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APLICACAO DE ALGORITMOS DE DEEP LEARNING
COMO MODELOS SUBSTITUTOS DE SIMULADORES DE
RESERVATORIOS DE HIDROCARBONETOS

RESUMO

Um grande desafio da engenharia de reservatorios de éleo e gas e na gestao de produ-
¢do dos mesmos estd relacionado a capacidade de realizar processos de otimizacdo
devido ao alto custo computacional exigido pelas simulacdes numéricas. Apesar de ja
existirem solucdes cientificas apresentadas, ainda ndo foi avaliado o uso de Deep Le-
arning no escopo de predicdo em baixa granularidade, a nivel de célula por exemplo.
Neste trabalho sdo apresentados o procedimento de andlise e selecao de descritores,
bem como a definigdo e treinamento de modelos inteligentes com o uso de técnicas
de Deep Learning (DNN e CNN), Planejamento Experimental, e toda a avaliagdo por
métricas estatisticas e visuais como solucdo para criacdo de modelos substitutos
(proxy models) para os simuladores. S3o apresentados experimentos e resultados para
guatro diferentes cendrios tipicos da industria, incluindo pocgos produtores e injetores,
e também com diferentes momentos do processo produtivo (pocos verdes, em desen-
volvimento e maduros). Os resultados indicam taxas de precisdo sempre maiores que

80% e chegando em vdrios casos a 99,9% de acuracia.
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APPLICATION OF DEEP LEARNING TECHNIQUES AS PROXY MODELS ON
OIL AND GAS RESERVOIR ENGINEERING

ABSTRACT

A significant challenge on Oil and Gas Industry, especially in reservoir engineering and
its management context, is related to the capacity of run optimization strategies. It
occurs because the current computational time costs are prohibitive and demand too
many resources, even for a medium-size simulation. Perhaps the currently scientific
solutions, none of them used Deep Learning techniques in low-level granularity for
pre-dictions, especially the grid-cell level size approach. This thesis proposes, analyzes,
and states a feature selection, a model design, and a training strategy with the applica-
tion of Deep Learning techniques (DNN and CNN), the Design of Experiment, and all
statistical evaluation-based metrics and its graphic tools. This defined process intends
to work as a solution to create a proxy model for reservoir numerical software simula-
tion. Four different classical industrial scenarios, including production and injection
wells, are conducted in a diversified temporal sampling to generate proxy models. The
achieved results are promising, with accuracy always bigger than 80%, and at specific

scenario conditions, it reaches even 99,9% as evaluation criteria.

PALAVRAS-CHAVES: Deep Learning, Proxy Models, Surrogate Models, Reservoir

Simulator, Artificial Neural Networks


Rafael Magalhães


SUMARIO

1 LT o To [ Lo o RS 13
11 ESTAdO da Arte ..eeeeieeeeiee ettt 15
1.2 Y/ (01 {1V (o= o BT PP UUPPTPPUPPPPPPRROE 19
1.3 (0] o115 1o 1 J TR 21
14 Metodologia Geral do Desenvolvimento do Trabalho de Tese..................... 22

2  Fundamentag@o TEOIKICA..........ccevrevvvuusiirrriennesisssssssssssssssssssssssssssssssssnnes 24
2.1 Simulagdo de Reservatdrios de Petrdleo e Gas e Formulagdes.................... 25
2.2 Proxies como substituto de simuladores..........cccoceeeriiiiniieiniieeceeeee e 27
2.3 Sistemas Inteligentes e Aprendizagem de Mdaquina (Machine Learning).....33
2.4 Sintese Técnica das Aplicagdes de Proxy Model em Reservatérios.............. 44

3 Materiais @ MEtOdOs...........ceeeeeeeeeeuussiiiissisiiisiisninnresiseseesessessssssssnes 49
3.1 Escopo de dados € MOdElOS .......ccoocviieiiiiiiiieiiniiec e 49
3.2 Metodologia a ser empregada para criagao dos proXies........cccceeecuveeeeerennen 56
33 Ferramentas computacionais (Hardware e Software)........cccccoveevcvvercvneennee. 58
3.4 Definigdo dos Experimentos € ApliCAGOES ....ccevvcureeieiriiieeeeiiiieee e eriee e 59

4 Resultados € DiSCUSSAO ......ccceeeeeeueurursrssiessssssssssnnrnnsesssnsessssssssssssssssssnes 68
4.1 EXperimento BaseliNe .......cuiiviiiiiiiiiee ettt 68
4.2 Experimento Andlise, Selegdo e Criagao de Descritores.......cccccvevecvveeeeennnen. 69
4.3 EXperimentos DNN ...coooiiiieeeee ettt e e e e e e e e e e 77
4.4 EXPerimentos CNIN....coiiiii ittt e e e e e e e e e 82
4.5 Aplicacdo Pratica — Predicdo de Curvas de Producao.......ccccceeeeeeeeccnnnninneenn. 85

5 Consideragoes FiNQIS .........ceeuueeiiriveeeunsiiisnnnennesiesssssssessssssssnsssssssssssssssanes 90

Referéncias Bibliograficas ...........ccccceeeeeivvvvvueniisiinnneussisssinssnnssssssssessasssssseens 92

Y =1 1 T | o= R 101
A. Algoritmo da Retropropagacao (Backpropagation) .......ccceceeevveeiiieeenveeenveeennne 101
B. Coordenadas e Histogramas para Pogos dos Cenarios Experimentais................. 103
C. BoxPlot e Histograma para Cenarios Segmentados ........cccoveevvieerirciieeessiiieeesnnns 106
D. Correlagdo entre Descritores (Pearson e Informagdo MUtua) .......cccceecvveeeeveenneee. 109
E. Plot Conjunto (JointPlot) para Descritores e Saidas Desejada...........cccccvveeuveenneee. 112



LISTA SIGLAS

Apesar de todo o empenho e esforco aplicado pela comunidade cientifica naci-
onal em atribuir ou padronizar traducdes adequadas para nossa lingua materna, verifi-
camos que ainda ndo ha consenso em traducdes de grande parte da tecnologia apre-
sentada em algumas sec¢des deste trabalho. Isto ocorre em especial na temdtica das
Redes Neurais Artificiais mais recentes. Por tanto, com o intuito de ficar mais coerente
e facilmente compreensivel por parte do leitor, optamos por manter algumas dessas
nomenclaturas em Inglés, apresentando sempre que possivel a existéncia de seus

equivalentes em Portugués.

AG — Algoritmo Genético / (GA — Genetic Algorithms)

Al — Artificial Intelligence

CNN — Convolutional Nerual Network

DL — Deep Learning

DLNN — Deep Learning Neural Netwok

E&P — Exploracdo e Producao

ERT — Estimativa de Recuperacdo Total / (EUR — Estimated Ultimate Recovery)
LF — Ldogica Fuzzy / (FL — Fuzzy Logic)

LSTM — Long Short-Term Memory

P&G — Petréleo e Gas Natural / (O&G — Qil ang Gas Industry)

PM — Proxy Model

RBF — Radial Basis Function / (FBR — Funcdo de Base Radial)

ReLU — Rectified Linear Unit

RL — Reinforcement Learning / (AR — Aprendizagem por Reforco)

RNN — Recurrent Neural Network

RNA — Redes Neurais Artificiais / (ANN — Artificial Neural Network)

SCNN — Sparsely Connected Neural Network

SVM — Support Vector Machine / (MVS — Maquinas de Vetor de Suporte)
SVR — Support Vetor Regressor / (RVS — Regressores de Vetor de Suporte)
TDNN — Time-delayed Neural Network
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1 INTRODUCAO

A industria do Petrdleo e Gas Natural (P&G) passa por uma transformacao signi-
ficativa relacionada a digitalizacdo de toda sua base de equipamentos e processos, em
especial nas etapas de Exploracdo e Producdo (E&P), referenciada eventualmente de
Campos Digitais e Industria 4.0 (CARVAJAL; MAUCEC; CULLICK, 2018a; SAPUTELLI,
2016). Segundo Bravo (BRAVO et al., 2014), para se manter competitiva nas préximas
décadas, a industria do P&G deve adotar o mais rapidamente possivel as novas gera-
¢Oes de transformacdo digital, tecnologias e processos que incluem especialmente a
habilidade de captar e lidar com analises avangadas de tendéncias e modelos de corre-
lagao para rapidamente e eficientemente descobrir conhecimento “oculto” em todos
os conjuntos de dados, dos pequenos aos grandes e complexos, desde historicos de
perfuracdo aos de producao.

Para efeitos de percepcdo financeira e pratica, em termos globais, se a industria
conseguisse otimizar, através da aplicacdo destes métodos inteligentes, o desempenho
do bombeio dos pocos em apenas 1%, isto acarretaria em um aumento de producdo
de quase meio milhdo de barris por dia, consequentemente gerando um faturamento
adicional de US 19 bilhdes de ddlares por ano (CARVAJAL; MAUCEC; CULLICK, 2018a).
Os mesmos autores destacam ainda que a transformacao sustentavel da Exploragao e
Producdo no P&G exige uma escaldvel habilidade analitica e cognitiva, como técnicas
de mineracdo de dados massivamente distribuidas, algoritmos de Aprendizagem de
Mdquina (AM) e Aprendizagem Estatistica, com quase nenhuma ou qualquer supervi-
sao humana.

Alenezi e Mohaghegh (ALENEZI; MOHAGHEGH, 2016a) capitulam que uma das
mais importantes ferramentas da atividade de gerenciamento e desenvolvimento de
reservatodrios de dleo e gds sdo os simuladores de producdo baseados em modelos
geofisicos. E uma ferramenta necessaria para a engenharia de planejamento de estra-

tégias. Segundo os mesmos autores:

“o objetivo principal do simulador de reservatdrios é o de predizer o de-

sempenho futuro de um reservatdrio e auxiliar a encontrar caminhos e meios

13



de otimizar a recuperacgéo de hidrocarbonetos em diferentes condigcoes opera-

cionais” (ALENEZI; MOHAGHEGH, 2016a).

Simula¢des mais robustas exigem modelos de reservatérios mais precisos e fi-
dedignos que envolvem uma abrangente descricdo de suas propriedades fisicas consti-
tucionais e da dinamica de seus fluidos. Ferramentas computacionais extremamente
robustas implementam sistemas de solucdes numéricas para os modelos matematico-
fisicos que regem os comportamentos desses reservatérios (ALENEZI; MOHAGHEGH,
2017; POULADI et al., 2017; ZUBAREV, 2010). Devido a essa grande complexidade de
determinados reservatérios, ndo é incomum a demanda de semanas de processamen-
to de cluster computacionais para uma Unica realizacdo de simulacdo computacional.

Estes softwares compdem as principais ferramentas para operacdes de predi-
cdo de producdo, avaliacdo de técnicas de recuperacao secundarias e terciarias, plane-
jamento de perfuracao, history matching, planejamento operacional de campo, plane-
jamento de desenvolvimento e andlise de incertezas.

Entretanto, para executar processos de otimizacdo como parte de um plano de
gestdo, € comum a necessidade de centenas ou milhares de execug¢des do simulador
com diferentes parametros para um Unico reservatério, demandando dias ou mesmo
semanas para avaliar diferentes cenarios. Tornando, por consequéncia, os simuladores
numéricos invidveis para determinadas aplicacdes de otimizacdo e planejamento ou
mesmo de gestdo de reservatérios mais complexos ou refinados (GOLZARI;
HAGHIGHAT SEFAT; JAMSHIDI, 2015a; KRASNOV; GLAVNOV; SITNIKOV, 2018b;
NAVRATIL et al., 2019).

Para contornar estas limita¢des, adotou-se como pratica na engenharia de re-
servatoérios a substituicdo dos simuladores por proxy models. Proxy models sdo cons-
trucdes algoritmicas baseadas em formulacdes matemadticas, estatisticas ou de inteli-
géncia artificial que, devidamente parametrizadas, conseguem substituir em escopo
reduzido e com suficiente acurdcia determinadas fun¢des normalmente computadas
por simuladores de reservatdrio numéricos. Um sistema tipo proxy model ndo requer
grandes quantidades de recursos computacionais para ser executado, trabalhando por

tanto préoximo do modo de tempo-real (KRASNOV; GLAVNOV; SITNIKOV, 2018a). Por
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consequéncia, gera resultados imediatos para serem utilizados, por exemplo, em oti-

mizadores, planejadores, analises, history matching, dentre outras aplicacdes.

1.1 ESTADO DA ARTE

Reporta-se em sequéncia, duas perspectivas do desenvolvimento atual desses
modelos aproximativos. A primeira mais geral, em que sdo sintetizadas informacodes
relativas a nomenclatura, categorias, tipos de dados e escopo de aplicacdo. E posteri-
ormente uma descricdo mais individualizada das contribuicdes mais relevantes para o

desenvolvimento deste trabalho de pesquisa.

1.1.1 SINTESE DO SEGMENTO DE ESTUDO

Uma nomenclatura diversa é utilizada para designar este tipo de aplicacdo ou
metodologia. Apesar de tentativas prévias de estabelecer uma nomenclatura padrao
(MOHAGHEGH, Shahab D. et al., 2012a), ndo ha unanimidade presente na literatura
atual. Nas aplica¢des de reservatérios de 6leo e gas observa-se o uso mais frequente
do termo proxy model (JABER; AL-JAWAD; ALHURAISHAWY, 2019) e surrogate reser-
voir model (AMINI, S. et al., 2014b), nesta ordem. Qutras designacdes existentes na
literatura incluem: response surface model, smart-proxy, data-driven model, machine
learning model, artificial intelligence model, grid-based proxy, surrogate model, neural
network proxy, dynamic surrogate model, cognitive data driven proxy, pattern-
recognition based model, adaptative surrogate model, meta model, reduced order
model, emulator, end-to-end model.

Um grande esforco cientifico e técnico tem sido empreendido para desenvolver
proxy models para aplicagdes na industria do petrdleo e gds natural, dentre estes es-
forcos trés principais categorias se destacam (AMINI, Shohreh; MOHAGHEGH, 2019;
BHOSEKAR; IERAPETRITOU, 2018; NAVRATIL et al., 2019; ZUBAREV, 2010). A primeira é
denominada Reduced Order Model (ROM) e se desenvolvem alterando a complexida-
de dos modelos matematicos e/ou fisicos associados aos fendmenos em questdo, re-
duzindo-os através da simplificacdo geralmente algébrica, de pardmetros especificos

ou de precisdo, dentro de um escopo pré-definido. O segundo e amplamente utilizado
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sdo os modelos estatisticos nomeados de Response Surface Models (RSM), que substi-
tuem os cdlculos associados aos processos e focam na replicacdo das respostas das
funcBes objetivos relacionadas aos processos em estudo, considerando um conjunto
reduzido de parametros de entradas. A terceira categoria, na qual se encaixa este tra-
balho, é a denominada Data Driven Models (DDM), fortemente inspirado no paradig-
ma de uso intensivo de dados e na aplicagdo de algoritmos de Machine Learning (ML)
e de Inteligéncia Artificial (IA), tem como objetivo reproduzir respostas de sistemas
complexos considerando suas mais variadas configuracoes e desdobramentos (BALAJI
et al., 2018; CARVAJAL; MAUCEC; CULLICK, 2018b; HEY, TONY; TANSLEY, STEWART;
TOLLE, 2009; JORDAN; MITCHELL, 2015).

Dentre os modelos baseados em dados e inteligéncia artificial, Mohaghegh
(MOHAGHEGH, Shahab D. et al., 2012a) considera classifica-los de diferentes formas.
Segundo a granularidade e escopo das informacdes e fun¢Ges objetivo de saida (grid
cell based model, well-based model, full coupled model), basedo no tipo de campo de
petréleo em que se desenvolve a solucdo (green fields, brown fields) baseado na fun-
cionalidade, ou seja, no objetivo definido da aplicacdo (history matching, predictive
problems, development strategies) e, por fim, de acordo com a origem e forma dos
dados utilizados para definir o modelo (dados provenientes de simuladores, dados
provenientes diretamente de medidas de campo).

Geralmente os modelos baseados em dados sdo também denominados mode-
los caixas-pretas (black-box) (BHOSEKAR; IERAPETRITOU, 2018; BRAVO et al., 2014;
GORISSEN et al., 2010) em razdo da dificuldade em determinar com exatiddo os resul-
tados produzidos. Porém, um subconjunto de trabalhos baseados em dados comeca a
se distinguir dessa denominacado, especialmente os modelos desenvolvidos em dados
mais refinados, de células de grids, com aplicacdes relacionadas a predicao de estados
dindmicos de reservatdrios. E neste tipo de abordagem que se enquadra o presente
estudo, tomando como referéncia e pares os artigos de (ALENEZI; MOHAGHEGH,
2016b; AMINI, S. et al., 2014b; AMINI, Shohreh; MOHAGHEGH, 2019; HAGHSHENAS et
al., 2020; MOHAGHEGH, Shahab D. et al., 2012a; SUDAKOV et al., 2019).

Ainda sobre este aspecto, Amini (AMINI, S. et al., 2014a) enfatiza que o desen-
volvimento de modelos que seguem essa vertente ndo ignora os processos fisicos as-

sociados. Ao contrario, intenta-se exatamente modelar o impacto do processo fisico
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associado aos fluxos de fluidos em meios porosos em reservatorios simulados, pro-
vendo para isso todos os dados correspondentes a este sistema fisico. Esta abordagem
permite replicar resultados de modelos simulados numericamente nao apenas na regi-
3o de pocos ou do reservatdrio como um todo, podendo predizer valores de satura-
¢Oes e pressdes a nivel de grid a cada passo de tempo (MOHAGHEGH, Shahab D. et al.,
2012b).

1.1.2  CONTRIBUICOES RELEVANTES

Pouladi (POULADI et al., 2017), utiliza um técnica com informac¢Ges mais fisicas
do modelo de reservatdrio, como o efeito de fluxo e de varrido, para criar uma versao
de PM baseado em Fast Marching Method (FMM) e o aplica com sucesso para deter-
minacdo de informacdes de Valor Presente Liquido e com isso aplica em problemas de
otimizagao de well placement.

Amirian e Chen (AMIRIAN; JOHN CHEN, 2017) relatam que apesar de serem re-
centes o uso de criacdo de modelos baseado em dados utilizando ANN, eles foram
empregados com bastante sucesso na predi¢do de recuperagdo em processos com
injecdo de agua em reservatoérios. O modelo foi desenvolvido com dados de analises
do reservatodrio (core data) em especial os que descreviam a heterogeneidade do
mesmo e concluem que tém grande potencial de serem utilizado em rotinas de toma-
da de decisdo.

