vantagens relativas ao consumo de
tempo e de recursos computacionais foram obtidas em relacdo a métodos convencionais na
resolucdo de problemas de esquemas de injecdo e de potencial de adensamento de malha de

injecao.

Stundner, M., Al-Thuwaini, J. (2001) tiveram como objeto de estudo o gerenciamento de
um reservatorio no Oriente Médio e também foi apresentada a otimizagdo da razdo injegdo-
producdo por uma rede neural com algoritmo de backpropagation. Neste caso, foi concebido um
ambiente de gerenciamento do reservatorio hibrido, em que ferramentas tradicionais como curva
de declinio e de balango de materiais sdo usadas em conjunto com ferramentas inovadoras que

utilizam técnicas de redes neurais e algoritmos genéticos.

Weiss, W. W., Balch, R. S., Stubbs, B. A. (2002) utilizaram a classificagdo por logica
fuzzy para escolher as variaveis de entrada de uma rede neural em que estas podem ser treinadas,

testadas e usadas para prever a producao de petroleo.

Em 2002, Johnstone, S. et al. realizaram um projeto em que tinha como objetivo a
integra¢do de um sistema de controle de pogos com completagdo inteligente com um sistema de
producdo maritimo, dentro das limitacdes existentes deste ultimo, em campos maduros de
producao de petroleo. Antes, praticas desse tipo eram realizadas em campos de produgdao mais

novos.

Yeten, B., Durlofsky, L., Aziz, K. (2002) apresentaram um método geral para otimizacao
de pocos de petroleo com dispositivos de controle de fluxo. O método implica no uso de uma
ferramenta de otimizacdo baseada no algoritmo de gradiente conjugado. Esta ferramenta esta

vinculada com um simulador de reservatorio comercial capaz de modelar os dispositivos de

Aldayr Dantas de Araujo Junior 34



Disserta¢do de Mestrado PPGCEP / UFRN Capitulo 1V:Estado da Arte

controle de fluxo. O estudo concluiu que o uso de dispositivos de controle de fluxo otimizados
pode aumentar em até 65% o 6leo recuperado acumulado em relacdo a pocos sem nenhuma

instrumentalizacdo.

Holland, J. et al., (2004) descreveram a experiéncia da implantacdo de um sistema
automatico de gerenciamento de reservatérios, no campo de Medusa, Golfo do México,
utilizando a ferramenta computacional Decide!, um banco de dados em tempo real offshore, um
banco de dados em tempo real onshore, a integracao de banco de dados adicionais e simuladores.
As principais vantagens obtidas pelo uso deste sistema foram a economia de tempo para se
analisar dados do reservatorio, tomadas de decisdes melhores ¢ mais rapidas, e uma melhor

interagdo das equipes de trabalho.

Em 2004, Paino, W. et al. analisaram por meio da instalacdo de zonas de completagao
inteligente, compostas por valvulas de controle interno, um sensor de temperatura distribuido e
seis medidores de pressdo, no pogo Bugan-7, em Brunei, que os dados de producdo deste pogo
tém reduzido bastante o nivel de informagdes incertas do bloco principal a que pertence esse
pogo, permitindo, desta maneira, obter uma melhora significativa no desenvolvimento de

modelos de reservatorio.

Silva Jr, M. et al.,, (2005) realizaram um estudo em que uma série de processos
tecnologicos foram utilizados para automatizar por completo o campo de exploragdo de
Carmépolis, Brasil. Este processo incluia a completagdo de pocos inteligentes e a automagdo da
elevacado artificial com um sistema SCADA, para que uma integragao sistematica das técnicas de
medi¢des, comunicacao e controle do campo fosse alcangada, melhorando assim o gerenciamento
da producdo do reservatorio. Eles concluiram que a aplicagdo dessa tecnologia permitiu
centralizar as operagdes, com a possibilidade de remotamente configurar, atuar e melhorar

decisOes a serem tomadas.

Silva, L. (2006) estudou métodos inteligentes como redes neurais e algoritmos genéticos
junto com ferramentas de modelagem de reservatorios, para produzir solugdes mais eficientes na

predi¢do e otimizacdo da produgao de petroleo. As solugdes testadas se mostraram eficientes na
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modelagem do problema, permitindo bons resultados de previsao de producao, tanto para curto e

longo prazo.

Emerick, A., Portella, R. (2007) descreveram uma implementacdo de um método para
otimizar a producdo em pogos inteligentes variando as posi¢des das valvulas de controle de fluxo
usando um algoritmo de otimizag¢do, baseado em métodos de busca direta, acoplado em
simuladores comerciais de fluxo. Este tipo de algoritmo de otimizagao, juntamente acoplado com
os simuladores de fluxo, foi utilizado em dois campos brasileiros offshore reais para quantificar
os beneficios trazidos usando a tecnologia de pocos inteligentes em relagdo a um caso utilizando
a completacdo convencional. Os resultados mostraram aumentos significativos na predi¢do da

producdo de petrdleo em relagdo a pocos que utilizam a completagdo convencional.

Em 2007, Almeida, L. et al. apresentaram um sistema, baseado em algoritmos evolutivos,
capazes de otimizar o processo de controle da tecnologia de pogos inteligentes. Na otimizagado foi
considerado o risco de defeito que poderia existir nos dispositivos de controle. Mesmo
considerando a existéncia de incertezas na operagao dos dispositivos, os resultados obtidos nos
testes revelam ganhos significativos no uso da completagdo inteligente como: aumento do fator
de recuperagdo do campo, a redugdo do volume de 4gua produzida e o aumento da vida do

campo.

Meum, P. et al., (2008) propuseram o uso de um método da teoria de controle preditivo
ndo-linear juntamente com o simulador de reservatorio ECLIPSE, usado para modelagem e
predicdes, para a otimizagdo da producdo de petroleo. O uso deste algoritmo deve-se a
capacidade de poder tratar com as propriedades ndo-lineares encontradas nos modelos de
reservatorio. O estudo demonstrou um aumento em média de 30% na recuperagdo de petroleo em

comparagao a po¢os sem o uso desta técnica.
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5 Materiais e Métodos

Neste capitulo sdo apresentados os dados referentes a simulagdo de reservatorios e
caracteristicas dos fluidos, da rocha-reservatorio e operacionais utilizados, da formulacdo do

problema estudado, além da metodologia de anélise.

