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RESUMO

Tratando-se da simulagdo de reservatérios na industria de 6leo e gas, é necessario
obter um modelo geoldgico do campo para reproduzir os fluxos de hidrocarbonetos
nos reservatorios e tomar decisdes, entre outros aspectos, acerca da viabilidade
econbmica. Esses modelos integram dados (pocos, sismicos) e interpretacfes
geoldgicas. Os Stratigraphic Forward Models (SFM), que consistem na modelagem
de processos geoldgicos considerando os principios de conservagdo de massa e
energia, reproduzem o0s processos da bacia sedimentar para fornecer a distribuicéo
de facies da mesma e sdo uma opcédo cada vez mais usada para a modelagem. No
entanto, por serem simulacdes de processos geoldgicos, 0s resultados nao
necessariamente horam as informag¢des conhecidas (pogos e sismica). Assim 0s
modelos precisam ser calibrados para que os resultados sejam o0 mais coerente
possivel com os dados disponiveis. Este trabalho visa realizar essa calibracdo por
meio de uma funcao objetivo (FO) que traduz, de forma clara e quantitativa, o grau de
similaridade entre os resultados numeéricos dos SFM e os dados de pocos. Assim, foi
desenvolvida uma FO especificamente para a calibracdo desses modelos, a qual
busca a melhor correlacdo entre os dados observados nos poc¢os e os resultados da
simulacéo, levando a um valor que traduz a similaridade geoldgica entre esses dados.
Como os resultados da simulacdo e os dados de pocos de hidrocarbonetos néo
possuem 0 mesmo numero de camadas, € necessario realizar um agrupamento das
camadas do poco de hidrocarbonetos para calcular a FO. Visto que ha muitas
combina¢cBes possiveis de realizar tal agrupamento demandaria muito tempo
computacional para realizar todas as possibilidades. Portanto, aplica-se métodos de
otimizagdo para que o céalculo da FO seja obtido em um tempo operacionalmente
viavel. A partir disso entédo é desenvolvida e implementada uma ferramenta de ajuste
através de um algoritmo de inversédo por meio de métodos de otimizagcdo. Os métodos
de otimizacgéo utilizados concentram-se em meta-heuristicas, como algoritmo genético
(AG) e particle swarm optimization (PSO). Buscando validar a metodologia proposta
e desenvolvida foram realizados varios testes, tanto para avaliar o desempenho da
FO como da ferramenta de calibragdo, a fim de encontrar os melhores parametros de
entrada para os SFM. Os resultados obtidos foram excelentes na maioria dos casos,
levando a modelos mais proximos dos dados observados nos po¢os em um tempo

computacional praticavel.



Palavras-chave: Otimizacdo. Modelo geoldgico. Simulacdo. Funcdo obijetivo.

Calibracao.



ABSTRACT

When it comes to reservoir simulation in the oil and gas industry, it is necessary to
obtain a geological model of the field to reproduce the hydrocarbon flows in the
reservoirs and make decisions, among other aspects, regarding economic viability.
These models integrate data (wells, seismic) and geological interpretations.
Stratigraphic Forward Models (SFM), which consist of modeling geological processes
considering the principles of conservation of mass and energy, provide the distribution
of sedimentary basin facies and are an increasingly used option for modeling.
However, since they are simulations of geological processes, the results do not
necessarily match known information (wells and seismic). Thus, the models need to
be calibrated for the results to be as consistent as possible with the available data.
This work aims to perform this calibration through an objective function (OF) that
translates, in a clear and quantitative way, the degree of similarity between the
numerical results of the SFM and the well data. Thus, an OF was specifically developed
for the calibration of these models, which pursues the best correlation between the
observed well data and the simulation results, leading to a value that translates the
geological similarity between these data. Since the simulation results and the
geological well data do not have the same number of layers, it is necessary to perform
a grouping of the geological well layers to calculate the OF. Because there is a lot of
possible combinations to perform such a grouping, it would demand a lot of
computational time to perform all of them. Hence, optimization methods are applied so
that the OF calculation is obtained in an operationally feasible time. Thereafter a fitting
tool is developed and implemented through an inversion algorithm by using
optimization methods. The optimization methods used are centered on meta-
heuristics, such as genetic algorithm (GA) and particle swarm optimization (PSO). With
the goal of validating the proposed and developed methodology, several tests were
performed, both to evaluate the performance of the OF and the calibration tool, in order
to find the best input parameters for the SFMs. The results obtained were excellent in
most cases, leading to models closer to the observed data in the wells in a feasible

computational time.

Keywords: Optimization. Geological model. Simulation. Objective function.

Calibration.
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1 INTRODUCAO

A primeira etapa da fase de prospeccao de petroleo é a realizacdo do
estudo geoldgico da bacia. Para isso, € necessaria uma analise de dados
geoldgicos e geofisicos para que se tenha um amplo conhecimento da regido a
fim de tracar um plano estratégico de exploracdo que maximize os lucros e
minimize os riscos. Parte desse estudo é a reconstituicdo das condi¢cdes de
formacdo da area estudada através de simulacfes e expertise dos gedlogos.
(THOMAS, 2001).

A produgdo de petrdleo a partir de reservatorios de hidrocarbonetos
costuma ser avaliada e monitorada através e simulacbes numéricas de
escoamento em meios porosos.

Essas simulacdes integram tanto os dados de engenharia, como nimero,
posicdo e caracteristicas dos poc¢os que definem a malha de drenagem do
reservatério de hidrocarbonetos, e também propriedades fisicas dos fluidos e
rochas.

Assim, a descricdo do reservatorio e a propriedades fisicas a elas
associadas (porosidade, permeabilidade, entre outros) sdo de grande
importancia para uma simulacdo dos escoamentos e as decisbes que esses
resultados fundamentam.

A descricdo do reservatoério pode ser feita através de uma representacao
3D de uma malha numérica discretizada do reservatério de hidrocarbonetos real.
As propriedades que vao popular este modelo vem em grande parte de dados
de pocos que, sozinhos, representam uma pequena propor¢ao do reservatorio
inteiro. Assim, faz-se necessario o0 uso de métodos de extrapolacdo desses
dados de pocos para o modelo 3D inteiro. Uma técnica classica de extrapolacéo
faz uso de técnicas geoestatisticas e de dados sismicos, que representam uma
informacao regional na mesma escala que o modelo 3D de reservatério, mas
indireta das propriedades necessarias para a simulacédo de escoamento.

Uma limitacdo ligada ao uso de meétodos geoestatisticos é a baixa
representatividade das estimativas feitas devido ao fato de néo incluir os
processos geologicos que resultaram na formacdo do reservatorio de

hidrocarbonetos.
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Uma outra metodologia para tentar reconstruir uma imagem realista da
distribuicdo de propriedades num reservatério de hidrocarbonetos consiste em
usar métodos de simulagdo numérica dos processos geoldgicos que resultam na
deposicao dos sedimentos e na formacao dos reservatorios de hidrocarbonetos.

Stratigraphic Forward Models (SFM) séo resultados de simulacdes que
reproduzem fendmenos fisicos e/ou quimicos em um ambiente deposicional
durante um intervalo de tempo. S&o utilizadas regras fisicas simplificadas para
simular processos geoldgicos, como leis de difusdo para simular o transporte e
a deposicdo de sedimentos. Os calculos sdo feitos a partir de equacdes
diferenciais com alguns parametros de controle, como quantidade e tipo de
sedimentos, espaco de acomodacédo, declividade, fluxos e ondas, etc. A
simulacao resulta em sequéncias estratigraficas 3D de alguns parametros, como
batimetria (medicéo cientifica da |damina d’agua) e proporcdes de sedimentos,
entre outras, as quais sdo traduzidas para facies.

O software utilizado para as simulacdes estratigraficas neste trabalho € o
DionisosFlow® (BEICIP-FRANLAB, 2007), utilizado para gerar modelos
estratigraficos 3D a partir da simulacao de processos sedimentares com alguns
parametros fornecidos pelo usuério, como taxa de subsidéncia, eustasia, aporte
sedimentar, batimetria, energias de ondas, entre outros. Desta forma, o software
resulta na arquitetura de facies em um intervalo do tempo geoldgico (que
posteriormente sera convertido em espessuras), gerando um modelo da
estratigrafia e sedimentologia a fim de reduzir o risco de exploragédo de campos
de petrdleo.

Os resultados dessas simulagcBes, apesar de robustos, ainda podem
divergir da realidade. Sendo necessario realizar uma calibracdo a fim de obter
resultados mais precisos e evitar o acumulo de incertezas nas etapas posteriores
da simulacédo de reservatorios da indastria de petroleo. Para obter resultados
mais precisos, é realizada a calibracéo a fim de honrar os resultados obtidos nas
simulagbes com os dados observados nos pogos. O principal problema para
realizar essa calibracdo esta diretamente ligado a definicdo de uma funcéo
objetivo (FO) consistente. A funcéo objetivo nesses casos geralmente € uma
medida de dissimilaridade entre o resultado da simulacdo e os dados observados

nos pocos. No caso dos SFM, também é necessario incorporar informacdes
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geoldgicas para gerar resultados aceitaveis. Duan et al. (2001) propdem um
método quantitativo para essa fungéo objetivo, aplicando técnicas de correlacdes
automatizadas de poc¢os. No entanto, essa proposta néo satisfaz totalmente as
situacdes operacionais da industria de 6leo e gas, porque supbe que ambos
resultados da simulacédo e dados observados em po¢os possuem a mesma
resolucdo e numero de camadas. Além disso, ndo leva em consideracdo as
variagfes dos parametros ao comparar facies. Por exemplo, a distancia entre as
facies A e B sera sempre a mesma, independentemente se possuem uma
diferenca maior ou menor quanto a proporcdo de sedimentos. Portanto, é
necessaria uma modificacdo para torna-la mais apta a essas situacdes reais de
modelagem estratigréfica. Diante disso, este trabalho busca desenvolver uma
funcdo objetivo, baseada em Duan et al. (2001), que forneca uma medida
guantitativa da dissimilaridade entre os resultados da simulacdo e os dados
observados nos pocos, de forma que o resultado seja geologicamente
representativo.

Para resolver o problema de consisténcia entre as simulacdes e os dados
de pocos de hidrocarbonetos ndo possuirem o0 mesmo namero de camadas, €
possivel dividir o poco de hidrocarbonetos em camadas de menor espessura e,
posteriormente, agrupa-las em um namero de camadas igual ao da simulacao.
Nota-se que esse procedimento incide em um problema de combinacéo, visto
gque h& muitas maneiras de realizar tal agrupamento. Portanto, para cada
agrupamento possivel, calcula-se o valor da FO e o agrupamento 6timo
resultante € o que gera o menor valor calculado. Desta maneira, o calculo da
funcao objetivo proposta pode ser encontrado através do método da Forca Bruta,
por exemplo. O método de Forca Bruta neste contexto € dado pela realizacédo do
calculo da funcgéo obijetivo a partir de todos os possiveis candidatos a solucao da
mesma. No entanto, isso gera um numero de execucdes da funcdo objetivo muito
grande, levando a um alto custo computacional que impede sua realiza¢do pela
indUstria. Para solucionar esse problema € possivel utilizar métodos de
otimizagcdo. Esses métodos séo técnicas matematicas que visam encontrar a
melhor solugcdo em um tempo computacional praticavel. As abordagens aqui
utilizadas foram algoritmos de otimizacdo estocastica baseados em meta-

heuristicas, como Algoritmo Genético (AG) e Particle Swarm Optimization (PSO).
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Os resultados obtidos por essas abordagens sdo comparados com a Forca
Bruta, quando o tempo de execucédo é possivel, e com o algoritmo de Dijkstra,
estudado e implementado por outros integrantes do projeto de pesquisa, para 0s
demais casos; visto que ambos resultam em um minimo global.

Portanto, este trabalho visa primeiramente desenvolver um método de
calculo da FO para obter quantitativamente o grau de dissimilaridade entre os
resultados numéricos e os dados de pocos. Para isso, aplica-se métodos de
otimizagdo que tornam esse processo menos custoso computacionalmente e
viavel para aplicacdo na industria. Por fim, a FO é empregada na implementacéo
do workflow de calibragdo de modelos de SFM, realizando a inversdo dos
parametros de entrada da simulacdo para buscar um modelo que melhor

corresponda entre dados simulados e dados observados nos pocos.

1.1 JUSTIFICATIVAS

Um ponto crucial na industria de 6leo e gas € a viabilidade econémica de
projetos, fazendo com que as decisdes dependam de previsdes de producédo de
petréleo. Para isso, sdo gerados modelos geoldgicos para realizar simulacdes
de reservatorios para reproduzir os fluxos de hidrocarbonetos. Nos casos em
que se utiliza SFM, é entdo realizada a calibracdo destes a fim de honrar os
dados de pocos. Atualmente, o processo de ajuste é realizado manualmente por
meio de tentativa e erro, ou seja, escolhe-se um conjunto de valores de
parametros de entrada para realizar a simulacdo e, apés isso, avalia-se 0s
resultados de acordo com o grau de aproximacdo com os dados observados
(pocos). A partir disso, escolhe-se um novo conjunto de valores de parametros
de entrada com o objetivo de melhorar a aproximacdo dos resultados de
simulacdo com os dados observados, repetindo-se o processo até obter um
resultado que honre suficientemente os dados observados nos pogos.
Dependendo da quantidade de pocos, esse trabalho pode se tornar custoso em
termos de tempos computacionais e de recursos humanos. Deste modo, este
projeto visa promover uma metodologia de calibracdo assistida para gerar

modelos geoldgicos mais confiaveis e fazé-lo em um tempo operacionalmente
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praticavel, de forma mais eficiente, automatizada e rapida do que o método de
tentativa e erro.

Na literatura, héa propostas de func¢des objetivo, porém geralmente ndo ha
representatividade geoldgica suficiente. Logo, este trabalho busca o
desenvolvimento de uma funcdo objetivo mais adequada, que visa estimar a
similaridade entre os resultados da simulagdo e os dados de poco
guantitativamente e que seja geologicamente representativa. Neste caso,
partindo de uma funcao objetivo de um trabalho de referéncia, sera desenvolvida,
implementada e testada uma nova funcao objetivo modificada para se adequar
a nova proposta e que possa atuar no fluxo de trabalho de calibracdo dos SFM.

O estudo se dara por meio de um levantamento bibliografico de funcbes
objetivos e métodos de otimizacdo existentes e relevantes ao campo de
interesse. Posteriormente, havera o desenvolvimento de uma nova funcédo
objetivo, baseada nas anteriores e com modificagdes que tornem possivel sua
aplicacdo na area de petroleo, pela necessidade da representacao geoldgica por
se tratar de uma formacao rochosa. Tanto o célculo da funcéo objetivo, como a
inversao dos parametros de entrada na modelagem dos SFM serdo executados
através dos métodos de otimizagéo estudados. E, por fim, ocorrerdo testes das
novas propostas para avaliar a eficiéncia dos métodos no problema citado.

1.2 HIPOTESE

Este trabalho visa o estudo e aplicacdo de métodos de otimizagdo na
etapa de simulacdo de modelos geoldgicos da industria de 6leo e gas. Desta
forma, tem-se a hipdtese investigada e que se deseja apurar sua validacdo ou
negacao:

“E possivel aplicar métodos de otimizacdo & modelagem forward de

processos geologicos para se obter modelos calibrados com dados de pocgos”.
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1.3 OBJETIVOS

O objetivo principal deste trabalho é desenvolver e testar uma
metodologia assistida capaz de executar a calibracdo automatizada de modelos
forward, realizando a comparacao entre dados de pocos e dados simulados
através de uma funcao objetivo.

Sendo o0s objetivos especificos:

e Realizar o estudo das metodologias de ajuste entre dados observados e
resultados da simulagdo SFM.

e Estabelecer uma funcdo objetivo como medida quantitativa de
similaridade entre os dados de pocos e dados simulados e que seja
representativa geologicamente.

e Estudo de métodos de otimizagéo.

e Aplicar métodos de otimizacdo para obter resultados em um tempo
operacionalmente viavel.

e Desenvolver uma ferramenta de ajuste de modelos geoldgicos de
reservatorios de petroleo.

e Incorporar essa metodologia no fluxo de trabalho de modelagem de

reservatorios.

1.4 ORGANIZACAO DO TEXTO

O Capitulo 1 apresenta a introducao do trabalho, com a descricdo do
problema abordado e explicacdo sucinta dos tépicos desenvolvidos. Este
capitulo também conta com a justificativa da proposta, a elaboracéo da hip6tese
e 0s objetivos a serem alcangados.

O Capitulo 2 dedica-se a revisao bibliografica dos temas aqui abordados,
modelagem geoldgica, modelagem estratigrafica forward, calibracdo, funcéo
objetivo e otimizacdo, expondo o que foi estudado por alguns autores e as
propostas existentes na literatura atualmente, servindo como base para o
desenvolvimento de novas abordagens apresentadas nesse trabalho.

O Capitulo 3 trata da metodologia utilizada para o desenvolvimento do

trabalho, apresentando o fluxograma dos métodos.
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O Capitulo 4 discorre sobre os métodos de otimizacdo aplicados a
modelagem de processos geoldgicos em si, apresentando o desenvolvimento da
nova proposta de funcdo objetivo juntamente com a utilizacdo da otimizacao na
simulacédo de reservatorios na industria de 6leo e gas.

O Capitulo 5 destina-se a aplicar a nova proposta em casos sintéticos,
benchmark tests e apresentando os resultados obtidos, suas implicacbes e as
analises correspondentes.

Por fim, o Capitulo 6 traz as conclusdes obtidas através de todo o estudo
realizado até o momento e ainda discorre acerca das perspectivas futuras sobre

quais podem ser 0s proximos passos.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Esse capitulo descreve a reviséo bibliografica dos temas aqui abordados,
modelagem geoldgica, modelagem estratigrafica forward, calibracdo, funcéo
objetivo e otimizacdo. Ou seja, € exposto o que foi estudado por alguns autores
e as propostas existentes na literatura atualmente, servindo como base para o

desenvolvimento de novas abordagens apresentadas neste trabalho.

2.1 MODELAGEM GEOLOGICA

O petroleo € proveniente da matéria organica que se deposita em
sedimentos de baixa permeabilidade, ndo havendo circulacéo interna da agua.
Condicdes termoquimicas adequadas levam a conversao de matéria organica
na rocha geradora em 6leo e/ou gas natural. Apds esse processo, o 6leo migra
para uma rocha reservatério (rocha de alta porosidade) cercada por uma rocha
selante que impede a migracao do fluido (rochas de baixa permeabilidade e alta
resisténcia capilar) de forma que o petroleo fica aprisionado. Ou seja, uma rocha
com vazios interligados (poroso e permeavel) atua como reservatério e outra
camada de rocha com baixa permeabilidade age uma barreira para interromper
o fluxo de 6leo, mantendo-o dentro do reservatorio.

As empresas com licenca de exploracdo de petréleo em uma determinada
area comecam sua exploracdo com pesquisas geoldgicas e geofisicas. A
pesquisa geoldgica é feita através da andlise de formacdes rochosas para
determinar possiveis reservas de petréleo. Por outro lado, a geofisica envolve o
uso de técnicas como sismologia, modelagem e processamento de dados para
conduzir pesquisas aprofundadas sobre as propriedades fisicas dessas rochas
para estimar a estrutura geoldgica. E apos isso, € perfurado um pocgo de
exploragdo para verificar se h& petréleo na regido e avaliar o potencial da
descoberta quanto a uma descri¢cédo precisa do tamanho, forma e produtividade
dos depdositos.