Em 2012, Shirangi (SHIRANGI, 2012) construiu um proxy model (PM) rapido
através da combinacdo de ANN e Suport Vector Regressor (SVR) para permitir a aplica-
cdo de otimizadores de producdo em um problema robusto, usando também algorit-
mos ndo supervisionados (k-means) para selecionar um conjunto étimo de realizacdes
de modelos de reservatodrios representativos do ambiente real.

Toal (TOAL, 2016), a exemplo, avalia criteriosamente a contribui¢do de diferen-
tes arquiteturas computacionais com relacdo as suas interferéncias em algoritmos de
surrogate models que usam Kriging.

Golzari (GOLZARI; HAGHIGHAT SEFAT; JAMSHIDI, 2015b), apresenta um muito
bem detalhado trabalho de construcdao de um PM a partir de um modelo adaptativo de

extracdo de dados de treinamento de uma rede neural (ANN). Aplica o estudo para o
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reservatdrio de benchmark PUNQ-S3, avalia sua precisdo e indica caminhos de otimi-
zagdo do modelo. Wang et al (WANG et al., 2014) abordam de maneira semelhante a
obtencdo de dados de modo adaptativo e eficiente para estabelecimento do proxy
model.

Nwachukwu et al (NWACHUKWU et al., 2018), desenvolveram um PM conside-
ravelmente robusto e se destacou dos demais por utilizar um medida relacionada ao
comportamento fisico de conectividade entre os pocos analisados do reservatoério.
Foram utilizadas as informacdes padrées de permeabilidade e porosidade, com o uso
de uma métrica prépria e como algoritmos inteligentes o XGBoost.

Em Babaei e Pan (BABAEI; PAN, 2016), sdo descritos os passos de desenvolvi-
mento de um modelo combinado (ensemble) de algoritmos inteligentes ou modelos
estatisticos classicos como Kriging, RBF, regressao multivariada adaptativa, dentre ou-
tros para resolver um problema de maximizagdo de Valor Presente Liquido (VPL / NVP)
em campos modelados em 2D e 3D.

Em trabalhos que visam aperfeicoar o desempenho e a qualidade dos resulta-
dos de PMs destacam-se os de Zhang et al (ZHANG, J.; CHOWDHURY; MESSAC, 2012),
onde se desenvolve um a metodologia de PM hibridos que combinam adaptativamen-
te as caracteristicas favordveis de diferentes proxy models, incluindo RBFs e Krigings.
Algo parecido é desenvolvido em (ZHANG, Y. et al., 2016), porém como agregador dos
diferentes modelos sdo utilizado algoritmos nao supervisionados. Um review mais re-
cente incluindo um detalhamento e avaliacdo de aplicagdes de PMs também pode ser
encontrada em Bhosekar e lerapetritou (BHOSEKAR; IERAPETRITOU, 2018).

Algumas ferramentas e toolbox foram elaboradas especificamente para traba-
Ihar com desenvolvimento e avaliacdo de alguns proxies models (PMs), duas delas sdo
de cddigo fonte abertos e trabalham com modelos de PMs agregados (ensembles) co-
mo os dos trabalhos anteriormente citados. A primeira é a de Miiller e Piché (MULLER;
PICHE, 2011) que utilizam uma mistura de PMs e a segunda de Viana (VIANA; HAFTKA;
WATSON, 2013) que utilizam uma medida de erro médio quadratico e da raiz das so-
mas dos resultados preditos em uma formulagdo propria para selecdo dos resultados
do PMs gerados.

Um dos mais ativos pesquisadores da area, Shahab Mohaghegh, tem se desta-

cado em propor e aplicar proxy models na industria do P&G, fazendo uso especialmen-
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te de Redes Neurais Artificiais e outros algoritmos inteligentes desde 2005

(MOHAGHEGH, Shahab D., 2005). Dentre suas contribuicdes recentes se destacam:

e Um estudo que usa ANN para desenvolver o que ele chama de Grid-Based Sur-
rogate Reservoir Model, que funciona como uma réplica de um modelo de si-
mulacdo de reservatério complexo, treinado calibrado e validado para repro-
duzir de modo acurado resultado em nivel de grid (células do modelo em simu-
lador) (AMINI, S. et al., 2014b).

e A partir da técnica desenvolvida, ele aplica um modelo mais refinado em um
reservatdrio gigante e maduro, tendo resultados igualmente significativos for-
necendo informacdes sobre a producdo total, individual e acumulada e o corte
de agua. Torna mais explicito a forma como combina informacdes das células
entre si (MOHAGHEGH, S D et al., 2015)

e Em 2016, ja denominado de smart-proxy model, a proposta usa informacdes
espaco temporais em conjunto com informacgdes de células da vizinhanca e lo-
calizacdo dos pocos para predizer as funcdes objetivos desejadas, tudo com ba-
se em ANN (ALENEZI; MOHAGHEGH, 2016a).

e Em trabalho mais recente, utilizando desta vez dados mais crus como well logs,
histérico de producdo, dados de completacdo e de fratura hidraulica, um mo-
delo de reservatério de xisto é desenvolvido com todas as técnicas anteriores
de ANN adicionadas a outras de data-mining e machine learning (ESMAILI;

MOHAGHEGH, 2016)

1.2 MOTIVACAO

Uma lacuna observada na literatura anteriormente relatada, diz respeito a au-
séncia do uso de algoritmos do tipo Deep Learning (DL) na construcdo de PMs, em es-
pecialmente em granularidades finas (escopo de células). As arquiteturas de Redes
Neurais Artificiais (RNA/ANN) conhecidas como Deep Learning (DL) que designam, em
verdade, uma grande infinidade de diferentes arquiteturas com variados fins e objeti-

vos (NISBET; MINER; YALE, 2018), ndo sdo citadas em nenhum artigo recente sobre o
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tema de modelos alternativos de reservatérios ou o fazem sem na verdade o imple-
mentarem adequadamente no nivel de modelagem celular. Sendo algoritmos muito
recentes, estando na frente de pesquisa em machine learning (CARVAJAL; MAUCEC;
CULLICK, 2018a), as DL permitiram a constru¢cdo de modelos computacionais compos-
tos por multiplas camadas de processamento a aprenderem representacoes de dados
com multiplos niveis de abstra¢do (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). E comum na lite-
ratura a definicdo de redes contendo de 5 a 20 camadas ocultas podendo ter, com
bastante frequéncia, redes com centenas de camadas ocultas.

Considerando a assertiva de Goodfellow et al (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016), estes métodos incrementaram dramaticamente o estado da arte da
resolucdo de problemas complexos em dominios cientificos variados como reconheci-
mento de voz, reconhecimento de objetos, aplicacdes farmacéuticas em desenvolvi-
mento de remédios, pesquisa gendmica, dentre tantas outras. Yann LeCun (LECUN;
BENGIO; HINTON, 2015) e Nisbet (NISBET; MINER; YALE, 2018) acreditam que as Deep
Learnings (DLs) terdo um sucesso ainda maior num futuro préximo porque elas reque-
rem muito menos esforcos bracais da engenharia, de forma a facilitar e tirar vantagem
dos recentes progressos da capacidade computacional disponivel e do crescente e
acessivel volume de dados de dominios especificos.

Esse espaco em aberto estimulou a realizacdo desta pesquisa, pois, uma inves-
tigacdo do ponto de vista cientifico é capaz de abrir caminho para todo um novo cam-
po de investigacdo ainda em franca expansao dentro da prdpria industria do P&G.

Corroborando incisivamente essa motivacdo, pontua-se a seguir, excertos ar-

gumentativos que favorecem essa perspectiva:

e Carvajal et al (CARVAJAL; MAUCEC; CULLICK, 2018a) declaram que o “fo-
co deve ser intensificado em aplicagdes de otimizacdo da producdo, isto
porqgue elas se correlacionam muito firmemente com a gestdo de reser-
vatérios baseada em dados e por existirem dreas significativas de aplica-
¢Oes nos novos sistemas de campos digitais”.

e Balaji (BALAJI et al., 2018) afirma que “métodos baseados em dados e

inteligéncia computacional estdao cada vez mais sendo utilizados como
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substitutos ou complementares aos modelos baseados em fisica como
os simuladores numéricos.”

Amirian e Chen (AMIRIAN; JOHN CHEN, 2017), também reconhecem o
potencial das praticas de modelagem de proxies através de dados e
computagao inteligente, destacam que elas “incorporam técnicas de
mineracdo de dados e de aprendizagem de maquina (machine learning)
como fascinantes substitutos de modelos explicitos (fisicos), especial-
mente em predicdes de sistemas extremamente nao lineares”.
Nwachukwu (NWACHUKWU et al., 2018) acentua o uso crescente do
desenvolvimento de PMs ndao baseados em modelos fisicos sendo con-
struidos com os recentes avangos da inteligéncia artificial e da aprendi-
zagem estatistica, diz ainda que “ferramentas puramente baseada em
dados sdo utilizadas para encontrar padrées complexos entre paramet-
ros de controle e respostas de reservatorios”.

Por fim, trabalhos recorrentes expdem resultados bem sucedidos mais
recentemente fazendo o uso de Redes Neurais Artificiais (RNA/ANN),
apresentando resultados superiores a maioria dos outros algoritmos in-
teligentes (ALENEZI; MOHAGHEGH, 2016a; AMIRIAN; JOHN CHEN, 2017;
BALAJIl et al., 2018; MOHAGHEGH, S D et al., 2015).

1.3 OBIJETIVOS

Esta tese tem como meta a apresentacdo e desenvolvimento de experimentos

gue consigam demonstrar a viabilidade e uma avaliacdo de resultados quantitativos da

aplicagao de algoritmos e arquitetura do tipo DL no desenvolvimento de modelos

substitutos, também denominados de proxy models ou surrogate models, para os mo-

delos de reservatdrios de hidrocarbonetos realizados em simuladores numéricos com-

putacionais convencionais.

A partir do exposto no estado da arte e alavancado pela motivacdo apresenta-

da, define-se como hipdtese avaliada a viabilidade do uso de arquiteturas do tipo De-

ep Learning no projeto, treinamento e aplicagdo de modelos inteligentes para cria-
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¢do de modelos substitutos (proxy models) de simuladores numéricos de reservato-

rios de dleo e gds, tendo como critério avaliativo principal a sua capacidade de res-

ponder em semelhanca a sendrios de producdo adequadamente estabelecidos.

Para atingir tal finalidade é estabelecido o seguinte objetivo principal:

Realizar um conjunto de experimentos de uso de arquiteturas do tipo Deep Le-
arning, baseados em dados de benchmarks de reservatérios abertos e acessi-
veis, devidamente documentado e passivel de replicacdo, que demonstram sua
viabilidade como modelos substitutos de reservatdrios simulados de modo
convencional em cendrios pré-definidos e limitado por condi¢des de operacdes

igualmente estabelecidas.

Para atingir tal objetivo estabelece-se como metas intermediarias e subsequen-

tes os seguintes objetivos especificos:

1.

Investigacdo a cerca das praticas correntes de desenvolvimento de proxy mo-
dels (surrogate models), em especial, no dominio de estudos da Industria do
Petrdleo e Gas Natural (P&G);

Definicdo e execucdo de experimentos que demonstrem a construcdao de PMs
com uso de DL a partir de benchmarks de reservatdrios ja aceitos e documen-
tados na literatura cientifica pertinente; e

Avaliagao quantitativa e analise critica dos resultados obtidos, comparando-os
sempre que cabivel com resultados equivalentes provenientes de simuladores

de uso comercial e de qualidade reconhecida.

1.4 METODOLOGIA GERAL DO DESENVOLVIMENTO DO TRABALHO DE TESE

O desenvolvimento desta pesquisa faz uso da metodologia classica da pesquisa

cientifica, contendo as etapas de busca e fundamentacao tedrica através da pesquisa

bibliografica, a recuperacdo de artefatos (experimentos, argumentos, resultados, grafi-

cos) que sustentem o estabelecimento de hipdteses a serem avaliadas por experimen-

tos e a analise de resultados.

22



Especialmente sobre as etapas de pesquisa e fundamentacao tedrica foram uti-
lizadas trés técnicas de pesquisa. O mapeamento sistematico estabelecido através de
um protocolo, a busca por referéncias pela técnica recursiva ascendente e descenden-
te (snowball) e por fim, a busca exploratéria livre.

Vale explicitar que os experimentos foram realizados a partir de dados proveni-
entes de simuladores e computacdao numérica, validados, com uso de técnicas de pla-
nejamento experimental (Design of Experiment) e métricas pré-estabelecidas para
mensuracao quantitativa e estatistica dos resultados apresentadas no capitulo Materi-

ais e Métodos.

Este documento de tese se desenvolve em mais quatro capitulos. O segundo
capitulo trata sobre os aspectos fundamentais teéricos, seguido pelo terceiro sobre
materiais e métodos essenciais a execucao dos experimentos. O quarto capitulo des-
creve o conjunto de resultados experimentais alcancados afim de atingir os objetivos
propostos e avaliar as hipéteses formuladas e conclui com o quinto e ultimo capitulo

com as consideragdes finais e proposicdo de encaminhamentos.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

A area de Inteligéncia Artificial (IA) bem como a da Engenharia de Petrdleo e
Gés (P&G), campos de estudo em que se insere este trabalho, sdo dois universos de
grande magnitude tedrica e aplicadas. De naturezas multidisciplinares, ambas se es-
tendem e se conectam com as mais variadas areas do conhecimento.

Na secdo 2.1 deste capitulo apresentam-se formulacdes importantes para com-
preensdao de como se relacionam os principais dados referentes a simulacdo de reser-
vatérios de P&G a partir de softwares numeéricos, e o porqué de seu uso em trabalhos
desta natureza.

A sec¢do seguinte, 2.2, tras uma descrigdo sobre os Modelos Substitutos (proxy
models / surrogate models), especialmente sobre como eles sdo desenvolvidos, avalia-
dos e aplicados. ExpOe-se o necessario para compreensao e critica dos experimentos
conduzidos nos capitulos posteriores.

Na secdo 2.3 apresenta-se com o detalhamento necessdrio, mas sem a intencao
de esgotar o escopo, as informacdes minimas para compreensao de duas sub-dreas da
IA conhecidas como Sistemas Inteligentes e Aprendizagem de Mdaquina (Machine Lear-
ning). Isto porque os algoritmos mais utilizados nos processos praticos de otimizagao,
analise de dados e auxilio a tomada de decisdo na Industria do P&G fazem intersecdo
nestes dois campos de saberes. Segue-se com a exposicao dos algoritmos inteligentes
classicos empregados na area de P&G e de um conjunto de aplicagdes que usualmente
se solucionam com cada tipo. Fechando a secdo, descreve-se as arquiteturas de Deep
Learning (DL), que sdo contemporaneas, mais robustas e que, apesar de novas, estdo
em forte evolugao cientifica e tecnoldgica.

O capitulo é encerrado com a se¢ao 2.4 sintetizando o conteudo das referéncias
mais estreitamente ligadas a esta Tese. S3o relacionados, dentre outras, o foco princi-
pal, as técnicas de aprendizagem e amostragem, métricas e dataset utilizado em cada
um dos estudos precedentes, seguidos de uma breve avaliacdo quantitativa sobre o

que se destaca em comum.
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2.1 SIMULACAO DE RESERVATORIOS DE PETROLEO E GAS E FORMULAGOES

No estudo, pratica e gerenciamento de reservatorios, é comum a aplicacdo de
modelos equivalentes para compreensdo dos fendmenos fisicos pertinentes a estas
estruturas. Estes modelos equivalentes, denominados de simuladores, costumam ser
modelados especialmente através de formulac¢des fisico/matematicas e implementa-
dos numérica e computacionalmente. Como citado por Alenezi (ALENEZI;
MOHAGHEGH, 2016a) no capitulo inicial deste texto, “o objetivo principal do simula-
dor de reservatdrios é o de predizer o desempenho futuro de um reservatério e auxili-
ar a encontrar caminhos e meios de otimizar a recuperacdo de hidrocarbonetos em
diferentes condicdes operacionais”. Os simuladores numéricos de reservatérios, que
segundo Rosa (ROSA; CARVALHO; XAVIER, 2013) também sdo denominados de simula-
dores numéricos de fluxo, sdo definidos complementarmente como “métodos empre-
gados na engenharia de petréleo para se estimar caracteristicas e prever o comporta-
mento de um reservatério de petrdleo”. Ainda segundo o mesmo autor, estes simula-
dores podem ser classificados em funcdo do seu tratamento matematico (modelos
volumétricos, composicionais ou térmicos), pelas dimensdes (uni, bi ou tridimensio-
nais) e por fim quantidade de fases materiais consideradas (mono, bi ou trifasicos).

Destes simuladores, obtém-se dados referentes as propriedades estaticas e di-
namicas, referentes a sua caracterizacdo implicita e a sua dindmica comportamental
ao longo de diferentes instantes de tempo.

Destacam-se duas formulacdes neste trabalho para melhor compreensao das
relagdes fisico/matematicas e dos correspondentes dados utilizados para criagdo dos
modelos proxies. Primeiro, a Equacdo 1 apresentada em (NAVRATIL et al., 2019),

transcrita a seguir:

Mc,f(xt) - Mc,f(xt—l) _

At = c,f(xt) + Qc,f(xt'ut) (1)
Onde:
c - Cada célula presente no grid
f - Cada fluido existente no reservatorio (6leo, gds, agua)
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- Propriedades e saturacdes relativas (porosidade, permeabili-

e dade, saturacGes)

M (x;) - Massa do fluido na célula

F(x.) - Fluxo de massa de/para as células vizinhas

U - Controles de pocos (aberto, fechado, pressao, etc.)
Q(x;u;) - Fluxo de massa nos pogos

Desta formulacdo importa-se destacar a necessidade de se considerar as varia-
¢Oes em cada instante de tempo ndo apenas em cada célula em detalhe, mas também,
em qual direcdo e quantidade considerando as células vizinhas. Além disso, informa-
¢cOes caracteristicas intrinsecas como as petrofisicas e de saturacdo, e as associadas aos
efeitos e consequéncias em cada poco presente no reservatoério (producdo ou injecdo).

A segunda formulacdo importante é incorporada a partir do trabalho de Moha-

ghegh (MOHAGHEGH, Shahab Dean, 2011), e transcrita a seguir:

Q == f(xl,xz, ...,xn &yl,yz, ...,yn &Wl, Wz, ...,Wn) (2)

Onde @, igualmente representando o volume de massa produzido (ou injetado)
pelo reservatdrio, é interpretado como uma relagao funcional entre os caracterizado-
res petrofisicos e dos fluidos do reservatério (x4, x5, ..., X, como porosidade, permea-
bilidade, saturagdes, etc.), suas restricdes operacionais (yy, V2, ---, ¥n, abertura, fecha-
mento, pressdo, etc.) e também outras caracteristicas operacionais ou representativas
do reservatério (técnica de completacdo, configuracdo dos pogos, etc.). Desta interpre-
tacdo, destaca-se a possibilidade de priorizar o foco no volume do fluido de interesse
em funcdo de todos os outros parametros, e ndo apenas a variacao do fluxo. Possibili-
tando uma interpretacao a partir dos valores absolutos ou de suas varia¢des.