5.1 Ferramentas Computacionais

Para efetuar o estudo proposto, algumas ferramentas computacionais sdo necessarias.

Tanto aquelas relacionadas a simulagdo de reservatorios quanto a inteligéncia computacional.

O processo foi realizado através do simulador comercial STARS (Steam, Thermal, and
Advanced Processes Reservoir Simulator) — versdo 2007, um simulador numérico trifasico de

multiplos componentes da CMG (Computer Modelling Group).

O STARS ¢ o simulador térmico e de processos avangados de reservatdrio mais utilizado
pela industria. Suas robustas reagdes cinéticas e capacidades geo-mecanicas fazem-no o mais
completo e flexivel simulador de reservatério disponivel para modelar o complexo processo de
recuperacao de dleo e gas que estdo sendo estudados e implementados atualmente. Além de poder

ser utilizado em varios sistemas operacionais.

As simulagdes nesse programa tém como dados de entrada a configuracdo da malha e o
modelo fisico, que consistem nas caracteristicas do meio (propriedades fisicas da rocha-
reservatorio); propriedades dos fluidos e condigdes de contorno (descri¢do das fronteiras do
reservatorio); processo de recuperagao (método, quantidade, orientacdo, distribuicdo e atribuigdes
dos pocos) e condicdes iniciais. Como resultado, obtém-se a partir da iteracao desses fatores, por

exemplo, a producdo e vazao de 6leo e 4gua em cada poco produtor, além de outros dados.

Os sistemas de malha podem ser cartesianos, cilindricos ou de profundidade e espessura
variaveis, podendo ser utilizadas configuragdes bidimensionais e tridimensionais para qualquer

sistema de malha.
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Para as redes neurais a ferramenta computacional utilizada para se fazer as
implementacdes necessarias foi o software Matlab. Este possui uma grande facilidade de operar
com matrizes e vetores, além de possuir uma linguagem interpretada bastante intuitiva. Além

disso, possui varios foolboxes para diferentes aplicacdes, entre elas para otimizacao, redes neurais

e calculos financeiros.

5.2 Modelo Fisico

O modelo fisico adotado consiste em um modelo retangular tridimensional de malha

cartesiana. A Figura 5.1 apresenta o reservatorio em 3D, mostrando o refinamento utilizado e as
dimensdes do reservatdrio.
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Figura 5.1.Modelo base

Considera-se que nao existe fluxo de fluidos através dos limites do reservatorio e sdo

feitas as seguintes consideragdes:
e SO existem as fases agua e 6leo;

e A fase dleo ¢ composta sé por 6leo;
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e Naio existem reagdes quimicas;

e Naio existem solidos nos fluidos a serem considerados;

e Nao existe perda de calor para as partes adjacentes do reservatorio.

O reservatorio estudado apresenta uma zona de agua de 6 m. As caracteristicas adotadas na

simulacao foram:

Injecdo em malha: % Five spot

Numero de blocos: 9200 blocos

e Comprimento=largura: 20 blocos de 5,0 m cada

e Espessura: 20 camadas de 1 m; 3 camadas de 2 m

5.3 Propriedades da Rocha-Reservatorio

Os valores das propriedades do reservatorio estdo apresentados na Tabela 5.1 e as

propriedades da rocha na Tabela 5.2, respectivamente.

Tabela 5.1 Propriedades do reservatorio

Propriedade Valor

Profundidade do reservatorio (m) 200

Comprimento (m) 200

Largura (m) 200

Espessura (m) 26

Temperatura inicial (°C) 37,8

Saturacdo de agua irredutivel 0,36

Volume de 6leo original — volume “in place™ (m3 std) | 119.570

Espessura da zona de dgua (m) 6
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Tabela 5.2 Propriedades da rocha

Propriedade Valor
Permeabilidade Horizontal (mD) 100
Porosidade (%) 24

Condutividade Térmica da Rocha (J/m.s.°C) 1,73
Condutividade Térmica da Agua (J/m.s.°C) 0,61
Condutividade Térmica do Oleo (J/m.s.°C) 0,13

Condutividade Térmica do Gas (J/m.s.°C) 0,04

5.4 Caracteristicas Operacionais do Modelo Base

A Tabela 5.3 apresenta as configuracdes operacionais adotadas no modelo base.

Tabela 5.3 Configuracgdes operacionais do modelo base

Configuracio operacional Valor
Distancia entre pogos 140 m
Temperatura de inje¢ao 277°C
Vazao de Injecdo 25 t/dia
Titulo do Vapor 50%
Pressdo méaxima no pogo injetor 7.198 kPa
Pressdo minima nos pogos produtores 196,5 kPa
Intervalo de completacdo (Produtor e Injetor)| Camadas 1:21
Tempo de projeto 15 anos

5.5 Parametros Analisados

Foi verificada a sensibilidade de alguns parametros operacionais (vazdo de inje¢do de
fluidos, qualidade do vapor, ou titulo de vapor, ¢ intervalo de completagdo) sobre a produgao

acumulada de oleo.

Para analisar as respostas de interesse com base nas diferentes interacdes entre os
parametros escolhidos, foi realizado um planejamento fatorial de trés niveis: minimos (-1),

intermediarios (0) e maximos (+1).
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Desta maneira, para cada parametro analisado, foram obtidas 3 diferentes situacdes para
se fazer as simulagdes necessarias. Estes parametros do reservatorio foram utilizados para treinar

a rede neural em 27 cenarios diversos.

A Tabela 5.4 apresenta os parametros analisados com seus respectivos niveis.