Parte dessa pesquisa é a realizacdo da modelagem geoldgica. Para Selley
(2016), a modelagem da bacia pode ser projetada para uma, duas ou trés

dimensdes, e é realizada por meio de recursos computacionais. A modelagem
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unidimensional € limitada a construgdo de uma curva de historico de
soterramento para um determinado ponto na bacia (a localizacdo de um poco,
por exemplo). Ja a modelagem bidimensional consiste na geologia reconstruida
por backstripping da historia da bacia a partir de perfis sismicos, sendo
necessario estimar a profundidade de deposicédo de cada camada e o histoérico
de compactacdo. A modelagem tridimensional (3D) é semelhante a modelagem
anterior, mas analisa e interpreta o volume, ndo apenas uma sec¢ao transversal.
E neste trabalho, sera tratada a modelagem 3D.

Para Caumon et al. (2009), entender as estruturas de subsuperficie é
essencial para a modelagem quantitativa de processos geoldgicos. Uma vez que
€ impossivel acessar diretamente o subsolo, exceto por meio de pogos, a maior
parte das informacbes € adquirida por processos de coleta indireta. A
modelagem geoldgica 3D € uma maneira de melhorar a interpretacao de dados,
visualizando o modelo que estd sendo criado e fornecendo suporte para
simulagdo numérica de fluxo. A construcdo de um modelo 3D requer decisbes
interpretativas, e mesmo para 0s geodlogos experientes, essa interpretacao
costuma ser qualitativa, podendo torna-la imprecisa e as vezes até equivocada.
Essa modelagem também é um método de obtencdo de dados quantitativos,
para avaliar ou prever a producao de petrdleo. Nesse caso, um dos principais
problemas é estimar as propriedades petrofisicas da rocha, como a porosidade,
e essas distribuicdo das propriedades dependem principalmente do tipo de rocha
e do ambiente de deposicdo (ambiente lagunar, costeiro, fluvial, etc.). Logo, o
modelo 3D é uma representacdo digital desta informacdo estrutural. A
modelagem também depende da escala escolhida, suposi¢cdes anteriores sobre
o0 objeto geoldgico de estudo, a aplicacdo pretendida, a quantidade de
informacao disponivel e a qualidade e limitacdes do(s) equipamento(s), como
processamento e memoria.

Uma metodologia convencional utilizada atualmente na industria de 6leo e
gas é a krigagem, que consiste em um método de estimativa, fornecendo o
melhor valor mediano com base na covariancia, podendo ser utilizada para o
refinamento de malhas, por exemplo. Seu estudo se iniciou com o trabalho de
Krige (1951). Ele se propds a resolver a estimativa do teor do minério, um

problema comum na mineragéo para engenheiros e investidores, avaliagdo que
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na época era determinada por férmulas simples baseadas na experiéncia real.
Seu objetivo era unir a experiéncia pratica e métodos estatisticos especializados
em prol da resolugcdo de muitos problemas existentes, como a avaliacdo de
minas. Posteriormente, esse método comecou a ser utilizado também na

indUstria de petroleo.

2.2 MODELAGEM ESTRATIGRAFICA FORWARD

Alguns autores desenvolveram modelos numéricos de simulagéo
quantitativa para reproduzir as condic¢des fisicas de um sistema natural que
representam a producédo, o transporte e a deposicdo de sedimentos em uma
bacia sedimentar. Entre eles, surgiu a modelagem estratigrafica forward para
reproduzir tais modificacdes fisicas no ambiente deposicional durante um dado
intervalo de tempo, através de par@metros composicionais (quantidade e tipo de
sedimentos) e de controles ambientais (declividade, energia de ondas, entre
outros).

Granjeon e Joseph (1999) estabeleceram uma modelagem estratigrafica
forward 3D com escalas macroscépicas de tempo e espaco (dezenas de milhdes
de anos e dezenas a centenas de quildbmetros). O modelo € baseado nas leis de
fluxo e, através da equacdo de difusdo generalizada, simula o transporte de
sedimentos, relacionado a inclinacdo da bacia, a capacidade de transporte da
agua e a disponibilidade de sedimentos. O modelo reproduz corretamente o
conceito de estratigrafia de sequéncia, devido as mudancas no nivel do mar por
exemplo, tornando possivel a caracteriza¢do das facies, como a proporcao de
areia, folhelho e carbonato. O modelo também acaba sendo uma boa ferramenta
guantitativa quanto ao entendimento da estratigrafia de bacias sedimentares.

O objetivo de Granjeon e Joseph (1999) foi desenvolver um modelo forward
usando métodos deterministicos, ou seja, leis fisicas detalhadas aliadas a perfis
de pocos e/ou dados sismicos em estudos de exploracdo. Para isso, foi
desenvolvido o Diffusive Oriented—Normal and Inverse—Simulation Of
Sedimentation (DIONISOS), simulacdo de sedimentacdo orientada a difusédo
normal e reversa, em portugués. Sao utilizadas leis da dindmica dos fluidos para

estabelecer um conjunto de equacdes de difusdo 3D aplicaveis a diferentes
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litologias ou tamanhos de graos, tornando possivel reproduzir a estrutura
sedimentar da bacia. Esse software quantifica a geometria média da unidade
sedimentar e o conteudo médio das facies, como a proporcédo de areia, folhelho
e carbonato.

O modelo numérico forward se baseia na reconstrucdo de processos
geoldgicos em intervalos de tempo, iniciando de um ponto no passado para outro
tempo mais recente. Para isso, 0 modelo quantifica a taxa de deposi¢do ou
erosdo em cada intervalo de tempo e em cada ponto da bacia a partir da
combinacéo de duas equacdes principais: a lei de transporte, para identificar a
quantidade de sedimento devido a atividade do rio ou das ondas; e a equacgéo
de continuidade para sedimentos, para estipular que todo sedimento trazido ou
produzido na bacia deve ser depositado ou retirado em determinada posi¢ao na
bacia. Também ha a lei de compactacéo classica que relaciona a porosidade da
rocha com a profundidade do soterramento. O estudo de Granjeon e Joseph
(1999) também permitiu definir leis macroscépicas aplicaveis a diferentes
litologias ou tamanhos de grdos em ambientes continentais e marinhos. Essa
metodologia foi aplicada no desenvolvimento do software DionisosFlow®
(MARFISI et al., 2016).

Para Faria et al. (2017), a modelagem estratigrafica forward € um método
atil para avaliar o papel dos parametros no processo de deposicdo de rochas
sedimentares. Eles utilizaram o software DionisosFlow® na Bacia de Santos
(Brasil) para testar possiveis cenarios de deposicdo no Aptiano da Bacia de
Santos. Diferentes parametros foram testados a fim de reproduzir a distribuicéo
de facies observada nos dados de pocos disponiveis, sendo que as melhores
condicbes ambientais foram a taxa de deposicdo de carbonato lenta e a
oscilagdo na superficie do lago. Logo, a SFM pode ser usada de forma preditiva
para a exploracao e explotacao de hidrocarbonetos.

2.3 CALIBRACAO
Os resultados dos SFM devem ser avaliados e calibrados, pois muitas

vezes podem ndo corresponder suficientemente as informagdes nos dados do

poco. Atualmente, esse ajuste é realizado manualmente por tentativa e erro,
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demandando tempo e interpretacdo qualitativa dos profissionais envolvidos. O
resultado bem-sucedido da calibragdo deve ser o conjunto de parametros de
entrada da simulagéo que leve a um modelo que corresponda melhor aos dados
observados no poco. Essa calibracdo pode ser realizada por meio do processo
de inverséo. Diversos autores desenvolveram diferentes métodos para a solucéo
desse problema e abaixo estéo citadas algumas destas propostas.

A modelagem estratigrafica envolve um grande numero de parametros
determinados manualmente através de suposicdes e para Bornholdt e Westphal
(1998), esse é um problema de otimizacdo, resolvido por eles através da
aplicacdo de um algoritmo genético. Ou seja, 0 processo de verificacdo desses
pardmetros manualmente, agora seria automatizada, levando muito menos
tempo do que a modelagem convencional. Esse algoritmo permite encontrar
rapidamente valores adequados para esses parametros de entrada. Também é
possivel gerar varias solucbes possiveis dependendo da quantidade de
restricdes (dados de pocos, por exemplo), tornando possivel que os profissionais
experientes tomem a decisdo sobre qual modelo é mais razoavel nas condi¢cdes
geoldgicas. Além de dados de pocos, também é possivel utilizar os dados
sismicos que contém informacdes sobre a espessura e geometria do
reservatério, uma vez que parte da otimizacdo é comparar o modelo
estratigrafico com os dados geoldgicos. Os autores também citam que um
namero adequado de parametros de entrada do algoritmo genético deve ser
mantido e que para muitos destes, o algoritmo deve ser aplicado em varios
estagios, utilizando subconjuntos de parametros.

Segundo Cross e Lessenger (1999), a inversao estratigrafica € uma técnica
guantitativa para extrair os valores dos parametros (nivel do mar, disponibilidade
de sedimentos, entre outros) dos dados estratigraficos. Primeiro, € necessario
um modelo forward que simule a formacdo por meio de um conjunto de
parametros de entrada e um conjunto de dados observados para realizar a
comparacao. Depois, um conjunto de equagbes que comparam o valor do
modelo forward com o valor observado, para ajustar os valores dos parametros
de entrada e simular modelos melhores. Logo, a diferenca entre os dados
simulados e observados é reduzida através de um método baseado em gradiente

proposto pelos autores até que uma boa correspondéncia seja alcangcada. Um
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dos objetivos da modelagem inversa € estimar uma faixa de valores dos
parametros de entrada para que seja possivel gerar um grande numero de
modelos forward com a estratigrafia real e prever a localizacdo de reservatoérios
potenciais, fontes de hidrocarbonetos e rochas selantes. Além disso, € possivel
obter o minimo global mais rapido do que procedimentos alternativos, porém as
restricdes devem ser lineares e a fungéo objetivo deve ser diferenciavel.

Para Karssenberg et al. (2001), modelos forward podem fornecer uma
previsdo mais realista de estruturas sedimentares, mas nao tém sido
amplamente utilizados devido a dificuldade de calibracéo utilizando dados de
pocos, perfis sismicos, entre outros. Eles propdem a simulagdo de Monte Carlo
para gerar campos aleatorios que definem a topografia inicial da planicie de
inundacao, produzindo diferentes modelos de saida para cada execucdo e
verificando o ajuste em relacéo a cinco pocos verticais hipotéticos dentro de uma
faixa de tolerancia predeterminada. Também é possivel aumentar o nimero de
pocos para melhorar o modelo, mas na pratica exigirA muito esforco
computacional, especialmente quanto ao tempo de calculo. Esse método
também depende da quantidade de informacdes prévias disponiveis e pode ser
aplicado tanto em grandes escalas como pequenas. Outra vantagem € a
possibilidade de obter uma relagdo entre o nimero de dados observados e a
precisao da predicdo do modelo.

Wijns et al. (2004) prop6éem uma metodologia inversa interativa para
fornecer um possivel caminho a seguir na calibracdo de modelos geoldgicos,
baseada em revisbes de especialistas dos modelos resultantes e modificacdo
dos parametros de entrada. Ou seja, em um exemplo sintético, alteram-se 9
variaveis de entrada com pequenas diferencas e realizam-se 10 simulacdes.
Apés isso, um gedlogo classifica os resultados em ordem de semelhanca com
perfil real e as duas ou trés simulacées melhores classificadas séo utilizadas
como base para o algoritmo genético gerar a préxima rodada de 10 simulagdes.
Esse procedimento é feito até que uma correspondéncia satisfatoria entre dados
simulados e observados seja encontrada. Com base nos resultados obtidos,
esse metodo tem a vantagem de convergir em poucas geracdes. No entanto,

existe a possibilidade de as solugbes ficarem presas no minimo local e, ao
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depender da complexidade dos resultados, pode ser dificil a classificacao
subjetiva.

Para Charvin et al. (2009), desde a década de 70, os modelos
estratigraficos conceituais sdo baseados na ideia de que o principal ponto de
controle € o espaco. Mesmo considerando outros parametros (suprimento de
sedimentos, eficiéncia do transporte, etc.) recentemente, ainda é necessério
analisar as interacdes que ocorrem durante o processo de deposicao
sedimentar. Os autores propdem um novo método combinando uma inverséao
nao linear com a resposta do modelo estratigrafico forward para inferir os
principais parametros ambientais, como o fornecimento de sedimentos e o nivel
relativo do mar. O método combina o algoritmo Monte Carlo via cadeia de Markov
com Saltos Reversiveis, Reversible-jump Markov chain Monte Carlo (RJIMCMC)
em inglés, e o algoritmo de Témpera Simulada com uma funcdo de
verossimilhanga para quantificar a consisténcia entre os dados simulados e
observados. Foram adicionados ruidos aos dados para testar o método e houve
validacéo, uma vez que foram encontrados todos os parametros de entrada para
produzir uma simulacdo que resulte em um modelo condizente com a realidade
desconhecida, havendo convergéncia e resolvendo o problema de calculo
excessivo. Isso enfatiza a robustez do esquema inverso e torna possivel avaliar
muitos parametros ambientais e analisar a incerteza na distribuicdo de facies.
No entanto, milhares de simulacGes foram feitas para atingir a convergéncia,
fazendo com que isso impactasse diretamente os custos computacionais. No
entanto, a grande quantidade de simulac¢des realizadas diminui a chance de as
solucdes ficarem presas no minimo local e disponibiliza uma gama completa de
amostras.

Falivene et al. (2014) acreditam que a precisdo das caracteristicas dos
reservatorios da bacia € importante para avaliar os riscos e incertezas da
exploragcdo de Oleo e gas. Os modelos estratigraficos forward integram
informacdes conhecidas, processos geoldgicos em um modelo numérico; e
calibra-los com dados sismicos ou de poc¢o, pode melhora-los significativamente.
A ferramenta utilizada por eles € o algoritmo de inversao, um aprimoramento do
algoritmo de vizinhanca de busca direta, sem gradientes, que visa amostrar

funcBes objetivas multimodais; e a convergéncia também é acelerada através do
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processamento paralelo em clusters de computador. O resultado é um conjunto
de modelos geologicos representativos consistentes com o0s parametros
previamente determinados, restricdes e limites de tolerancia. A andlise do
modelo calibrado possibilita a previsdo do local onde as armadilhas
estratigraficas sdo mais provaveis de se desenvolver, que estéo relacionadas as
interagbes entre batimetria, subsidéncia, caracteristicas das fontes de
sedimentos e parametros de transporte de sedimentos. Os resultados também
mostram que a combinacdo de modelagem estratigrafica forward com os
métodos de inversdo podem ser usados como ferramentas de apoio para
explorac@o convencional e previsdo de existéncia de reservatorio. Também sdo
necessarias milhares de simula¢des durante o processo de inversdo, o que pode
levar alguns dias, dependendo do nimero de parametros de entrada variaveis e
da resolucédo do modelo.

Segundo Sacchi et al. (2015), a modelagem forward expressa a distribuicéo
espacial da litologia de acordo com o processo fisico e as condigcbes ambientais
no momento da deposicdo. Devido a limitacdo de informacdes de dados
subsuperficies e dos custos computacionais, a aplicacdo da inversdo nesses
modelos nao foi bem estabelecida. No estudo de Sacchi et al. (2015) s&o usados
também dados sismicos e perfis de alguns pocos para examinar a inversao com
a modelagem forward desenvolvida na Delft University of Technology, o
SimClast. Para isso, trés funcdes objetivos foram propostas para realizar a
comparacao e a inversdao do modelo foi feita através de Quasi-Monte Carlo,
realizando-se também o estudo do impacto dos parametros de entrada. Neste
caso, o0 modelo € mais sensivel a topografia inicial e ao ponto de entrada do
sedimento, por exemplo. E os resultados sugerem que a avaliacdo desses dados
permite uma reducdo na incerteza nos modelos geoestatisticos em comparacéo
com o fluxo de trabalho convencional. Obteve-se resultados bons ao trabalhar
com toda a bacia, mas ao limitar a calibracdo apenas para o reservatorio, o
método foi menos bem-sucedido.

Duan et al. (2017) apresentam uma funcédo objetivo para comparar as
sequéncias estratigraficas entre dados observados em pocos e resultados da
simulagdo. E como método de calibracdo, os autores utilizam o algoritmo

genético e a témpera simulada. As maiores vantagens da funcdo objetivo
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proposta sao: calcular tanto as distancias entre facies como a distancia entre as
espessuras, considerar a ordem vertical dos pocos e poder ser adaptada para
levar em consideragdo hiatos. No entanto, para obter bons resultados na
calibracdo, se faz necessario a analise de sensibilidade e convergéncia dos
parametros incertos. Além disso, € possivel se obter uma mesma solucéo a partir
de diferentes conjuntos de parametros de entrada.

Abaixo é apresentada a Tabela 5.2 comparativa entre os trabalhos acima
citados, com a funcdo objetivo, 0 método de calibracdo, as vantagens e as

desvantagens dos estudos de cada autor.
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Tabela 2.1 - Comparacao entre os métodos empregados por cada autor, com
vantagens e desvantagens.
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Assim, diante do estudo realizado na literatura, conclui-se que a
calibracdo automatica dos SFM envolve trés problemas principais: 1) a defini¢cdo
de uma funcgéo objetivo (FO) quantitativa e geologicamente representativa; 2) a
escolha de um algoritmo de inversdo e 3) gerar um modelo compativel para
realizar a simulacdo. Este trabalho busca atuar e propor métodos para resolver
os dois primeiros desafios.

O algoritmo de inversao tratado pelos autores também pode ser resolvido
através de métodos de otimizacdo e este topico sera abordado na secao 2.5.
Além disso, muitos autores demonstram que uma das principais dificuldades de
se obter modelos calibrados, é pela necessidade de uma funcao objetivo apta
gue guie o processo de calibracdo. Em virtude das vantagens apresentadas pela
funcdo objetivo proposta por Duan et al. (2017), escolheu-se seguir por uma
metodologia similar. Porém, existem também algumas limitacdes que serdo
explicadas com mais detalhes nas préximas sec¢des, bem como as alteracdes
realizadas para lidar com tais dificuldades. Além disso, nota-se que muitos
autores focam nos métodos de calibracdo e abordam a funcéo objetivo de forma
muito sucinta ou apenas citando-a. Portanto, existe uma necessidade de tratar a
funcdo objetivo de forma mais aprofundada e que pode ser a base para que 0s
resultados da calibracdo sejam mais bem-sucedidos.

2.4 FUNCAO OBJETIVO

Nos trabalhos dos autores mencionados na sec¢ao anterior, percebeu-se
gue uma técnica quantitativa de comparacgao para uma sequéncia sedimentar €
necessaria na modelagem estratigrafica inversa. Os autores mostram sua
aplicacdo na simulagdo de sucessbes sedimentares unidimensionais e
bidimensionais para comparar os resultados simulados com um conjunto de
dados observados para medir se eles sdo correspondidos de maneira
suficientemente similares.

Assim, buscando contribuir para o desafio mencionado o estudo da funcéo
objetivo desenvolvida neste trabalho deu-se pela realizacdo do entendimento da
funcdo objetivo proposta por Duan et al. (1999), (2001) e Duan (2017), pois

apresenta vantagens relacionadas ao problema proposto neste trabalho, como
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calcular tanto as distancias entre facies como a distancia entre as espessuras,
considerar a ordem vertical dos pocos e a possibilidade de adaptacgdes, levando
em consideracao os hiatos, por exemplo. A FO proposta por Duan et al. (1999),
(2001) e Duan (2017) tem por objetivo calcular a distancia entre sucessoes
sedimentares para comparar formalmente sua dissimilaridade. Essas sucessodes
séo representadas de forma unidimensional por uma sequéncia de simbolos de
litofacies e seus atributos, neste caso a espessura. Para isso, soma-se a
distancia sintatica entre a diferenca de litofacies verticais entre duas sucessfes
e a distancia dos atributos, que mede a diferenca de espessura das litofacies
correspondentes.