Assim, dado um fluido de interesse, importa-se para o desenvolvimento da so-
lucdo a predicdo de seu volume ou de sua variacdo em diferentes momentos de tem-
po, considerando para tanto, informacgdes constitutivas, dindmicas e operacionais do

reservatorio.
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2.2 PROXIES COMO SUBSTITUTO DE SIMULADORES

Devido a grande complexidade de um reservatério, algumas vezes demanda-se
esforco computacional superlativo para desenvolver e executar uma instancia de um
modelo numérico (computacional) do reservatdrio correspondente. A exemplo prati-
co, Golzari et al (GOLZARI; HAGHIGHAT SEFAT; JAMSHIDI, 2015b), relatam que uma
Unica execugdo de um modelo de reservatorio em um simulador, desenvolvido a partir
de milhares e as vezes milhdes de células pode levar centenas de horas.

Predicdes precisas de comportamentos de reservatdrios em respostas as mu-
dangas em parametros de controles sdao atividades rotineiramente efetuadas em ge-
renciamento de reservatdrios em processos de otimizacdo. Logo, para modelos de re-
servatdrios muito grandes e refinados, em efeitos praticos, fica proibitiva computacio-
nalmente a implementacdo de determinados algoritmos de otimizacao.

Uma alternativa para superar tais dificuldades é utilizando Proxy Models (PMs).
Proxy Models (ou surrogate models) sdo alternativas computacionalmente mais bara-
tas em comparacdo aos simuladores computacionais numéricos especialmente nas
atividades de history matching, otimizagao da produgao e predigao.

Um PM pode ser definido (ALENEZI; MOHAGHEGH, 2017; ZUBAREV, 2010) co-
mo um modelo alternativo matematico, estatistico ou baseado em dados que replica a
saida de um modelo de simulador para determinados parametro de entrada, ou seja,
ele replica uma determinada funcdo, dentre inimeras, das quais um simulador conse-
gue executar. Os resultados provenientes de PMs ndo sao a mimetizagdo perfeita e
fidedigna aos resultados de simuladores, elas incluem um determinado grau de erro
aceitdvel dentro de um limite determinado (AMINI, S. et al., 2014b).

Segundo (MOHAGHEGH, S D et al., 2015), engenheiros de reservatdrios reque-
rem ferramentas que: 1) disponibilizem uma busca rdpida e precisa de uma grande
variedade de operacbes e op¢des e, 2) sejam capazes de quantificar as incertezas asso-
ciadas com as decisdes gerenciais. Para realizar esta importante tarefa com as tecno-
logias tradicionais, uma coisa deve ser sacrificada, precisdao ou velocidade. Neste senti-
do, reduzir o tempo computacional para alguns segundos, tem permitido aos PMs se

apresentarem competitivos e atrativos para engenheiros de reservatérios.
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Quanto a denominagdo, hd uma variedade enorme de nomes associados ao
mesmo procedimento de desenvolvimento de modelos substitutos, sendo os termos
proxy models e surrogate models os mais frequentes (BHOSEKAR; IERAPETRITOU,
2018; ZUBAREV, 2010). Na Tabela 1 sdo apresentados os nomes encontrados no esco-
po de pesquisa deste trabalho, categorizados em funcdo de sua similaridade com os

dois principais e outros tipos.

Tabela 1. Denominagdes de proxy models encontradas na literatura.

Nome
Raiz Proxy Model Surrogate Model Outros
Surrogate-model: Reservoir simulation ; re-
g ’ duced order model (ROM);
surrogate models; . .
Proxy-model; . approximation model; re-
. surrogate modeling;
N proxy-modelling; ) sponse surface model;
VariagGes . surrogate reservoir ;
proxies; modeling; metamodel; metamodeling;
smart-proxy T meta model; emulator; kri-
surrogate reservoir ing model; estimator mo-
model (SRM) ging .
del; regression model

2.2.1 CRIACAO DE MODELOS ALTERNATIVOS (PROXY MODELS)

Existem varias abordagens para o desenvolvimento de um proxy model, com
excelentes reviews e resumos sobre eles na literatura (BHOSEKAR; IERAPETRITOU,
2018; FORRESTER; KEANE, 2009; ZHANG, Y. et al., 2016; ZUBAREV, 2010). Uma catego-
rizagdao razoavelmente consistente sobre os modelos de PMs os dividem em trés tipos

(GORISSEN et al., 2010; WANG et al., 2014):

e Modelos Matematicos ou Estatisticos — sao os mais comuns e mais amplamen-
te estudados e utilizados, incluindo os modelos desenvolvidos por regressdes
lineares, regressdo polinomial, métodos de kriging e regressdao multivariada
adaptativa por splines. Estes métodos geralmente desenvolvem uma superficie
de resposta para uma determinada funcdo desejada de saida fornecida pelo

simulador do reservatorio.
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e Modelos fisico-matematicos reduzidos — sdao menos frequentes devido as difi-
culdades operacionais em realiza-los. Eles tentam reduzir a precisao dos mode-
los implementados pelos simuladores através de aproximacdes dos modelos fi-
sico-matemadticos que governam o comportamento dos fluidos dentro do re-
servatoério. Geralmente exigem acesso ao cddigo dos simuladores o que nao é
trivial.

e Modelos baseados em dados — considerados os mais recentes, eles fazem uso
de algoritmos inteligentes, utilizam dados de simulacdes dos reservatdrios e
nem sempre geram uma superficie simples de resposta de varidveis dos simu-
ladores, podendo inclusive serem desenvolvidos sem informagdes de simulado-
res (exigindo tdo somente as informacdes fisicas dos processos reais, menos
comum). Dentre os principais algoritmos utilizados destacam-se: regression
tree, random forest, support vector machines, radial basis functions, artificial

neural networks e mais recentemente xgboost.

Ha inameras variacdes para cada tipo de algoritmo empregado independente
do tipo de modelo (BABAEI; PAN, 2016). Mais recentemente houve uma tentativa de
segmentar um grupo de algoritmos que usam as informacdes do simulador relaciona-
das aos descritores e parametros dos modelos (informacdes das células) do que ape-
nas do comportamento funcional geral do mesmo. Trabalhos como os de Mohagheg
(ALENEZI; MOHAGHEGH, 2017; AMINI, S. et al., 2014b; ESMAILI; MOHAGHEGH, 2016)
e o de (AMIRIAN et al., 2018; AMIRIAN; JOHN CHEN, 2017) destacam inclusive a tenta-
tiva de emplacar diferentes nomenclaturas para estes modelos como “smart-proxy” e
“cognitive data-driven proxy”.

Para realizacdo de construcdo de um proxy model, este trabalho optou pela
bem descrita instrucdo estabelecida em Zubarev (ZUBAREV, 2010), por acreditar que
ela engloba os principais trabalhos na drea de P&G e permite facilidade de adaptacdo
porventura necessaria.

O fluxo de trabalho apresentado na Figura 1 sumariza as principais etapas ne-

cessarias para construcdo e uso de um PM e sdo descritas a seguir:
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Definigao das Variaveis de Entrada — A selegao das varidveis de entrada a se-
rem colhidas a partir do modelo real ou do simulador tem natureza fortemente
correlacionada com o problema a ser tratado e com o conhecimento tedrico e
pratico do engenheiro. Existe um balanco (trade-off) entre a quantidade dese-
jada de parametros de incerteza do campo e a quantidade viavel para uma so-
lugdo rapida e simples do modelo. Uma estratégia interessante, no caso de ha-
ver a possibilidade, é a de incluir tantas quantas forem possiveis o nimero de
variaveis e ir descartando parametros menos importantes na etapa de analise
de sensibilidade.

Andlise de Sensibilidade — A analise de sensibilidade é a quantificagdo do im-
pacto que cada parametro (variavel) de entrada causa na resposta do modelo.
Isto é feito através da avaliacdo do quanto a resposta muda a partir da associa-
cdo de uma ou mais varidveis em diferentes simulag¢des. Independente do de-
senvolvimento de PMs, esta etapa é extremamente importante pra a solucao
de problemas a partir de um simulador de reservatérios. A partir da andlise é
possivel descartar as varidveis que afetam menos o modelo e, com isso, reduzir
o esforco computacional total. A analise por varidancia e andlise estatistica sao
as ferramentas mais comuns. E possivel utilizar ferramentas mais robustas co-
mo Andlise de componentes principais (PCA) dentre outras.

Amostragem do BD de Entrada — Considerada a etapa mais importante do pro-
cesso, a amostragem dos dados de entrada para criacdo do bando de dados
(dataset) a ser utilizado pelo PM pode ser realizada de diferentes formas e é al-
vo frequente de otimizacao a priori, posteriori ou durante a criacdo do modelo.
Dentre alguns métodos destaca-se o classico da area de Planejamento Experi-
mental (Design of Experiment — DoE), o Projeto por Hipercubo Latino (Laint
Hypercube Design). Outras abordagens incluem: amostragem adaptativa,
amostragem geométrica, validacdo cruzada (cross-validation), jacknifing, den-
tre outras. Quanto maior for a variabilidade do espaco amostral, maior sera o
nimero de amostras para ser utilizado na adequacdo do modelo.

Estimag¢dao do Proxy-Model — Nesta etapa, dependendo do modelo de PM es-
colhido, o algoritmo pertinente de ajuste de modelo deve ser empregado utili-

zando-se para tanto o banco de dados amostrado (dataset) na etapa anterior. E
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nesta etapa que o modelo escolhido (proxy model) deve ser ajustado para mi-
metizar tanto quanto possivel o comportamento apresentado pelo simulador.
Por exemplo, se utilizado um ANN, este é o momento de treinamento e ajuste

dos pesos em funcdo do dataset determinado.

Defini¢cdo das varidveis de
entrada

A 4
Anadlise de Sensibilidade

Amostragem do BD de Entrada

»
l

Estimagdo do Proxy-Model |

Verificagdo do Proxy-Model | Melhoria do BD de Entrada
A

Qualidade do
Proxy-Model
é Suficiente?

Aplicagdo do Proxy-Model

Figura 1. Fluxo de etapas para criagdo de um Proxy-Model (adaptado de ZUBAREV, 2010).

Verificagdo do Proxy-Model — A verificacdo do proxy model trata do processo
de aferir a acuracia de predicdo do modelo. Geralmente compara-se os resul-
tados obtidos pelo PM com os resultados obtidos pelo simulador computacio-
nal do reservatério, para um conjunto de dados (dataset) ndo utilizados duran-
te o ajuste do PM (etapa anterior), de modo a garantir independéncia e maior
confiabilidade. O nome desse dataset independente é dataset de teste. Este
pode ser construido com alguma técnica de planejamento experimental especi-
fica para garantir uma combinacdo especial de pardametro de entradas e robus-

tez, ou como uma amostra aleatdria do dataset original.
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e Melhoria do BD de Entrada — Na hipétese de o PM nao ter atingido um desem-
penho satisfatorio, é possivel tomar algumas a¢des acerca do problema. Dentre
as possiveis cita-se a avaliacdo da complexidade do modelo (se a ANN tem neu-
ronios suficientes, se a RBF tem fung¢des ou parametros suficientes, etc.) ou da
gualidade e abrangéncia de representatividade do dataset (conjunto de dados
do treinamento). No caso da segunda hipdtese existem varias formas de incre-
mentar o conjunto de dados, um exemplo seria a aferigao da resposta do proxy
model comparada a do simulador e, para as piores respostas, adicionar os pon-
tos com baixo desempenho ao conjunto de treinamento (GORISSEN et al.,

2010; ZUBAREV, 2010).

2.2.2  AVALIACAO DE DESEMPENHO DE PROXY MODELS

A avaliagcdo de desempenho de um PM pode levar em conta questdes sobre su-
as respostas a determinadas funcdes objetivos e também as medidas de qualidade de
cada tipo de algoritmo empregado em sua construcdo. No ambito deste trabalho al-
gumas medidas estabelecidas em Bhosekar (BHOSEKAR; IERAPETRITOU, 2018) sdo

empregadas conforme apresentadas na Tabela 2:

Tabela 2. Métricas de avaliagdo comuns em proxy models (Adaptado de BHOSEKAR, 2018).

Métrica de avaliagao Férmula
. . Var{y — y}
Explained variance score -
Var{y}
1 n-1
Mean absolute error — Z ly; — 91
=
1 n-1
Mean squared error = Z i —9)?
=
Median absolute error median(ly, — y1l, -, [yn — nl)
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_ Z?:_ol(Yi - 9)?

R? score —
Yo (i — 9)?

Xicolyi — %l

Relative average absolute error
n X STD

maX(lYl - j].Ill ey |3’n - .)77’\1.')
STD

Relative maximum absolute error

Onde: y —saida real
¥ —saida do Proxy model (valor predito)
n —numero de amostras
y —valor predito médio
STD — Desvio Padrao

Além destas métricas, alguns estudos apontam outras mais significativas de
acordo com o problema ou dominio a ser avaliado, dentre eles destacam-se o artigo de

Fawcett (FAWCETT, 2005) e o relatério técnico de Powers (POWERS, 2007).

2.3 SISTEMAS INTELIGENTES E APRENDIZAGEM DE MAQUINA (MACHINE LEARNING)

O conjunto de metodologias, algoritmos, técnicas, arquiteturas e estrutura de
dados que se aglomeram sob ou se associam ao dominio de estudos da Inteligéncia
Artificial (1A / Al), tém sido ao longo dos anos agrupados em sub-denominacdes geral-
mente relacionadas a areas de aplicacdo, dominios do saber ou de suas formas de
construgdao (CRANGANU; BREABAN; LUCHIAN, 2015; EMERICK et al., 2009; JORDAN;
MITCHELL, 2015; SCHMIDHUBER, 2015; SUTTON; BARTO, 2018).

E comum observar os algoritmos de Légica Fuzzy (LF / FL) e Redes Neurais Arti-
ficiais (RNA / ANN) serem utilizados na area de teoria do controle, os Algoritmos Gené-
ticos e Col6nia de Formigas (CF / ACO) na area de problemas de otimizagdo, e nova-
mente as RNA e Maquinas de Vetor de Suporte (MVS / SVM) em problemas de Apren-
dizagem de Maquina (Machine Learning — ML), e toda uma variagdo de métodos em

diferentes agrupamentos.
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Alguns autores identificam que o termo “Intelligent Systems” (Sistemas Inteli-
gentes) (CARVAJAL; MAUCEC; CULLICK, 2018b; CRANGANU; BREABAN; LUCHIAN, 2015;
EMERICK et al., 2009; MOHAGHEGH, S D; KHAZAENI, 2011) foi amplamente utilizado
para denominar uma grande gama de algoritmos computacionais que tém por nature-
za, inspiracdo, construcdo ou aplicacdo algo que os relacione ao comportamento inte-
ligente (humano ou animal) e que sirva para resolver problemas mais complexos e
dificeis de serem programados com instrucdes classicas, ou seja, problemas menos
maquinarios ou repetitivos.

Mais recentemente o termo Machine Learning (ML) recebeu uma adesdao mai-
or, influenciada por aplicagdes mais relacionadas a analise e interpretacdo de dados
provenientes da area de ciéncia dos dados (data-science) (JORDAN; MITCHELL, 2015).
Neste trabalho optou-se por designar o conjunto desses algoritmos sob o termo guar-
da-chuva Machine Learning (ML), mesmo entendendo que em contextos distintos eles
possam ser referenciados de modos igualmente distintos.

Dois dos autores mais reconhecidos na literatura cientifica e académica da area
de ML, Jordan e Mitchell (JORDAN; MITCHELL, 2015), dissertam que o Machine Lear-

ning:

“aborda a questdao sobre como construir uma computagdo que se in-
cremente automaticamente através da experiéncia. Sendo na atualidade um
dos campos técnicos que mais crescem, concentra-se na intersec¢do da ciéncia
da computacdo e estatistica, e no centro da inteligéncia artificial e da ciéncia
de dados. Os progressos mais recentes em ML tém sido conduzidos especial-
mente pelo desenvolvimento de novos algoritmos e teorias de aprendizagem e
também pela explosdo na disponibilidade de dados online, acessiveis e pela
computagao de baixo custo. A adogao de métodos de ML baseado em dados
pode ser encontrada através da ciéncia, tecnologia e comércio alavancando
mais a decisdo baseada em evidéncias em areas como engenharia, saude, ma-

nufatura, educagao, finangas, politicas e marketing.”

Segundo Carvajal (CARVAJAL; MAUCEC; CULLICK, 2018a), “conceitualmente, al-
goritmos de ML podem ser vistos como uma busca em um grande dominio de progra-

mas/solucdes candidatos, guiados por uma experiéncia de aprendizagem, a encontrar
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o programa/solucdo que otimiza uma determinada métrica de desempenho.” Ao que
Mitchell (JORDAN; MITCHELL, 2015) complementa ao falar que um problema de
aprendizagem “pode ser definido como o problema de aprimorar uma determinada
métrica de desempenho quando executando uma determinada tarefa, através de uma
determinada experiéncia de aprendizagem”.

Uma categorizacdo em trés classes distintas de algoritmos geralmente é em-
pregada pela maioria dos autores da drea (ANIFOWOSE, Fatai Adesina, 2011; EMERICK
et al., 2009; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; JORDAN; MITCHELL, 2015;
SCHMIDHUBER, 2015; SHIRANGI, 2012) para separar os diferentes tipos de algoritmos.
Sdo elas as de: 1) Algoritmos supervisionados, 2) Algoritmos ndo supervisionados e, 3)
Aprendizagem por Reforgo (Reinforcement Learning — RL).

Os algoritmos supervisionados sdo aplicados geralmente em problemas de clas-
sificacdo ou regressdo de funcbes complexas e para que sejam criados modelos ade-
guados é necessdrio a existéncia de padrdes de entrada e de saida devidamente rotu-
lados para realizacdo do ajuste do modelo (BRAVO et al., 2014).

Ja os algoritmos ndo supervisionados sdo utilizados mais frequentemente em
problemas de agregacdo de dados (clusterizacdo), reducdo de dimensionalidade, sele-
cdo automatizada, dentre outros. Nestes problemas nao ha pares de dados correspon-
dentes a entrada e saida do sistema, mas sim definicdes de quantidades de classes ou
padroes distintos para que os algoritmos encontrem similaridades e padrdes implicitos
de categorizacdo dos dados.