Tabela 5.4 Niveis dos parametros operacionais analisados

Valor Minimo Valor Intermediario Valor Maximo
Parametro (-1) 0) (+1)
Vazdo de Injecdo- t/dia 25 37,5 50
Titulo do Vapor (%) 50 70 90
Intervalo de
Completacao Base Centro Topo

A nomenclatura abaixo exibe o significado das defini¢des para o parametro intervalo de

completagao:

e BASE — Injetar na base da zona de 6leo;
e TOPO — Injetar no topo da zona de 6leo;

e CENTRO - Injetar no centro da zona de 6leo;

A Figura 5.2 apresenta os esquemas de inje¢ao utilizados, identificando as zonas de agua,

de 6leo e a area em que ocorre a completagao.
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Figura 5.2 .Esquemas de injecido de vapor

5.6 Preditor Neural Aplicado

Este trabalho propde um mecanismo capaz de reproduzir o comportamento do simulador
utilizando apenas o conjunto de saidas, em uma abordagem de predicao. O algoritmo de predi¢ao
¢ baseado em uma rede neural recorrente do modelo NARX (Menezes, 2006). Esta rede possui
uma arquitetura neural recorrente usada originalmente para identificacdo entrada-saida de
sistemas ndo-lineares. Quando aplicada para predigdo de séries temporais, a rede NARX ¢
projetada geralmente como um modelo autoregressivo ndo-linear (NAR). A Figura 5.3 ilustra o

problema de predi¢ao estudado nesta dissertagao.
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Figura 5.3. Preditor construido a partir de uma Rede Neural

O algoritmo de predi¢ao proposto recebe como entrada os dados da simulagdo (as curvas
de produg¢do acumulada e de vazdo) fornecidos pelo simulador e fornece como saida uma
estimativa do valor no tempo n+h onde % representa o horizonte de predigdo. Se & = 1, tem-se
predi¢do de passos simples, enquanto # > 1 corresponde a predi¢do de passos multiplos. A
arquitetura recorrente em estudo neste trabalho deve ser capaz de prover estimativas confidveis,
tanto para um horizonte de predi¢dao de passos simples quanto para um horizonte de multiplos
passos.

Apo6s uma série de simulacdes, variando a quantidade de camadas da rede, de neuronios
em cada camada e a ordem da memoria de linha de atraso, a seguinte arquitetura apresentou o
melhor desempenho:

e Regressor de Saida: a memoria de linha de atraso tanto com ordem 2 como com ordem 10
levou a resultados similares;
e (Camadas Ocultas: uma com 10 neurdnios Tangente Sigmoide;

e (Camada de Saida: 1 neuronio do tipo linear puro.
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A Figura 5.3 ilustra como ¢ realizado o processo de treinamento da arquitetura
selecionada. A saida da rede serd comparada com o valor do sinal desejado y(n+h) proveniente
do simulador. O erro de predi¢do € calculado e, entdo, os pesos da rede sdo atualizados,

utilizando o algoritmo de Levenberg-Marquardt.

No passo seguinte, um novo conjunto de treinamento ¢ apresentado a entrada da rede. A

resposta da mesma ¢ realimentada para o regressor de saida, e a proxima resposta obtida,

N
y(n+h), serd comparada ao valor do sinal no instante de tempo subseqiiente em que o erro ¢

calculado e utilizado para atualizar os pesos sinapticos novamente. Este processo se repete até

que um numero pré-definido de passos seja alcancado.

Apo6s o processo de aprendizado, o objetivo ¢ determinar um limite de confiabilidade para
as estimativas realizadas pela rede neural, ou seja, deve-se garantir que o erro entre a saida do
simulador e a saida da rede neural permanega dentro de um limite aceitdvel. Sabe-se que, se uma
medida ¢ estimada através da predicdo de passo simples, a rede neural terd recebido como
entradas as amostras reais do sinal. Estas observagdes sdo reais, no sentido que, sdo obtidas
diretamente da saida do simulador e o erro de predicdo devera ser pequeno para este caso. A
predicdo de um sinal por mdultiplos passos ¢ diferente: a informagdo, na medida em que o
horizonte de predi¢do cresce, ndo provém do simulador, mas, das estimativas da propria rede
neural. A confiabilidade destas estimativas tende a diminuir, a3 medida que o horizonte se

distancia do ponto de partida da predicao (Medeiros, 2009).

A analise do erro de predigdo, que corresponde a diferenca entre o valor do simulador e o
valor esperado, obtido através da predig¢do, ¢ utilizada para determinar se a predi¢do para uma

dada situagao ¢ viavel ou ndo.
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5.7 Metodologia de Trabalho

A analise consistiu nas seguintes etapas:

= Construgdo do modelo base do reservatorio;
= Treinar a rede neural com os dados obtidos do simulador;
= Anadlise da viabilidade de se utilizar redes neurais artificiais para se fazer predi¢des da

producdo acumulada (Np) e da vazdo de petrdleo.
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6 Resultados e Discussoes

Uma ferramenta vastamente usada para previsdo do comportamento de curvas de
producdo ¢ o simulador numérico. O objetivo deste estudo ¢ avaliar o uso de RNAs como técnica
para a previsao de produgdo e comparar seus resultados com os obtidos pelo simulador numérico.
Com este intuito, alguns casos sintéticos foram construidos e computados no simulador para

servir de referéncia nas comparagdes dos resultados.

Este estudo de casos tem a intengdo de contemplar duas situacdes distintas. Na primeira,
os valores da vazao de injecdo de vapor, do titulo de vapor e do intervalo de completagdo nado
variam. Na segunda situacdo, o valor da vazdo de inje¢do de vapor varia para metade no
momento em que o reservatorio atinge o valor maximo de vazdo (producdo), permanecendo
constantes os valores do titulo de vapor e do intervalo de completacao. Esta altera¢do no valor da
vazao de injecdo foi feita para verificar se o aprendizado da rede neural sofria alguma
modificagdo com um parametro variavel. Os valores destes parametros foram apresentados na

Tabela 5.4.

Além disso, foram feitas simulagdes envolvendo um regressor de saida contendo uma
memoria de linha de atraso tanto de ordem 2 como de ordem 10, como citado anteriormente.
Essas simulacgdes t€ém o objetivo de comparar os resultados obtidos de modelos com memorias de

linha de atraso de ordem diferentes.

Nas simulagdes que envolviam a memoria de linha de atraso de ordem 2, a entrada da
rede neural consistia dos valores da vazdo de inje¢do de vapor, titulo de vapor, intervalo de
completagdo ¢ de duas saidas atrasadas no tempo realimentadas do simulador, para que a rede

neural gerasse o passo seguinte de predicao.