Primeiramente, é descrita uma representacdo sinttica atribuida as
sucessOes sedimentares e é definida uma medida de dissimilaridade. De
maneira geral, pode-se usar um conjunto de simbolos para codificar as litofacies,
e depois organiza-los sequencialmente, obtendo uma sequéncia de simbolos

representativa das litofacies, conforme o exemplo da Figura 2.1.
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Figura 2.1 - Uma sucesséo de canais representada por simbolos de litofacies e
um grafico de Cant e Walker (1976) (& esquerda) e sua descri¢ao sintatica
(uma sequéncia de codigos).

Fonte: Duan et al. (2001).

A sequéncia da esquerda, neste caso, seria o cédigo da litofacies com sua
espessura (atributo) entre parénteses, SS(0,0) A(2,5) C(0,5) B(2,0) C(1,0) B(1,3)
D(0,7) F(1,0) G(0,8) SS(0,0). Assim é possivel definir a dissimilaridade entre
duas sucessOes sedimentares e posteriormente classificar essas sequéncias
curtas em grupos através do agrupamento.

A fim de tornar duas sequéncias iguais existem trés operacdes possiveis
para se realizar, sendo elas, substituicdo, exclusédo e insercdo. A distancia de
Levenshtein é entédo definida pelo nimero minimo de substituicdes, exclusdes e

insercdes necessarias para transformar a sequéncia 1 na sequéncia 2. Por
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exemplo, para transformar a sequéncia 'abc' em 'bde’ € necessario excluir o 'a’

(resultando na sequéncia 'bc'), substituir 'c' por 'd' (resultando na sequéncia 'bd’)

e por fim inserir o 'e' (resultando na sequéncia 'bde’). Além disso, ainda ha a

distancia de Levenshtein generalizada, em que cada uma dessa operacdes

possui um peso diferente. A distancia entre atributos € a distancia Euclidiana

entre as espessuras comparadas. Portanto, a equacéo da distancia total, d4S,

das sequéncias x e y é definida pela equacéo (1),

d*(%,y) = ad"(%,7) + pd (X', 7",

sendo

df (%, y): distancia entre facies das sequéncias;

a: coeficiente de peso para a distancia entre facies;
d4(x',y"): distancia entre atributos das sequéncias;

B coeficiente de peso para a distancia entre atributos;

21 20,

x',y". atributos das sequéncias correspondentes.

Para melhor entendimento da proposta dos autores,

(1)

considera-se o

seguinte exemplo, de trés sequéncias X, y e Z, com seus atributos

correspondentes, dadas por,

- a(10)b(5)c(4)

- a(2)b(5)c(4)
. b(5)c(4).

=l

Ny <y

Calculando a distancia entre as sequéncias, considerando os pesos a e

igual a 1, tem-se:

Parax ey,
df (&,y) =0
dAR, YY) =12—10|+|5—5|+ |4 —4| = 8

d4S(%,7) = adF(R,7) + BdAF,7) =1x 0 + 1x8 = 8.
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Para x e z,
df (%,Z) = 1 (insergédo de a)
d4(%',2") =0 — 10| + |5 — 5| + |4 — 4| = 10
d4S(%,2) = adf (%,2) + pdA(%,2) = 1x1 + 1x10 = 11.

Paraye z
df (y,%Z) = 1 (insercéo de a)
d4(y',Z2)=10—-2|+|5=-5|+|4—4| =2
d*5(y,2) = adf(y,2) + pdA(y',Z)=1x1 + 1x2 = 3.

Na secdo 4.1, havera mais detalhes sobre a nova FO proposta e as
diferencas em relacéo ao que foi aqui descrito, visto que as mudancas indicadas
a tornam mais adaptada para o setor de Oleo e gas e possuem uma
representatividade geologica maior.

A FO é um dos principais elementos da calibracdo, pois seu valor
guantitativo serd o guia para os métodos de otimizacdo buscarem os melhores
valores dos parametros inversiveis, gerando um modelo estratigrafico que honre
os dados dos pocos de hidrocarbonetos. Para isso, o valor da FO deve decrescer
e chegar ao minimo valor possivel. A proxima secao ir4 abordar alguns métodos
de otimizacdo existentes e os utilizados para realizar os agrupamentos das
camadas dos pocos de hidrocarbonetos no calculo do valor da FO e para

executar a calibracéo dos parametros de entrada da simulacao neste trabalho.

2.5 OTIMIZACAO

Métodos de otimizacdo nos ultimos anos vém atingindo um grau de
avanco e sao utilizados num um amplo espectro de aplicacdes nas mais diversas
areas. Além disso, com o rapido avanco da tecnologia e computadores, que
estao se tornando cada vez mais poderosos, permitem equivalentemente, que o
tamanho e a complexidade dos problemas que podem ser resolvidos usando
técnicas de otimizacdo também sejam aumentadas. Métodos de otimizacao,

juntamente com modernas ferramentas de desenho assistido por computador,
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também estao sendo utilizadas para aprimorar a criatividade e automatizacao de
processos de engenharia, como a desenvolvida neste projeto.

Otimizacdo é um processo de escolha da entrada da funcéo objetivo que
produz a melhor saida (menor valor da FO). Neste trabalho, € utilizada para
executar o célculo da FO de maneira rapida e para escolher os parametros de
entrada da simulacdo que fardo com que o modelo resultante seja 0 mais
proximo possivel da realidade.

Problemas de otimizacdo geralmente envolvem maximizar ou minimizar
uma funcdo objetivo, que podem envolver restricbes que limitam as solucdes
possiveis. Isso é discorrido de forma mais completa para os problemas de
otimizacdo deste trabalho nas se¢des de formulacdo mateméatica 4.1.1 e 4.1.2.

Se algo pode ser modelado matematicamente, muitas vezes pode ser
otimizado. Existem problemas simples em que é facil estimar a solu¢ado correta,
porém para problemas mais complexos, isso pode se tornar dificil. Supor uma
solucdo e verificd-la (tentativa e erro), pode levar muito tempo. Por isso, é
necessario utilizar métodos especiais, chamados algoritmos de otimizacéo, para
encontrar respostas para a maioria desses problemas.

Ao se trabalhar com otimizacdo, também € necessario observar a
distincdo entre variaveis continuas e variaveis discretas (reais ou inteiras). Ou
seja, algumas variaveis podem ser representadas por uma faixa continua de
valores, como massa ou velocidade, e outras s6 podem ser representadas por
quantidades inteiras, como o nimero de pessoas ou a quantidade de camadas
de um poco, segundo AlphaOpt (2017). Essa analise € necessaria porque 0S
tipos de variaveis envolvidas no problema afetam os métodos de otimizacéo que
podem ser utilizados.

Outro estudo fundamental do problema a ser otimizado € a verificacdo da
convexidade. Uma funcdo objetivo € convexa se o resultado da funcéo de
qualquer combinacédo entre dois pontos do dominio resulte em um valor que &
igual ou menor do que a combinacdo do valor da fungcdo nesses pontos. Isso

pode ser expresso matematicamente pela equagéo (2),

(A= DF +2%,) < (A —DfE) + Af (Z), ()
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paraxX € R e 1 € (0,1). Ou seja, se 0 segmento da reta secante que passa por
estes dois pontos (x1, f(x1)) € (x2, f(x2)) sempre esta acima ou coincide com o
gréfico de f para qualquer escolha de pontos neste intervalo. A Figura 2.2 apresenta

alguns exemplos de fungbes convexas e ndo-convexas.

Figura 2.2 — Representacdes de funcdes convexas (a) e (b) e funcéo néo-
convexa (c).

Convex Convex

-

| T

Nonconvex

ic)

Fonte: Alves (2019).

Além disso, a funcao objetivo pode contar com restricdes que descrevem
0 que pode ou nao ser uma solugao viavel, ou outras condi¢cdes que uma solucdo
deve satisfazer. Essas restricbes podem ser de igualdade ou de desigualdade.
Para contornar isso durante a otimizacao, € possivel aplicar uma penalidade ou
testar a restricdo para indicar se a solucéo é factivel ou nao.

Existe na literatura distintas maneiras propostas para abordar tais
restricdes. Um método classico para tratar restricbes é a penalidade, sendo
estéatica ou dindmica. Na abordagem de Powell e Skolnick (1993), é verificada a
viabilidade de cada solucdo e caso a mesma seja inviavel, um termo de
penalidade é somado ao valor da FO. Esse numero pode ser constante,
assumindo um valor fixo, ou variavel, sendo alterado a cada iteragédo. Esse foi 0
método escolhido para tratar as restricdes neste trabalho e mais informacdes

podem ser encontradas na secéo 4.1.1, equacgao (10).
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Também é possivel utilizar o critério de viabilidade, proposto por Deb
(2000), através do seguinte mecanismo de sele¢do: (1) entre uma solugéo viavel
e uma solucdo inviavel, escolhe-se a viavel; (2) entre solucdes viaveis, escolhe-
se a que resulta em um menor valor da FO; e (3) entre duas solucdes inviaveis,
escolhe-se a solucdo com menor grau de violacdo de restrigdes.

Uma outra forma de lidar com restricbes é através da classificacédo
estocéstica por Runarsson e Yao (2000), que se baseia nos valores relativos da
FO ao se comparar duas solucdes e na soma de violacdes das restricdes. Para
isso, € utilizado um parametro de controle que classifica as solucfes de forma a
selecionar os valores minimos da FO com menor grau de soma de violacfes das
restricoes.

Otimizadores séo ferramentas poderosas, mas € preciso experiéncia e
pratica para saber qual método € o mais indicado para cada situacdo. Alguns
dos tipos de otimizacdo s&o: estocastica, meta-heuristica e baseada em
gradiente.

A otimizacao estocastica € uma classe de algoritmos que empregam certo
grau de aleatoriedade para encontrar solugdes 6timas, em que as restricées ou
os parametros dependem de variaveis aleatérias, segundo Luzia e Rodrigues
(2009).

Ja a otimizacdo baseada em gradientes € fundamentada nas derivadas
gue descrevem a inclinacdo de uma funcéo, analisando se aumenta ou diminui
em uma determinada direcdo, ou em varias direcdes (dimensbdes). Desta forma,
esses gradientes ajudam o otimizador a perceber em qual direcdo encontrar o
melhor valor. Logo, encontrar esse gradiente da funcdo objetivo € a parte
importante da otimizacdo, podendo ser realizado por diferenciacdo analitica,
diferenciacdo numérica e diferenciacado automatica, segundo AlphaOpt (2017).

O primeiro passo do algoritmo baseado em gradiente é escolher uma
direcédo de busca. Para isso, o otimizador avalia a inclinagdo tomando a derivada
da sua posicdo atual. Essa informagdo, junto com outras regras do método
utilizado, é aplicada para escolher uma direcéo para seguir a busca. Também é
necessario decidir o quanto seguir na direcdo escolhida, isso € chamado
tamanho do passo. Esse valor precisa ser 6timo para que nao seja muito lento

ou nao passe muito do valor que se deseja encontrar.
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Os algoritmos baseados em gradiente tém vantagens e limitagGes: sao
amplamente utilizados, tém desempenho rapido e se adaptam a problemas
grandes. Porém, exigem funcdes suaves e continuos para o calculo dos
gradientes, e pode se tornar computacionalmente caro. Além disso, alguns
podem ser propensos a encontrar minimos locais, ao invés de 6timos globais.

Nos ultimos anos foram desenvolvidos novos algoritmos que buscam
combinar abordagens heuristicas de forma eficiente para explorar um espaco de
busca. Para Luzia e Rodrigues (2009), as meta-heuristicas sdo métodos de
solucdo que contam com estratégias para realizar procedimentos de busca
locais, visando realizar uma procura robusta no espaco de solugdes enquanto
escapa de minimos locais. Também foi incorporado o conceito de vizinhanca
para estabelecer meios de se afastar desses minimos locais. Possui a vantagem
de poder ser aplicada em problemas sobre os quais ha poucas informacdes
quanto a solugcdo 6tima, ou seja, hd poucos dados heuristicos disponiveis
previamente. Além disso, € um método mais rapido e uma alternativa a Forca
Bruta quando o espaco de solucdo € muito grande. No entanto, dada uma
solucdo candidata ao problema, ndo ha garantia de otimalidade, podendo
resultar em um minimo local.

Abaixo sdo apresentados alguns estudos na area de otimizacdo, bem
como a contribuicdo de alguns autores em ordem cronoldgica.

Segundo McLaughlin (1742), maneiras de resolver questbes relativas a
maximos e minimos sdo derivadas da geometria. Os métodos para tracar
tangentes as curvas podem ser compreendidos pelo método de fluxdes (taxa
instantanea de mudanca em um determinado ponto), por exemplo. Cauchy et al.
(1847) propuseram o primeiro método baseado em gradiente. Segundo
Lemaréchal (2012), Cauchy et al. realizavam célculos de astronomia, como o
calculo da o¢rbita do corpo celeste em que havia muitas incognitas, e resolver
equacdes muito grandes era um problema de otimiza¢do na época. Isso se deve
ao fato de que muitas vezes ndo era possivel eliminar algumas equacdes até
gue restasse apenas uma para resolver, ou essa equacgao resultante era muito
complexa. Logo, houve a mencédo da convergéncia, em que se o0 valor
encontrado ndo for o minimo, é possivel reduzi-lo para um valor ainda menor até

convergir para o valor minimo. Foi ele que fez a primeira contribuicdo de método
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de gradiente para resolver problemas de otimizacéo irrestrita. Na época, Cauchy
et al. ndo pareciam acreditar que esse método sempre encontrara uma solucéo,
mas a sequéncia decrescente de valores deve convergir para um minimo local
ou pelo menos um ponto estacionario. Atualmente, sabe-se que € necessaria
alguma forma de uniformidade a partir da continuidade do obijetivo.

Em 1917, Harris Hancock publicou o primeiro livro sobre otimizagéo,
incluindo o histérico da otimizacdo até a data. Para o autor, os matematicos
sempre se interessaram em problemas de maximo e minimo, até mesmo antes
da descoberta do calculo, por exemplo, o problema da menor reta que pode ser
tracada de um ponto a uma secédo conica (Euclides 300 a.C.). J4 o teorema de
Fermat para encontrar maximos e minimos locais de funcdes diferenciaveis a
partir da derivada da funcdo igual a zero foi de suma importancia para o
desenvolvimento o calculo conhecido hoje. Por sua vez, a teoria da otimizacao
também se desenvolveu rapidamente apds a descoberta do calculo diferencial
com as contribuicbes de Newton e Leibnitz e alguns autores desenvolveram
teorias novas e poderosas para encontrar o valor maximo e/ou minimo das
funcdes.

Em 1932, Karl Menger prop6s um dos problemas de otimizagdo mais
conhecidos. Menger et al. (1932) o chamaram de “problema do mensageiro",
também conhecido como traveling salesman problem, definido como a menor
rota para percorrer uma série de cidades, ou seja, encontrar o caminho mais
curto conectando um numero finito de pontos, cuja distancia entre cada par é
conhecida. Esse problema coloca a prova o senso comum de que a escolha do
caminho mais curto para o préximo ponto é sempre a melhor, pois geralmente
nao leva ao caminho mais curto total. Este problema é comumente resolvido
através de um numero limitado de tentativas, pois na época ndo existia uma
regra conhecida que pudesse reduzir o numero de tentativas abaixo do nimero
de permutacgdes possiveis.

Ford e Fulkerson (1954) estabeleceram o campo da otimizagao
combinatodria através de um problema de rede ferroviaria com o objetivo de
maximizar o fluxo entre duas cidades, havendo cidades intermediarias no
caminho, e cada par com uma capacidade de fluxo diferente. Através desse

problema, surgiu o teorema do fluxo maximo e corte minimo. Quando € tracada
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uma linha dividindo as cidades em duas partes (ndo necessariamente iguais,
mas deixando a cidade origem e a cidade destino em partes diferentes) e soma-
se a capacidade das linhas de fluxo cortadas, define-se que o fluxo méximo se
da pelo corte que resulta na menor capacidade somada total, ou seja, o valor do
fluxo maximo sera igual ao valor dessa capacidade minima total do corte.

Os principais desenvolvimentos na area de métodos numéricos de
otimizagéo irrestrita foram realizados na década de 1960 no Reino Unido. Os
métodos de otimizacdo irrestrita mais famosos sao: Gradiente, Gradiente
Conjugado, Newton, Quasi-Newton. Posteriormente, na década de 1970
surgiram outros métodos como o Broyden, Fletcher, Goldfarb e Shanno (BFGS),
Limited memory (L-BFGS), etc. A evolugéo destes métodos se deu basicamente
pela busca de otimizar seu custo computacional e abrangéncia de aplicacdes,
buscando formas alternativas para o calculo da matriz Hessiana e formas
alternativas de armazenamento. E desenvolvimento do método simplex por
George Dantzig e Koopmans em 1947, para problemas de programacao linear e
0 anuncio do principio da otimalidade em 1957 proposto por Richard Bellman
para problemas de programacéo dinamica que impulsionou o desenvolvimento
dos métodos de otimizacdo restrita. Existem varios métodos baseados em
gradientes para problemas restritos, tais como: métodos com penalidades,
Lagrangeano Aumentado, Gradiente Projetado, entre outros. E 0s seguintes
estudados e aplicados neste projeto de pesquisa por outros integrantes: os
métodos de Newton truncados (TNC), Limited Memory Quase-Newton (L-BFGS-
B), Sequential Least Squares Programming (SLSQP). Breves descricoes de
alguns destes métodos sédo apresentados na sequéncia.

A otimizacdo pode ser realizada também através de métodos Quasi-
Newton para encontrar maximos e minimos locais de fungBes. O primeiro
algoritmo Quasi-Newton foi proposto por Davidon (1959) para determinar
numericamente o minimo local de uma funcéo diferencidvel com mudltiplas
variaveis. O algoritmo se baseia na determinacdo de uma matriz que caracteriza
0 comportamento da funcdo em relacdo ao minimo. Além disso, esse processo
para encontrar cada minimo local ndo necessita de muitas iteracdes se

comparado ao método tradicional de Newton.
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Para Nash (2000), os meétodos de Newton truncados (TNC) séo
adequados para resolver problemas grandes de otimizagao néao linear. A solugéo
é feita pela resolugéo aproximada das equac¢des de Newton usando um algoritmo
iterativo, em que a cada passo, a estimativa atual da solucdo é atualizada. O
solucionador interno é truncado, ou seja, executado apenas por um numero
limitado de iteragdes. Isso resulta em um método duplamente iterativo: uma
iteracao externa para o problema de otimizagdo n&o linear e uma iteragdo interna
para as equacOes de Newton. A iteracao interna € normalmente interrompida ou
truncada antes que a solucdo para as equacfOes de Newton seja obtida. Para
ISSo, 0 solucionador interno precisa produzir uma boa aproximagdo em um
namero finito de iterag6es. Outro pré-requisito € um bom precondicionamento
para o algoritmo interno. Em cada iteracdo externa, uma solucdo aproximada é
encontrada para as equacdes de Newton. Esse método pode ser ajustado para
atingir a taxa de convergéncia desejada e limitar o célculo da solugcao em pontos
distantes demais.