A ultima classe de algoritmos sdo os de Aprendizagem por Reforco (RL), que
apesar de dependerem de pares de dados de entrada e saida, estas informacdes ge-
ralmente sdo obtidas a partir da simulacdo do préprio ambiente a ser modelado. Po-
dem ser definidos a partir de uma metafora de um agente que atua sobre um ambien-
te a partir de uma conjunto de regras definidos (politica) a fim de obter um retorno de

maior valor do ambiente no longo prazo (SUTTON; BARTO, 2018).

2.3.1 TIPOS DE ALGORITMOS E SUAS APLICACOES NA INDUSTRIA DO P&G

A Tabela 3 sintetiza os principais algoritmos em funcdo de sua categorizacao, ti-

po de aplicacdo, a técnica, o algoritmo, e exemplo de aplicacdo na industria P&G.
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Uma descricdo mais detalhada de cada algoritmo dentre os principais aplicados
na industria do P&G pode ser encontrada em qualquer das seguintes referéncias
(POPA; CASSIDY, 2012)(CARVAJAL; MAUCEC; CULLICK, 2018a)(JORDAN; MITCHELL,
2015)(HOLDAWAY, 2014)(ANIFOWOSE, Fatai A, 2013)(BALAJI et al,
2018)(CRANGANU; BREABAN; LUCHIAN, 2015).

Popa (POPA; CASSIDY, 2012), afirma que as técnicas de Inteligéncia Artificial
tém sido aplicadas com sucesso na drea de P&G desde o inicio da década de 90, ini-
cialmente resolvendo tarefas simples e mais recentemente evoluindo para sistemas
hibridos tratando problemas complexos de otimizacdo e de modelagem. Ainda segun-
do o autor, que trabalha na empresa Chevron, a IA tornou-se parte integral dos negé-
cios ha pelo menos 10 anos, com aplicacGes que variam desde a caracterizacdo de re-
servatoérios, otimizacdo da producdo e PMs usados como simulacdo de reservatorios.

Das principais vantagens e valores gerados pela aplicacdo dessas tecnologias,
identificadas na literatura, estdo: o aumento da produgao, valor presente liquido (VPL

/ NPV), e reducdo de carga horario de homem/hora.

Tabela 3.Tipos de algoritmos por categoria, aplicagéo, técnica.

Categoria Tipo de Técnica Algoritmo Exemplo em
(Paradigma) Aplicacgdo P&G
Aprendizagem  Regressao Regressdo Linear (RL) Método dos minimos Estimacgdo e
Supervisionada quadrados; Minimos predi¢cdo de
quadrados com média dados gerais
movel em pratica-
Regressdo Linear Ridge RL; Redes Elasticas mente todos
Penalizada 0S processos

Regressdo n3o-linear MARS; Support Vector do UPSTRE-
Machine (SVM); K-NN; AM; em per-
Redes Neurais Aritificiais ~ furagdo e

(ANN) completagdo
Arvores de Decisdo CART; arvores de decisio  (10gs)
para regressao condicionais; Bagging

CART; Random Forest
(RF); Gradient Boosted
Machine (GBM)

Classificagdo  Classificagdo Linear Regressao logistica; Categorizagdo
Anidlise discriminante de dados;
Classificagdo ndo-linear ~ Analise discriminante, detecgdo de
regularizada, quadratica  falhas; carac-
e flexivel; SVM; K-NN; terizagdo de
Naive Bayes reservatorios;

Classificagdo ndo-linear  CART; Bootstrapped
com arvores de deci- aggregation (Bagging)
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sdo CART; Random Forest

(RF); GBM
Aprendizagem Clustering K-means; Hierarchical Classificagdo
Na&o Supervisi- (agrupamento) clustering de tipos ro-
onada Redugdo de dimensio-  Andlise de componente  chosos; de-
nalidade principal (PCA); Factor teccdo de

analysis; Escalonamento  padrdes; tra-
multidimensional (MDS);  tamentos

sismicos
Aprendizagem Processos de Decisao Otimizagdo de
por Reforgo Markoviano (MDP); processos;
Diferengas Temporais; realizagdo de
Q-Learning alternativas

Segundo um relatdrio apresentado por Bravo et al (BRAVO et al., 2014), os ter-
mos mais comuns associados a area de Inteligéncia Artificial que sdo lembrados ou
reconhecidos pelos profissionais da area de P&G sdo, nesta ordem: Data mining, Neu-
ral networks, Workflow automation, Fuzzy logic, Expert systems, Automatic process
control, Genetic algorithms, Rule-based on reasoning, Proxy models, Virtual models,
Machine learning e, Intelligent agents.

Aparentemente, a ordem de ocorréncia e identificagdo com cada uma destas
tecnologias parece estar relacionada com o tempo de aplicagdo das mesmas na indus-
tria, ou seja, sua maturidade e o aparecimento apenas mais recentemente de outras.
Nota-se isso especialmente quando os termos Neural networks, Fuzzy logic e Genetic
algorithms, tecnologias amadurecidas na industria sobressaem-se na memadria em re-

lacdo a Proxy models e Machine learning, sendo estes termos mais recentes.

2.3.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA / ANN)

Entendendo que o foco desse trabalho trata da criacdo de proxy models basea-
dos em arquiteturas de Redes Neurais, ainda que utilizando as redes do tipo DL, con-
vém descrever e detalhar melhor as arquiteturas do tipo ANN como subsidio para me-
Ihor compreensao do leitor ndo praticante da técnica.

As ANN s3ao uma das mais populares e utilizadas técnicas de Machine Learning.

Segundo Mohaghegh (MOHAGHEGH, Shahab D., 2005), provavelmente uma das pri-
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meiras a serem utilizadas na industria do P&G. As primeiras aplica¢cdes foram relacio-
nadas a predicdo da taxa de penetracdo em processos de perfuracdo, diagndstico de
perfuracdo, de brocas, producdo inicial de pocos, predicdo de permeabilidade e/ou
porosidade de reservatdrios e reconhecimento de cartas de bombeio mecanico.

Simon Haykin, um dos iniciais expoentes da area (HAYKIN, 1999), comenta so-
bre a inspiracdo bioldgica dos algoritmos e que as mesmas provém uma poderosa fer-
ramenta de interpolagao nao linear e multidimensional. Através de um processo de
treinamento, elas sdo capazes de capturar potenciais relagcdes ndo lineares existentes
entre uma entrada e saida de sistemas. Para um treinamento bem-sucedido, as redes
neurais devem ser expostas a um conjunto de dados representativo e de tamanho su-
ficiente de forma a incorporar conhecimento suficiente e preciso e entdo ser capaz de
detectar situacdes ainda ndo previstas. Um ponto frequentemente argumentado é
que, sendo um algoritmo do tipo caixa-preta, ela é capaz de encontrar relagdes nao
triviais ou de dificil comprovacado por métodos matematicos tradicionais.

Para Popa e Cassidy (POPA; CASSIDY, 2012), o que torna as ANN tdo atrativas na
industria do P&G sdo especialmente sua velocidade, estando aptas a dar respostas
praticamente de modo instantaneo, e sua capacidade de lidar com dados incertos e
imprecisos, como em problemas de propriedades de reservatdrios. Além disso, os au-
tores ainda ressaltam o fato de elas poderem ser treinadas com dados do dia-a-dia do
campo e utilizadas como PMs para realizar predicées ou classificacdes de problemas
em que geralmente as equacdes classicas ndo funcionariam ou ndo teriam tempo habil
para tomada de decisdo.

A Figura 2 apresenta um neurdnio artificial, que neste caso simula em metafora
o neurbnio real, mas que funciona na pratica como um agregador ponderado que

transfere seu resultado para uma funcdo geralmente nao linear.
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Figura 2. Modelo de neurénio ndo-linear.
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As Redes Neurais Artificiais mais comuns sdo elaboradas a partir da juncdo de
varios neurodnios artificiais em sequéncias de camadas. Redes do tipo Perceptron de
Multiplas Camadas (PMC) também conhecidas como MLP (do inglés Multi-layer Per-
ceptrons) sdo um dos tipos mais difundidos de arquitetura de Redes Neurais Artificiais.
A arquitetura de uma rede PMC pode ser observada a partir da Figura 3.

Nesse tipo de rede, os dados fluem da camada mais a esquerda, denominada
camada de entrada, atravessam cada uma das camadas seguintes, conhecidas como
camadas ocultas, e seu fluxo termina na ultima camada a direita, denominada camada
de saida. Em cada passagem por entre as camadas, a entrada é ponderada por um pe-
so sinaptico e acumulada juntamente ao bias formando o campo local induzido que é

entdo utilizado pela funcdo de ativacdo em cada neurénio das varias camadas da rede.

Sinais de |
entrada

Camada
de saida

Camada Camada
oculta 1 oculta 2

Figura 3. Arquitetura do tipo MLP (Perceptron de multiplas camadas).

Para que uma rede desse tipo possa ser util, assim como as demais, ela deve
prever um algoritmo de treinamento eficiente. Um algoritmo comumente utilizado e ja
bem definido na literatura é o algoritmo de retropropagacdo do erro (backpropagati-
on). O algoritmo da retropropagacdo consiste em ciclos de treinamentos compostos
por: apresentacdes aleatdrias de vetores de entradas na RNA, obtencdo da diferenca
entre a resposta fornecida pela rede e a resposta desejada, utilizacdo dessa diferenca
como o argumento de uma alteragdo realizada sob o conjunto dos pesos sinapticos da
rede, sendo esta alteracdo baseada no gradiente descendente. O Apéndice [A. Algo-

ritmo da Retropropagacdo (Backpropagation)] deste trabalho apresenta este algoritmo
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e uma leitura mais aprofundada de seu comportamento pode ser obtida em (HAYKIN,

1999; MAGALHAES, 2007).

2.3.3 DEEP LEARNING (MODELOS CONTEMPORANEOS)

A partir de 2012, apds um periodo de aproximadamente uma década sem mar-
cantes inovacgdes, a pesquisa em redes neurais artificiais teve um novo e significativo
progresso com a aplicacdo de redes complexas em problemas de classificacdo em ima-
gens e também em problemas de maior dimensao em outras areas como robdtica,
carros autébnomos, medicina, etc. Isto tudo foi possivel gracas as entdo denominadas
deep learnings. As arquiteturas de Redes Neurais Artificiais (RNA / ANN) conhecidas
como deep learning (DL) designam, em verdade, uma grande infinidade de diferentes
arquiteturas com variados fins e objetivos (NISBET; MINER; YALE, 2018).

Sendo algoritmos muito recentes, estando no fronte de pesquisa em machine
learning (CARVAJAL; MAUCEC; CULLICK, 2018a), as DL permitiram a constru¢do de mo-
delos computacionais compostos por multiplas camadas de processamento a aprende-
rem representacdes de dados com multiplos niveis de abstracdo (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015). E comum na literatura a defini¢do de redes contendo de 5 a 20 cama-
das ocultas podendo ter, com bastante frequéncia, redes com centenas de camadas
ocultas.

Segundo Goodfellow et al (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016), estes
métodos incrementaram dramaticamente o estado da arte da resolucdo de problemas
complexos em dominios cientificos variados como reconhecimento de voz, reconheci-
mento de objetos, aplicacdes farmacéuticas em desenvolvimento de remédios, pes-
quisa gendmica, dentre tantas outras. Yann LeCun (LECUN; BENGIO; HINTON, 2015) e
Nisbet (NISBET; MINER; YALE, 2018) acreditam que as deep learnings terdo um sucesso
ainda maior num futuro préximo porque elas requerem muito menos esforgos bracais
da engenharia, de forma a facilitar e tirar vantagem dos recentes progressos da capa-
cidade computacional disponivel e do crescente e acessivel volume de dados de domi-

nios especificos.
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2.3.3.1 Arquiteturas de Redes Deep Learning

Dentre as principais e atuais arquitetura de DL empregadas na resolucdo de
problemas da complexidade dimensional de PMs, citam-se: 1) Deep Neural Networks
(DNN) ou ainda Deep Artificial Neural network (menos comum), 2) a Convolutional
Neural Network (CNN) e, 3) a Deep Recurrent Neural Networks (DRNN).

O texto das subsecdes a seguir descreve resumidamente cada uma destas ar-

quiteturas de redes.

2.3.3.2 Deep Neural Network

As Deep Neural Networks (DNN) (ou Redes Neurais Profundas, nomenclatura
menos frequente) sdo estruturas semelhantes as redes convencionais (MLP) porém
constituidas de muitas camadas ocultas. A Figura 4 apresenta o diagrama de constru-

¢do de uma DNN.

Deep Neural Network (DNN)

NN N N N
R/ VY VX WO VA WX %
VAV AV AV AV AV

N6 de entrada

’ N6 oculto

_____________________

Figura 4. Diagrama de arquitetura de Deep Neural Network (DNN).

O mesmo algoritmo de retropropagacao (backpropagation) é utilizado para rea-
lizar o treinamento (ajuste dos parametros livres) da rede. Uma DNN é aplicada geral-
mente em problemas de classificacdo e regressdo de maior complexidade, em domi-
nios extremamente ndo lineares ou para grande quantidade de classes distintas.

A principal dificuldade em utilizar estas estruturas esta em compatibilizar sua
arquitetura com a dimensdo dos dados e a quantidade de parametros livres, de tal

forma a nao dificultar seu treinamento. Algumas técnicas de regularizacdo sdo aplica-
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das com frequéncia para obter melhores resultados. A referéncia classica do Haykin é

um bom recurso de compreensdo destas arquiteturas (HAYKIN, 1999).

2.3.3.3 Convolutional Neural Network

Responsdaveis pela nova revolucdo na area de pesquisa das ANNs as redes con-
volucionais foram inicialmente desenvolvidas pelo grupo de pesquisa de LeCun
(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015) no final da década de 90 para realizar o reconheci-
mento de digitos em cheques.

A Figura 5 apresenta um diagrama genérico de CNN. As principais aplicacdes
das redes do tipo CNN estdo relacionadas a visdo computacional e processamento de
imagens. Na area de P&G tém obtido 6timo desempenho em processamento de ima-

gens sismicas (WALDELAND et al., 2018).

Convolutional Neural Network (CNN)

No de entrada
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>< >O/ ‘ i N6 de saida i

____________________

Figura 5. Diagrama de Arquitetura Convolutional Neural Network (CNN).

A ideia das CNNs é a de receber os dado de entrada (geralmente imagens) em
forma de matriz ou tensores (matrizes multidimensionais) e entdo utilizar filtros con-
volucionais alternados com redutores/aproximadors para gerar um conjunto de carac-
terizadores mais precisos do dados de entrada. Com estes novos caracterizadores utili-

za-se uma ANN convencional para realizar a classificagdo.
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Combinacdes de duas CNN e outras estruturas sdo utilizadas para geracao de
aplicagdes de codificadores e decodificadores. A Figura 6 apresenta uma versao da
arquitetura de uma CNN com imagens de exemplo para melhor compreensdo da

mesma.

Linear Object
Convolutions Pooling Convs Classifier Categories / Positions

>{ O }at (xiy)

-

MG pateay

ol L?}; Pt e

C3 feature maps

Figura 6. Exemplo de CNN a partir de imagens. Adaptado de (GOODFELLOW, 2106).

As CNNs sdo costumeiramente aplicadas em sinais bidimensionais mas podem
ser aplicados em dados N-dimensionais, como em imagens médicas 3D, videos
3D+1(tempo), etc. Referéncias importantes sobre CNN incluem (GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016; HUANG; DONG; CLEE, 2017; NISBET; MINER; YALE, 2018;
SCHMIDHUBER, 2015).

2.3.3.4 Deep Recurrent Neural Network

A ultima arquitetura a ser citada é a das redes neurais recorrentes. A Figura 7
demonstra um diagrama reduzido de arquiteturas deste tipo. O diferencial em relacdo
a uma DNN ou mesmo uma MLP simples é que os neurbnios das camadas internas
(ocultas) podem receber um link que realimentacdo que representa exatamente a pas-
sagem do tempo.

As redes recorrentes sao otimas para tratar problemas de predicdes de séries
temporais, de curto ou longo prazo (com adicdo de memoéria, LSTM). Sdo um conjunto
de algoritmos muito Uteis para processamento de dados sequenciais como som, séries,

linguagem, etc.
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Figura 7. Diagrama de Deep Recurrent Neural Network (DRNN).

Ainda é pouco aplicada no contexto de P&G, aparecendo com maior frequéncia
em predicao de producdo, previsdo de ativos, etc. Em outros dominios de aplicacdo as
redes tém tido excepcional desempenho em agentes autdbnomos (como em
jogos)(MNIH et al., 2013).

Como ela é capaz de incorporar ou aprender a relacdo entre dados subsequen-
tes, apresenta-se como um 6timo modelo para lidar com problemas dinamicos, conse-
guindo responder adequadamente a entradas de dados que dependem do contexto e
de seu fluxo antecessor.

Exemplos de aplica¢gdes que poderiam se beneficiar destas redes incluem predi-
¢Bes e respostas de controle em diferentes perspectivas temporais como os apresen-
tados em Foss et al (FOSS; KNUDSEN; GRIMSTAD, 2018). Para um aprofundamento do
tema sugere-se a leitura de (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; MNIH et al.,
2013; SERCU et al., 2016).

2.4 SINTESE TECNICA DAS APLICACOES DE PROXY MODEL EM RESERVATORIOS

Um dos resultados da investigacdo bibliografica é a consolidacdo das técnicas,
problemas, solucdes, escopos e métodos encontrados no corpus em questdo. Vinte
um (21) trabalhos, se destacaram por se relacionarem mais proximamente com o pro-
blema aqui tratado. Destes, trés (3) sdo revisdes e dezoito (18) trabalhos primarios.

A Tabela 4 a seguir, sintetiza algumas das informacdes relevantes a cerca de ca-

da um dos trabalhos primarios. Seis (6), dos dezoito trabalhos primarios, tém aproxi-
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macdo mais estreita com a proposicdo desta tese. Destes seis, um terco é publicacdo
em revista cientifica e os demais sao comunicagdes em conferéncias. A maior parte
dos trabalhos tenta realizar aproximacdes de respostas a uma granularidade maior das
respostas do sistema como as producdes individuais dos pocos ou as taxas de produ-
¢do, ou ainda de todo o reservatério. Apesar de alguns utilizarem informacgdes de nivel
em célula de grid, poucos tentam verdadeiramente predizer a informagao futura das
propriedades dinamicas destas.