J& para o caso que contempla a memoria de linha de atraso de ordem 10, a entrada da rede
neural consistia dos valores da vazdo de injecdo de vapor, titulo de vapor, intervalo de
completagcdo e de dez saidas atrasadas no tempo realimentadas do simulador, para que a rede

neural gerasse, desta maneira, o passo seguinte de predicao.
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A grande vantagem observada da utilizagdo das redes neurais nas simulagdes, foi o tempo
de processamento das informagdes. Enquanto que no simulador as simulagdes duravam um
tempo de aproximadamente duas horas e meia, com as redes neurais o tempo gasto ficou em

torno de 10 segundos.

6.1 Predicio com Vazido de Injecdo, Titulo de Vapor e Intervalo de

Completaciao Constantes

Como mencionado na Tabela 5.4, os parametros de entrada da rede (vazao de injecdo, titulo
de vapor e intervalo de completacdo) t€m, cada um deles, trés variacdes. Dessa maneira, pode-se
ter 27 combinagdes diferentes. Portanto, foram feitas 27 simulagdes para esta situagdo com essas

variaveis constantes.

Foi escolhido o caso a seguir, para apresentar o comportamento do preditor neural:
e Vazio de injegdo: 25t/dia
e Intervalo de completacdo: Base

e Titulo de vapor: 50%

As simula¢des foram feitas para um periodo de 15 anos, com os dados (produgdo
acumulada e vazao) sendo obtidos com intervalos mensais. O simulador gerou os dados de
janeiro do ano 2000 até dezembro de 2014, totalizando 180 meses de informagdes. Nas predigdes
de passo simples foi considerado um nimero de passos adiante em que o erro entre o sinal do
simulador e o sinal proveniente da rede poderia ter no maximo um valor de 10%. Inicialmente
serdo mostrados os resultados obtidos para o regressor de saida com uma memoria de linha de

atraso de ordem 2 e, em seguida, os resultados com uma memoria de linha de atraso de ordem 10.

6.1.1 Predicao para o Regressor de Saida com uma Memdria de Linha de Atraso de

Ordem 2

A Figura 6.1 ilustra a curva de treinamento da rede neural com a curva do simulador para

a producao acumulada de petroleo. O algoritmo de Levenberg-Marquardt foi utilizado para o
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processo de aprendizado. O sinal azul representa o simulador, enquanto que a rede neural ¢
representada pelo sinal verde. O conjunto de treinamento tem os dados dos 10 primeiros anos da

simulagdo, ou seja, 120 meses.
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Figura 6.1. Treinamento para a curva de produc¢io acumulada

A Figura 6.2 corresponde ao erro obtido no treinamento da rede neural. O erro para o
treinamento da rede pode ser considerado baixo, pois este ficou inferior a 50 m?, e a produgao

acumulada ao final dos 120 meses atinge mais de 20.000 m* de petréleo.
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Figura 6.2. Sinal erro de treinamento da produ¢io acumulada

Na Figura 6.3 ¢ ilustrado o grafico utilizado para analisar a predi¢do de passo simples
com 12 passos adiante, realizada pela rede neural para a producao acumulada de petréleo. Este
grafico mostra os sinais de saida do simulador e da rede NARX utilizada como preditor de passo
simples. O sinal do preditor ¢ representado pela linha verde, enquanto o sinal gerado pela saida

do simulador ¢ representado pela linha azul.

A Figura 6.4 corresponde ao grafico do erro de predigdo. Foi verificado que para o
grafico da predi¢ao da producdo acumulada nao foi apresentado um erro com valor acima de 10%

em relagdo ao sinal do simulador para um niimero de 12 passos adiante, ou 12 meses.
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Figura 6.3. Sinal da producio acumulada obtido pela predicao de 12 passos
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Figura 6.4. Sinal erro de predicdo para a producio acumulada de 12 passos
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Da mesma maneira com que foi feita a curva de producdo acumulada, foram realizadas as

mesmas simula¢des com a curva de vazao.

A Figura 6.5 ilustra a curva de treinamento da rede neural com a curva do simulador para
a vazdo de petroleo. O algoritmo de Levenberg-Marquardt foi utilizado para o processo de
aprendizado. O sinal azul representa o simulador, enquanto que a rede neural € representada pelo

sinal verde. O conjunto de treinamento tem os dados dos 10 primeiros anos da simulagdo, ou seja,

120 meses.

A Figura 6.6 corresponde ao erro obtido no treinamento da rede neural. O erro para o

treinamento da rede pode ser considerado baixo, pois esse ndo apresentou valores consideraveis

em relacdo a quantidade gerada.
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Figura 6.5. Treinamento para a curva de vazio
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Figura 6.6. Sinal erro de treinamento da vazao

Na Figura 6.7 ¢ ilustrado o grafico utilizado para analisar a predi¢do de passo simples
com 9 passos adiante, realizada pela rede neural para a vazao de petrdleo. Este grafico mostra os
sinais de saida do simulador e da rede NARX utilizada como preditor de passo simples. O sinal
do preditor ¢ representado pela linha verde, enquanto o sinal gerado pela saida do simulador ¢

representado pela linha azul.

A Figura 6.8 corresponde ao grafico do erro de predigdo. Foi verificado que para o
gréafico da predicao da vazdo, nao foi apresentado erro com valor acima de 10% em relagdo ao
sinal do simulador para um numero de 9 passos adiante, ou 9 meses. Para simulagdes com um

nimero maior que 9 passos adiante, houve um erro maior que 10%.
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Figura 6.7. Sinal da vazio obtido pela predicao de 9 passos
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Figura 6.8. Sinal erro de predi¢cio para a vazao de 9 passos

Foi observado nos graficos de treinamento das curvas de produ¢do acumulada e de vazao
que o pico do erro entre a saida do simulador e da rede neural se d4 justamente no ponto de
inflexdo dessas curvas. Para minimizar esse efeito uma solucdo seria aumentar o nimero de

dados para o treinamento da rede.
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6.1.2 Predicao para o Regressor de Saida com uma Memoria de Linha de Atraso de

Ordem 10

A Figura 6.9 ilustra a curva de treinamento da rede neural com a curva do simulador para
a producdo acumulada de petrdleo. O algoritmo de Levenberg-Marquardt foi utilizado para o
processo de aprendizado. O sinal azul representa o simulador, enquanto que a rede neural ¢
representada pelo sinal verde. O conjunto de treinamento tem os dados dos 10 primeiros anos da

simulacdo, ou seja, 120 meses
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Figura 6.9.Treinamento para a curva de producido acumulada

A Figura 6.10 corresponde ao erro obtido no treinamento da rede neural. O erro para o
treinamento da rede pode ser considerado baixo, pois este ficou inferior a 65 m?, e a produgao

acumulada ao final dos 120 meses atinge mais de 20.000 m* de petréleo.
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Figura 6.10.Sinal erro de treinamento da producido acumulada

Na Figura 6.11 ¢ ilustrado o grafico utilizado para analisar a predicao de passo simples
com 12 passos adiante, realizada pela rede neural para a produgdo acumulada de petroleo. Este
grafico mostra os sinais de saida do simulador e da rede NARX utilizada como preditor de passo
simples. O sinal do preditor ¢ representado pela linha verde, enquanto o sinal gerado pela saida

do simulador ¢ representado pela linha azul.