Limited Memory Quase-Newton Bound (L-BFGS-B) € um algoritmo de
memoria limitada usado para resolver grandes problemas de otimizacdo nao
lineares sujeitos a limites simples nas variaveis. E usado em problemas dificeis
de se obter a matriz hessiana ou em problemas muito densos. Além disso,
também pode ser utilizado em problemas irrestritos. O método faz parte da
familia dos métodos Quasi-Newton e visa resolver o problema do custo
computacional, sendo o unico método Quasi-Newton de memodria limitada capaz
de lidar com limites nas variaveis. O conhecimento do gradiente da funcao FO
nao € obrigatério e também ndo é necessario ter conhecimento da matriz
hessiana da funcao; por isso, esse algoritmo € indicado para resolver grandes
problemas, em que se é dificil obter a hessiana da funcéo. A cada iteracao do L-
BFGS-B, uma aproximagdo da matriz hessiana é atualizada. Essa matriz de
memo©ria limitada € usada para definir um modelo quadratico da fung&o objetivo.
Uma direcdo de busca é entdo calculada usando dois estagios. Primeiro: o
meétodo de projecdo de gradiente (BERTSEKAS, 1982); (CONN, GOULD, &
TOINT, 1988); (LEVITIN & POLYAK, 1966); (MORE & TORALDO, 1989) é usado
para identificar um conjunto de variaveis ativas, ou seja, aquelas que sao

mantidas nos limites. Entdo, um modelo quadratico é aproximadamente
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minimizado em relacéo as variaveis livres. A direcdo de busca € definida como
o0 vetor que leva da iterac@o atual até este minimizador aproximado. Segundo:
uma busca de linha é realizada ao longo da direcdo de busca usando a sub-
rotina descrita em Moré e Thuente (1994). E um método facil de se aplicar, pois
nao € necessario fornecer informacgdes sobre a matriz hessiana ou estrutura da
FO. Os requisitos de armazenamento sdo modestos e podem ser controlados,
sendo o custo da iteracdo baixo e independente das propriedades da FO. No
entanto, esse meétodo ndo converge rapidamente e, em problemas dificeis, pode
ser preciso muitas avaliacbes da funcdo para convergir. Em problemas
altamente mal condicionados, pode ndo haver uma alta precisdo na solugéo.

Sequential Least Squares Programming (SLSQP) é um método de
otimizacao por programacao quadratica sequencial que se baseia na resolucao
de uma sequéncia de subproblemas, gerados a partir do problema inicial, e cujas
solucBes convergem para a solugdo do problema inicial. E um método iterativo
para problemas de otimizacdo com restricbes lineares e nao lineares. Nos
subproblemas gerados, a FO é uma aproximacao quadratica da FO original e as
restricBes sdo aproximacdes lineares das restricdes originais, por iSso 0 nome
“programacao quadratica”. O método SLSQP € usado para gerar os resultados
dos subproblemas durante as iteracdes. Ele minimiza a FO por meio de uma
busca bidirecional ao longo de cada vetor de busca, utilizando os minimos
quadrados. Também é necesséario informar um ponto de partida inicial. A
otimizagdo por minimos quadrados tem como objetivo principal encontrar o
melhor ajuste para um conjunto de dados, procurando minimizar a soma dos
guadrados das diferencas entre o valor estimado e os dados observados. O
otimizador SLSQP é um solucionar local, que ndo se restringe a problemas
convexos, podendo ser implementado para modelos pequenos e grandes. Essa
abordagem tem como principal vantagem modelar problemas com restricbes de
desigualdade. Além disso, possui convergéncia quadratica e pode convergir
mesmo com pontos de partida remotos (estimativa inicial ruim).

Entre os métodos utilizados para realizar tal otimizacdo, encontra-se
também a classe dos algoritmos inspirados na natureza, em que O primeiro
avancgo ocorreu na década de 60. Essa area da computacdo € inspirada nos

processos evolutivos das espécies e possui como caracteristicas a realiza¢ao de
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um processo iterativo, um conjunto de candidatos as solu¢des definido como
populacdo e se da através de uma busca guiada. Essa busca pode levar em
conta os principios da selecao natural por exemplo, como é o caso do algoritmo
genético (AG). Para Goldbarg et al. (2016), o problema a ser resolvido €&
transformado em uma funcdo com algumas variaveis e conjuntos destes serdo
as populacdes do método. Essas variaveis funcionam como informactes
genéticas que passardo por uma evolucdo artificial de acordo com regras da
selecdo e a busca sera direcionada a favorecer as variaveis que levem ao melhor
resultado procurado. Fazendo com que esses algoritmos evolucionarios
constituam uma busca robusta o suficiente para levar aos resultados de forma
eficaz e em um tempo computacional menor.

O algoritmo genético pertence a classe de algoritmos evolutivos, ou seja,
€ baseado na biologia evolutiva em que ocorre hereditariedade (com selecéo
natural), cruzamento e mutagcdo. Essa técnica é aplicada a um problema de
otimizagdo a partir uma populagéo inicial de individuos aleatérios (solucbes
candidatas aleatérias) e cada geracdo é aprimorada a partir dos resultados
obtidos (valor da funcéo objetivo), guiando para o melhor resultado global
(HOLLAND, 1973).

Outro algoritmo de otimizagdo é o Particle Swarm Optimization
(KENNEDY, 1995) que pode ser traduzido para Otimizacdo por Enxame de
Particulas e é um algoritmo meta-heuristico, ou seja, utiliza combinacfes
aleatorias (estocastico) e o histérico dos melhores resultados para direcionar a
busca.

Mais informacdes sobre os algoritmos de otimizacdo AG e PSO séao
encontradas nas secdes 4.2 e 4.3, respectivamente, em que séo descritas suas
aplicacOes para a problemética deste trabalho.

O algoritmo de Dijkstra foi um método estudado e implementado por
outros integrantes do projeto de pesquisa com resultados iguais ao da Forga
Bruta, porém em um tempo de execucdo extremamente inferior, na ordem
poucos de segundos. Como o mesmo sera utilizado para comparacdes de
resultados em casos que o tempo da Forca Bruta € inviavel, a ideia conceitual

dele é brevemente apresentada a seguir.
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O algoritmo de Dijkstra € um método utilizado para encontrar os caminhos
mais curtos entre nés de um grafo. O método é conhecido pelo proprio nome de
seu autor e sua publicacédo data de 1959. Dijkstra (1959) explica o algoritmo
através de um grafo (arvore), onde os pares de nds sao conectados por ramos
com um valor de custo entre cada par, havendo pelo menos um caminho entre
quaisquer dois nés. Por exemplo, para encontrar o caminho mais curto entre dois
nés P e Q, os valores dos ramos intermediarios sdo somados a partir de P, até
qgue o ponto Q seja alcancado. Logo, iniciando de P, verifica-se 0 menor caminho
até o no seguinte para armazena-lo. Todos 0s nos séao considerados e o valor
dos ramos calculados para verificar o menor custo. Quando um no é totalmente
analisado e gera um valor maior do que atual, é descartado. Se 0 ng analisado
resulta em um valor menor do que o atual, ele o substitui para dar continuidade
a busca. Quando ndo ha mais nés a serem analisados, o caminho que gera o

menor valor € o resultado do algoritmo.

2.6 SUMARIO

Dentro do escopo, este trabalho contribui para a calibracdo assistida da
modelagem estratigrafica forward. Com base nos estudos aqui mencionados,
nos préximos capitulos sera proposta uma nova funcéo objetivo para comparar
de forma quantitativa os resultados obtidos pela simulacéo através do software
DionisosFlow® e os dados observados em pocos. Também serdo aplicados
algoritmos de otimizacdo para que o célculo dessa fungcdo objetivo seja
executado dentro de um tempo operacionalmente viavel. Além disso, 0s
algoritmos de otimizacdo também serdo utilizados para realizar a calibracdo do
modelo, de forma a encontrar os parametros de entrada 6timos que resultem em
um modelo estratigrafico aceitavel, ou seja, que resulte em um valor minimo para

a funcéo objetivo proposta.
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3 METODOLOGIA

A partir da revisdo bibliografica, desenvolveu-se uma funcao objetivo para
traduzir quantitativamente a dissimilaridade entre os resultados da simulacéao e
os dados de pocos. Essa funcao recupera os resultados de uma simulacéo do
DionisosFlow® e compara com os dados de pocos disponiveis, devolvendo um
valor numérico da dissimilaridade entre os resultados da simulacdo e os dados
observados, sendo parte fundamental para a calibracdo. Desta forma, executa-
se a funcéo objetivo proposta para avaliar se os resultados sdo aceitaveis e se
h& uma boa representatividade geoldgica. Caso esses critérios ndo sejam
satisfeitos, busca-se o aprimoramento dessa funcdo objetivo até que esteja
adequada para o objetivo a que se propoe.

A funcdo objetivo proposta, no entanto, pode ter um alto custo
computacional em casos com muitas camadas de dados do poco e muitas
camadas resultantes da simulacdo, uma vez que sua execucao se da pela Forca
Bruta, ou seja, céalculo de todos os candidatos a solugéo; isso sera melhor
descrito no capitulo (4) em que a funcdo sera apresentada com todos os
detalhes. Diante disso, se faz necessario aplicar métodos de otimizacdo que
reduzam o tempo de calculo da FO e que retorne uma comparacao entre dados
simulados e observados (poco) igualmente satisfatoria, semelhante ao resultado
da Forca Bruta. Neste caso, sdo aplicados dois métodos de otimizacéao:
Algoritmo Genético (AG) e Particle Swarm Optimization (PSO). Entdo, executa-
se a funcao objetivo proposta utilizando otimizacdo para avaliar se os resultados
e 0 tempo de execucdo sdo aceitdveis. Caso esses critérios nao sejam
satisfeitos, busca-se o aprimoramento da otimizacdo através de algumas
variaveis até que esteja compativel com o resultado da Forca Bruta e o tempo
seja operacionalmente executavel. Esse processo pode ser visualizado na
Figura 3.1.

Por fim, € possivel tratar da calibracdo em si. Para calcular a FO, precisa-
se de uma definicdo das facies observadas nos poc¢os, com base em um conjunto
de propriedades de saida do simulador. Uma tabela junta as informacdes de
intervalos de valores das saidas do modelo que servem para definir as facies.

Os dados da tabela de definicdo das facies séo tratados através de normalizacéo
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para evitar que o algoritmo seja enviesado pelas variaveis com maior ordem de
grandeza. Esse procedimento tem como objetivo distribuir esses dados dentro
do intervalo de valores de O (zero) a 1 (um).

Depois de extraidos os dados da simulacéo, € calculada a distancia entre
as facies de cada célula simulada com cada facies geoldgicas dos arquivos .las.
Também sdo determinadas as facies em cada célula simulada a partir dos
valores resultantes da simulagédo para cada parametro da tabela de definicéo de
facies.

Por fim, o algoritmo de otimizacdo calcula o valor da FO para cada poco
de hidrocarbonetos interpretado e o resultado total é a média ponderada dos
valores de cada poco.

Para a realizacdo deste processo também serdo aplicados métodos de
otimizacdo supracitados. O algoritmo escolhe um conjunto de valores de
parametros de entrada para realizar a simulacdo e, apds isso, avalia 0s
resultados de acordo com o grau de aproximacdo com os dados observados
(pocos) através da funcdo objetivo. Depois, um novo conjunto de valores de
parametros de entrada € escolhido e um novo valor da funcdo objetivo é
calculado, a fim de nortear a busca dos novos parametros de entrada, repetindo-
se 0 processo até obter um resultado que seja suficientemente satisfatério, como
ilustrado na Figura 3.2. Essa calibracdo automatizada é entdo aplicada a estudos
de casos para avaliar se o0s resultados sdo aceitaveis. Em caso negativo, busca-
se 0 aprimoramento da metodologia de calibracdo, como a aplicacdo adequada
da penalidade para resolver o problema de restricdo da FO, a ponderacédo entre
0S pocos/espessuras no calculo da FO total, implementacédo de outras técnicas
de otimizacdo, como métodos baseados em gradiente e bayesiana, a
refatoracdo do cddigo para torna-lo mais robusto, entre outros até que esteja
resultando em um modelo estratigrafico calibrado adequadamente.

Para a sua validacdo, a calibragdo € executada para alguns casos e 0s
resultados sé&o apresentados e discutidos, bem como a concluséo do estudo e
perspectivas futuras.

A metodologia adotada para desenvolver uma solucdo para o problema
descrito e alcangar os objetivos propostos é conduzida como uma pesquisa

exploratoria, visto que a funcao objetivo e a calibracdo de modelos forward ainda
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Sao pouco praticadas na area de petrdleo devido ao alto custo computacional e
h& possibilidade de desenvolver técnicas mais apropriadas para resolver esse
problema. Além disso, também é uma pesquisa aplicada, pois € uma solucdo
pratica com viabilidade de utilizacdo na indastria através do algoritmo
desenvolvido. Os dados obtidos com a fungéo objetivo resultam em uma analise
quantitativa de similaridade, tratados de forma numérica. No entanto, esses
dados sao interpretados geologicamente em seguida, trazendo também a
abordagem qualitativa e tornando esta pesquisa mista.

A Figura 3.1 apresenta o fluxograma da metodologia com todas as etapas
desenvolvidas no trabalho e a

Figura 3.2 ilustra o processo de calibracdo (otimizacdo externa),
descrevendo como o algoritmo busca o melhor modelo baseado nos dados de
pocos disponiveis, e a Figura 3.3 mostra as etapas do calculo da funcao objetivo

(otimizagéo interna).



Figura 3.1 — Fluxograma ilustrativo do processo de metodologia para
elaboracao da funcao objetivo, calibracéo e aplicacdo de métodos de

otimizagéo.
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Figura 3.2 — Fluxograma ilustrativo do processo de calibracédo utilizando

métodos de otimizacao.
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Figura 3.3 - Fluxograma ilustrativo do processo de calculo da funcéo objetivo

utilizando métodos de otimizacao (ilustrados dentro do contéiner).
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4 METODOS DE OTIMIZACAO APLICADOS A MODELAGEM DE
PROCESSOS GEOLOGICOS

Esse capitulo descreve os métodos de otimizagao aplicados a modelagem
de processos geologicos em si, apresentando o desenvolvimento da nova
proposta da funcdo objetivo e a utilizacdo da otimizagcdo na simulacdo de
reservatérios na industria de 6leo e gas.

A otimizacado sera utilizada para realizar a calibracdo dos parametros de
entrada na simulacédo estratigrafica do reservatério utilizando a nova funcéo
objetivo proposta, a fim de tornar seu valor o menor possivel. O valor igual a zero
resultante da funcéo objetivo significa que a estratigrafia simulada por meio do
software é exatamente igual a estratigrafia observada no poco, para essa
localizacdo em questdo. Logo, a calibracdo se da pela minimizacéo do valor da

FO utilizando métodos de otimizacao.

4.1 FUNCAO OBJETIVO

Os dados do pocgo e os dados simulados possuem comprimento total
diferentes e sdo divididos em camadas com espessuras que também podem
divergir entre si quando comparadas. Para resolver essa situacéo e buscando o
desenvolvimento de uma funcdo objetivo quantitativa, mas que reproduza os
processos geoldgicos ocorridos, estad sendo proposto aqui uma nova abordagem
de acordo com Brugognolle et al. (2020) na qual se realiza uma transformacéo
nos dados do poco, para que seja possivel comparar com 0s resultados da
simulacdo do DionisosFlow®. Essas transformacfes séo, insercdo de um hiato,
ou seja, um evento geoldgico de espessura Om; e adi¢do, que significaria o
agrupamento de uma ou até todas as camadas seguintes do poco. Neste caso,
0 agrupamento poderia gerar uma célula do pogo contendo varias facies,
fazendo com que a distancia seja ponderada pela ocorréncia relativa de cada
uma dessas facies.

Essa abordagem é devida ao fato de que a saida do DionisosFlow® & um
conjunto de valores resultante dos parametros do modelo, com conhecimento

das distribuicbes dos resultados tanto em tempo (taxa de sedimentagéo), quanto



53

em espessura. Ja 0 po¢co possui descricdes que ndao contém a informacéao de
tempo, fazendo sentido permitir a insercdo de hiatos e de considerar vérias
observagbes como sendo depositadas num mesmo intervalo de tempo,
comparavel com o passo de tempo do DionisosFlow®. Algumas vantagens desta
opcao sao, ndo assumir que os hiatos acontecem sO antes ou depois de um
intervalo geoldgico estudado; ndo assumir uma taxa de sedimentacdo constante
no poco; nédo perder nenhuma informagdo durante o upscaling e levar em
consideracao a proporcao de ocorréncia de cada facies na comparagao entre o
resultado simulado e o observado no poco.

Na nova proposta, a distancia relacionada a facies, seré calculada com os
valores disponibilizados pelo DionisosFlow® (por exemplo, batimetria e
proporcao de areia) para os dados simulados e utilizando-se a tabela para os
dados do poco. Ou seja, seleciona-se na tabela a posi¢do da facies simulada e
encontra-se a fronteira mais préxima com a facies do poco. Através desses
valores, € possivel calcular uma distancia euclidiana e, se houver no
agrupamento mais de uma facies, essa distancia € multiplicada pela
porcentagem de cada facies do grupo, gerando uma ponderacdo para cada
facies. Assim, a nova proposta de funcéo objetivo para calcular a distancia entre
as faceis se baseia na equacao (1) dada por Duan. O termo que na funcao de
Duan que é denotada de distancia de Levenshtein, foi reformulado e se da

matematicamente pela equacao (3),

e (3)
d"(3,7) = ) (hfacies; x dF(Z,5)),
1

sendo

df (%, y): distancia entre facies das sequéncias;

%facies;: porcentagem da facies i no agrupamento da sequéncia do poco;

df (%,y): distancia euclidiana das facies i no agrupamento da sequéncia do pogo,
comparada com a facies da camada simulada;

ng: nuUmero total de facies no agrupamento da sequéncia do poco.

Em que a distancia euclidiana é definida por



54

. 2 2 (4)
df(x, 3’) = \/(Plpogo - Plsimulado) + ..+ (Pnpogo - Pnsimulado) ’

sendo

Piyoco: parametro i dos dados do pogo (exemplo: proporgéo de areia);

: parametro i dos dados simulados (exemplo: proporcéo de areia);

Pisimulado '

n: numero total de parametros.

Portanto, a equacéo da distancia total das sequéncias x e y é definida de
forma similar a funcdo proposta de Duan, dada pela equacao (1). Entretanto, o
termo df (¥, ) foi alterado pela equacao (3), como descrito acima.

Uma forma de calcular a fungéo objetivo € realizar seu calculo para todas
as possibilidades de agrupamento possiveis e verificar o menor valor
encontrado, isso € chamado de método da Forca Bruta. O resultado é o melhor
agrupamento dos dados de poco ao correlaciona-lo aos dados simulados. Para
ilustrar o calculo da FO através da Forca Bruta, considera-se um exemplo
sintético com 21 camadas para os dados do poco com resolucéo igual a 10m e
6 camadas para os dados simulados com resolucédo igual a 30m, conforme

apresentado na Figura 4.1.

Figura 4.1 - Pogco com 21 camadas (esquerda) e dados simulados com 6

células (direita).