Com relacdo ao foco, a maioria tenta predizer saturacao de 6leo, ocorrendo em
menor frequéncia a producdo de dgua e os valores de pressdo. Alguns ainda focam na
aplicagao de History Matching. Sobre as técnicas, é notdvel a escolha em maioria abso-
luta pelo uso de ANN. Com ocorréncia pontual de RBFs, Decision Trees, e métodos
proprios. Trés ocorréncias declaram uso de Deep Learning, porém nenhuma delas efe-
tivamente utilizam Percetrons de Multipas Camadas maiores do que trés camadas (in-
cluindo entrada e saida), restando apenas uma aplicacdo verdadeira de RNN no senti-
do real de Deep Learning através da técnica de LSTM. Sobre os processos de amostra-
gem, prevalecem as randOdmicas e a utilizagao de LHS, ocorrendo em menor frequéncia
a amostragem adaptativa, segmentada, por frequéncia de erro, pelo método jack-knife
€ uma com processo proprio e relativo ao objetivo de trabalho. Um trabalho inclui a

etapa de otimizacdo e faz uso de Algoritmos Genéticos.
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Tabela 4. Sumdrio das informagées mais relevantes dos principais trabalhos relacionados.

Titulo T*  Escopo Foco Técnica Métricas Software Escopo Dados
A data-driven smart proxy model for a com- Simulate reservoir ANN, Random Sam- R2, Mapa de propriedades e 1,5 milhGes de pontos de
C Cell -
prehensive reservoir simulation dynamic properties pling de erros treinamento, 62 descritores
A Machine Learning Approach to Enhanced Oil
C Field Predi¢do de EOR Decision Tree R2, Curvas de Produgdo Eclipse 300, Python 324 simulages, 6 descritores
Recovery Prediction
Accelerating Physics-Based Simulations Using
Resposta a controle e Eclipse, Tensoflow,  SPE, +200 Mil simulagdes, 20
End-to-End Neural Network Proxies: An Appli- J Field DL/LSTM Erro relativo (L2)
posi¢do de pogos OoPM descritores
cation in Oil Reservoir Modeling
Application of machine learning and artificial
Predigdo de pressao, ANN, High Variance R2, Mapa de Propriedades e 02CRC Otway Project Pilot
intelligence in proxy modeling for fluid flow in  J Cell CMG, GEM
saturagdo e fragdo CO2  Sampling histograma de erros Site
porous media
Taxa de produgdo e
Artificial Neural Network Surrogate Modeling Histrograma de erros mais
Cell produgdo acumulada ANN - Campo sintético
of Oil Reservoir: A Case Study mapa de propriedades
para 6leo e dgua
Cognitive Data-Driven Proxy Modeling for Predizer produgdo de Plot de R2 (crossplot) e
J Well ANN CMG -
Performance Forecasting of Waterflooding 6leo cinjegdo de 4dgua Treinamento
Converting detail reservoir simulation models
into effective reservoir management tools Apresenta o SRM como Trés Campos ndo nomeados
J Cell/Well ANN Curvas de Produgdo Powers (NOC)
using SRMs; Case study - three green fields in ferramenta Ardbia Saudita
Saudi Arabia
Coupling numerical simulation and machine
Eclipse/Petrel,
learning to model shale gas production at J Cell/Well  History Matching ANN R2, gréfico de produgdo Marcellus shale gas
proprietario ANN
different time resolutions
Developing a Smart Proxy for the SACROC Predizer propriedades Histograma de presséo,
C Cell ANN, random sampling CMG SACROC

Water-Flooding Numerical Reservoir Simula-

de célula em injegdo de

mapa de valores so e pressdo
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tion Model

dgua

e mapa % erro

Developing grid-based smart proxy model to

Predi¢do de saturagdo

ANN, LHS sampling +

Curva predigdo para intervalo

evaluate various water flooding injection Cell de éleo e produgdo curto de tempo [80-92] e [92-  Python Campo sintético 2D
analise descritores.
scenarios com injegdo de agua 98] extrapolagdo
Development of an adaptive surrogate model ANN, GA, adaptative Erro relativo, variancia e
Well Predi¢do de NPV - PUNQ3, 3000 simulagdes
for production optimization sampling, jackknife desvio padrdo
Dynamic Surrogate Reservoir Model with well
Well Predigdo de produgdo ANN, RBF, PCA R2 BOAST SPE antigo (1981) 2D
constraints
Grid-Based Surrogate Reservoir Modeling Mattoon Field, Otway CO2,
Concetual para criagdo Mapa de propriedades Pres- CMG/GEM,
(SRM) for Fast Track Analysis of Numerical Cell - Unamed Giant Oilfield in
de proxies sdo e saturagdo de agua ECLIPSE, IDEA
Reservoir Simulation Models at the Gridblock Middle East
Machine learning for proxy modeling of dy-
namic reservoir systems: Deep neural network
Field History Matching DNN (ANN), RNN R2, RMSE, CC, MAE - SPE Brugge
DNN and recurrent neural network RNN appli-
cations
Pattern recognition and data-driven analytics
Apenas replicar predi- ANN, LHS Sampling, Erro relativo % e, histograma
for fast and accurate replication of complex Cell CMG, IDEA Otway Basin CO2
¢Oes de propriedades Adaptative Sampling do erro percentual
numerical reservoir models at the grid block
Reservoir simulation and modeling based on Eclipse, CMG,
Cell/Well  Apenas conceitual ANN -
artificial intelligence and data mining (AI&DM) POWERS
SimProxy Decision Support System: A Neural Predigdo de Produgdo,
Well/Fiel DNN (ANN) e RNN, GA,  SMAPE, erro das curvas de CMG IMEX,
Network Proxy Applied to Reservoir and Sur- 6leo, gas e agua, Oti- 104 mil simulagbes
d LHS, PCA, LSE, Random producdo Matlab, C#
face Integrated Optimization mizagao pogo
Time-dependent Neural Network based proxy Predizer taxa E produ- ANN (RBF), algoritmo Erro relativo % e histograma
Field CMG/STARS Sintético 2D

modeling of SAGD process

¢do acumulado de éleo

préprio, LHS sampling

do erro relativo %

T* tipo de publicagdo, J = Journal, C = Conferéncia.
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Sobre as métricas e técnicas de verificacdo da qualidade dos resultados, a prin-
cipal é o cdlculo de R2 e plotagens de comparacdo diretas de valores preditos e valores
objetivos. A apresentacdo das curvas de producdo para oleo e os mapas de valores por
camada e célula. Grande parte apresenta um grafico de erros absolutos ou erros per-
centuais e eventualmente um histograma destes valores. Métricas como SMAPE, MAE,
RMSE pontualmente.

Sobre os softwares de simulacdo utilizados para obtencao dos dados e valores
objetivos destacam-se: CMG (IMEX/GEM/STARS), Ecplise, Powers (NOC), OPM, IDEA e
BOATS. Dentre as linguagens listam-se: Python, Matlab e C#.

Por fim, sobre os datasets, a maioria utiliza modelos numéricos sintéticos artifi-
ciais ou baseados em campos reais. Pouco mais da metade com modelos tridimensio-
nais. E aproximadamente metade faz uso de dezenas de milhares de simulacdes para

gerar um unico modelo substituto.

Este capitulo apresentou os principais fundamentos tedricos que subsidiam
uma melhor compreensdo acerca da proposta de tese e experimentos constantes nes-
te documento. Dentre os quais foram tratados: formulac¢des relativas a simulacdo em
reservatério de P&G; os modelos substitutos de simuladores denominados proxy mo-
dels, seus tipos, modelos mais comuns, modo de desenvolvimento e métricas de avali-
acdo; as técnicas de aprendizagem de mdquina, seus principais algoritmos e aplica¢des
na inddstria do P&G, as mais recentes arquitetura de redes neurais artificiais denomi-
nadas deep learning (DL) além de algumas de suas principais arquiteturas e, por fim;
uma sintese dos trabalhos semelhantes com informacgdes relevantes sobre cada um.

No capitulo seguinte serdo tratados os matéria e métodos aplicados na realiza-

cdo dos experimentos, seguido pelos resultados e analise dos mesmos.
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3 MATERIAIS E METODOS

Como elementos essenciais para planejamento dos experimentos e consecutiva
execugao é imperativo o estabelecimento dos materiais necessdrios associados (mode-
los, hardware, software) e métodos importantes para conducdo e avaliacdo dos mes-
mos.

Este capitulo se divide em quatro secGes. A primeira trata do modelo de reser-
vatorio utilizado como campo de estudo dos experimentos. Este campo ja foi previa-
mente utilizado em outros estudos do laboratoério, sendo bem documentados na lite-
ratura e aceitos como benchmarks adequados.

A segunda secdo trata do fluxo de trabalho e passos a serem empregados na
criagdo e desenvolvimento dos PMs e como eles serdo avaliados. A terceira segao trata
dos recursos computacionais de hardware e software necessarios para concretizacdo
dos modelos. A quarta e ultima explica pormenorizadamente os conjuntos de experi-

mentos realizados, descrevendo motivacao, objetivos, materiais, escopo, etc.

3.1 ESCOPO DE DADOS E MODELOS

Nesta secdo apresenta-se o benchmark de reservatdrio de P&G reconhecido e
utilizado na literatura cientifica pertinente e também a estratégia de amostragem de
dados a partir de cendrios de acordo com os tipicos usos na engenharia de reservato-

rios.

3.1.1 CAMPO SINTETICO SPE 9

O Modelo sintético SPE 9 foi criado para desafiar os desenvolvimentos de anali-
ses em modelos de software para reservatdrios de dleo e gds, como um benchmark
aberto. Ele faz parte do SPE — Comparative Solution Project, que é uma série de proje-
tos de solucdo comparativa, organizados pela SPE. A finalidade dos projetos é de pro-
porcionar conjuntos de dados de referéncia, que possam ser utilizados para comparar

o desempenho de diferentes algoritmos ou simuladores.
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Em linhas gerais, o SPE 9 € um modelo em grid cartesiano com 24 linhas, 25 co-
lunas e 15 camadas (24 x 25 x 15) totalizando 9000 células ativas. O modelo foi plane-
jado para funcionar em producdo por um total de 900 dias, com 25 pogos produtores e
1 poco injetor. As figuras (a), (b) e (c) em Figura 8 e a seguir, foram extraidas de
[https://www.sintef.no/projectweb/mrst/modules/ad-core/spe9/#7] e apresentam

algumas das propriedades petrofisicas ou composicionais do mesmo.
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Figura 8. Algumas propriedades do modelo SPE 9.

A Figura 9 destaca em especial onde se posicionam os pocos de producdo e de
injecdo originalmente, e também destaca que @ uma inclinagdo (dip) em relacdo ao

eixo x de aproximadamente 15 graus.
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Figura 9. Posicionamento original dos pogos produtivos e de inje¢éio, SPE 9.
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3.1.2 DEFINICAO DE CENARIOS

Apesar de o modelo SPE 9 ja apresentar configuracdes iniciais, para este estudo

foram preparados quatro (4) diferentes cendrios. Em cada cenario um conjunto de

realizacGes de producdo (a partir de agora denominadas apenas realizacGes) foram

executadas. Seguem descrigdes:

Cenario 1: Um Pogo Produtor — neste cendrio apenas um pogo produtor
é introduzido no grid representativo do reservatorio. Este primeiro con-
junto tem o objetivo de realizar de maneira simples e com uma unica di-
recao de fluxo de fluidos. Sendo o conjunto mais simples. A colocacdo
do poco tem as restricdes de ser realizada entre as células 1 e 14 do eixo
X,1e 26 doeixo Y e 2 e 15 do eixo Z. Esta escolha se deve em funcdo da
pratica légica de produzir relativamente longe da zona de agua.

Cendrio 2: Dois Pogos Produtores — em sequéncia ao cenario anterior,
este objetiva aumentar a complexidade do sistema ao criar duas dire-
¢Oes distintas para o fluxo de fluidos. A localizacdo dos pocos segue a
mesma restricdo com relacdo as posicoes i, j, k (eixos X, Y e Z respecti-
vamente), porém acrescida de uma restricdo adicional com relagdo a
guantidade minima de 4 células de distancia entre cada uma das coor-
denadas de cada poco.

Cendrio 3: Quatro pogos Produtores — para checar o impacto da com-
plexidade ao escalonar a quantidade de pocos produtores este cenario
foi estabelecido. Além disso com maior quantidade de saida de fluxo a
partir do reservatdrio, torna-se possivel melhor perceber a queda de
pressdo do mesmo e perceber uma maior variacdo de saturacao de to-
dos os fluidos. As restricdes sdo semelhantes ao cenario um, adidas da
restricdo entre as posicoes i, j e k de cada um dos pogos, neste caso a
distancia minima é de duas células para o eixo X (coordenada i) e de trés
células para o eixo Y (coordenada j).

Cenadrio 4: Um Produtor e Um Injetor — diferente dos cendrios anterio-

res, neste o objetivo sdo dois, primeiro de checar o efeito de injecdo de
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fluxo de fluido, no caso agua, afetando a direcdo de fluxo da producao, e
em segundo o efeito da estabilidade da pressdao média do sistema, pois

com a injecado de liquido o sistema tende a estabilizar melhor.

A Figura 10 apresenta exemplos de posicionamentos de pocos (produtores e in-
jetor) em cada um dos cenarios. Algumas perspectivas foram ajustadas em angu-
lo para facilitar a identificacdo das posicdes dos pog¢os. Em sequéncia elas repre-
sentam um exemplo de realiza¢cdo do cenario 1 (a) com pogo na posicao i, j, k em

[9, 10, 5]; cenario 2 (b) com dois poc¢os sendo o primeiro em

21.sr3 Ninth SPE Comparative Solution Project

01.513 Ninth SPE Comparative Solution Project Oil Saturation 1980-Jan-01

Qil Saturation 1980-Jan-01

Producer_3-6-7

Producer_12-17-6
Producer_9-10-5

(b) Cenério 2, P1[3, 6, 7], P2 [12, 17, 6]
(a) Cenario1,P1][9, 10, 15]

61.5r3 Ninth SPE Comparative Solution Project
Water Safuration 2010-Jan-19

41.5r3 Ninth SPE Comparative Solution Project
Qil Saturation 2010-Jan-19

Producer_10-14-10
Producer 6115

e Producer 4-2-4

Producer_10-6-13

Producer_13-17-8 B8 Injector_21-20-11

(c) Cendrio3,P1[13,17,8], P26, 11, 5], (d) Cendrio 4, P1[10, 14, 10], 11 [21, 20, 11]
P3[10, 6, 13], P4 [4, 2, 4]

Figura 10. Exemplo de realizagdes para diferentes cendrios.
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A obtencdo de dados para utilizacdo na criacdo dos experimentos foi realizada a
partir do software CMG/IMEX, com auxilio das ferramentas CMG/Report e
CMG/Graphics Report. Foi necessario a elabora¢do de um software para gerir o con-
junto de experimentos, a extracdo e transformacdo de todos os dados brutos em da-
dos de propriedades estdticas e dinamicas para cada um dos cenarios e das diferentes
realizagdes. Um total de mais de 800GB de armazenamento foram necessarios apenas
para os dados de simulagdes.

A escolha das posicdes dos pocos em cada cenario foi realizada empregando-se
o método de amostragem LHS, pois este tende a garantir uma distribuicdo uniforme
para cada varidvel livre. Para cada cendrio foram realizados vinte (20) realizacGes, tota-
lizando 80 realizacdes de producao.

A titulo ilustrativo a Figura 11 apresenta em (a) os valores para as coordenadas
i, j, e k em correspondéncia aos eixos X, Y e Z do grid, para cada um dos 10 primeiros
pocos do cendrio 1 de simula¢des e em (b) o histograma de valores ocorridos para ca-
da uma das coordenadas dos 20 pocos totais. O Apéndice B. Coordenadas e Histogra-
mas para Pocos dos Cendrios Experimentais) apresenta todas as coordenadas amos-

tradas com seus respectivos histogramas para cada um dos quatro cenarios.

1 9 23 12 8 4 23 9
2 116 2 7 10 17 10
3 212 3 8 11 19 10

(a) Coord. cendrio 1 (b) Histograma de valores de coordenadas para pogos do cendrio 1.

Figura 11. Dez primeiras coordenadas de pogos cendrio 1 e histograma.

3.1.3 AMOSTRAGEM DE DADOS

Para cada uma das realizacdes sdao necessarios a definicdo de intervalos de

amostragem e quantidade total de dados por intervalo. Neste escopo, foram definidos

cinco (5) espagos temporais de trabalho, ou seja, cinco intervalos de tempo e taxa de
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amostragem que se relacionam com os diferentes momentos de desenvolvimento de
um reservatorio tipico.

O intervalo de tempo total ao qual cada simulacdo (realizacdo) foi executada
tem inicio no dia 0 e finda no dia 10950 (aproximadamente 30 anos). Optou-se por
padronizar as contagens em dias para evitar problemas de meses com quantidades de
dias distintos e anos bissextos. Desta forma, apenas no escopo de dados do experi-
mento, os intervalos semana tem 7 dias, més tem 28 dias e ano 364 dias, todos multi-
plos de 1 dia e de 7 dias para facilitar efeitos comparativos.

O intervalo total de 30 anos foi dividido em cinco (5) subintervalos, definidos a
seguir:

e Campos Verde — Intervalo de dados entre o dia 0 e o dia 1825, totali-
zando 5 anos. Sendo que do dia 0 ao dia 1460 correspondem ao interva-
lo regenerativo (utilizado para aprender), do dia 1461 ao dia 1642 o in-
tervalo preditivo, e do dia 1643 ao dia 1825 o intervalo extrapolacdo. A
taxa de amostras é didria, totalizando 1825 pontos.

e Campo em Desenvolvimento — Intervalo total do dia 1825 ao dia 7300,
totalizando 15 anos, do ano 5 ao ano 20. Intervalo regenerativo entre o
ano 5 a o ano 15 (520 semanas), preditivo do ano 16 ao 18 inclusive (3
anos, 156 semanas), intervalo extrapolacdo anos 19 e 20 (104 semanas).
A taxa de amostra semanal (7 dias), totalizando 780 pontos.

e Campo Maduro — Intervalo total do dia 3650 ao dia 10950, totalizando
20 anos, do ano 10 ao 30. Intervalo regenerativo entre o ano 10 e 0 20
(130 meses), preditivo do ano 20 ao 25 (65 meses) e extrapolacdo do
ano 25 ao 30 (65 meses). A taxa de amostra é mensal (28 dias), totali-
zando 260 pontos.

e Campo em Desenvolvimento Completo — Igual ao Campo em Desenvol-
vimento, porém inicial a partir do dia 0, totalizando 20 anos com taxa
amostral semana (7 dias).

e Campo Maduro Completo — Igual ao Campo Maduro, porém iniciando a

partir do dia 0O, totalizando 30 anos com taxa amostral mensal (28 dias).