A Figura 6.12 corresponde ao grafico do erro de predi¢do. Foi verificado que para o
grafico da predicao da producdo acumulada nao foi apresentado um erro com valor acima de 10%

em relagdo ao sinal do simulador para um niimero de 12 passos adiante, ou 12 meses.
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Figura 6.11. Sinal da produciao acumulada obtido pela predi¢cao de 12 passos
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Figura 6.12.Sinal erro de predi¢cdo para a producio acumulada de 12 passos
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Da mesma maneira com que foi feita a curva de produ¢do acumulada, foram realizadas as

mesmas simulagdes com a curva de vazao.

A Figura 6.13 ilustra a curva de treinamento da rede neural com a curva do simulador
para a vazao de petrdleo. O algoritmo de Levenberg-Marquardt foi utilizado para o processo de
aprendizado. O sinal azul representa o simulador, enquanto que a rede neural € representada pelo

sinal verde. O conjunto de treinamento tem os dados dos 10 primeiros anos da simulagdo, ou seja,

120 meses.

A Figura 6.14 corresponde ao erro obtido no treinamento da rede neural. O erro para o
treinamento da rede pode ser considerado baixo, pois esse ndo apresentou valores consideraveis

em relacdo a quantidade gerada.
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Figura 6.13.Treinamento para a curva de vaziao
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Figura 6.14.Sinal erro de treinamento da vaziao

Na Figura 6.15 ¢ ilustrado o grafico utilizado para analisar a predicao de passo simples
com 8 passos adiante, realizada pela rede neural para a vazao de petrdleo. Este grafico mostra os
sinais de saida do simulador e da rede NARX utilizada como preditor de passo simples. O sinal
do preditor ¢ representado pela linha verde, enquanto o sinal gerado pela saida do simulador ¢

representado pela linha azul.

A Figura 6.16 corresponde ao grafico do erro de predi¢do. Foi verificado que para o
gréafico da predicao da vazdo, nao foi apresentado erro com valor acima de 10% em relagdo ao
sinal do simulador para um nimero de 8 passos adiante, ou 8§ meses. Para simulagdes com um

nimero maior que 8 passos adiante, houve um erro maior que 10%.
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Figura 6.15.Sinal da vazio obtido pela predicao de 8 passos
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Figura 6.16.Sinal erro de predicdo para a vazio com 8 passos

Foi observado nos graficos de treinamento das curvas de producao acumulada e de vazao

que o pico do erro entre a saida do simulador e da rede neural se d4 justamente no ponto de
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inflexdo dessas curvas. Para minimizar esse efeito uma solucdo seria aumentar o nimero de

dados para o treinamento da rede.

6.2 Prediciao com Titulo de Vapor e Intervalo de Completacio Constantes e

Vazio de Injecdo Variavel

Nesta situacdo, as simulacdes realizadas mantiveram constantes os parametros titulo de
vapor e o intervalo de completagdo, variando apenas a vazdo de injecdo de vapor. Este foi
alterado para aproximadamente a metade do seu valor inicial no momento em que a vazao de

petroleo atingia o seu valor maximo.

Para apresentar o comportamento do preditor neural, foi escolhido o mesmo caso da

primeira situagdo, que € o relacionado abaixo:

e Vazio de inje¢do de vapor: 25t/dia
e Intervalo de completacdo: Base

e Titulo de vapor: 50%

A diferenca em relagdo ao primeiro ¢ que no momento em que este reservatorio atinge o
valor maximo da vazdo, aproximadamente depois do 6° ano de produgdo, o parametro da vazao

de inje¢do de vapor ¢ modificado para 13t/dia.

A intengdo desta modificagdo ¢ verificar como o preditor neural se comporta com a
mudanca do valor de algum parametro. Foi observado que quando hé variacdo, conseguiu-se um
numero de passos adiante na predigdo maior do que quando todos os pardmetros sdo constantes.
Isto se deve ao maior numero de informagdes que a rede neural tera a sua disposi¢do para se fazer

0 seu treinamento.

Da mesma forma que na primeira situagao, as simulagdes foram feitas para um periodo de
15 anos, com os dados (produgdo acumulada e vazao) sendo obtidos com intervalos mensais. O

simulador gerou os dados de janeiro do ano 2000 até dezembro de 2014, totalizando 180 meses
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de informagdes. Nas predi¢oes de passo simples foi considerado um ntimero de passos adiante em
que o erro entre o sinal do simulador e o sinal proveniente da rede poderia ter no maximo um

valor de 10%.

6.2.1 Predicao para o Regressor de Saida com uma Memédria de Linha de Atraso de

Ordem 2

A Figura 6.17 ilustra a curva de treinamento da rede neural com a curva do simulador para a
produ¢do acumulada de petrdleo. O algoritmo de Levenberg-Marquardt foi utilizado para o
processo de aprendizado. O sinal azul representa o simulador, enquanto que a rede neural ¢
representada pelo sinal verde. O conjunto de treinamento tem os dados dos 10 primeiros anos da

simulagdo, ou seja, 120 meses.
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Figura 6.17.Treinamento para a curva de produ¢io acumulada com a vazio de injecao
variada
A Figura 6.18 corresponde ao erro obtido no treinamento da rede neural. O erro para o
treinamento da rede pode ser considerado baixo, pois este ndo apresentou valores consideraveis
em comparagdo com a producdo acumulada que atinge mais de 20.000 m* de petroleo ao final

dos 120 meses.
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Figura 6.18.Sinal erro de treinamento da producio acumulada com a vazio de injecao

variada

Na Figura 6.19 ¢ ilustrado o grafico utilizado para analisar a predicao de passo simples
com um numero de 12 passos adiante, realizada pela rede neural para a produgdo acumulada de
petrdleo. Este grafico mostra os sinais de saida do simulador e da rede NARX utilizada como
preditor de passo simples. O sinal do preditor € representado pela linha verde, enquanto o sinal

gerado pela saida do simulador ¢ representado pela linha azul.