Observado Simulado
Depth Lithofacies Depth Lithofacies
30 A 30 A
:
60 :: 60 B
Q0 a0 B
120 120 B Legenda
150 150 A
B
180 180 C
E
H

210

Fonte: elaborado pela autora (2022).
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O algoritmo proposto simula todas as possibilidades de agrupamento
possiveis, a fim de selecionar o agrupamento que resulte na menor distancia
total. A Tabela 4.1 exibe parte desses agrupamentos para este exemplo sintético,
com a numeracao inserida na primeira coluna. As outras colunas representam
as espessuras e proporcéo de facies agrupadas para cada camada dos dados

simulados.

Tabela 4.1 - llustracdo dos agrupamentos possiveis (colunas) dos dados de
poco para cada camada simulada (linhas) para o exemplo sintético de dados

de poco com 21 camadas e dados simulados com 6 camadas.

Agrupamento das camadas do poco
Agrupamento Camada simulada 1 Camada simulada2  Camada simulada 3  Camada simulada4  Camada simulada 5 Camada simulada 6
Espessura Facies Espessura  Facies Fspessura Facies FEspessura Facies FEspessura  Facies Espessura Facies
1 Hiata - Hiato - Hiata - Hiato - Hiato - 210  28.6%A; 28.6% B; 14.3% E14.3% C; 14.3% H
2 Hiato - Hiato - Hiato N Hiato - 10 100% A 200  25.0%A; 30.0% B; 15.0% E15.0% C; 15.0% H
3 Hiato - Hiato - Hiato - Hiato - 20 100%A | 190  21.1%A; 31.6% B; 15.8% E15.8% C; 15.8% H
4 Hiato Hiato Hiato Hiato 30 100%A | 180  16.7%A; 33.3% B; 16.7% E16.7% C; 16.7% H
23 Hiato - Hiato - Hiato - 10 100%A | Hiato - 200 25.0% A; 30.0% B; 15.0% E15.0% C; 15.0% H
24 Hiato - Hiato - Hiato - 10 100% A 10 100%A | 190  21.1%A; 31.6% B; 15.8% E15.8% C; 15.8% H
25 Hiato - Hiato - Hiato - 10 100% A 20 100% A 180 16.7% A; 33.3% B; 16.7% E16.7% C; 16.7% H
26 Hiato - Hiato - Hiato - 10 100% A 30 100% A 170 11.8% A; 35.3% B; 17.6% E17.6% C; 17.6% H
1794 Hiato - Hiato - 10 100% A Hiato = Hiato = 30 25.0% A; 30.0% B; 15.0% E15.0% C; 15.0% H
1795 Hiato - Hiato - 10 100% A Hiato - 10 100% A 20 21.1%A; 31.6%B; 15.8% E15.8% C; 15.8% H
1796 Hiato Hiato 10 100%A | Hiate - 20 100% A 10 16.7%A;33.3%B; 16.7% E16.7% C; 16.7% H
1797 Hiato Hiato 10 100% A | Hiato 30 100% A 0 11.8%A;35.3%B; 17.6% E17.6% C; 17.6% H
65.780 210 28.6%A; 28.6% B; 14.3% E14.3% C; 14.3% H| _ Hiato - Hiato - Hiato - Hiato Hiato

Fonte: elaborado pela autora (2022).

Por exemplo, o agrupamento 1 teria um hiato para as 5 primeiras camadas
simuladas e a ultima camada seria 0 agrupamento das 21 camadas do poco,
resultando em uma espessura de 210m e razéo de facies de 28.6% A; 28.6% B;
14.3% E14.3% C; 14.3% H. Para o agrupamento 25, haveria um hiato para a
primeira, segunda e terceira camadas simuladas, uma espessura de 10m de
facies A para a terceira camada simulada, uma espessura de 20m de facies A
para a quarta camada simulada, e as demais 18 camadas do poco restantes
formariam a quinta camada, com espessura de 180m e proporc¢éo de facies de
16.7% A; 33.3% B; 16.7% E16.7% C; 16.7% H.

As camadas de dados do poco foram agrupadas de todas as 65.780
formas possiveis, considerando também o hiato. A Figura 4.2 mostra a

correlagado do melhor agrupamento encontrado, com o valor da FO igual a 30,0.



56

Figura 4.2 - Correlacéo entre os dados simulados (esquerda) e as camadas de

pocos agrupadas como resultado da funcao objetivo proposta (direita).

Observado Simulado
Depth Lithofacies Depth Lithofacies
30 A 30 A
3
60 A 60 B
A
a0 Q0 B
120 120 B Legenda
A
B
C
E
H

Fonte: elaborado pela autora (2022).

O numero de combinac6es aumenta fatorialmente com o numero de
células simuladas e exponencialmente com o nimero de dados de pocos, 0 que
pode tornar o método impraticavel para fins operacionais, pois a Forca Bruta
envolve um alto custo computacional. Logo, opta-se por utilizar algoritmos de
otimizacdo para realizar esse agrupamento para que sequéncias mais curtas

sejam agrupadas em sequéncias maiores a fim de se adequar aos objetivos.

4.1.1 FORMULACAO MATEMATICA DA OTIMIZACAO INTERNA

Como descrito anteriormente, a fungcdo objetivo pode ser definida

matematicamente pelas equacdes

d*(%,y) = ad"(%,7) + d (X', 7", (1)
i 3)
d"(%,7) = ) (%facies; x di (%, 7))
2
e
(4)

> - 2 2
df(x; Y) = \/(Plpogo - Plsimulado) + ..+ (Pnpogo - Pnsimulado) .

Para realizar o calculo da funcdo objetivo, considera-se o problema de

otimizacao
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min d45(%,7), .5 € R, (5)

sendo a espessura total de interesse do pogo de hidrocarbonetos [, a espessura
total de interesse das células simuladas nas coordenadas do poco [; e o nimero

de camadas simuladas s, as restricdes sao dadas por

Y xi=t, i=15, (6)

YV =l i=1s ™

E a regido factivel do problema é

S, = {55’,37’ € R."| Zx’i =1, i= l,p,Zy’j =1, j= l,s}. (8)
Logo, a fungdo objetivo tem um minimo global em x*, y* para

dAS(x*, y*) < d4S (&, ), VX*,y* € S;. 9
Para o célculo da FO no workflow de calibracdo desenvolvido, essas

restricbes serdo tratadas através de uma penalidade expressa matematicamente

por
p(f,i/)=1+u[zx’i—lp], i=1s-1, (10)
para Yi7'x'; > 1, onde a constante u > 0 é fixa. Neste caso, trabalha-se com

um grau de liberdade a menos e a Ultima camada para i 'x'; <[, é

dependente do agrupamento candidato proposto pelo algoritmo e definida por

x’szlp—Zx’i, i=1.s5-—1. (11)
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4.1.2 FORMULACAO MATEMATICA DA OTIMIZACAO EXTERNA

A funcao objetivo total é utilizada para calibrar o modelo completo de um
reservatorio com varios pocos e a FO mostrada na secao anterior € definida
localmente poco a poco. Como o objetivo € obter o melhor resultado do modelo
envolvendo todos os pocos, faz-se necessario a minimizacdo da FO total que
pode ser definida de diferentes formas, como a proposta a seguir definida

matematicamente pela equacao

- (12)
dT(?) = z dAS(;f)f;(z*))k/np,
k=1

em que dT é a distancia total a ser minimizada, Z é o array de parametros
inversiveis e np € o numero total de pocos. Essa € uma das definicbes e uma
possibilidade de aprimorar o processo de calibracéo € definir outras formas para
o célculo de d”(Z), ponderando de outras maneiras, através das espessuras dos
pocos, por exemplo. Para realizar o calculo da funcéo obijetivo total, considera-

se o0 problema de otimizagao
mind’(Z), Z€ R, (13)
sendo npi 0 numero total de parametros inversiveis, a restricdo € dada por
Zlppin < Z1 < Zi,.0 L= 1,npi. (14)
E a regido factivel do problema é
S, ={ZeRW|z . <z <z, ., |=1npi} (15)

Logo, a funcédo objetivo total tem um minimo global em z* para

dT(z) <d"(?), Vi €S, (16)
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4.2 ALGORITMO GENETICO

O algoritmo inicia com um numero de individuos (solu¢des candidatas)
aleatdrios, ou seja, um numero randémico de camadas agrupadas do poc¢o que
serdo correlacionadas com cada camada do poco simulado. Esses individuos
formam a primeira populacdo e cada solugéo tera o seu valor calculado (através
da funcéo objetivo jA mencionada). Os individuos que geram os menores valores
da FO iniciardo a segunda geracédo de individuos (hereditariedade com selecéo
natural). Essa segunda geracédo também tera individuos com cruzamento (troca
do valor de uma das camadas pelo valor de outra camada) e mutagéo (valores
aleatorios, assim como a populacao inicial). O valor da FO sera calculado para
cada individuo da segunda populac¢do também e os individuos respectivos aos
menores valores iniciardo a terceira populacdo, com cruzamento e mutacao
também. Novas populacbes serdo geradas até atingir o nUmero maximo de
iteracdes totais (nUmero de popula¢des) ou o nUmero maximo de iteragdes sem
gue ocorra alteracao no valor da funcéo objetivo.

O algoritmo genético utilizado neste trabalho foi implementado utilizando
a biblioteca “genetic algorithm” no Python (SOLGI, 2020). Para isso, é necessario
inserir alguns argumentos para criar 0 modelo e posteriormente executa-lo. O
primeiro argumento € a funcdo objetivo que ira ser calculada para cada
correlacdo possivel entre o poco simulado e o0 poco observado. O niumero de
varidveis a serem otimizadas (dimensdo do problema) para achar a melhor
correlacao é dado pelo nimero de camadas simuladas, ou seja, a espessura de
cada camada no po¢co de maneira a permitir a comparacdo com os dados de
simulacédo. E, por fim, € informado os limites da variavel, ou seja, a espessura
méaxima de cada camada do poco. Essa espessura pode variar de 0 (hiato) até
a espessura total do poco. Outros argumentos permitem controlar o
funcionamento préprio do algoritmo: o numero da populacdo (padrdo: 100
correlacdes/individuos por geracaol/iteracdo de otimizagdo), porcentagem de
individuos que a nova geracao ira herdar da geracéo anterior (padrao: 30%), a
probabilidade de ocorrer cruzamento na nova geracdo (padrdo: 50%) e a

probabilidade de ocorrer mutagdo na nova geragao (padréo: 10%).
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Para melhor entendimento, considera-se um exemplo executado no
algoritmo para ilustrar o funcionamento do mesmo. Assim, tem-se que a primeira
iteracdo ocorre de forma 100% aleatéria. Na Figura 4.3, tem-se 5 camadas
simuladas (numero de colunas) e 10 individuos para cada geragdo (nUmero de
linhas). Cada célula ira receber um numero aleatorio dentro do limite
estabelecido (0 a 21 camadas do poco) que serd 0 numero de camadas
agrupadas do poco. E para cada individuo (cada linha) sera calculado o valor da
funcado objetivo. Além disso, pelas restrices propostas nas Equacdes (6) e (7),
€ necessario que a soma de camadas do agrupamento, soma de cada linha, seja
igual & soma de camadas do poco de hidrocarbonetos (observado). Por isso, é
imposta uma penalidade para as solugdes candidatas que nao satisfacam a

restricao.

Figura 4.3 — Inicializacdo da otimizacdo através do algoritmo genético com
cada célula recebendo uma espessura aleatéria (cuja soma corresponde a
espessura total do pogo) para a criagao das “camadas” de maneira a permitir a
comparacao com o poco simulado. Cada uma das 5 colunas representa a
espessura das camadas e cada uma das 10 linhas representa um individuo da
geracéo atual.

Camada simulada

Individuo 1 2 3 4 5
1 0 4 12 7
2 20 5 1 5
3 10 15 9 10 1
4 15 3 19 8
5 13 2 18 17
6 13 18 16 12 4
7 15 5 14 12 19
8 15 5 14 12 19
9 18 9 12 20 6
10 7 21 20 14 18

Fonte: elaborado pela autora (2022).

Para a segunda iteracdo em diante, o algoritmo ira selecionar uma
porcentagem dos individuos que apresentaram menor valor da func@o objetivo

da geracdo anterior e os demais individuos terdo uma chance de ocorrer
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cruzamento e/ou mutacéo. E apds algumas geracdes, a primeira solucéo viavel,

que satisfaz a restricdo, € encontrada e esta representada na Figura 4.4.

Figura 4.4 — Primeira populacéo a apresentar uma solucdo candidata que

satisfaz a restricao, representada pelo individuo 1.

Camada simulada

Individuo 1 2 3 4 5
1 1 9 10 1 0
2 5 2 9 3 5]
3 1 5 9 6 13
4 11 1 5 21 2
5 5 9 19 5 6
6 19 5 18 4 7
7 15 8 18
8 12 12 9 17
9 17 11 14 18 9
10 15 18 9 19 20

Fonte: elaborado pela autora (2022).

Supondo que os individuos 1 e 4 do exemplo tiveram os menores valores

apos calcular a funcdo objetivo, tem-se o inicio da préxima geracéo, conforme

mostra a Figura 4.5.

Figura 4.5 - Selecao dos individuos que apresentaram menor valor da funcao

objetivo para iniciar a geracao seguinte.

Camada simulada

Individuo
1
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=
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9

[ B I I

—

Fonte: elaborado pela autora (2022).

Camada simulada

Individuo

1

W N R WN

=
(=]

3

4

11

[ - IR ] X1

10
10
5
10

1

1
21

1

(=1 S = R R

O cruzamento € a troca do valor de uma das células da geracao anterior

por outra célula diferente também da geragéo anterior. No exemplo, tem-se que

o sexto individuo € igual ao terceiro, porém com a segunda célula trocada pela
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quinta célula do primeiro individuo. Este cruzamento estda destacado em

vermelho na Figura 4.6 para exemplificar.

Figura 4.6 - Representacéo de alguns cruzamentos para os individuos 4 a 8.

Camada simulada

Individuo 1 2 3 4 5
1 9 10 1 0
2 1 9 10 1 0
3 11 1 5 21 2
4 1 9 10 1 0
5 16 1 5 21 2
6 19 0 5 21 2
7 11 1 5 21 2
8 11 b 5 21 2
9 11 1 5 21 2
10 11 1 5 21 2

Fonte: elaborado pela autora (2020).

As mutacfes sao realizadas de duas formas. Em uma delas, a célula ira
receber um ndmero aleatério dentro do limite estabelecido pela espessura total
do poco, semelhante a primeira geracdo, como € possivel observar nos
individuos 5 e 6. No segundo tipo de mutacao, a célula ira receber um nimero
aleatério dentro intervalo de outros dois individuos. No exemplo, o oitavo
individuo tera sua segunda célula preenchida por valores aleatérios no intervalo
dos numeros das células do primeiro e terceiro individuos, conforme

representado na Figura 4.7.

Figura 4.7 - Representacdo de mutacdes para os individuos 5, 6 e 8.

Camada simulada Camada simulada
Individuo 1 2 3 4 5 Individuo 1 2 3 4 5
1 1 9 10 1 0 1 9 10 1 0
2 1 9 10 1 0 2 1 9 10 1 0
3 11 1 5 21 2 3 11 1 5 21 2
4 1 9 10 1 0 4 1 9 10 1 0
5 16 1 5 21 2 ‘ 5 16 1 5 21 2
6 19 0 5 21 2 6 19 0 5 21 2
7 11 1 5 21 2 7 11 1 5 21 2
8 11 (1,9) 5 21 2 8 11 ] 5 21 2
9 11 1 5 21 2 9 11 1 5 21 2
10 11 1 5 21 2 10 11 1 5 21 2

Fonte: elaborado pela autora (2022).



63

As iteracfes sdo executadas até que ocorra o critério de parada. Sendo
que este pode ser de dois tipos: nUmero maximo de iteragfes totais ou nimero
méaximo de iteragBes sem que ocorra alteracdo no valor da funcéo objetivo, ou
seja, sem a descoberta de agrupamentos que levem a um valor menor da funcéo
objetivo. Por fim, o resultado é o agrupamento referente ao menor valor calculado

da funcéo objetivo.

4.3 PARTICLE SWARM OPTIMIZATION

No caso deste trabalho, o PSO é utilizado para procurar a melhor
correlacdo possivel, o que significa a melhor maneira de comparar 0 poco
simulado com o poco observado, no menor tempo possivel. Além disso, é
inspirado no comportamento social de algumas espécies de animais (particulas)
quando estdo em conjunto (enxame), em que o movimento de cada particula é
influenciado pelo melhor resultado local conhecido, guiando para o melhor
resultado global, atualizando a populacao a cada iteracao.

O PSO foi implementado utilizando a biblioteca “pyswarm” no Python
(LEE, 2014). Para isso, é necessario inserir alguns argumentos. O primeiro
argumento € a funcéo objetivo que ira ser calculada para cada conjunto de
camadas agrupadas. O limite inferior e superior que a variavel pode assumir sao
0 segundo e o terceiro argumento respectivamente e € dado pelo intervalo
possivel de espessura de cada camada de zero para um hiato até a espessura
total do poco. Outros argumentos permitem controlar o funcionamento préprio do
algoritmo: o numero de particulas de cada geracdo (padrdo: 100), o fator de
escala da velocidade da particula Q (padrao: 0,5), o fator de escala para procurar

longe da melhor posi¢do conhecida da particula ¢,(padrdo: 0,5) e o fator de
escala para procurar longe da melhor posicdo conhecida da populagéo
¢4 (padrao: 0,5).

Para melhor entendimento, considera-se um exemplo para ilustrar o
funcionamento do algoritmo. Deste modo, tem-se que a primeira iteracao ocorre
de forma 100% randémica. Na Figura 4.8, tem-se 5 camadas simuladas (niumero
de colunas) e 10 particulas para cada geracdo (numero de linhas). Cada

particula irA receber um numero aleatério dentro do limite estabelecido de
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espessuras (0 a 21 camadas do poc¢o). Para cada particula (correlacdo) sera
calculado o valor da funcéo objetivo. Além disso, pelas restricdes impostas nas
Equacdes (6) e (7), € necessério que a soma de camadas do agrupamento, soma
de cada linha, seja igual a soma de camadas do poco de hidrocarbonetos
(observado). Por isso, é imposta uma penalidade para as solu¢des candidatas

gue néo satisfacam a restricéo.

Figura 4.8 - Inicializacdo da otimizacao através do PSO com cada célula
recebendo uma espessura aleatéria (cuja soma corresponde a espessura total
do poco) para a criagdo das camadas, de maneira a permitir a comparagao
com o poco simulado. Cada uma das 5 colunas representa a espessura das

camadas e cada uma das 10 linhas representa um individuo da geracao atual.

0

Xij Dimensdo (camada simulada)
Particula 1 2 3 4 5
1 11 4 14 0 7
2 21 13 5 19 9
3 18 3 11 18 0
4 20 4 2 16 7
5 13 8 10 9 12
6 13 3 6 20
7 18 7 1 15
8 20 6 18 10 3
9 16 3 12 19 3
10 15 8 12 18 10

Fonte: elaborado pela autora (2022).

Também é calculada a velocidade inicial de cada particula para todas as

dimensdes (numero de camadas simuladas) através das equacdes,

Vmax = Np — 0, (17)
Umin = ~Vmax, (18)
Vij = Umin t T (Umax — Vmin) (19)

sendo V. € Vmin as velocidades maxima e minima, respectivamente; n, o
namero de camadas do poco; v;; a velocidade da particula i na dimenséo j e r

um numero aleatoério.
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Figura 4.9 — Resultado do célculo das velocidades das particulas da geracao

inicial do método.