A Figura 12 ilustra essa segmentacdo dos dados em cada conjunto de intervalos.
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Dataset 5 anos - Green Field Dataset 15 anos - Desenvolvimento

Unidade base: 1 dia Unidade base: 1 semana (7 dias)
Dia Dia Ano Ano
0 5 anos total 1825 5 15 anos total 20
—_—

6 meses 2 anos

(182 dias) (104 semana)
4 anos 6 meses 10 anos 3 anos
(1460 dias) (182 dias) (520 semanas) (156 semanas)

Intervalo Intervalo Intervalo de Intervalo Intervalo Intervalo de
Regenerativo Preditivo Extrapolagé@o Regenerativo Preditivo Extrapolagdo

(a) Campo Verde, 5 anos didrio (b) Campo em Desenvolvimento, 15 anos semanal

Dataset 20 anos - Brown Field

Unidade base: 1 més (28 dias)

Ano Ano
10} 20 anos total . 30
5 anos
(65 semanas)
10 anos 5 anos
(130 meses) (65 semanas)
Intervalo Intervalo Intervalo de
Regenerativo Preditivo Extrapolagédo

(c) Campo Maduro, 20 anos mensal

Figura 12. Diagramas dos intervalos de segmentagéo dos dados.

Ja na Figura 13 sdo apresentados (a) os graficos do tipo boxplot para os valores
das propriedades de pressao e saturacées de dleo, agua e gas, do cendrio 1 segmenta-
do pelo subconjunto de amostras do tipo Campo Maduro, e (b) os histrogramas cor-
respondentes. A partir destes graficos é possivel captar informacdes como intervalo de
valores de cada propriedade, se ha descontinuidade de valores, ocorréncia de pontos
fora da distribuicdo (outliers) e especialmente a compreensdo da variacdo de tais valo-
res ao longo do tempo, quando se compara diferentes segmentos de um mesmo cena-

rio/realizagdo.
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(a) Grafico tipo boxplot para valores de pressdo e saturagdes, cendrio 1, segmento campo maduro
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(b) histograma para valores de pressdo e saturagGes, cenario 1, segmento campo maduro
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Figura 13. Boxplot e Histograma para os valores das propriedades de presséo e saturagbes do

cendrio 1 segmentado pelo conjunto amostral de segmento de campo maduro.

3.2 METODOLOGIA A SER EMPREGADA PARA CRIAGAO DOS PROXIES

Para o desenvolvimento dos proxy models sera utilizado o fluxo definido em

(ZUBAREV, 2010) adaptado conforme a Figura 14 a seguir. Definido em cinco (5) eta-

pas, o processo se desenvolve em cada uma delas como segue:

Definicdo das varidveis de entrada — em cada conjunto de treinamentos o si-

mulador serd utilizado com o benchmark apropriado (SPE-9) para extrair todo o

conjunto de informacbes da funcdo objetivo desejada correspondente (ex.:

producdo total acumulada, HBP, NPV, PVT, saturacdo, etc..) bem como caracte-

risticas fisicas inerentes a cada célula (saturacdo, porosidade, permeabilidade)

e eventuais informacdes relacionadas a pocos por ventura presentes (distan-

cia).
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2. Amostragem do Dataset — Dado o conjunto total de dados disponibilizado pe-
los simuladores, um conjunto reduzido denominado de Bando de Dados de En-
trada, é desenvolvido utilizando alguma técnica de planejamento experimental
(Design of Experiment) como sugerido em (ALENEZI; MOHAGHEGH, 2017;
GOLZARI; HAGHIGHAT SEFAT; JAMSHIDI, 2015b; MOHAGHEGH, S D et al., 2015)
ou utilizando alguma abordagem adaptativa conforme sugerido por (EASON;
CREMASCHI, 2014; ZHANG, K. et al., 2017).

3. Estimagao do Proxy Model — a contribuicdo principal do trabalho e originalida-
de encontra-se nesta etapa. Cada conjunto de experimentos utilizard um mo-
delo de arquitetura de DL para validar a viabilidade e qualidade de estimadores
robustos. Conforme explanado no capitulo posterior, serdo trés modelos distin-
tos: Deep Neural Network (DNN), Convolutional Neural Networks (CNN), e De-
ep Recurrent Neural Network (DRN).

4. Verificagdo do Proxy Model — Das métricas constantes da secdo 2.2.2, e consi-
derando as referéncias (FAWCETT, 2005; GOLZARI; HAGHIGHAT SEFAT;
JAMSHIDI, 2015b; ZUBAREV, 2010) a avalicdo do desempenho utilizard o erro
médio quadratico conforme equacao: %Z?;(,l(yi - 92

5. Melhoria do BD ou do Modelo — Por fim, em cada conjunto de treinamentos
serdo avaliados diferentes conjuntos de datasets (Bando de Dados) a serem uti-
lizados através do método da validacdo cruzada (k-fold) e diferentes arquitetu-

ras dos modelos propostos também serdo avaliadas e definidas a partir de um

planejamento experimental k-fatorial.
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1 - Definigdo das variadveis de

entrada

| 2 — Amost. do BD de Entrada |
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| 3 - Estimagdo do Proxy-Model |

| 4 - Verificagdo do Proxy-Model |

| 5 - Melhoria do BD ou Modelo

Qualidade do

A
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é Suficiente?

Aplicagdo do Proxy-Model |

Figura 14. Diagrama do fluxo de etapas na elaboragéo dos proxy models.

Emprega-se a etapa de analise de sensibilidade tendo em visto que a hipdtese

contempla a compreensdo de robustez dos modelos de estimacdo empregados. Ha-

vendo necessidade de reducdo do conjunto de dados serd empregado, neste caso,

algoritmos de andlise de componentes principais (PCA — Principal Component Analys-

is).

3.3 FERRAMENTAS COMPUTACIONAIS (HARDWARE E SOFTWARE)

O conjunto de ferramentas computacionais a serem utilizados pelo trabalho

compdem-se conforme a Tabela 5 de Hardwares e a Tabela 6 de Softwares.

Tabela 5. Tabela de recursos de Hardware utilizados nos experimentos.

Nome

Descri¢ao

Aplicagdo / Uso

Workstation de alto desem-
penho (GPUs)

(ja adquirido, entrega em
janeiro 2019)

192GB RAM DDR4, 4xNVIDIA

1080TI (11GB DDRS5), 8-Core i7, 3TB

HD

Execugdo dos simuladores e
criagdo e execugao dos proxy
models

Cluster de alto desempenho
(CPUs)

(disponivel em parceria com
UFPB/DCX)

Cluster Xeon 3.2 GHz, 16 nucleos

32 thread, 32GB Ram DDR3

Criagdo e execugado dos proxy
models
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Desktops (CPU+GPU)
(ja adquiridos, entrega ja-
neiro 2019)

6 X NVIDIA 1060TI 6GB DDR5, 16GB  Analise de resultados e execu-
RAM DDR4, i78core

¢do dos proxy models

Tabela 6. Tabela de recursos de Software utilizados nos experimentos.

Nome

Descricao

Aplicagdo / Uso

Suite CMG 2015, 2018 e 2020
(ja adquirido e disponivel)

Suite simulador de reservatérios

completo, multifdsico com médu-
los de modelagem e simulagdo de
fluxos de fluidos pesados e gases.

Geragado de dados de entrada
(dataset), validagdo dos mode-
los, visualizagdo de dados.

Toolbox MRST
(opensource disponivel)

Toolbox do Matlab especializada
em simulagdo de reservatorios,
compativel com modelos comer-
ciais.

Obteng¢do automatizada de
caracteristicas de células dos
reservatorios e visualizagdo de
dados.

Matlab 2018 Software de computagdo numéri-  Executar a Toolbox MRST e
(em aquisi¢do) ca. visualizagdo de dados.
Sci-kit learn Biblioteca de computacgdo de Criagdo de modelos e fluxos de

(opensource disponivel)

Aprendizagem de Maquina (Ma-
chine Learning) em Python

treinamento junto ao Keras e
TensorFlow

Keras
(opensource disponivel)

Biblioteca de modelos de deep
learning (alta abstragao)

Intermediagao para criagao de
modelos através do TensorFlow

TensorFlow
(opensource disponivel)

Biblioteca de modelos de DL
(baixa abstragdo)

Modelos de redes neurais DL

Demais bibliotecas e software utilizados sdo registrados em relatdrios técnicos

correspondentes e eventualmente relatados em apéndices.

3.4 DEFINICAO DOS EXPERIMENTOS E APLICACOES

Um conjunto de quatro grupos de experimentos e duas aplicacdes foram plane-

jadas para compor o escopo de analises e resultados. Eles sdo descritos nas subsecdes

a seguir.

3.4.1 EXPERIMENTO BASELINE

e Descrigdao: Realizar treinamentos de aprendizagem e modelagem de

proxies para o cendrio 1, no segmento de dados referentes ao campo

maduro completo. Para este caso serao utilizados algoritmos classicos

de Machine Learning, incluindo regressao linear e arvore de decisoes,
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bem como perceptron de multiplas camadas (simples) para criar uma
base de modelos comparativos.

Motivagao: Apesar de utilizar um dataset aberto, e este servir como
benchmark, ndo ha disponivel nenhum conjunto de scripts, dados ou
métricas por autores anteriores com o uso do SPE9, inviabilizando a
comparagao direta. Esta foi a mesma estratégia utilizada por outros au-
tores para avaliar resultados obtidos em relacdo a alguma métrica razo-
avel.

Objetivo: Criar uma métrica de base para entender se os modelos pos-
teriores sao mais robustos e eficazes ou nao.

Técnicas: Algoritmos classicos de Machine Learning, amostragem alea-
toéria, uso de biblioteca em python para agilizar o treinamento

Escopo de dados: Cendrio 1, um pogo produtor, no segmento de dados
campo maduro completo, com amostras a cada 28 dias entreoanoO e o
ano 25. Tratamento de dados minimo com escalonamento tipo standard
scale.

Expectativa de resultado: Elaborar uma matriz com diferentes algorit-

mos e métricas de qualidade e erro para cada algoritmo avaliado.

3.4.2 EXPERIMENTO ANALISE, SELECAO E CRIAGAO DE DESCRITORES

Descricdo: Realizar uma analise exploratéria dos conjuntos de dados de
treinamento, aplicando diferentes técnicas estatisticas e graficas, de tal
maneira a estabelecer critérios e experimentos que possam incremen-
tar a qualidade do treinamento, reduzir o tempo exigido para criacdo do
modelo proxy e também reduzir o consumo de memdria ram, tanto no
treinamento como na execugao.

Motivagdao: Uma das auséncias observadas na literatura foi exatamente
um tratamento mais adequado na etapa de pré-processamento e sele-
cdo de descritores, abrindo espaco para essa analise no escopo deste

estudo.
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e Objetivo: Avaliar se existe algum processo de pré-processamento, sele-
¢do ou criacdo de descritores no escopo de dados de entrada que me-
Ihores o desempenho geral do modelo treinado.

e Técnicas: Perceptron de multiplas camadas (por ter obtido os melhores
resultados no experimento anterior e por ser o mais utilizado pelos ou-
tros autores), EDA, Graficos como a correlagdo cruzada, mapa de calor,
analise de componentes principais, escolha sequéncia de descritores,
criacdo de descritores.

e Escopo de dados: Cendrio 1, segmento desenvolvimento completo
(amostragem semanal — 7 dias).

e Expectativa de resultado: A observacao de simplificacdo ou ndo de des-
critores, entendimento melhor do conjunto de entrada, e aprofunda-
mento da compreensdo dos efeitos fisicos do dataset em relacdo aos
efeitos de desenvolvimento do reservatdrio. Esta é uma contribuicdo

incremental ao corpo de conhecimento da drea de estudo da tese.

3.4.3 EXPERIMENTOS DNN

e Descrigao: Realizagdo modelagem, treinamento e avaliagao de modelos
Deep Learning, com redes DNN, considerando 3 a 10 camadas ocultas,
nos diferentes cenarios e segmentos.

e Motivagdo: Inspirando nos experimentos e modelos criados na literatu-
ra correlata, este conjunto de experimentos intenta dar um passo além
do que ja foi realizado, avaliando efetivamente arquiteturas mais com-
plexas de redes neurais.

e Objetivo: Checar a capacidade e desempenho de redes do tipo DNN em
aprender o escopo de dados em diferentes cenarios e segmentos de
dados.

e Técnicas: DNN, LHS, Random search, Grid search, Keras, Auto-Keras,
Plottings. Treinamento considerando regeneracdo de dados, predicdo

incremental, predicdo complete, extrapolacao.
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e Escopo de dados: Todos os quatro cenarios (1, 2 e 4 produtores, 1 pro-
dutor e 1 injetor), todos os segmentos de intervalos de dados (Campos,
Verdes, Desenvolvimento, Maduro e Completos). Diferentes amostra-
gens incluindo didria, semanal (7 dias) e mensal (28 dias). Transformar
os dados de entrada segundo a descricao N6 apresentada abaixo.

e Expectativa de resultado: Métricas de desempenho para modelos DNN,
comparacdo com modelos cldssicos (baseline). Graficos de mapa de
propriedades, erros, histograma de erros, qq-plot. Relatar uma contri-

buig¢ao inovadora ao corpo de conhecimento da area de estudo da tese.

Para alimentar os dados de entrada do dataset dos experimentos DNN, foi es-
tabelecido uma estrutura vetorial unidimensional composta de cinquenta e quatro
descritores mais quatro descritores por poco presente na realizacdo. Dentre os descri-
tores tém-se relativos a dados estaticos fornecidos (permeabilidades e porosidades),
dinamicos fornecidos (pressdo e saturacdes), calculados em relacdo a posicdo da célula
dentro do reservatdrio (distancias para as fronteiras do reservatorio, profundidade da
célula em relagdo ao solo, altura da célula e porosidade liquida), por fim calculados em
relacdo a posicdo dos pocos e célula em questdo (distancias lineares nas direcbes i, j e
k e a distancia euclidiana).

Além disso, para cada célula, também foram adicionados ao vetor de entrada,
informacdes relativas as células vizinhas (vizinhanca 6) das propriedades estaticas e
dinamicas fornecidas, a saber: permeabilidades i, j, k, porosidade, pressdo, saturacdes
de dleo, gas e dgua. Dentro do grid de células que representam o reservatério, a Figura
15 ilustra cada uma das seis (6) células vizinhas em (a), as vizinhas horizontais (b) e as
vizinhas verticais (c).

Como dados de saida foram avaliadas duas possibilidades: predizer o valor futu-
ro das quatro propriedades dindmicas (pressdo e saturacdes de Oleo, gas e agua) e;
predizer a variacdo (A) da mudanca dos valores dessas mesmas propriedades dinami-

cas.
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(a) vizinhanga 6 (b) vizinhos horizontais (c) vizinhos verticais

Figura 15. llustragdo de vizinhanga 6 para célula em grid cartesiano.

3.4.4 EXPERIMENTOS CNN

e Descrigao: Realizagdo modelagem, treinamento e avaliagao de modelos
Deep Learning, com redes CNN, considerando 1 a 6 camadas convoluci-
onais + camada completamente conectada, no cendrio 1 e segmento
desenvolvimento completo.

e Motivagdo: Inspirando nos experimentos e modelos criados na literatu-
ra correlata, este conjunto de experimentos intenta dar um passo além
do que ja foi realizado, avaliando efetivamente arquiteturas mais com-
plexas de redes neurais.

e Objetivo: Checar a capacidade e desempenho de redes do tipo CNN em
aprender o escopo de dados em diferentes cenarios e segmentos de
dados.

e Técnicas: CNN, LHS, Random search, Grid search, Keras, Auto-Keras,
Plottings. Treinamento considerando regeneracdo de dados, predicdo
incremental, predicdo complete, extrapolacao.

e Escopo de dados: Cenario 1 (1 produtor), no segmento de intervalos de
dados (Desenvolvimento). Amostragens mensal (28 dias). Transformar
os dados de entrada segundo a descricdo C27 apresentada abaixo.

e Expectativa de resultado: Métricas de desempenho para modelos DNN,

comparacdo com modelos cldssicos (baseline). Graficos de mapa de
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propriedades, erros, histograma de erros, qq-plot. Relatar uma contri-

buig¢ao inovadora ao corpo de conhecimento da area de estudo da tese.

Assim como para a estrutura em DNN, para as estruturas CNN foi elaborada
uma estrutura de dados matricial quadri-dimensional para armazenar os dados de en-
trada da rede. A estrutura escolhida foi uma vizinhanga C27, isto &, as células vizinhas
ao redor da célula destacada em todas as dire¢des como a vizinhanga 6, porém inclu-
indo todas as diagonais, central, inferior e superior, totalizando desta forma 27 células
(incluindo a de interesse) para cada descritor de interesse. A Figura 16 ilustra diferen-

tes vistas dessa estrutura matricial.

(a) vista em corte (b) camada superior  (c) vizinhos de nivel.  (d) camada inferior  (e) vista transp.

Figura 16. Vista em cortes e de camadas para estrutura C27 para modelos CNN

Para este conjunto de aplicacBes as varidveis descritivas do modelo, vinte (20)
no total, foram agrupadas de acordo com sua origem ou relacionamento, conforme
Tabela 7 e estes agrupamentos serviram de critério para avaliacdo de trés proposicdes
de redes CNNs diferentes. Para cada descritor em cada instante de tempo, para cada
célula, um cubo de dados (27 células) é instanciado. Ou seja, para uma predicdo sdo
necessarios vinte (20) cubos de dados organizados de uma dentre trés proposicoes

descritas em: Figura 17, Figura 18 e Figura 19.

Tabela 7. Descritores por categoria e origem para arquitetura CNN.

Descritor Categoria Origem Qt Grupo

Permeabilidade horiz. (i,j), Permea-
Fisica/Petrofisica Estatica fornecida 6
bilidade k, Porosidade, Profundida-
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de, Altura da célula e, Volume poro-

so liquido

Saturagdo dleo, gds, agua e Pressdao  Dinamicas Dinamica fornecida 4

Distancia para parede a Esquerda,
Restricdes Reserva-

Direita, Limitacdao Superior, Inferior, Estatica calculada 6
tério

Parede a Frente e ao Fundo

Distancia para o Poco pelo eixo X,

Fluxo Reservatério  Estatica calculada 4
eixo Y, eixo Z, e Distancia Euclidiana

Entradas individuais
Descritor 1 [3x3x3x1] CNN \
Descritor 2 1 CNN —
eeors - [3x3x3x1 FC  — Suida
Descritor 20 [3x3x3x1] CNN /

Figura 17. Proposta CNN 1, um conjunto de convolugbes para cada cubo descritor.

Entradas agrupadas
Descritores [Prop. Fisicas/Petrofisicas] [ 3x3x3x 6] CNN \
Descritores [Propriedades Dindmicas] [3x3x3x4] CNN —
FC —>  Saida
Descritores [Restrigdes Reservatorio] [3x3x3x6] CNN —
Descritores [Restrigies Fluxo] [3x3x3x4] CNN /

Figura 18. Proposta CNN 2, um conjunto de blocos CNN para cada agrupamento de descritores.