A Figura 6.20 corresponde ao grafico do erro de predi¢do. Foi verificado que para o
grafico da predicdo da producdo acumulada, ndo foi apresentado um erro com valor acima de

10% em relacdo ao sinal do simulador para um niimero de 12 passos adiante, ou 12 meses.
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Figura 6.19.Sinal da producio acumulada obtido pela predicao de 12 passos com a vazio de

injecio variada
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Figura 6.20.Sinal erro de predicdo para a producio acumulada de 12 passos com a vazao de

injecdo variada

Da mesma maneira feita com a curva de producdo acumulada, foram feitas as mesmas

simula¢des com a curva de vazao.

Aldayr Dantas de Araujo Junior 65



Disserta¢do de Mestrado PPGCEP / UFRN Capitulo VI: Resultados e Discussoes

A Figura 6.21 ilustra a curva de treinamento da rede neural com a curva do simulador
para a vazao de petrdleo. O algoritmo de Levenberg-Marquardt foi utilizado para o processo de
aprendizado. O sinal azul representa o simulador, enquanto que a rede neural ¢ representada pelo

sinal verde. O conjunto de treinamento tem os dados dos 10 primeiros anos da simulagdo, ou seja,

120 meses.

A Figura 6.22 corresponde ao erro obtido no treinamento da rede neural. O erro para o

treinamento da rede pode ser considerado baixo, pois esse ndo apresentou valores consideraveis

em relagdo a quantidade gerada.
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Figura 6.21.Treinamento para a curva de vazao de petroleo com a vazio de injecdo variada
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Figura 6.22.Sinal erro de treinamento da vazio de petroleo com a vazao de injecio variada

Na Figura 6.23 ¢ ilustrado o grafico utilizado para analisar a predicdo de passo simples
com um numero de 12 passos adiante, realizada pela rede neural para a vazao de petroleo. Este
grafico mostra os sinais de saida do simulador e da rede NARX utilizada como preditor de passo
simples. O sinal do preditor ¢ representado pela linha verde, enquanto o sinal gerado pela saida

do simulador ¢ representado pela linha azul.

A Figura 6.24 corresponde ao grafico do erro de predi¢cdo. Foi verificado que para o
grafico da predicao da vazdo, nao foi apresentado erro com valor acima de 10% em relagdo ao
sinal do simulador para um niimero de 12 passos adiante, ou 12 meses. Para simulagdes com um

numero de passos adiante maior que 12, houve um erro maior que 10%.
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Figura 6.23.Sinal da vazio de petrdleo obtido pela predicido de 12 passos
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Figura 6.24.Sinal erro de predicdo para a vaziao de 12 passos

Foi observado nos graficos de treinamento das curvas de produ¢do acumulada e de vazao

que o pico do erro entre a saida do simulador e da rede neural se d4 justamente no ponto de
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inflexdo dessas curvas. Para minimizar esse efeito uma solucdo seria aumentar o nimero de

dados para o treinamento da rede.

6.2.2 Predicao para o Regressor de Saida com uma Memodria de Linha de Atraso de

Ordem 10

A Figura 6.25 ilustra a curva de treinamento da rede neural com a curva do simulador
para a producdo acumulada de petroleo. O algoritmo de Levenberg-Marquardt foi utilizado para o
processo de aprendizado. O sinal azul representa o simulador, enquanto que a rede neural ¢
representada pelo sinal verde. O conjunto de treinamento tem os dados dos 10 primeiros anos da

simulagdo, ou seja, 120 meses
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Figura 6.25.Treinamento para a curva de produ¢io acumulada

A Figura 6.26 corresponde ao erro obtido no treinamento da rede neural. O erro para o
treinamento da rede pode ser considerado baixo, pois este ficou inferior a 65 m?, e a produgao

acumulada ao final dos 120 meses atinge mais de 20.000 m* de petréleo.
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Figura 6.26.Sinal erro de treinamento da produ¢io acumulada

Na Figura 6.27 ¢ ilustrado o grafico utilizado para analisar a predi¢do de passo simples
com 12 passos adiante, realizada pela rede neural para a producdo acumulada de petréleo. Este
grafico mostra os sinais de saida do simulador e da rede NARX utilizada como preditor de passo
simples. O sinal do preditor ¢ representado pela linha verde, enquanto o sinal gerado pela saida

do simulador ¢ representado pela linha azul.

A Figura 6.28 corresponde ao grafico do erro de predi¢do. Foi verificado que para o
grafico da predi¢ao da producdo acumulada nao foi apresentado um erro com valor acima de 10%

em relagdo ao sinal do simulador para um niimero de 12 passos adiante, ou 12 meses.
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Figura 6.27.Sinal da produciao acumulada obtido pela predicido de 12 passos
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Figura 6.28.Sinal erro de predi¢cdo para a producio acumulada de 12 passos

Da mesma maneira com que foi feita a curva de produgdo acumulada, foram realizadas as
mesmas simulagdes com a curva de vazao. Esta apresentou um erro um pouco maior em relacao a

curva de produgdo acumulada devido a propria tendéncia da curva.
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A Figura 6.29 ilustra a curva de treinamento da rede neural com a curva do simulador
para a vazao de petrdleo. O algoritmo de Levenberg-Marquardt foi utilizado para o processo de
aprendizado. O sinal azul representa o simulador, enquanto que a rede neural ¢ representada pelo

sinal verde. O conjunto de treinamento tem os dados dos 10 primeiros anos da simulagdo, ou seja,

120 meses.