0

Vi Dimensdo (camada simulada)

Particula 1 2 3 4 5
1 -8 -10 -5 19 9
2 -1 -15 -10 13 6
3 -9 -21 -3 -19 3
4 -11 -3 -1 -6 20
5 7 11 0 9 221
6 -16 13 -11 4 18
7 7 1 -5 -1 -13
8 16 -15 -18 -9 -9
9 -19 9 10 -11 -3
10 -14 15 8 14 -15

Fonte: elaborado pela autora (2022).

Assim, para a proxima iteragdo em diante, o algoritmo ira calcular a nova
velocidade de cada particula para todas as dimensdes (niUmero de camadas

simuladas) por meio da equacéo
vl’jk = . vijk_l + d)prl(p - Xijk_l) + ¢g7"2(g - Xijk_l), (20)

sendo vij" e vij"‘l as velocidades da particula i na dimensdo j da
populacaol/iteracao atual (k) e anterior (k — 1), respectivamente; Q o fator de
escala da velocidade da particula; ¢, e ¢, sdo os fatores de escala para se
afastar do melhor agrupamento conhecido da populacdo atual e anterior,
respectivamente; p o agrupamento referente ao menor valor da funcao objetivo
encontrado na populacao atual; xijk‘l 0 agrupamento da particula i na dimenséao
j da populacao anterior; g o agrupamento referente ao menor valor da fungéo
objetivo encontrado na populacéo anterior; r;e r, nUmeros aleatorios.

Tem-se o resultado do calculo das velocidades das particulas da proxima
geracado, conforme apresentado na Figura 4.10.
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Figura 4.10 - Resultado do calculo das velocidades das particulas da proxima

geracao do método.

1

Vi Dimensdo (camada simulada)
Particula 1 2 3 4 5
1 -4 -5 -3 10 4
2 -1 -15 -10 13 6
3 -9 -21 -3 -19 3
4 -11 -3 0 -6 20
5 7 11 0 9 -21
6 -16 13 -11 4 18
7 7 1 -5 -1 -13
8 16 -15 -18 -9 -9
9 -19 9 10 -11 -3
10 -14 15 8 14 -15

Fonte: elaborado pela autora (2022).

Portanto, com a velocidade calculada, é possivel obter os novos

agrupamentos através da seguinte equacao (21),
xijk = Xijk_l + Uijk, (21)

sendo xijk e xij"‘l 0s agrupamentos da particula i na dimenséo j da populagéo
atual (k) e anterior (k — 1), respectivamente e vijk velocidade da particula i na

dimenséo j da populacao atual.
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Figura 4.11 - Resultado do calculo do valor das particulas da proxima geracao
do método. Cada uma das 5 colunas representa a camada simulada e cada
uma das 10 linhas representa uma particula da geracdo em questao.

1

Xi; Dimensdo (camada simulada)
Particula 1 2 3 4 5
1 7 1 11 10 11
2 20 2 5 21 15
3 S 18 8 1 3
4 9 1 2 10 21
5 20 19 10 18 9
6 3 16 6 10 21
7 21 8 4 14 )
8 21 S 0 1 6
9 12 21 8 0
10 1 21 20 21 5

Fonte: elaborado pela autora (2022).

E apoOs algumas geracdes, a primeira solucdo viavel, que satisfaz a

restricdo, é encontrada e esta representada na Figura 4.12.

Figura 4.12 - Primeira populacdo a apresentar uma solucéo candidata que

satisfaz a restricao, representada pelo individuo 1 destacado em vermelho.

Xij Dimens&o (camada simulada)
Particula 1 2 3 4 5
1 9 0 9 0 3
2 4 0 6 0 7
3 7 0 10 0 8
4 4 0 11 0 8
5 8 0 10 1 3
6 7 7 11 1 4
7 12 0 9 0 2
8 8 0 7 0 3
9 6 4 11 0 3
10 4 6 13 1 1

Fonte: elaborado pela autora (2022).

Assim, as iteracfes sdo executadas até que ocorra o critério de parada,
sendo 0 numero maximo de iteracdes totais. Por fim, o resultado é o

agrupamento referente ao menor valor calculado da fung&o obijetivo.
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5 APLICACAO E RESULTADOS

As abordagens descritas nas secdes anteriores foram implementadas e
aplicadas em diferentes estudos de casos buscando validar a metodologia aqui
proposta e avaliar o desempenho dos métodos. Primeiramente, foram aplicadas
para casos sintéticos criados para avaliar o desempenho do célculo da FO pela
Forga Brutal, por Dijkstra e pelos métodos de otimizacdo por AG e PSO.
Posteriormente, para avaliar o comportamento e validar a FO, como também o
desenvolvimento da metodologia da calibragcdo dos modelos forward, foram
realizadas analises com estudos de casos com um modelo de referéncia do
software DionisosFlow®, que descreve um modelo mais proximo da realidade da
industria.

A validacdo e a analise dos resultados do fluxo de trabalho de calibracao
foram realizadas por meio de varios testes. Os testes iniciais foram realizados
com os dados do tutorial DionisosFlow®, mais especificamente o tutorial Mixed
Model (BEICIP-FRANLAB, 2017). Esse modelo é derivado de um estudo de caso
real do periodo Paleogeno (70 a 24 milh&es de anos), com um reservatorio misto
de carbonato de recife do Eoceno (segunda época do Paleogeno) e rocha
selante clastica do Oligoceno (terceira época do Paleogeno), com influéncia de
sobrecarga nas espessuras e com dimensdes 84.000m (42 células) por 50.000m
(25 células). Os trés pocos de hidrocarbonetos de referéncia (GF20, DR8 e AB3),
representados na Figura 5.1, foram construidos a partir dos resultados da
simulagéo utilizando os mesmos valores de parametros usados no tutorial. Os
trés pocos simulados também sé&o resultantes da simulacdo, de acordo com o0s

parametros escolhidos pelos préprios métodos de otimizacao.

1 Método em que a dissimilaridade entre o poco simulado e o poco observado (FO) é calculada
para todos os agrupamentos possiveis (todas as combinacdes).
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Figura 5.1 — Representacao da localizacdo dos trés pocos do Mixed Model.

Fonte: BEICIP-FRANLAB (2017).

O modelo Mixed contém quatro tipos de sedimentos, sdo eles: areia, silte,
carbonato e recife. Todos os sedimentos possuem seus respectivos tamanho de
grao e densidades, e sdo utilizados na simulagdo de mapas de proporcao de
sedimentos, demais propriedades e parametros para definicdo de facies. Areia
e silte chegam ao dominio através de duas fontes de aporte de sedimentos
siliciclasticos, ambas localizadas nas fronteiras do modelo, com aportes sendo
realizados ao longo dos intervalos de tempo definidos. A fonte S1 esta localizada
ao sul do modelo e adiciona sedimentos ao ambiente no periodo compreendido
entre 70Ma a 28,5Ma. Ja a fonte S2, também localizada ao sul, esta ativa
somente no periodo entre 70Ma a 65Ma. Os sedimentos carbonato e recife sao
produzidos em funcao do tempo e da profundidade e, por sua vez, a producéo é
influenciada por para@metros ambientais como: energia das ondas, transporte de
sedimentos e conteudo de sedimentos em solo marinho. Para este modelo, a
producéo de carbonatos é fixada em 20 metros por Ma para todos os intervalos
de idades (70, 58, 56, 39 e OMa) e sua eficiéncia de producédo é definida para
faixas batimétricas de 0 a 100 metros.

Simulado o modelo, séo definidas as facies a partir dos mapas de proporgéo
de sedimentos e outras propriedades. Ao todo séo criadas dez facies, sendo
importante lembrar que a facies unknown representam todas as células do
modelo que n&o se encaixam em outras facies definidas pelo usuario. A Figura

5.2 a seguir retine todas as facies definidas para o modelo Mixed.
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Figura 5.2 — Todas as facies definidas no Mixed Model a partir de intervalos de
valores de propriedades.

Unknown
Facies_Carbonate
Facies_Reef
Facies_Sand
Facies_DeepSilt
Mixed_Clastics
Mixed_Carbo
Mixed_CarboSilt
Facies_ShallowsSilt
10 Facies_SandChannel

WO 00 ~ O U & W K=

Fonte: BEICIP-FRANLAB (2017).

Para a definicdo das facies, sdo utilizadas as proporcdes de silte, areia,
carbonato e recife, a batimetria e o fluxo de agua. A Tabela 5.1 mostra 0s
parametros minimos e maximos para cada propriedade, que sdo usados para

identificar as facies com base nos resultados do modelo.

Tabela 5.1 - Tabela de definicdo de facies utilizada no Mixed Model.

Bathymetry Water Carbonate Reef Sand Silt
Min Max Min Max Min Max Min Max Min Max Min Max

Facies_Carbonate
50 max

Facies_Reef
50 max

Facies_Sand
50 max

Facies_SandChannel
85 max 50 max

Facies_ShallowsSilt
50 max

Facies_Deepsilt
50 max

Mixed_Carbo

Mixed_Clastics
15 50 15 50

Mixed_CarboSilt

Fonte: BEICIP-FRANLAB (2017).

E importante observar que para o célculo da funcdo objetivo (otimizac&o
interna) de todos os testes, foi selecionado o método de Dijkstra por sempre
resultar no minimo global e obter esse valor de forma rapida, como podera ser

observado nos resultados apresentados na Tabela 5.2. Uma vez que na segunda
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parte dos testes, focada na calibracdo, se faz necessario reduzir ruidos e obter

os valores da fungéo objetivo em tempo computacional praticavel.

5.1 ANALISE DO COMPORTAMENTO DA FUNCAO OBJETIVO

5.1.1 Casos Sintéticos

Os primeiros estudos foram realizados para casos sintéticos considerando
diferentes nimeros de camadas para 0s pocos e para os dados simulados. Os
pesos a e B sao responsaveis por atribuir mais influéncia da distancia entre facies
e da distancia entre o atributo de espessura, respectivamente. Logo,
manipulando esses valores, é possivel gerar resultados em que as facies tenham
mais relevancia ou as espessuras tenham mais interesse. Desta forma, a
influéncia desses pesos foi estudada tanto para valores equivalentes (iguais a
1), quanto para valores diferentes, alterando o valor de 8 para 0,125. Neste caso,
diferentes valores para os coeficientes de peso levam a agrupamentos
diferentes, escolhidos heuristicamente ou por tentativa e erro, de acordo com 0s
resultados gerados. O valor de a seria maior para dar mais importancia as facies
na correlacdo entre dados simulados e dados de poco. Os resultados do
agrupamento ajudam a refinar a andalise de sequéncias intermediérias,
determinando de maneira correta e confiavel os tipos de sequéncias curtas e
seus padrdes de agrupamento, fornecendo uma correlacao de alta resolugéo de
facies entre dois pocos. Foram realizados varios testes a fim de avaliar o
desempenho e os resultados destas abordagens em termos de tempo
computacional e valor da FO. No caso sintético mais simples, estudo de caso
(1), foram consideradas 2 células de simulagéo (pseudo-poc¢o) e 200 dados do
poco (de hidrocarboneto). Para o estudo de caso (2) em diante, € aumentada
uma célula simulada para cada até o caso (11), para que seja possivel avaliar o
aumento no tempo de execucdo. Os estudos de caso (12) e (13) possuem 4
células de simulacdo e 400 e 800 camadas do poco de hidrocarbonetos,
respectivamente. Enquanto os estudos de caso (14) e (15) possuem 5 células
de simulacdo e 400 e 800 camadas do pogo de hidrocarbonetos,

respectivamente. Os resultados obtidos estdo apresentados na Tabela 5.2, em
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gue a primeira coluna apresenta o caso tratado, a segunda coluna informa o
peso [ adotado, a terceira, quarta, quinta e sexta colunas mostram o valor
calculado para a FO, bem como o tempo de execucdo do codigo para a Forca
Bruta, Dijkstra, AG e PSO, respectivamente. As Ultimas duas colunas
correspondem ao erro relativo (diferenca percentual entre o valor exato e o valor
obtido) gerado pelas abordagens do AG e PSO, em relacdo aos resultados

obtidos por Dijkstra como referéncia, respectivamente.
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Tabela 5.2— Comparacéo entre resultados da Forca Bruta e os algoritmos de
Dijkstra, AG e PSO.

Estudo 8 Forca Bruta Diikstra AG PSO Errorelativo Erro relativo
de caso ¢ ) AG PSO
(1) FO: 26,296 FO: 26,296 FO: 26,298 FO: 26,296
. 1 0.0% 0.0%
2 células Tempo: 0,016s Tempo:0,02s Tempo: 2,564s Tempo: 0,708s
200 FO: 3,546 FO: 3,546 FO: 3,546 FO: 3,546
0,125 0.0% 0.0%
camadas Tempo: 0,022s Tempo:0,02s Tempo: 2,276s Tempo: 0,686s
2) FO: 25,35 FO: 25,35 FO: 25,356 FO: 25,35
! ) 1 0.0% 0.0%
3 células Tempo: 0,047s Tempo: 0,013s Tempo: 2,281s Tempo: 0,869s
200 FO: 3,475 FO: 3,475 FO: 3,487 FO: 3,475
0,125 0.3% 0.0%
camadas Tempo: 0,042s Tempo: 0,011s Tempo: 2,322s Tempo: 0,881s
(3) FO: 20,115 FO: 20,115 FO: 20,139 FO: 20,115
. 1 0.1% 0.0%
4 células Tempo: 1,818s Tempo: 0,024s Tempo: 2,338s Tempo: 1,016s
200 FO: 2,987 FO: 2,987 FO:3,14 FO:3,14
0,125 5.1% 5.1%
camadas Tempo: 1,852s Tempo: 0,023s Tempo: 2,287s Tempo: 0,999s
4 FO: 18,572 FO: 18,572 FO: 19,112 FO: 18,879
! ) 1 3.1% 1.8%
5 células Tempo: 107s Tempo: 0,034s Tempo: 2,294s Tempo: 1,066s
400 FO:2,734 FO:2,734 FO:3,321 FO: 2,757
0,125 21.5% 0.8%
camadas Tempo: 102s Tempo: 0,034s Tempo: 2,131s Tempo: 1,206s
5 FO: 16,594 FO: 16,594 FO: 16,735 FO: 16,621
! ) 1 0.8% 0.2%
6 células Tempo: 15902s Tempo: 0,055 Tempo: 2,085s Tempo: 1,306s
800 FO: 2,575 FO: 2,575 FO: 3,129 FO:2,621
0,125 21.5% 1.8%
camadas Tempo: 55267s Tempo: 0,045s Tempo: 2,201s Tempo: 1,302s
(6) FO: 16,929 FO: 16,929 FO: 17,836 FO: 17,06
. 1 5.4% 0.8%
7 células Tempo: 1132010s  Tempo:0,06s Tempo: 1,93s Tempo: 1,476s
200 0125 FO: 2,754 FO: 2,882 FO: 3,348 2.6% 21.6%
camadas ! Tempo: 0,057s Tempo: 2,12s Tempo: 1,268s e o
7, FO: 13,189 FO: 14,333 FO: 13,75
! ) 1 8.7% 4.3%
8 células Tempo: 0,071s Tempo: 1,637s Tempo: 1,479
200 FO: 2,366 FO:2,976 FO: 2,669
0,125 25.8% 12.8%
camadas Tempo: 0,068s Tempo: 1,998s Tempo: 1,632s i ?
8 FO: 3,696 FO:7,424 FO: 11,507
! ) 1 100.9% 211.3%
9 células Tempo: 0,086s Tempo: 1,878s Tempo: 1,576s
200 FO: 2,261 FO:3,78 FO:2,454
0,125 67.2% 8.5%
camadas Tempo:0,082s Tempo: 1,84s Tempo: 1,522s
(9) FO: 3,696 FO: 10,318 FO: 13,973
1 179.2% 278.1%
10 Tempo: 0,093s Tempo: 1,647s Tempo: 1,822s
células FO: 2,261 FO:3,513 FO:3,121
0,125 55.4% 38.0%
200 Tempo: 0,094s Tempo: 1,561s Tempo: 1,551s ’ )
10; FO: 4,597 FO: 20,672 FO: 11,176
(10) 1 349.7% 143.1%
11 Tempo: 0,106s Tempo: 1,439s Tempo: 1,748s
&lul FO:2,322 FO: 4,968 FO: 4,422
emas 9125 114.0% 90.4%
200 Tempo:0,104s Tempo: 1,794s Tempo: 2,187s
11] FO:5,784 FO: 21,582 FO: 6,053
(11 1 273.1% 4.7%
12 Tempo:0,119s Tempo: 1,519s Tempo: 2,246s
células FO: 2,636 FO:4,139 FO:4,433
0,125 57.0% 68.2%
200 Tempo: 0,122s Tempo: 1,486s Tempo: 2,356s
(12) FO: 59,893 FO: 59,893 FO: 59,944 FO: 60,149
) 1 0.1% 0.4%
4 células Tempo: 17s Tempo: 0,094s Tempo: 2,658s Tempo: 1,31s
400 FO: 7,905 FO: 7,905 FO:7,925 FO:7,918
0,125 0.3% 0.2%
camadas Tempo: 17s Tempo: 0,083s Tempo: 2,644s Tempo: 1,429s
(13) 1 FO: 139,828 FO: 139,828 FO: 139,923 FO: 140,025 0.1% 0.1%
4 células Tempo: 151s Tempo: 0,317s Tempo: 3,0285 Tempo: 2,239 = P
800 FO:17,853 FO: 17,853 FO: 17,872 FO: 18,07
0,125 0.1% 1.2%
camadas Tempo: 150s Tempo: 0,311s Tempo: 3,429s Tempo: 2,18s
(14) FO: 58,498 FO: 58,498 FO: 58,787 FO: 58,765
. 1 0.5% 0.5%
5 células Tempo: 1828s Tempo: 0,147s Tempo: 2,762s Tempo: 1,471s
400 FO: 7,661 FO: 7,661 FO:7,71 FO:7,683
0,125 0.6% 0.3%
camadas Tempo: 326353s Tempo: 0,124s Tempo: 2,507s Tempo: 1,719s
(15) 1 FO: 138,478 FO: 138,478 FO: 138,735 FO: 138,725 0.2% 0.2%
5 células Tempo: 101315057s Tempo: 0,485s Tempo: 3,182s Tempo: 2,388s e e
800 FO: 17,64 FO: 17,897 FO: 17,879
0,125 1.5% 1.4%
camadas Tempo: 0,467s Tempo: 3,031s Tempo: 2,339s v ?

Fonte: elaborado pela autora (2022).
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Analisando a Tabela 5.2, para os estudos de caso (1), (2), (12), (13), (14) e
(15), os valores obtidos da FO sé&o idénticos ou muito proximos para todos os
métodos, demonstrando que em diversos casos a melhor correlagdo foi
encontrada também nos métodos de otimizac&o ou houve um erro relativo menor
do que 2%. O que demonstra que os algoritmos AG e PSO nao foram capazes
de encontrar a melhor correlagdo, mas unicamente uma aproximagéo dessa.
Isso ocorre quando o método encontra um minimo local e, mesmo buscando
solucBes candidatas aleatdrias, ndo consegue se afastar desse minimo para
buscar o 6timo global.