Entradas totais

Todos os Descritores [ 3 X 3 X 3 X 20] CNN — FC — Saida

Figura 19. Proposta CNN 3, um tnico bloco de CNNs para todo o conjunto de descritores.
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Ainda para auxiliar no processo de compreensdo dos dados, a Figura 20ilustra
em formato de blocos 3D como os segmentos cubicos serdo utilizados para treinar
uma rede CNN 3D. Uma detalhe importante sobre as CNN, segundo (LECUN; BENGIO;
HINTON, 2015), é que elas tém a capacidade de priorizar alteracdes dos dados de en-
trada mais importantes do que outros, ou seja, enfatizar o que afeta mais predominan-
temente a saida objetivo do que variagdes espurias ou nao correlacionadas diretamen-

te.

Diagrama para CNN 3D

Maxpooling 1

segmentacdo

Modelo reservatério 3D N
Convolugdo 1

A Maxpooling 2
T pome
<D @

Convolugdo 1 Saida
_§ do

Preditor

Figura 20. Diagrama ilustrativo de como usar blocos 3D para projeto de CNN 3D do grupo expe-

rimental CNN.

3.4.5 APLICACAO PRATICA — PREDICAO DE CURVAS DE PRODUCAO

e Descrigao: Utilizando um modelo previamente treinado com bom indice
de desempenho, realizar o cdlculo e a demonstracado grafica da totaliza-
¢do para as curvas de producdo de 6leo, gas, dgua e variacao de pressao
em nivel de reservatorio.

e Motivagao: A criacdo de um proxy model de um reservatério tem o in-
tuito principal de checar qual o estado futuro de suas propriedades di-
namicas, mas é a partir do calculo destes valores de variacdo ao longo
tempo que o modelo disponibilizara melhor retorno ao gestor,

e Objetivo: Calcular a curva de producdo em nivel de reservatério a partir

das variacGes de saturacdoes em cada célula, em cada intervalo de tem-

po.
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e Técnicas: Uso do modelo, graficos, funcdes de totalizacdo e comparacdo
com dados do simulador.

e Escopo de dados: Cenario, segmento e taxa de amostragem a escolha
baseado no modelo treinado.

e Expectativa de resultado: Relatar uma aplicacdo pratica exposta como
resultado dos modelos desenvolvidos e rapidamente portavel para uso

em ambientes de producdo, engenheiros e gestores.

Este capitulo apresentou os materiais e métodos associados e necessarios a
concepcao dos conjuntos de experimentos a serem realizados para comprovacao das
hipoteses. No capitulo seguinte serdo apresentadas as propostas de conjuntos de ex-

perimentos, seguido pelas consideracdes finais.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sdo expostos os experimentos associados ao desenvolvimento
do trabalho de Tese. Um primeiro experimento exposto na secdo 4.1 trata-se do passo
inicial para criacdo de uma base de resultados para efeito de comparacdo. A secdo 4.2
detalha o experimento de compreensdo e analise de descritores. A secdo 4.3 e 4.4 na
criacdo de modelos utilizando DNN e CNN respectivamente, e por fim a secdo 4.5 de-
monstra a aplicacdo dos modelos em efeitos praticos como a predicdo de producdo e a

comparacao com diferentes posicoes.

4.1 EXPERIMENTO BASELINE

O primeiro experimento trata-se da criacdo de um conjunto de resultados para
efeito comparativo. Foram criados e treinados diferentes modelos de regressado cldssi-
cos da biblioteca scikit-learn. O critério de escolha foi a capacidade de trabalhar com
multiplos descritores (features). Foi utilizado a biblioteca auto-scikitlearn para execu-
tar o treinamento e avaliacdo. O cenario de treinamento foi para o primeiro (1 produ-

tor) no segmento desenvolvimento completo e para realizar a predigdo completa.

Tabela 8. Resultados de baseline para algoritmos cldssicos.

Nome Modelo R2 Score Treino R2 Score Test
Lasso 0.75 0.52
ElasticNet 0.72 0.5
SGDRegressor 0.78 0.63
MLPRegressor 0.83 0.75

SVR 0.86 0.72
KernelRidge 0.87 0.73

Especificamente para o modelo MLPRegressor um critério de utilizar no maximo
duas camadas ocultas foi estabelecido para que o efeito de aprofundamento das ca-

madas internas pudesse ser compardvel ao que existe na literatura.
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Observa-se uma limitacdo clara na capacidade desses modelos para conseguir
predizer valores mais precisos. Apesar dos primeiros trés modelos (Lasso, ElasticNet e
SGDRegressor) tentarem reduzir efeito de overfitting, isso aparentemente induz numa
reducdo da capacidade de generalizacdo. Efeito contrdrio acontece nos trés ultimos
modelos (MLPRegressor, SVR e KernelRidge) quem que um resultado melhor acontece
para o conjunto de treinamento e uma reducdao maior acontece nos dados de teste,

indicando overfitting.

4.2 EXPERIMENTO ANALISE, SELECAO E CRIACAO DE DESCRITORES

Para cumprimento deste experimento seis (6) técnicas foram empregadas, no-
meadamente: plot conjunto (jointplot), plot de relacdo descritor saida, reducdo de
dimensionalidade manifold, graficos radviz, ranqueamento bidimensional e, visualiza-
cdo de componentes PCA. Em sua maioria, apenas algumas em casos especificos sdo
relatadas a seguir devido a grande quantidade de resultados obtidos, outros podem

ser acessados nos Apéndices.

4.2.1 PLOT CONJUNTO (JOINTPLOT) PARA DESCRITORES E SAIDA DESEJADA

Ap0ds a obtencdo dos descritores estatisticos do dataset (média, variancia, etc.),
um dos primeiros passos tipicos de uma analise exploratéria é a visualizacdo grafica
das relagdes cruzadas entre os descritores e as saidas objetivos. A Figura 21 a seguir
apresenta apenas algumas dessas Relagbes visuais (dado a enorme quantidade) e o
Apéndice E. Plot Conjunto (JointPlot) para Descritores e Saidas Desejada, apresenta

apenas para a saida Oleo as relacdes para vinte e dois (22) descritores.
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Figura 21. Grdficos de Relagéo entre Descritores e Saidas selecionadas.
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4.2.2  VISUALIZACAO DOS DESCRITORES EM CORRELACAO AS SAIDAS DESEJADAS

Os seguintes graficos explicitam a dependéncia existente entre varidveis de-
pendentes e independentes (descritores e saidas). Sdo utilizados para selecdo de des-
critores e utilizam a correlacdo de Pearson e Informacdo Mutua. Foram realizados para
cada uma das quatro varidveis de saida tanto para o valor objetivo quanto para o valor
de diferenca (incremento). A Figura 22 apresenta apenas para saturacdo de dleo as
visualizacdes para valor de saida, valor de incremento, para correlacdo de Pearson e
informacdo mutua. Para os demais valores de saida consultar o Apéndice D. Correlacdo

entre Descritores (Pearson e Informacdo Mdutua)

Features correlation with Target Oil Features correlation with Target Oil
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(a) Informagdo Mutua saturagdo éleo (b) Correlagdo de Pearson saturagdo 6leo
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Figura 22. Visualizagéo de correlagdo Pearson e Informagdo Mutua.

4.2.3  VISUALIZACAO DE DADOS MULTIDIMENSIONAIS (MANIFOLD)
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A técnica de Manifold, permite observar dados multidimensionais em duas di-
mensoes, captando especialmente estruturas nao-lineares. As projecdes criadas por
esta técnica permitem conduzir a uma andlise de separabilidade dos dados. A técnica
utiliza de algoritmos intermediarios como métrica de separacdo, destes, trés retorna-
ram resultado interessantes: Isomap, Multi-dimensional Scaling, t-SNE. As Figura 23,
Figura 24 e Figura 25 correspondem respectivamente a visualizacdes aplicando Iso-
map, mds e t-SNE. Em todas é possivel observar agrupamentos pontuais espacialmen-
te e em escala de valores, sendo especialmente a primeira e a Ultima com maior quan-

tidade de subgrupos.

Isomap Manifold (fit in 3.83 seconds)

Using 22 features

Figura 23. Visualizagéo multidimensional Manifold com aplicagdo de Isomap.
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MDS Manifold (fit in 248.97 seconds)

05

® 0.0

Using 22 features

Figura 24. Visualizagdo multidimensional Manifold com aplicagdo de MDS em 22 descritores.

t-SNE Manifold (fit in 8.51 seconds)

Using 22 features

Figura 25. VisualizagGo multidimensional Manifold com aplicagdo de t-SNE em 22 descritores.

4.2.4 VISUALIZADOR RADVIZ
Esta técnica permite entender se existe uma ou mais tendéncia de aproximacao

entre descritores e funcdo objetivo a partir de seus valores. Isto permite checar priori-

dades ou impactos maiores entre descritores. A Figura 26 apresenta a visualizacdo da
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relacdo dos quatro principais descritores (saturacdo de dleo, gas e agua, pressdo) em

relacdo a saida desejada de saturacdo de 6leo para o caso do cenario 1 (um poco pro-

dutor).
RadViz for Scenario: Four Wells, and Timesteps set: Segmented Green RadViz for Scenario: Four Wells, and Timesteps set: Segmented Development
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(c) Radiz Oleo: Cenério 3 Segmento Maduro

Figura 26. Radviz para Saturacdo de Oleo em diferentes Segmentos de Dados para o Cendrio 3.

Ha uma tendéncia de aproximacao maior entre os valores de saturacdo de dleo
e pressao nas amostras iniciais da producdo do reservatério, e uma expansao em dire-
¢do a saturacdo de gds e ao centro conforme as amostram alcancam espaco de tempo
maior, ndo chegando a alterar completamente a tendéncia de aglomeracdo entre
pressdo e saturacdo de éleo. Deixa claro também uma expansao nos valores predomi-

nantemente saturados em agua.

4.2.5 RANQUE DE DESCRITORES (RANK FEATURES)
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O ranqueamento de descritores em funcdo de uma funcdo objetivo de saida,
permite perceber correlagdes par a par (no caso do Rank 2D) entre si e a saida. E inte-
ressante para perceber correlacdes forte na contribuicdo positiva ou negativa da saida
desejada. A FIGURA apresenta quatro opc¢des de algoritmos (Pearson, Covaridncia,
Kendall Tau e Spearman) e como pares de descritores se relacionam em funcdo da

saturacdo de Oleo.

Features Rank 2D for SPE9 Features Rank 2D for SPE9

permeability_ij 1.00 permeability_ij 100
permeabiity_ [l permeability_k
porosity 075 porosity 075
porosity_u porosity_u
porosity_d porosity_d
saturation_oil 050 saturation_oil . 050
saturation_gas saturation_gas
saturation_water saturation_water
pressure 025 pressure 025
dist_r - dist_r
dist_| dist_|
dist_f 000 dist_f 000
dst_b | dst b
dstu -0.25 dst_u -0.25
dist_d [ ] dst_d
o N o
cell_height -0.50 cell_height -0.50
net_pore_vol net_pore_vol
. EE = e
wi_dist j | -0.75 wi_dist_j -0.75
wi_tal X EE EE wi_set k
wi_dist_euclidian 1.00 wi_dist_euclidian 1.00
e
(a) Rank 2D com KendallTau (b) Rank 2D com Covaridncia
Features Rank 2D for SPE9 Features Rank 2D for SPE9
1.00 1.00
permeability_ij permeability_ij
permeabiity_ [l permeabiity_ [
porosity 075 porosity 075
porosity_u porosity_u
porosity_d porosity_d
saturation_oil 0.50 saturation_oil 0.50
saturation_gas saturation_gas
saturation_water saturation_water
pressure 025 pressure 025
dist_r - dst_r
dist_| dist_|
dist_f 000 dist_f 000
dst_b | ] dst_b
dst_u ~0.25 dst_u 025
dist_d [ | dist_d
depth .:.7- depth
cell_height -0.50 cell_height -0.50
net_pore_vol ret_pore_vol
wi_dist_i | B | wi_dist_i
wi_dist_j 075 wi_dist_j 075
-1.00

««««««

wi_dist_k wi_dist_k
wi_dist_euciidian [ | 1.00 wi_dist_euciidian

\eabilty_ij

(c) Rank 2D com Pearson (b) Rank 2D com Spearman

Figura 27. Rank 2D para Saturacdo de Oleo e 22 descritores.

4.2.6 PROJECAO DE COMPONENTES PRINCIPAIS (2 E 3 COMPONENTES)

A projecao PCA tem como objetivo utilizar o algoritmo PCA para decomposicdo

da alta dimensionalidade de descritores (no caso 22) em duas ou trés componentes
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(2D e 3D). Ela informa ainda quais componentes tém maior contribuicdo positiva ou
negativa. A Figura 28 apresenta a projecdao 3D com trés principais componentes e a
projec3o dos descritores em relacdo as contribuicdes. E possivel perceber agrupamen-

to por cor e regiao.

Principal Component Plot
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Dr

T 0.4

03

0.0

Figura 28. Projecéio PCA em 3D com projecéio de componentes.

Ja Figura 29 é uma projec¢do 2D, com maior facilidade de detectar as principais
contribuicGes (descritores) positivamente ou negativamente para cada componente.
Estas informacgdes foram utilizadas para avaliar experimentos de treinamento com

reducdo de descritores.
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Principal Component Plot
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Figura 29. Projecdo PCA 2D com projegdo dos descritores e legenda de contribui¢ées.

Algo muito relevante foi a compreensado geral sobre as relacdes entre varidveis
e a percepcao direta das correlagdes fisicas. Um ponto a destacar é a importancia do
desacoplamento de variaveis nao fisicas, das relacionadas a aspectos fisicos, em espe-
cial as varidveis que indicam indices (i, j, k, timestep), das demais.

A expectativa inicial era de que, utilizando varidveis selecionadas a partir do ex-
posto, fosse possivel reduzir o escopo de dados e agilizar o treinamento de modelos.
Entretanto, apds realizar experimentos de treinamento simples com ANN, n3do foi pos-
sivel comprovar através da andlise de sensibilidade que: 1) houve aumento de quali-
dade no resultado final para nenhum das saidas (pressdo ou saturacdes) e, 2) houve
reducdo do erro no processo de treinamento. Restando como vantagem apenas a re-
ducdo do uso de processamento e de memdria, porém isso foi atingido a custo de re-

ducdo de qualidade dos resultados, inviabilizando, portanto, sua aplicacao.

4.3 EXPERIMENTOS DNN
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Esta série de experimentos trata do treinamento e avaliacdo de modelos do ti-
po Deep Learning DNN. As DNNs se distinguem no contexto contemporaneo das cldssi-
cas ANNs por ser constituida por trés ou mais camadas ocultas e uso avancado de al-
goritmos de otimizacdo e funcdes de ativacdo lineares ou semi-lineares (relu) ao invés
das classicas (sigmoide, tangente hiperbdlica) por serem mais custosas computacio-
nalmente.

Inicialmente foram realizados uma bateria de experimentos utilizando planeja-
mento experimental (DoE) junto ao GridSearch e também RandomSearch para ajuste
das arquiteturas e dos hyper-parametros de treinamento das Redes. Entretanto, apds
a avaliacdo de alguns estudos (BERGSTRA; BENGIO, 2012; JIN; SONG; HU, 2018;
LIASHCHYNSKYI; LIASHCHYNSKYI, 2019) a estratégia de treinamento foi alterada para
focar na modelagem do problema e entender a etapa de treinamento, ajuste e confi-
guracdo como processo mecanico inerente ao operador final do modelo. Foram reali-
zadas tentativas de uso com otimizadores (Tspot, nevergrad) porém optou-se pelo uso
do Auto-Keras como definidor automatizado dos parametros. Para isso foi definido
limites para os pardmetros de definicdo da arquitetura e também dos hyper-
parametros.

A Tabela 9 apresenta o resultado de um retreinamento realizado com as melho-
res arquitetura encontradas pelo AutoKeras. Para cada cendrio e cada segmento de
dados o AutoKeras foi executado com os parametros estabelecidos e a partir da arqui-
tetura fornecida foram realizados 10 treinamentos. Nesta tabela constam o valor mé-
dio de R2 encontrado, o desvio padrdao do mesmo bem como os menores e maiores

valores obtidos.

Tabela 9. Resultados para re-treino das melhores redes encontradas no experimento.

Cenario Segmento Dados Média R2 Desvio Padrao (Min, Max)

Verde 0.95 0.018
1 (um produtor) Desenvolvimento 0.982 0.013 (0.9603, 0.999)
Maduro 0.975 0.135 (0.952, 0.998)
Verde 0.916 0.033 (0.866, 0.984)

2 (dois produto-
Desenvolvimento 0.951 0.012 (0.934, 0.978)
res)

Maduro 0.96 0.008 (0.945, 0.973)

78



Verde 0.867 0.035 (0.813, 0.908)

3 (quatro produ-
Desenvolvimento 0.900 0.014 (0.858, 0.950)

tores)

Maduro 0.883 0.024 (0.870, 0.905)
Verde 0.94 0.031 (0.898, 0.986)

4 (um produtor e
Desenvolvimento 0.965 0.014 (0.945, 0.985)

um injetor)

Maduro 0.970 0.010 (0.949, 0.985)

A seguir uma sequéncia de imagens apresentam graficos correspondentes ao
processo de treinamento e avaliacdo para um resultado em particular de treinamento
para cenario 1 e segmento desenvolvimento. A arquitetura desta rede em especial é
de [Entrada, Dense 256, Dense 128, Dense 4], relu como fungdes intermediarias, linear

na saida e otimizador RMSprop(0.001). Trainando todas as saidas ao mesmo tempo.
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Figura 30. Curva de treinamento e validagdo para MSE.
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Figura 31. Curva de trainamento e validag¢éo para MAE.
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Figura 32. Histograma da distribui¢do dos valores de erro para cada umas das saidas (Satura-

¢Ges Oleo, Gds, Agua e Pressdo).
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Figura 33. Plots R2 valores reais e preditos para cada umas das saidas (Saturagées Oleo, Gds,

Agua e Pressdo), 10 mil pontos.
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Q-Q Plot for Water Error Predictions
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Figura 34. Grdfico Q-Q para comparagdo dos erros de predigdo com a distribuicdo uniforme.

4.4 EXPERIMENTOS CNN

O segundo conjunto de experimentos consistiu da construcdo de Redes CNN

com blocos convolucionais 3D para corresponder a estrutura de input planejada no

capitulo anterior correspondente. Foi utilizado a biblioteca TensorFlow com a API Ke-

ras e desenvolvido experimentos e ajustes manualmente, sem o uso de automatizado-

res como a anterior DNN. O que se apresenta na tabela a seguir sdo resultados de ex-

perimentos pontuais com as maiores métricas de R2 encontradas.