A Figura 6.30 corresponde ao erro obtido no treinamento da rede neural. O erro para o

treinamento da rede pode ser considerado baixo, pois esse ndo apresentou valores consideraveis

em relagdo a quantidade gerada.
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] 1 1 1 1 1
1] 20 40 B0 50 100 120
Tempa (Meses)

Figura 6.29.Treinamento para a curva de vaziao
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Figura 6.30.Sinal erro de treinamento da vaziao

Na Figura 6.31 ¢ ilustrado o grafico utilizado para analisar a predi¢ao de passo simples
com 12 passos adiante, realizada pela rede neural para a vazao de petréoleo. Este grafico mostra os
sinais de saida do simulador e da rede NARX utilizada como preditor de passo simples. O sinal
do preditor ¢ representado pela linha verde, enquanto o sinal gerado pela saida do simulador ¢

representado pela linha azul.

A Figura 6.32 corresponde ao grafico do erro de predi¢do. Foi verificado que para o
grafico da predicao da vazdo, nao foi apresentado erro com valor acima de 10% em relagdo ao
sinal do simulador para um numero de 12 passos adiante, ou 12 meses. Para simula¢des com um

nimero maior que 12 passos adiante, houve um erro maior que 10%.
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Figura 6.31.Sinal da vazao obtido pela predicao de 12 passos

0.03

0.02 -

001

-0.01

Erro Absaluto (mdia)

002 -

-0.03 -

004 I I 1 I 1
120 122 124 126 128 130 132

Horizonte de Predigdo (Meses)

Figura 6.32.Sinal erro de predicdo para a vazio com 12 passos

Foi observado nos graficos de treinamento das curvas de producao acumulada e de vazao
que o pico do erro entre a saida do simulador e da rede neural se d4 justamente no ponto de
inflexdo dessas curvas. Para minimizar esse efeito uma solucdo seria aumentar o namero de

dados para o treinamento da rede.
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Nas Tabelas 6.1, 6.2, 6.3 e 6.4 sdo apresentados os erros médios quadraticos encontrados
pelas simulagdes realizadas tanto para a situacdo em que os parametros vazdo de inje¢do de
vapor, intervalo de completacdo e titulo de vapor sdo constantes, tabelas 6.1 e 6.2, quanto para a

situagdo em que a vazao de injecdo de vapor ¢ variavel, tabelas 6.3 € 6.4.

Nas simulacdes de predi¢do, foi verificado que os erros médios quadraticos ficaram
menores na situacdo em que vazao de injecdo de vapor variava, quando se observava o mesmo

numero de passos adiante.

Tabela 6.1. Erros observados no periodo de treinamento e de predi¢cio para uma memoria

de linha de atraso de ordem 2

Simulagao Erro Médio Quadratico (%)
Treinamento da Produgéo Acumulada de
Petréleo 0,8643
Predicdo da Producido Acumulada de Petréleo 0,0295
Treinamento da Vazéao de Petréleo 0,231
Predicdo da Vazao de Petroleo 0,0083

Tabela 6.2. Erros observados no periodo de treinamento e de predi¢cio para uma memoria

de linha de atraso de ordem 10

Simulagao Erro Médio Quadratico(%)
Treinamento da Producdo Acumulada de
Petréleo 0,7403
Predicdo da Producido Acumulada de Petréleo 0,1932
Treinamento da Vazao de Petréleo 0,122
Predicdo da Vazao de Petroleo 0,0054
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Tabela 6.3. Erros observados no periodo de treinamento e de predicio de memoria de linha

de atraso de ordem 2

Simulagao Erro Médio Quadratico (%)
Treinamento da Producdo Acumulada de
Petréleo 0,8991
Predicdo da Producdo Acumulada de Petroleo 0,0128
Treinamento da Vazao de Petrdleo 0,0438
Predicdo da Vazao de Petréleo 0,0046

Tabela 6.4. Erros observados no periodo de treinamento e de predi¢cio de memoria de linha

de atraso de ordem 10

Simulagao Erro Médio Quadratico (%)
Treinamento da Producdo Acumulada de
Petréleo 0,916
Predigdo da Produgao Acumulada de Petroleo 0,0762
Treinamento da Vazao de Petréleo 0,1507
Predicdo da Vazao de Petroleo 0,0021
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7 Conclusoes e Recomendacoes

Este trabalho teve como objetivo estudar um método de técnicas inteligentes, as redes
neurais, junto com ferramentas da engenharia de reservatorios para tentar produzir solugdes mais

eficientes na predi¢do de produgdo de petrdleo.

Foi implementado um preditor, baseado em uma rede neural recorrente, utilizado para
reproduzir as saidas do simulador. Os resultados obtidos demonstraram a capacidade preditiva do
algoritmo e se mostraram satisfatorias, tanto na situacdo em que os parametros de entrada (vazao
de injecao, titulo de vapor e intervalo de completagdo) sdo constantes quanto na situacdo em que
o valor da vazdo de injegdo ¢ alterada para a metade ao longo de sua dinamica, sendo esta ultima

situagdo com um melhor desempenho de predi¢ao em relagdo a primeira.

Com a predi¢do de passo simples pode-se concluir que o preditor neural tem capacidade

de reproduzir o comportamento do simulador ao longo do tempo.

As situagdes testadas se mostraram eficientes na modelagem do problema, permitindo
bons resultados de previsao de producdo. A utilizagdo de uma memoria de linha de atraso de
ordem 2 forneceu resultados similares aos obtidos com memoria de linha de atraso de ordem 10,
sugerindo que a memoria de linha de atraso de ordem 2 ja se constitui em uma boa aproximagao

para este problema.

Este bom resultado pode sugerir o uso de redes neurais como uma ferramenta adicional as
ja atualmente utilizadas curvas de declinio e simulacdo numérica ou ainda em situagdes que essas

ferramentas sdo de dificil utilizacdo.

Como trabalhos futuros, esta metodologia pode ser empregada na implementagdo de
problemas de inteligéncia artificial, como tomadas de decisdo, além de situagdes praticas e de

grande porte.

Aldayr Dantas de Araujo Junior 78



Disserta¢do de Mestrado PPGCEP / UFRN Referéncias

Referéncias

Aldayr Dantas de Araujo Junior 79



Disserta¢do de Mestrado PPGCEP / UFRN Referéncias

Referéncias

ALMEIDA, L. F. et al., Evolutionary Optimization of Smart—Wells Control Under Technical

Uncertainties. Society of Petroleum Engineers — 107872. Buenos Aires, Argentina, 2007.