Entre os estudos de caso de (3) a (7), somente quatro valores encontrados
superaram 20% de erro relativo, sendo eles os casos (4), (5) e (7) para o AG e
0 caso (6) para o PSO, todos para 8 = 0,125. Esses métodos também resultaram
em uma reducdo drastica do tempo necessario para encontrar a melhor
correlacdo, se comparado a Forca Bruta. Por exemplo, para o estudo de caso
(5), o resultado foi obtido na ordem de horas pela Forca Bruta, enquanto pelo AG
e PSO isso ocorreu na ordem de segundos. A melhora no desempenho é ainda
mais visivel e significativa quando se avalia os resultados obtidos para o estudo
de caso (6), onde Forca Bruta levou aproximadamente 13 dias para ser
executada completamente, enquanto o resultado foi encontrado em menos de 3
segundos com o0 AG e o0 PSO, com valores da FO dentro de um erro aceitavel.

O estudo de caso de (8) a (11), no entanto, apresentam divergéncias mais
significativas dos resultados dados pelo AG e PSO ao compara-los com o
algoritmo de Dijkstra. E importante observar que o calculo da FO pelo método da
Forca Bruta em casos maiores é extremamente lento, demorando dias, 0 que se
torna impraticavel; neste caso, optou-se pela comparacdo com o método de
Dijkstra que também sempre resulta em um minimo global, mas com uma
execucdo em menos de 1 segundo. Por mais versateis que sejam os métodos
de otimizacdo AG e PSO, néo € possivel garantir que o minimo global sera
encontrado sempre, resultando algumas vezes em um valor com erro relativo
acima de 100%, sendo 350% o maior erro relativo entre todos os testes da
tabela, obtido através do AG no caso (10) para  =1. Como 3 € 0 peso da
distancia entre atributos (espessura), o valor da FO é maior para 0s casos em

que B = 1 porque ha grandes diferencas entre as espessuras totais dos po¢os.
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Logo, o erro relativo nesses casos também € maior, justamente por dar mais
peso a essas espessuras. Também se verifica que esses erros relativos acima
de 100% foram para casos em que o0 numero de células simuladas foi
aumentado, ndo as camadas do poco. Isso demonstra que a dificuldade dessa
otimizacao esta em dividir os dados geologicos em um determinado nimero de
camadas, que quanto maior for, mais complexo para encontrar os melhores
agrupamentos sera.

Foi possivel perceber que a aleatoriedade na populacéo inicial do método
influencia os resultados da FO através das otimizacdes. Ou seja, se a primeira
populacdo leva a um bom resultado, é mais facil refinar esse valor nas proximas
iteracdes do que iniciando com uma populacdo/solu¢cao muito longe do minimo
global. Além disso, como o algoritmo também toma uma dire¢cdo baseado nos
valores obtidos inicialmente € mais facil cair em um minimo local e ndo ser capaz

de sair dessa solugdo, mesmo com muitas iteragoes.

5.1.2 Validag¢do da Funcao Objetivo

O primeiro teste com 0 modelo de referéncia Mixed Model do Dionisos Flow®
€ a validacao da funcao objetivo quanto a sua concepcao e implementacao. No
qual, a comparacdo se deu entre pocos de hidrocarbonetos criados
didaticamente a partir de uma simulacdo com determinados parametros de
entrada e pogos simulados utilizados os mesmos valores. Logo, as espessuras
e as facies do poco observado e do poc¢o simulado comparados sao exatamente
iguais, sendo constatada a validacdo da funcdo quando o valor da funcao
objetivo for igual a 0 (zero). Apds a execucdo do algoritmo para esse teste, 0
valor da func&o objetivo calculada para o poco AB3 foi igual a 3,52 x 107°. A
Figura 5.3 ilustra as facies e respectivas espessuras dos dois po¢os, observado

a esquerda e simulado a direita, que sao iguais.
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Figura 5.3 — Sequéncia geologica de dois poc¢os iguais, observado a esquerda

(Observado)
Well (32.11) 3t 024.00 Ma
Depth | Lithofacies
[ 60 ]
Facles_Sand
T 0 7 Facies_Sand
L s0 4 Facies_Sand
Facles_Sand

Facles_Sand

e simulado a direita.

(Simulado)
Well (32,11) ot 024.00 M3
Depth I Lithofacies
Facies_Sand

~ 0 1 Facies_Sand
| o 4 Facies_Sand
Facles_Sand

Facies_Sand

Legenda

Unknown
Facies_Carbonate
Facies_Reef
Facies_Sand
Facies_DeepSilt
Mixed_Clastics
Mixed_Carbo
Mixed_CarboSilt
Facies_ShallowSilt
Facies_SandChannel

Fonte: elaborado pela autora no DionisosFlow® (2021).

5.1.3 Anélise do Comportamento da Func¢éo Objetivo

LR

O segundo teste é a verificacdo do comportamento dos parametros incertos

(ou inversiveis) para avaliar a regularidade da FO, ou seja, se ela apresenta um

comportamento suave, convexo que admite um minimo global. Neste caso,

apenas um parametro foi alterado a cada execucéo do algoritmo de calibracdo e

os valores testados foram definidos através de intervalos regulares dentro de

uma faixa de valores predeterminada. Para essa analise, foram considerados os

trés pocos de hidrocarbonetos de referéncia citados anteriormente e o céalculo

sera realizado pela ponderacgéo destes, ou seja, a FO total definida na Equacao

(12).
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Primeiramente foi analisado o comportamento da FO para o parametro
‘coeficiente de difus&o de areia’. Neste caso foram realizadas 26 simulagdes com
um valor de referéncia igual a 130,5m?/ano em um intervalo de 0 a 261m?/ano.
Outro parametro que o comportamento foi analisado foi a ‘altura para calculo do
volume de sedimentos da fonte 1. Para este parametro, foram realizadas 100
simulagbes com um valor de referéncia igual a 2240km em um intervalo de O a
4480km.

Os melhores valores para os parametros identificados pela Forca Bruta?,
seus respectivos valores da FO e erros relativos quando comparados com 0s
valores de referéncia estdo apresentados na Tabela 5.3. Note que em ambos o0s
parametros foi possivel identificar o valor étimo possivel dentro do intervalo

predeterminado.

Tabela 5.3 - Comparacao dos resultados da forga bruta na calibracdo de um

parametro inversivel.

Estudo de caso Referéncia For¢caBruta  Erro relativo
Coeficiente de difusdo de areia Valor: 130,55 Valor: 135,725 4.0%
(m?/ano) ’ FO: 0,138 '
Altura para o calculo do volume Valor: 2240 Valor: 2217,37 1.0%
de sedimento da fonte 1 (km) FO:0,20

Fonte: elaborado pela autora (2022).

Como os valores foram definidos através de intervalos regulares, o valor
testado mais préximo da referéncia foi exatamente o resultado da calibracdo. A
Figura 5.4 e a Figura 5.5 destacam ainda trés valores testados para 0s
parametros: um distante do valor de referéncia, outro intermediario e o melhor
resultado encontrado. E possivel visualizar através das curvas dos parametros
pelo valor da FO que o comportamento destes é suave, convexo e admite um
minimo global. O valor da funcéo objetivo aumenta a medida que o valor do

parametro se afasta da referéncia.

2 Método em que os valores para os parametros incertos sao testados em intervalos regulares.
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Figura 5.4 — Grafico do parametro incerto ‘coeficiente de difusdo de areia’ pelo

valor da FO total com trés pontos destacados: distante, intermediario e melhor,

OF value

Figura 5.5 - Grafico do parametro incerto ‘altura para célculo do volume de
sedimentos da fonte 1’ pelo valor da FO total com trés pontos destacados:

distante, intermediario e melhor, com seus respectivos erros relativos.

OF value

com seus respectivos erros relativos.

L .

14| 4 Distante (E = 92%)
® L ]
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¢ ]
1.0 4 [ ] ]
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e «——Melhor (E = 4%)
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Fonte: elaborado pela autora (2021).
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Fonte: elaborado pela autora (2021).
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Para avaliar melhor os resultados fornecidos para este teste, foram extraidas
as sequéncias dos pontos destacados nos graficos que sdo apresentadas a
seguir. A Figura 5.6 e a Figura 5.7 mostram sequéncias para 0s trés pocos
(GF20, DR8 e AB3) para o caso teste do ‘coeficiente de difusdo de areia’ e da
‘altura para o calculo do volume de sedimento da fonte 1’, respetivamente. Em
cada uma, tem-se da esquerda para a direita: a primeira sequéncia para um valor
distante da referéncia, a segunda destacada pela borda vermelha para o melhor
resultado encontrado, a terceira para um valor intermediario e a quarta sequéncia
mais a direita sendo o poc¢o de hidrocarbonetos (ou observado). As sequéncias
dos pogos auxiliam a compreender o comportamento da FO. E importante
observar que mesmo ndo havendo diferencas geologicamente significativas, a
FO consegue identifica-las. Pode-se notar que para o valor mais distante da
referéncia (poco a esquerda), a sequéncia geologica possui facies e espessuras
diferentes do poc¢o observado quando comparados. E quanto mais proximo da
referéncia o valor do parametro estiver, melhor sera sua correlagdo com o poco
observado. Por exemplo, quando a FO é igual a 1,433 para a Figura 5.6, hd muita
diferenca na base do poco DR8. Essas diferencas sado significativamente
reduzidas ao usar valores 6timos para 0s parametros, como pode ser notado nas
sequéncias dos pocos para o melhor valor encontrado, onde é quase
imperceptivel visualmente, honrando as sequéncias dos pocos tanto em facies

como em espessuras quando comparadas com 0S po¢os observados.



Figura 5.6 - Sequéncias dos pocos GF20, DR8 e AB3 obtidas com diferentes valores para o parametro incerto ‘coeficiente de
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difusdo de areia’. Da esquerda para a direita para cada poco: distante da referéncia, melhor valor (destacado com um contorno em

vermelho), intermediario e poco observado.

Well GF20 - Kmarine Sand [ km?/kyr ]
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Fonte: elaborado pela autora no DionisosFlow® (2021).
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Figura 5.7 - Sequéncias dos pocos GF20, DR8 e AB3 obtidas com diferentes valores para o parametro incerto ‘altura para o
calculo do volume de sedimento da fonte 1’. Da esquerda para a direita para cada poco: distante da referéncia, melhor valor

(destacado com um contorno em vermelho), intermediario e pogo observado.
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Fonte: elaborado pela autora no DionisosFlow® (2021).
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Vale observar que os resultados obtidos para Mixed Model do Dionisos
Flow, tanto quanto a validacdo como para analise de comportamento da FO para
ambos os parametros, apresentam excelentes resultados. Uma vez que os
resultados da FO identificam quando os poc¢os observados e pocos simulados
sdo idénticos, como também quando sdo dissimilares ou estdo muito
semelhantes. Isso pode ser comprovado tanto nos valores da FO resultantes,
como também nas figuras que ilustram as sequéncias das simula¢Bes nas
posicbes dos pocos obtidas com diferentes valores para os parametros
avaliados. Além disso, para ambos os parametros selecionados pode comprovar
0 potencial da FO, a qual apresenta um excelente comportamento, que indica
que ao aplicar métodos de otimizacdo poderemos ter resultados surpreendentes

positivos.

5.2 ANALISE DO FLUXO DE TRABALHO DA CALIBRACAO

Buscando analisar o desempenho do fluxo de trabalho da calibracdo, como
também o desempenho dos métodos de otimizacdo AG e PSO aplicados para
obter os melhores parametros que resultam no modelo calibrado, foram
realizados diferentes testes.

Em um primeiro momento, todos os outros parametros sdo mantidos fixos
enquanto um parametro incerto é calibrado, ou seja, apenas um parametro foi
alterado a cada execucéo do algoritmo de calibracdo. Sendo o coeficiente de
difusdo de areia em uma execucdo do workflow e a altura para o calculo do
volume de sedimento da fonte 1 em outra execucao, parametros para 0s quais
foram analisados o comportamento da FO na secdo anterior. Depois, foram
considerados quatro parametros incertos a serem calibrados, os quais séo
variados simultaneamente, sendo eles a altura para o calculo da vazao fluvial em
duas fontes diferentes (S1 e S2), na primeira fonte para as idades 70 e 28
milhées de anos e na segunda fonte para as idades 70 e 65 milhdes de anos.
Para isso, também foram considerados os trés pocos de hidrocarbonetos de
referéncia citados anteriormente e o calculo sera realizado pela ponderacao

destes, ou seja, a FO total definida na Equacgéo (12).
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5.2.1 Estudo de caso 1: Calibracdo de um parametro inversivel - Mixed

Primeiramente, apenas um parametro foi alterado a cada execucdo do
algoritmo de calibracéo e os valores testados foram definidos pelos métodos de
otimizacao PSO e AG. Para o parametro ‘coeficiente de difusao de areia’, foram
realizadas 15 simulacgdes totais (3 iteragdes com populagéo de 5 individuos) com
um valor de referéncia igual a 130,55m?/ano em um intervalo de 65,255m?/ano
a 195,755m?/ano. Enquanto que para o pardmetro ‘altura para o calculo do
volume de sedimento da fonte 1’, foram realizadas 20 simulag¢des totais (4
iteracdes com populacdo de 5 individuos) com um valor de referéncia igual a
2240km em um intervalo de 1120km a 3360km.

Os resultados obtidos para os melhores parametros com os algoritmos
PSO e AG sdo mostrados na Tabela 5.4. E importante ressaltar sobre o tempo
computacional para a realizacao destes testes do fluxo de trabalho de calibragéo.
Para executa-lo com um parametro incerto utilizando os algoritmos AG e PSO,

os tempos foram na ordem de 14 a 21 min.

Tabela 5.4 - Comparacao entre resultados da calibracdo de um parametro
inversivel pelos algoritmos AG e PSO.

Erro relative  Erro relativo

Estudo de caso Referéncia AG PSO
AG PSO
Coeficiente de difusdo de areia Valor: 132,98 WValor: 129,315
. Valor: 130,55 1.9% 0.9%
{m?*/ano) FO: 0,076 FO: 0,046
Altura para o cdlculo do volume Valor: 2236,12 Valor: 2187,12
. Valor: 2240 0.2% 2.4%
de sedimento da fonte 1 (km) FO: 0,056 FO: 0,349

Fonte: elaborado pela autora (2022).

A Figura 5.8 mostra os graficos do comportamento para o ‘coeficiente de
difusdo de areia’ pelo ‘OF value’ (topo) e o comportamento para a ‘altura para o
calculo do volume de sedimento da fonte 1’ (base) pelo ‘OF value’ obtidos pelos

algoritmos PSO (direita) e AG (esquerda).
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Figura 5.8 - Grafico do parametro incerto ‘coeficiente de difusao de areia’ no

topo para o PSO (esquerda- com pontos destacados para avaliagdo das

sequéncias dos pogos) e o AG (direita) e do parametro incerto ‘altura para o

calculo do volume de sedimento da fonte 1’ na base para o PSO (esquerda-

com pontos destacados para avaliacdo das sequéncias dos pocos) e 0 AG

(direita).
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Fonte: elaborado pela autora (2021).
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Como era de se esperar, estes gréficos validam as analises realizadas

nos testes de analise de comportamento da FO, no qual os parametros variaram

em intervalos regulares predeterminados, mostrando que ao aplicar os

algoritmos de otimizacdo € possivel obter valores 6timos para os parametros

estudados com um numero bem reduzido de simulagdes. Nota-se que a altura

para o calculo do volume de sedimento da fonte 1 apresenta um grafico de

funcd@o convexa, enquanto o grafico do coeficiente de difusédo de areia possui

alguns minimos locais. Ainda assim, ambos apresentam um comportamento

geral interessante para a calibragcdo, em que ambos direcionam para o valor
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o0timo no vértice da parabola. Além disso, o0 AG possui heranca de pais e
cruzamento entre os individuos durante a aplicagdo do método, como
consequéncia alguns valores séo repetidos entre as geracoes, fazendo com que
o grafico tenha menos pontos do que o numero de iteragdes, ja que alguns estao
sobrepostos.

A Figura 5.9 e a Figura 5.10 abaixo mostram as sequéncias para os trés
pocos, ilustrando o melhor valor encontrado com os algoritmos PSO e AG na
calibracdo, nos testes do ‘coeficiente de difusao de areia’ e ‘altura para o calculo
do volume de sedimento da fonte 1’, respectivamente. O objetivo destas figuras
€ comparar o desempenho de ambos os algoritmos. Note que os resultados
obtidos por ambos foram muito similares, tanto as sequéncias das facies como

também nas espessuras destas.
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Figura 5.9 - Sequéncias do poco GF20, DR8 e AB3, correspondentes aos valores 6timos obtidos pelos algoritmos PSO e AG para
o parametro incerto ‘coeficiente de difusdo de areia’. Da esquerda para a direita: melhor valor calibrado pelo PSO, melhor valor

calibrado pelo AG e poco observado.
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Figura 5.10 - Sequéncias do poco GF20, DR8 e AB3, correspondentes aos valores 6timos obtidos pelos algoritmos PSO e AG para
0 parametro incerto ‘altura para o calculo do volume de sedimento da fonte 1’. Da esquerda para a direita: melhor valor calibrado

pelo PSO, melhor valor calibrado pelo AG e poc¢o observado.
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Fonte: elaborado pela autora no DionisosFlow® (2021).
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A Figura 5.11 e a Figura 5.12 mostram as sequéncias para 0S mesmos
pocos para os dois parametros incertos novamente. Entretanto, neste caso
ilustrando a comparacdo do poc¢o observado com: o melhor valor (meio), um
valor intermediario (direita) e o valor mais distante (esquerda). Os valores foram
obtidos pelo algoritmo PSO, nos pontos destacados no grafico do
comportamento. Note que para o ‘coeficiente de difusdo de areia’, os resultados
das simulagBes nos pocos ndo apresentem diferencas geologicas significativas,
ou seja, todas poderiam ser aceitas como bons resultados. No entanto, a FO
identifica numericamente as que diferem mais, quanto a facies como também
quanto as espessuras. No caso do parametro ‘altura para o calculo do volume
de sedimento da fonte 1’, essa identificacdo é ainda mais clara, pois a diferenca
entre as sequéncias € mais significativa e reflete no valor numérico da FO.
Resultados semelhantes podem ser obtidos pelo AG, como ja foi apresentado
nas figuras anteriores, quando comparado o valor 6timo por ambos o0s

algoritmos, levando a mesma interpretacdo e concluséao.
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Figura 5.11 - Sequéncias dos pocos GF20, DR8 e AB3 correspondentes a diferentes valores para o parametro incerto ‘coeficiente
de difuséo de areia’. Da esquerda para a direita para cada poco: distante da referéncia, melhor valor (destacado com um contorno

em vermelho), intermediario e pogo observado.

Well GF20 — Kmarine Sand [km?/kyr] vs FO Value Well DR8 — Kmarine Sand [km?/kyr] vs FO Value Well AB3 — Kmarine Sand [km?kyr] vs FO Value

Fonte: elaborado pela autora no DionisosFlow® (2021).
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Figura 5.12 - Sequéncias dos pocos GF20, DR8 e AB3 correspondentes a diferentes valores para o parametro incerto ‘altura para
o célculo do volume de sedimento da fonte 1’. Da esquerda para a direita para cada poco: distante da referéncia, melhor valor

(destacado com um contorno em vermelho), intermediario e pogo observado.
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5.2.1.1 Testes sobre o comportamento da FO quanto aos Intervalos de Incerteza

Buscando avaliar como a FO se comporta quando se erra a definicdo do

intervalo, definiu-se intervalos de incerteza do parametro a ser calibrado que néo

contém o valor 6timo, ou seja, o0 valor de referéncia.

Assim, para o parametro ‘coeficiente de difusdo de areia’, foram

realizadas 12 simulagfes totais (4 iteragbes com populacdo de 3 individuos),

considerando o mesmo valor de referéncia igual a 130,5m?/ano e definiu-se um

intervalo inferior de 10m?%ano a 50m?/ano e em um intervalo superior de

200m?/ano a 250m?/ano. Os resultados obtidos da pelo AG e PSO utilizando a

FO sao mostrados na Figura 5.13.