Tabela 10 - Arquiteturas e resultados para CNN.

Proposta R2 médio R2 individual arquitetura
P1 0.971 Oleo: 0.997 20x{ Conv2D(32)[2x2], Conv2D(64)[2x2]}
Descritores em Cubos Gas: 0.896 + Dense(128)
individuais [3x3x3] Agua: 0.998 + Dense(64) +
Press: 0.994 + Dense(4)
P2 0.676 Oleo: 0.867 4x{Conv3D(32)[2x2x2], Conv3D(64)[2x2x2]}
Descritores agrupados por Gas: 0.844 + Dense(128)
categoria [3x3x3x4, Agua: 0.077 + Dense(64)
3x3x3x6] Press: 0.918 + Dense(4)
P3 0.683 Oleo: 0.872 Conv3D(32)[2x2x2] + Conv3D(64)[2x2x2]
Descritores agrupados Gas: 0.839 + Dense(128)
totais [3x3x3x20] Agua: 0.095 + Dense(64)
Press: 0.924 + Dense(4)
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Todos os experimentos foram realizados com o cenario 1 e segmento desenvol-

vimento.
Train Learning Curves: Mean Squared Error
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Figura 39. Grdfico Q-Q para comparagdo dos erros de predigdo com a distribui¢do uniforme.

4.5 APLICACAO PRATICA — PREDICAO DE CURVAS DE PRODUCAO
Esta aplicacdo apresenta a predicdo de um passo a frente para cada uma das

variaveis de saida com o melhor modelo obtido para DNN. S3o apresentados as curvas

de erro para as predicdes do cendrio 1 e segmento desenvolvimento, assim como os
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mapas de predicdo para determinado passo de tempo e camada (slice i,j) do reservaté-

rio. Em seguida a curva de producdo para as varidveis de saida.
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Figura 40. Curvas de Erro Médio Absoluto para predigéo.
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Figura 41. Mapa de valores para saturagéo de éleo com predigdo segmento desenvolvimento

camada 14.
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Figura 44. Mapa de valores para saturagdo de presséo com predigdo segmento desenvolvimento

camada 14.

87



Oil Prod Cum RC Field (bbl)

Gas Volume RC Field (ft3)

3.0

25

20

15

1.0

0.5

0.0

16

14

1.2

1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0

Cumulated Oil Production

(Reservoir Conditions)
1e6

— True Value s’
- = Predicted Value y

0 2000 4000 6000 8000 10000
Time (Days)

Figura 45. Predigdo de produgéo acumulado em barris Erro mdximo 5%.

Total Gas Volume in Place

(Reservoir Conditions)
1e7

—— True Value 2
- = Predicted Value 7

0 2000 4000 6000 8000 10000
Time (Days)
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Figura 48. Predigdo de presséo média por célula, psi.

Este capitulo apresentou os experimentos realizados e descricdo dos mesmos a
partir de gréficos e tabelas. O capitulo seguinte finaliza este texto com as considera-

¢Oes finais e sugestdes de continuidade.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Um novo procedimento para construcdo de proxy models foi apresentado. Este
novo conjunto de etapas é capaz de entregar ao engenheiro uma ferramenta robusta e
acurada, capaz de substituir com precisdo mensurada um simulador numérico de re-
servatoério para contextos especificos e bem condicionados. Em determinados cendrios
tipicos da industria, o modelo é capaz de prever estados com poucos passos a frente
com precisdao maior que 99,9% de similaridade com a solu¢cdo numérica comercial.

A proposicdo apresentada aprofunda o avanco de modelos substitutos para
além da perspectiva de modelos tipo ‘caixa-preta’ e também avanca além dos modelos
de superficie de resposta. O uso prioritdrio de descritores acoplados mais estreitamen-
te com as propriedades fisico-espaciais, a exemplo das distancias para as margens ao
invés dos indices de posicdo (i, j, k) contribui para um melhor resultado e para uma
capacidade descritiva melhor.

Das contribuicdoes deste trabalho no corpo de estudo especifico destacam-se
trés principais: incremento no pré-processamento, avaliacdo de diferentes modelos,
uso de Deep Learning. Este ultimo, especialmente através das DNNs, expde melhores
resultados se comparados com o baseline.

A partir do pré-processamento e das estruturas de entrada foi possivel realizar
a construgao e treinamento dos modelos utilizando muito menos dados do que os
apresentados na literatura correlata. Sendo comum encontrar treinamento necessi-
tando centenas ou milhares e simula¢des para constru¢do de um Unico modelo, a pro-
posta aqui apresentada ndo requer nem ao menos uma dezena para apresentar resul-
tados potenciais.

Uma extensa revisdo bibliografica e uma sintese dos trabalhos correlacionados
foram apresentados no primeiro e segundo capitulo. Este material, pode ser estendido
e aprofundado para construcdo de um review independente e também para disponibi-
lidade de um banco de dados abertos, incentivando pesquisadores na darea.

Os experimentos compartilhados foram executados e documentados, tanto
guando possivel, para que sejam facilmente replicados pelo grupo de pesquisa do qual

o autor faz parte e se disponibiliza igualmente para o leitor interessado.
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Como em qualquer pesquisa cientifica, critérios de inclusao e exclusdo de esco-

po, restricdes de tempo e recursos além de capacidade técnica sdao fatores naturais

limitadores de qualquer estudo e projeto. Conscientes disso, o autor identifica e apon-

ta potenciais pontos de continuidade deste trabalho:

Novos métodos para criacdo de descritores e outros métodos de pré-
processamento para escolha e combinacdo de descritores podem ser
empregados para aumentar o escopo de base comparativa e também de
avaliacdo de custo efetivo de processamento e memoéria em aplicacdes
diretas na industria ou incorporacao em software comercial existente.
Sobre possibilidades de novos modelos observa-se espaco para uso de
técnicas de AutoML na criagdo e treinamento de novas arquitetura CNN,
o uso de métodos hibridos agrupando dados escalares com DNN e pro-
priedades fisicas com CNN, e ainda o uso de ensembles.

A cerca do escopo de dados de treinamento e validacdo, uma investiga-
¢do sobre a vizinhanca no método DNN, para maior que 6, e um cubo de
dados maior que C27 para o caso da CNN, podem trazer significativos in-
crementos de precisdo, especialmente com predi¢cdo de muitos passos a
frente.

A aplicagdo do método em novos reservatorios e com resolugdes dife-
rentes pode ser preponderante para avaliar a robustez e adaptabilidade

do processo aqui definido.
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APENDICES

A. ALGORITMO DA RETROPROPAGAGAO (BACKPROPAGATION)

Algoritmo de treinamento para ANN de multiplas camadas conforme relatado
pelo autor em (MAGALHAES, 2007). A rede Perceptron de Multiplas Camadas (PMC /
MLP) genérica considerada aqui é composta de L camadas, sendo uma camada de en-
trada e uma camada de saida. Cada camada possui q(” neurdnios (indexados pela va-
riavel i,i = 1,...,q®). As fungdes de ativagdo de cada neurdnio podem ser de qual-

quer tipo.

Algoritmo de Treinamento para redes ANN tipo MLP

m
vi(l)(n) = Zwi(jl)(n)yj(l_l)(n)
=0

WOm = ¢ (v0m)

em = dn) -y
gradiente na camada de saida
50w = e (v )

gradiente nas camadas ocultas

PCE
5i(i)(n) = ¢l.'(l) (vi(l)(n)> Z 8,El+1)(n)wi(,i+1)(n)
k=1
wlm+1) = wPm +nsl ey P

vi(l) (n) — potencial de ativagdo do i-ésimo neurénio da I-ésima camada, quan-
do da aplicacdao do n-ésimo exemplo de treinamento;

wi(jl) (n) — peso sindptico associado a j-ésima entrada do i-ésimo neurdnio da I-
ésima camada, quando da aplicacdo do n-ésimo exemplo de treina-

mento;
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yj(l_l)(n)— saida do j-ésimo neurdnio da (I-1)-ésima camada, quando da apli-

cacao do n-ésimo exemplo de treinamento;

e/*(n) — erro entre a saida do i-ésimo neurdnio da camada de saida e a saida
desejada da rede;

d;(n) — saida desejada do i-ésimo neurdnio da rede, associada ao n-ésimo
exemplo de treinamento;

qbl.(l) —fung¢do de ativagdo do i-ésimo neurénio da |-ésima camada;

qbl.'(l)— derivada da fungdo de ativagdo do i-ésimo neurdnio da I-ésima camada;

6i(i) (n)- gradiente do erro associado ao i-ésimo neurdnio da |-ésima camada,

guando da aplicacdo do n-ésimo exemplo de treinamento.
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B. COORDENADAS E HISTOGRAMAS PARA POCOS DOS CENARIOS EXPERIMENTAIS

Conforme descrito no texto, as imagens seguintes apresentam os valores cor-

respondentes as coordenadas i, j, k para cada um dos diferentes cenarios (1 a 4). Os

valores eventualmente sao designados de x, y e z em correspondéncia aos eixos X, Y e

Z no grid de células do reservatdrio.

Na Figura 49 constam os valores de coordenadas respectivamente para Cendrio

1 a 4 obtidas a partir da técnica de Amostragem por Hipercubos Latinos (LHS). Figura

50 a Figura 53, apresentam os histogramas para cada

cada cenario.

Xy
0 9 10
1 9 23
2 1 16
3 2 12
4 2 4
5 5 6
6 4 23
7 10 17

1 19
9 3 9
10 7 3
1 8 18
12 13 13
13 12 3
14 7 12
15 6 7
16 12 24
17 3 15
18 5 2
19 10 21
(a) 1 Prod.

Frequency
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Figura 49. Coordenadas dos cendrios planejados.
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Figura 50. Histograma de valores de coordenadas para cendrio 1, 1 produtor.

103



Frequency

Frequency

Frequency

Frequency

Frequency

Frequency

xXa

N IS o

o
o1
w

10 15 20 25
xb

o
«
=
S
"
G
~
5]
~
v

o

»

~

o
o1
w

10 15 20 25

o
«
=
S

15 20 25

xa ya

~ 'S
-
L
-
-

?

o
v
"
1
-
&

20 25
zc

i

o
e

10 15 20 25
zd

;

o
[e]

10 15 20 25

Figura 52. Histograma de valores de coordenadas para cendrio 3, 4 produtores.

104



Frequency for Producer

Frequency for Injector

04
0 5 10 15 20 25

4]

w

~

-

0

XP yP P

20 25

Figura 53. Histograma de valores de coordenadas para cendrio 4, 1 produtor e 1 injetor.

Xi
0 5 10 15

o
o]
=
S
=
&
~
S
~
¥
o
«
=
S

15 20 25

105



C. BOXPLOT E HISTOGRAMA PARA CENARIOS SEGMENTADOS

Apresenta-se a seguir uma sequéncia contendo: grafico tipo boxplot para valo-

res de pressao, saturacao de dleo, gas e agua; histograma dos valores em todo o espa-

¢o amostral para as propriedades de pressao e saturacdes. Por limitacdo de espaco,

sdo apresentados apenas um caso para cada cendrio dentre os quatro, alternando os

espacos amostrais indistintamente para cada um deles.
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(a) Grafico tipo boxplot para valores de pressdo e saturagdes, cendrio 1, segmento campo maduro
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(b) histograma para valores de pressdo e saturagGes, cenario 1, segmento campo maduro

Figura 54. Boxplot e histograma para cendrio 1 segmento campo maduro.
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(a) Gréfico tipo boxplot para valores de pressdo e saturagdes, cendrio 2, segmento campo verde
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(b) histograma para valores de pressdo e saturagées, cenario 2, segmento campo verde

Figura 55. Boxplot e histograma para cendrio 2 segmento campo verde.
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(a) Gréfico tipo boxplot para valores de pressdo e saturagdes, cendrio 3, segmento campo desenvolvimento
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(b) histograma para valores de pressdo e saturagées, cenario 3, segmento campo desenvolvimento

Figura 56. Boxplot e histograma para cendrio 3 segmento campo desenvolvimento.
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Figura 57. Boxplot e histograma para cendrio 4 segmento campo verde.
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D. CORRELACAO ENTRE DESCRITORES (PEARSON E INFORMAGCAO MUTUA)

Os seguintes graficos explicitam a dependéncia existente entre variaveis de-

pendentes e independentes (descritores e saidas). Sdo utilizados para selecdo de des-

critores e utilizam a correlagao de Pearson e Informagao Mutua.
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Figura 58. Correlagdo de Pearson com valor de saida desejado.
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Features correlation with DELTA to Target Water Features correlation with DELTA to Target Pressure
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Figura 59. Correlagdo de Pearson com valor de saida de incremento (Delta).
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Figura 60. Informagdo Mutua com valor de saida desejado.
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Features correlation with DELTA to Target Water
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Figura 61. Informagéo Mutua com valor de incremento de saida (Delta) saida desejado.
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E. PLOT CONJUNTO (JOINTPLOT) PARA DESCRITORES E SAIDAS DESEJADA

A seguir apresentam-se as correlacdes visuais para a saida Oleo as relacdes para

vinte e dois (22) descritores.

2000
200
1000 I
, | | |
08
06
' L

-
. ® pearson=0.104
L3 L °

i

o o
> 3
O

® pearson=0891 t

target: Value for Oil
°
4
target: Value for Oil
°
4

02 © ’* - L J 02
..
o © l
[
[ 4
w0 o e o § | m— 00 °
2 P ) 8 100 0 2000 900 9200 900 9600 9800 10000 10200 10400 0 2000

feature: cell_height feature: depth

| TN |
11

400

0
e o '
LJ

g g

0

o
3

o
>

o

>

o'l.lo‘ll ‘0.‘

5 5
8 8
® ® [}
sl @ pearson 0004 . 204 pearson=0.140
> >
ETIED ce$88%808..8°8°8¢8 3 ‘
g eolB°edd R $o8.8 g L
s . s
L]
02 L ] 02 ¢ L .
geogeo RO ) oooo'o.oo.o. [] ' Py
oo es ° oo o €8 oo [ . °
.
[ X e 3 : e o . © b4 ' . °
w eo8e88eeesssscccicotoscctole —mm 00 8 e oo boceole 60 —m
0 1000 2000 300 4000 5000 600 7000 0 2000 0 ) 100 150 20 20 30 B[O 2000
feature: dist_b feature: dist_d
400

3

8

40
- I I ) II IIIIII I III II
0 0
08 I 'II"II I'I |||| |||| L l"l I Opeavson_-osazt
o-o|'||' ' '
L]
| s .oo
L .

o
=3

o
>

o

>

‘e pearson 0.004

target: Value for Oil
°
g
target: Value for Oil
°
g
.

$o0g00 ° . .'. . .'
8s838 oooo: ‘.0 | I ’
e .
0 . R 0 . oo‘
[] .oooo.o'oo-o 0o o050 ‘o
L] e, 88 o o0 o R o °d *
© ° $§ oo e 0 ! ' .
W eBesecssebsessbossosclbole 00 ssoellocecee —m
0 1000 2000 3000 4000 5000 600 7000 0 2000 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 0 2000
feature: dist_f feature: dist_|

112



s

0

5]
8

0

08

target: Value for Oil
o °
g s

o
S

500

250

08

06

target: Value for Oil
o
2

02

00

06

target: Value for Oil
o
g

o
N

00

1000

500

08

06

target: Value for Oil
o
g

00

® pearson=0.882

. |
$ .
L]
. L]
‘ olo )
LY |
° ® l
esoccalloeis —
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 0 2000
feature: dist_r
. ]
L]
N ] N
® pearson=0.138
L] ° ‘
. i
o o .
M L]
. i
. L4 l
° ° °
o & 8 ' o o 0 . o 0 o § | —
50 100 150 200 2% 0 2000
feature: dist_u
L
L]
@eo evce oo o o ©  poarson=0030 | mem—
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 O 2000
feature: permeability_ij
. N ]
o pearson=0.072 . [y
L3 . °
i o '8 L]
) ° e
° L]
S |
o N l'
[ J
] o oosed l e 0 —
0000 0025 0050 0075 0100 0125 0150 01750 2000

1[I

feature: porosity_d

50(

2000

1000

target: Value for Oil
°
4

target: Value for Oil
o
2

1000

500

target: Value for Oil
o
g

target: Value for Oil
o
2

0

0

°
.
i

0.000

L]
]
® pearson=0.138
L]
. i
o o °
L J
N |
. L4 l
° ° °
oo B oooes bo oo s
E) 100 150 200 250

feature: dist_u

1e6

® pearson=0.104

L]

' .

s

02 04 06 08 10 12 14
feature: net_pore_vol 166

-

e ee o0 o o ® pearson=0.030

10 2 0 0 50 & 7
feature: permeability_k

A

0 2000

4

pearson=-0.031 Y
[
°8 i
. . )
° .
. i
.' .
oo
o8 8o .. ] . o 0
0025 0050 0075 0.100 0125 0150 01750 2000

feature: porosity_u

113



target: Value for Oil

target: Value for Oil

target: Value for Oil

1000

500

08

target: Value for Oil
o °
g s

o
S

00

06

04

02

00

2000

08

o
>

o
2

o
N

00

40

8

20(

8

08

06

04

pearson=-0.027
N ]
:
[ ]
L L 3 [ ]
0.08 0.10
L
I
®
K s
(]
0.00 0.05 0.1
L ]
L]
02 0.

® pearson=0.805

-6000

[ ]
L ]
L]
L] i Y
o s 6o §
0.12
feature: porosity
0 015 020

feature: saturation_gas

S

4 06

feature: saturation_water

alllllili... -

-2000
feature: w1_dist i

L X2

0.14

025

™

Y

oD =

500

target: Value for Oil
o
2

02
°
8l ¢ — 00
0.16 0 2000
2000
0
® pearson=0370 08
_ 06
. °
5
L o
2
§04
3
&
-
02
[ 00
0% 035 0 2000
400
200
0
@ pearson=-0.998 08
_ 06
s}
s
P
2
§04
3
&
8
\ 02
°
\ — 00
08 10 0 2000

2000

0

target: Value for Oil
o o
g

o
N

40000 2000

® pearson=0483

250 2500 27!

50

3000 3250 3500
feature: pressure

3750 4000 42500

2000

© pearson=1.000 ‘J_—‘
/ -
-

/ -
Cd
”~ I
00 02 04 06 08 0 2000
feature: saturation_oil
@ pearson=0.539
0 2000 4000 6000 8000 0 2000
feature: w1_dist_euclidian
@ pearson=0.823
e
-1000 0 2000

feature: w1_dist_k

114