BARBOSA, A. H.; FREITAS, M. S. R.; NEVES, F. A. Confiabilidade Estrutural Utilizando o
Método de Monte Carlo e Redes Neurais. Rev. Esc. Minas, vol.58, n. 3, pp. 247-255, 2005.

CMG, Computer Modelling Group Ltda. Guia para el usuario. Steam, Thermal and Advanced
Reservoir Simulator — STARS. Versdao 2007.11, Calgary-Alberta-Canada.

EMERICK, A. A.; PORTELLA, R.C.M., Production Optimization With Intelligent Wells.
Society of Petroleum Engineers — 107261. Buenos Aires, Argentina, 2007.

GOMES, D.T. Redes Neurais Recorrentes para Previsdo de Séries Temporais de Memorias
Curta e Longa. Dissertacdo (Mestrado), Universidade Estadual de Campinas, Campinas, SP,

2005.

HAGAN, M. T., MENHAJ, M. B.Training Feedforward Networks with the Marquardt
Algorithm. /IEEE Transactions on Neural Networks, vol. 5, n.5, pp. 989-993,1994.

HAYKIN, S. Redes Neurais: Principios e Pratica, 2. ed. Porto Alegre: Bookman, 2001.

HOLLAND, J. et al., Utilizing the Value of Continuously Measured Data. Society of Petroleum
Engineers — 90404. Houston, USA, 2004.

JOHNSTONE, S. et al., Implementing Intelligent Well Completion in Brown Field Development.
Society of Petroleum Engineers — 77657. San Antonio, USA, 2002.

KROME, J.; MATSON, J., Proper Project Selection of Real-Time Management Approaches.
Society of Petroleum Engineers — 106927. Houston, USA, 2007.

Aldayr Dantas de Araujo Junior 80



Disserta¢do de Mestrado PPGCEP / UFRN Referéncias

LOURAKIS, M. 4 Brief Description of the Levenberg-Marquardt Algorithm. Institute of

Computer Science. Crete, Greece, 2005.

MEDEIROS, J.P. de. Estudo e Implementacdo de Algoritmos Inteligentes para Detecgdo e
Classifica¢do de Falhas na Medi¢do de Gas Natural. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncia e
Engenharia de Petroleo) — Centro de Tecnologia, Programa de P6s-Graduacao em Ciéncia e

Engenharia de Petroleo, Universidade Federal do Rio Grande do Norte, Natal, 2009.

MENEZES, J. M. P. Redes Neurais Dindmicas para Predi¢cio e Modelagem Ndo-Linear de
Séries Temporais. Dissertacdo (Mestrado em Engenharia de Teleinformatica) — Programa de
Pos-Graduagdo em Engenharia de Teleinformatica, Universidade Federal do Ceard, Fortaleza,

2006.

MEUM, P. et al., Optimization of Smart Well Production Through Nonlinear Model Predictive
Control. Society of Petroleum Engineers 112100. Amsterdam, The Netherlands, 2008.

MUELLER, A. Uma Aplica¢do de Redes Neurais Artificiais na Previsdo do Mercado Acionario.
Dissertacao (Mestrado), Universidade Federal de Santa Catarina, Florianopolis, 1996.

PAINO, W. et al., Using Intelligent Well Technology to Define Reservoir Characterization and
Reduce Uncertainty. Society of Petroleum Engineers 88533. Perth, Australia, 2004.

PANDA, M. N.; CHOPRA, A. K. 4n Integrated Approach to Estimate Well Interactions. Society
of Petroleum Engineers 39563. Nova Deli, India, 1998.

PRINCIPE, J.C.; KUO. J. Dynamic Modelling of Chaotic Time Series with Neural Networks.
Advances in Neural Information Processing Systems 7, p. 311-318, 1995.

ROSA, A. J.; CARVALHO, R. de S.; XAVIER, J. A. D. Engenharia de reservatorios de

petroleo, 1. ed., Rio de Janeiro: Interciéncia, 2006.

Aldayr Dantas de Araujo Junior 81



Disserta¢do de Mestrado PPGCEP / UFRN Referéncias

SILVA Jr, M. F.; PORTELLA, R.C.M.; IZETTI, R.G.; CAMPOS, S.R.V., Technologies Trials
of Intelligent Field Implementation in Carmopolis Field. Society of Petroleum Engineers
95517. Dallas, USA, 2005.

SILVA, L. C. F. da. Inteligéncia Computacional para Predi¢do de Produgdo de Reservatorios de
Petroleo. Tese (Doutorado em Engenharia Civil) — COPPE, Universidade Federal do Rio de

Janeiro, Rio de Janeiro, 2006.

SOARES, P. P. S.; N, JURANDIR. Aplicacdo de uma Rede Neural Feedforward com Algoritmo
de Levenberg - Marquardt para Classificagdo de Alteracdes do Segmento ST do.
Eletrocardiograma. In: IV CONGRESSO BRASILEIRO DE REDES NEURAIS, 07, 1999,
Sao José dos Campos. pp. 384-389.

STUNDNER, M.; AL-THUWAINI, J. S., How Data-Driven Modeling Methods Like Neural
Networks Can Help to Integrate Different Types of Data into Reservoir Management. Society
of Petroleum Engineers 68163. Bahrain, 2001.

THOMAS, J.E. et al. Fundamentos de Engenharia de Petroleo, 2* ed. Rio de Janeiro:

Interciéncia , 2001.

WEISS, W. W.; BALCH, R. S.; STUBBS, B. A., How Artificial Intelligence Methods Can
Forecast Oil Production. Society of Petroleum Engineers 75143. Tulsa, USA, 2002.

YETEN, B.; DURLOFSKY, L. J.; AZIZ, K., Optimization of Smart Well Control. Society of
Petroleum Engineers 7903 1. Calgary, Canada, 2002.

http://www.mathworks.com acesso em 31 de maio de 2009.

http://www.petrobras.com.br/ acesso em 10 de fevereiro de 2009.

http://www.anp.gov.br/ acesso em 13 de junho de 2009.

Aldayr Dantas de Araujo Junior 82