Figura 5.13 - Gréafico do comportamento da FO para o parametro incerto

‘coeficiente de difusdo de areia’ obtidos pelo PSO (esquerda) e AG (direita)
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Fonte: elaborado pelos autores (2022).

Para o parametro ‘altura para o calculo do volume de sedimento da fonte

1’, foram realizadas 12 simulag¢des totais (4 iteragdes com populagcdo de 3
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individuos), com o valor de referéncia igual a 2240km e definiu-se um intervalo
inferior de 100km a 1000km e em um intervalo superior de 3360km a 4480km. A

Figura 5.14 mostra os resultados obtidos.

Figura 5.14 - Gréafico do comportamento da FO para o parametro incerto ‘altura
para o calculo do volume de sedimento da fonte 1’ obtidos pelo PSO
(esquerda) e AG (direita) com intervalo inferior (topo) e superior (base).
FO(1000) = 18.232 (PSO) FO(966.30) = 19.090 (AG)
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Fonte: elaborado pelos autores (2022).

E possivel notar que, em todos os casos, o valor obtido para o parametro
estudado foi em torno do extremo do intervalo, o mais préximo do valor de
referéncia, o que € um 6timo resultado para o comportamento da FO, mostrando
que ela consegue identificar o valor ‘6timo possivel’ no intervalo de incerteza
dado, ou seja, que ela faz o melhor possivel, identificando o valor mais préximo
do valor de referéncia. Note também que, o parametro incerto ‘coeficiente de
difusdo de areia’ apresentou um grafico mais disperso enquanto o parametro
incerto ‘altura para o calculo do volume de sedimento da fonte 1’ obteve um

comportamento mais linear.
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5.2.2 Estudo de caso 3: Calibracdo de quatro parametros inversiveis -
Mixed

Em um segundo momento, foram realizados testes com variacdo de 4
parametros a serem calibrados por execucdo do algoritmo, 0s quais variam
simultaneamente dentro da calibracdo (nenhum é fixado). Esses parametros
definem o volume de agua em duas fontes diferentes (S1 e S2), na primeira fonte
para as idades 70 (S1_70) e 28 milhdes de anos (S1_28) e na segunda fonte
para as idades 70 (S2_70) e 65 milhdes de anos (S2_65). Este teste € similar ao
que sera realizado para um campo real da industria. Além disso, vale relembrar
que o valor da FO é calculado sobre a média aritmética de 3 pocos, considerando
toda a espessura de cada poco.

Utilizando-se o0 PSO e AG como métodos de otimizacdo e variando quatro
valores de altura para o célculo de vazédo fluvial para duas fontes, foram
realizadas 100 simulacg@es totais (10 iteracdes com populacao de 10 individuos)
com valores de referéncia iguais a [12; 50; 10; 20]km em um intervalo de 5km a
70km para cada parametro.

Os melhores valores para os parametros obtidos pelos algoritmos AG e
PSO com seus respectivos valores para a FO e erros relativos correspondentes
estdo apresentados na Tabela 5.5. E importante observar quanto ao tempo
computacional, a execucdo de todo fluxo de trabalho de calibracdo pelo PSO
levou 7344s, em torno de 2h. Enquanto para o AG levou 4884s, em torno de
1h20min. O que mostra que é um tempo computacional praticavel.

Tabela 5.5 - Comparacéao entre resultados da calibra¢do de quatro parametros

inversiveis pelos algoritmos AG e PSO.

Parimetro Método Valor Erro relativeo

Referéncia Valor: [12; 50; 10; 20]
Altura para o

cileulo de Valor: [12,31; 48,47; 19,19; 35,15
" ) AG alor: [12,31; 48,47;13,13; 35,151 ) cor: 3 1% 91,9%; 75,8%]
vazao fluvial FO: 1,118
km Valor: [11,43; 53,79; 13,43; 20,95
(km) PSO alor: [ I (4.8%; 7.6%: 34,3%: 4,8%]
FO: 0,487

Fonte: elaborado pela autora (2022).
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Os melhores valores encontrados para os parametros pelo PSO foram
[11,43; 53,79; 13,43; 20,95]km com um valor para funcao obijetivo igual a 0,487,
conforme mostrado na Figura 5.15. A execucdo de todo fluxo de trabalho de
calibracdo levou 7344s, em torno de 2h e 0s erros percentuais foram
respectivamente de [4,8%; 7,6%; 34,3%; 4,8%]. Além disso, avaliando os
gréficos da percebe-se que a altura para o calculo de vazéao fluvial da fonte 1
(S1_70) para 70 milhdes de anos estd muito mais correlacionado ao valor da FO
do que os outros parametros, pois € possivel ver uma tendéncia mais clara do
efeito deste parametro sobre o valor da FO. Percebe-se a influéncia de todos os
parametros, entretanto o parametro S1_70 possui um comportamento linear com
o valor da FO enquanto os demais apresentam uma correspondéncia mais
complexa. Também é possivel notar que os valores testados pelo AG sdo um
pouco mais dispersos se comparados ao método PSO, pois ndo ha uma grande

concentracdo de pontos em torno do valor étimo.
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Figura 5.15 - Gréficos dos quatro parametros incertos de altura para o calculo

de vazéo fluvial para duas fontes diferentes pelo valor de suas respectivas FO,
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Figura 5.16 - Gréaficos dos quatro parametros incertos de altura para o calculo

de vazéao fluvial para duas fontes diferentes pelo valor de suas respectivas FO,
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A Figura 5.17 e a Figura 5.18 mostram as sequéncias de facies para os trés

pocos, comparando 0s poc¢os de hidrocarbonetos observados com as

simulacdes correspondentes aos valores mais distantes (esquerda) e 0os mais

proximos (direita) obtidos pelos algoritmos PSO e AG, respectivamente.

Também é possivel notar claramente que para os valores distantes da referéncia

(maior valor da FO calculado na execucao da calibracéo), existem muitas facies

e espessuras diferentes do po¢o observado quando comparados. E para os

valores mais proximos da referéncia (resultado da calibracdo), melhor € a

correlagdo com o poco observado.
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Figura 5.17 - Sequéncias dos pocos GF20, DR8 e AB3 obtidas com diferentes valores para os quatro parametros incertos de
‘altura para o calculo de vazao fluvial’. Da esquerda para a direita para cada poco: distante da referéncia, poco observado e melhor

valor encontrado pelo PSO.
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Figura 5.18 - Sequéncias dos pocos GF20, DR8 e AB3 com diferentes valores para quatro parametros incertos de ‘altura para o

calculo de vazao fluvial’. Da esquerda para a direita para cada poco: distante da referéncia, poco observado e melhor valor

encontrados pelo AG.
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Diante dos resultados obtidos, pode-se concluir que ambos os métodos
de otimizacdo (AG e PSO) apresentam resultados muito similares, tanto ao
tempo computacional quanto os valores 6timos; mas, no geral, o PSO apresenta
melhores resultados. Alguns parametros foram obtidos com um erro relativo
maior, mas a maioria ainda obteve erros relativamente baixos para um tempo
computacional praticavel. As sequéncias referente aos valores dos parametros
incertos determinados pelos algoritmos estdo totalmente coerentes quando
comparadas com 0s poc¢os observados, em que existem facies e espessuras que
diferem para os valores distantes da referéncia (maiores valores calculados pela
FO) e, para valores mais préximos da referéncia, foram verificadas melhores
correlacdbes com 0s pocos observados. Além disso, esses primeiros testes
sugerem um bom comportamento da FO, porém ainda € preciso avaliar seu
comportamento de maneira mais sistematica e em situagdes mais complexas. E
0s métodos de otimizacao aplicados até o0 momento sdo meta-heuristicas (AG e
PSO), que empregam um certo grau de aleatoriedade. Desta forma, toda vez
que é executado o fluxo de trabalho da calibracdo, sdo obtidos resultados

distintos, sendo na maioria das vezes muito similares.

5.2.2.1 Testes sobre os pesos das facies e espessuras (a e 8) - ponderacao

Buscando analisar a influéncia para as contribuicbes das facies e
espessuras no célculo da FO foram realizadas analises dos pesos das facies e
espessuras (a) e (B), nos quais estes foram ponderados da seguinte maneira,

através das equacdes

_ 1 (22)
NG
e

1 (23)
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em que n, € o numero total de parametros que definem as facies e [,, € a

espessura total de interesse de cada poco.

Utilizando-se o0 PSO como método de otimizacdo, foram variados o0s
quatro valores de altura para o calculo de vazao fluvial para duas fontes com os
mesmos valores de referéncia, intervalo e numero de simulacdes do teste
anterior.

Os melhores valores para os parametros obtidos pelos algoritmos AG e
PSO com seus respectivos valores para a FO e erros relativos correspondentes
estdo apresentados na Tabela 5.6. E importante observar quanto ao tempo
computacional, a execucdo de todo fluxo de trabalho de calibracdo pelo PSO
levou 6214s, em torno de 1h41min. Enquanto para o AG levou 6391s, em torno
de 1h46min. O que mostra que é um tempo computacional praticavel.

Tabela 5.6 - Comparacéo entre resultados da calibracdo de quatro parametros
inversiveis pelos algoritmos AG e PSO com a e 3 iguais a 1 e ponderados

pelas equagodes.

Parametro Método Valor Erro relativo

Referéncia aef Valor: [12; 50; 10; 20] -

Valor: [12,31; 48,47; 19,19; 35,15]

AG 1 [2,6%; 3,1%; 91,9%; 75,8%]
Altura para o \F/oll 1'1[1181 43; 53,79; 13,43; 20,95]
k ) alor: [11,43; 53,79; 13,43; 20,
calculo de vazdo PSO 1 FO: 0.487 [4,8%; 7,6%; 34,3%; 4,8%]
fluvial (km) Valor: 9,56, 68,04, 12,19, 26,21]
AG  Ponderados Fg'oor.oult P OO 25355 25 [20,3%; 36,1%; 21,9%; 31,1%]
Valor: [11,09; 25,51; 9,47; 29,26
PSO  Ponderados Fg-oOrO[ZS ] [7,6%; 49,0%; 5,3%; 46,3%]

Fonte: elaborado pela autora (2022).

Os melhores valores encontrados para os parametros pelo PSO foram
[11,09; 25,51, 9,47; 29,26]km com um valor para funcao objetivo igual a 0,023,
conforme mostrado na Figura 5.19. Os erros percentuais foram respectivamente
de [7,6%; 49,0%; 5,3%; 46,3%)]. Utilizando-se agora o AG como método de
otimizacdo, os melhores valores encontrados para os parametros foram [9,56;
68,04; 12,19; 26,21]km com um valor para funcdo objetivo igual a 0,014,
conforme mostrado na Figura 5.20, com erros percentuais de [20,3%; 36,1%;

21,9%; 31,1%]. Além disso, avaliando os gréaficos da percebe-se também para
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esse teste que a altura para o célculo de vazéao fluvial da fonte 1 (S1_70) para
70 milhdes de anos esta muito mais correlacionado ao valor da FO do que os
outros parametros, pois possui um comportamento linear enquanto os demais
apresentam uma correspondéncia mais complexa. Os valores testados pelo AG
continuam mais dispersos se comparados ao método PSO, ndo havendo uma

grande concentracdo de pontos em torno do valor 6timo.

Figura 5.19 - Gréficos de quatro parametros incertos de altura para o calculo de
vazao fluvial para duas fontes diferentes pelo valor de suas respectivas FO,

utilizando PSO como método de otimizagéo da calibracgéo.
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Figura 5.20 - Graficos dos quatro parametros incertos de altura para o calculo

de vazéao fluvial para duas fontes diferentes pelo valor de suas respectivas FO,
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A Figura 5.21 e a Figura 5.22 mostram as sequéncias para os trés pocos,

comparando os poc¢os de hidrocarbonetos observados com as simulacdes

correspondentes aos valores mais distantes (esquerda) e 0s mais proximos

(direita) obtidos pelos algoritmos PSO e AG, respectivamente. Também é

possivel notar claramente que para os valores distantes da referéncia (maior

valor da FO calculado na execucdo da calibracdo), existem muitas facies e

espessuras diferentes do poco observado quando comparados. E para os

valores mais proximos da referéncia (resultado da calibracéo), melhor é a

correlagdo com o pocgo observado.
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Figura 5.21 - Sequéncias dos pocos GF20, DR8 e AB3 correspondentes a diferentes valores para quatro parametros incertos de
‘altura para o calculo de vazao fluvial’. Da esquerda para a direita para cada poco: melhor valor, mais distante da referéncia

encontrados pelo PSO e pogo observado.
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Figura 5.22 - Sequéncias dos pocos GF20, DR8 e AB3 correspondentes a diferentes valores para quatro parametros incertos de
‘altura para o calculo de vazao fluvial’. Da esquerda para a direita para cada poco: melhor valor, mais distante da referéncia

encontrados pelo AG e poco observado.
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E possivel notar através dos graficos que ambos os métodos de
otimizacdo também tendem a ter uma concentracéo de pontos testados em torno
dos valores de referéncia. No entanto, os graficos da calibracdo realizada
utilizando AG possuem pontos mais dispersos. O parametro 'altura para o calculo
de vazédo fluvial da fonte 1 (S1_70) para 70 milhdes de anos' continua
apresentando uma tendéncia linear, o que mostra que 0 mesmo esta muito mais
correlacionado ao valor da FO do que os outros parametros. Através das figuras
de sequéncias, nota-se que todos os resultados foram satisfatérios, pois as
facies e espessuras obtidas se assemelham aos pocos observados. Além disso,
0S pocos correspondentes ao menor valor obtido pela FO sao quase idénticos
aos pocos observados, salvo algumas facies que ndo sdo iguais, mas sdo
geologicamente parecidas, como Sand Channel e Sand. Houveram mudancas
nas sequéncias nos pogos referentes ao menor valor da FO ao se comparara e
B iguais a 1 com os resultados para a e B ponderados pela equagdo. Ambos
resultados sao aceitaveis, mas para as execucdes especificas aqui
apresentadas, alguns pogos para a e B iguais a 1 exibem menos divergéncias
de facies ao relaciona-los aos pocos observados. No entanto, ndo € possivel
firmar uma avaliacdo baseada apenas nessas execucgdes, pois 0s algoritmos de
otimizacdo possuem certa aleatoriedade em suas metodologias que levam a
melhores ou piores resultados em cada execucdo realizada. Uma forma de
reduzir a influéncia dessa aleatoriedade, é realizar diversas execucdes, por
exemplo 100 vezes, para um mesmo caso e analisar a média e variancia desses

resultados. Logo, sugere-se esse ensaio para estudos posteriores.
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6 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS FUTURAS

A funcéo objetivo proposta permite comparar de forma automatica e buscar
uma coeréncia geologica entre dados de pocos de alta resolucédo com resultados
de simulacéo de resolucdo menor, com diferentes espessuras totais. Para tornar
essa metodologia mais rapida, foram incorporados métodos de otimiza¢ao, como
AG e PSO.

Os resultados obtidos pela aplicacdo dos algoritmos de otimizacdo para o
calculo da FO nos casos sintéticos, a qual busca a melhor correlacdo entre os
dados observados no pogo e os resultados da simulagdo permitindo uma
comparacao coerente entre eles, sdo muito satisfatorios, uma vez que o tempo
de execucdo do célculo foi diminuido drasticamente e muitos resultados obtidos
foram iguais ou muito proximos aos valores do minimo global (resultante da
Forca Bruta ou Dijkstra). No entanto, para casos mais complexos envolvendo um
grande nimero de camadas simuladas e dados de poc¢os, alguns valores obtidos
ultrapassam 100% de erro relativo. Uma vez que se deseja realizar a calibracao
de SFM utilizando o resultado da FO, esses valores muito divergentes do 6timo
global podem causar ruidos e levar a um ajuste dos dados mais ineficaz.
Portanto, é possivel utilizar AG e PSO como métodos de otimizacdo para o
calculo da FO, principalmente pelo baixo tempo de execucdo, mas em alguns
casos pode nao ser a melhor escolha pelo fato de os métodos ndo garantirem o
minimo global.

O fluxo de trabalho de calibracdo desenvolvido € um processo iterativo de
otimizacdo de forma assistida, pois em uma situacdo real havera véarias
simulacdes e um namero consideravel de pocos. Uma vez implementado todo o
fluxo de calibracéo, o mesmo foi aplicado para o estudo de caso disponibilizado
no DionisosFlow®, mais especificamente o tutorial Mixed Model (BEICIP-
FRANLAB, 2017). Primeiramente, realizou-se um teste com os mesmos dados
para o poco de hidrocarbonetos e o pogo simulado e a FO foi avaliada e validada
com sucesso. Analisando-se os parametros escolhidos individualmente para a
calibracéo, foi possivel verificar que 0s mesmos apresentam um comportamento

regular, suave e convexo, inferindo-se que existe um minimo global. Essa analise
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€ importante para uma boa execucao da calibracdo, permitindo que os valores
otimos sejam encontrados e um bom ajuste de dados seja obtido.

Os resultados das calibragbes para os parametros individualmente
apresentaram excelente desempenho, chegando proximo aos valores de
referéncia, em que o maior erro relativo foi de apenas 2,9% e o melhor resultado
teve um erro relativo de somente 0,2%. Os resultados das calibragbes para os
quatro parametros inversiveis foram na maioria dos casos excelentes, nos quais
os algoritmos de otimizacdo encontraram resultados dentro de um tempo
computacional praticavel. Em particular, o PSO chegou a valores muito proximos
dos parametros 6timos, com erros relativos de 4,8% a 34,3% para o teste
realizado. O AG obteve os parametros com erros relativos de 2,6% a 91,9 %.
Através da analise visual da estratigrafia dos pocos de referéncia e resultante da
calibracdo, é possivel notar que ambos séo similares e, apesar do resultado ser
satisfatorio para ambos os métodos, o PSO obteve erros relativos menores e
estratigrafias mais proximas do poco de referéncia. Além disso, as sequéncias
referentes os valores dos parametros incertos determinados pelos algoritmos
estdo totalmente coerentes quando comparadas com 0s pocos observados,
onde para os valores distantes da referéncia (maiores valores da FO calculados
na execucao da calibracdo) existem facies e espessuras que diferem e para 0s
valores mais proximos da referéncia melhores correlacbes com 0s pocos
observados.

As principais contribuicbes realizadas neste trabalho foram: o
desenvolvimento de uma nova FO especifica para calibracdo de modelagem
geoldgica para a industria de petroleo, a elaboracdo de uma ferramenta de
calibracdo aplicando de métodos de otimizacdo e publicacdo de artigo no
Congresso Ibero-Latino Americano de Métodos Computacionais em Engenharia
(CILAMCE).

Os préximos passos consistem na aplicagdo da calibracéo para estudos de
casos mais reais e realmente praticos, para avaliar o custo computacional, a
robustez da otimizagdo e o comportamento quanto a representatividade
geoldgica. Também sera possivel investigar novos métodos de otimizacao para
o calculo da FO e para a calibracdo dos modelos, usando a experiéncia ja

adquirida até aqui.
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As perspectivas futuras para o desenvolvimento desta pesquisa sdo: o
aprimoramento da FO através de ajustes no calculo da mesma, novos estudos
e propostas sobre a ponderacao dos pesos a e 3 e novos meios de ponderacéo

do célculo da FO total, em que sao considerados todos os po¢os do modelo.
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