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Resumo

O presente trabalho tem por objetivo o estudo da correlagdo de parémetros dindmicos e
estéticos obtidos da andlise de rochas que compdem os reservatorios de petréleo. Os dados
dindmicos sdo obtidos in sito, ou sgja, na propria localizacdo das rochas através de diversas
técnicas de aquisicdo de dados. Os dados estéticos sdo produzidos em laboratério, a partir da
andlise das mesmas rochas retiradas de seus locais de origem, em condi¢des controladas e
com a utilizac&o de técnicas e instrumentos de precisdo satisfatoria.

Com a obtencéo desta correlacéo torna-se possivel a predicdo confiavel de propriedades de
rochas de reservatorios de petroleo.

Neste projeto foram utilizadas as técnicas de Inteligéncia Computacional que permitem extrair
informacdes intrinsecas, e eventualmente escondidas, de dados e seus relacionamentos. As
técnicas de Inteligéncia Computacional agrupam Procedimentos Estatisticos, Redes Neurais,
L 6gica Fuzzy e Algoritmos Genéticos.

Introducdo

Foram disponibilizados para este estudo dois grupos de dados cada um extraido de um tipo
especifico de rocha. Um grupo para a litologia arenito e outro grupo para a litologia calcario.
Para os dois grupos os parametros |evantados foram os mesmos. Alguns parametros néo estéo
completamente preenchidos devido a dificuldade intrinseca na obtencéo dos dados, ja que sdo
localidades dificeis e com custo de aquisicdo muito alto. O conjunto total de dados possui 101
registros, sendo: 40 para arenito e 61 para calcario. Todas as informacfes dos parametros, tais
como nome e unidade, estéo descritos natabela 1 a seguir:



0 home Q volver al indice

Nome Tipo E/S Descricdo Unidade
POCO string E | identificacdo do pogco
PROF numérico | E | profundidade da amostra metros
PCONF | numérico | E | pressdo confinanteinicial (ensaio) MPa
PCONF_F numérico | E | presséo confinante final (desgjado) MPa
VP numérico | E | velocidade daondaP m/s
VS numérico | E | velocidadedaonda S m/s
RHOB numérico | E | densidade de perfil glcc
PHI numérico | E | porosidade %
GR numérico | E | radioatividade gama °API
RES numérico | E | resistividade ohm.m
LIT numérico | E | litologia ( 1-calcario; 2-arenito)
SAT numérico | E | saturagdo em agua %
ARG TOT numérico | E | argilatota %
TRUP numeérico | S | tensdo deruptura MPa
POISSON_est | numérico | S | razdo de poisson
YOUNG est numérico | S | médulo de young GPa
SHEAR est numérico | S | médulo shear GPa

Tabela 1 — Informagbes dos dados disponiveis para este estudo

Redes Neurais Artificiais

RNA (Redes Neurais Artificiais) séo algoritmos eficientes para a determinagdo da inter-
relacdo de parametros. Com 0 emprego de algoritmos de redes € possivel se obter o grau de
influéncia que a variagdo de um parémetro exerce sobre o resultado final. Desta forma
também torna-se possivel a predicdo de valores para o parametro desgjado. Outra utilizacdo
bastante difundida para Redes Neurais € a predicdo de um valor de saida a partir de
pardmetros histéricos de dados, ou sgja, parémetros coletados anteriormente por longo
periodos de tempo.

Uma das etapas mais importantes no emprego de RNAs para a predicdo de valores é a
determinacdo da configuracédo da rede que produzira o melhor resultado. Utilizaram-se neste
estudo duas abordagens para a obtencdo desta configuracdo. A configuracdo da rede através
de AG (Algoritmos Genéticos), segue um algoritmo eficiente de escolha de parametros
internos de rede e do conjunto de entradas, a partir de vérias combinacfes, verificando a
adequacdo de cada uma. A escolha heuristica da configuracdo da rede somente segue
recomendagdes classicas iniciais e se desenvolve por tentativas de melhores resultados.

Foram realizados varios testes em que foram empregados algoritmos de treinamento de RNAs
distintos, além de quantidades de entradas e saidas diversos. Alguns dos resultados obtidos
estdo aqui apresentados.
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A. Predicdo por Backpropagation

Alguns campos foram descartados seguindo o critério de Sensitividade em relacdo a
andlise pretendida. Neste procedimento foi utilizado o algoritmo de treinamento
supervisionado Backpropagation sem realimentacdo.

Para cada um dos testes abaixo foi realizada uma andlise de sensitividade das entradas e
foram obtidos os indices de correlacdo linear, RM S e acurécia das saidas para 0 conjunto
de treinamento e o0 conjunto de teste. A andlise de sensitividade permite a determinacdo
do efeito que uma variagdo em um dado de entrada acarretara no parametro de saida. A
correlacdo linear estabelece a relagdo entre as saidas reais fornecidas e as saidas
calculadas pela rede. Saidas perfeitamente correlacionadas apresentam indice com valor
1,0; saidas ndo correlacionadas apresentam indice com valor 0; e, saidas anti-
correlacionadas apresentam indice com valor —=1,0. RMS é a raiz do erro médio
quadréatico entre a saida real fornecida e a saida calculada pela rede. Acurécia é a medida
da proximidade entre a saida rea fornecida e a saida calculada pela rede. Esta
proximidade equivale nesses exempl os a diferencas de 20%.

1. Teste com configuracéo darede por AG:

A configuragéo de rede obtida neste teste foi: 8 entradas, 8 unidades escondidas e 4
saidas. Os indices de correlacdo linear, RMS e acuréacia conseguidos para 0s
parémetros de saida estdo listados natabela 2.

. Correlacdo Linear RMS , .
Saidas Trei nament? Teste Treinamento Teste Acuracia
Tensdo de Ruptura | 0,9507811 0,7664399 25,49905 49,49019 0,9207921
Raz&o de Poisson 0,8515447 0,4372417 | 0,08675555 | 0,09309611 | 0,7623762
Maodulo de Y oung 0,7649905 0,8224556 3,981819 10,98722 0,9207921
Maédulo Shear -0,4545072 0,4241149 13,04292 4,909572 0,5445545

Tabela2 — Correlagdo Linear, RMS e Acurécia das saidas

O gréfico 1 apresenta os val ores de saida obtidos para a Tensdo de Ruptura.

Trup fornecida Trup calculada pela rede ‘

Gréfico 1 — Comparagao entre Trup fornecida e Trup calculada pelarede
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2. Teste com configuragdo heuristica darede:

A configuracdo de rede obtida neste teste foi: 7 entradas, 4 unidades escondidas e 4

saidas. Os indices de correlacdo linear, RMS e acurécia conseguidos neste teste se
encontram natabela 3.

. Correlagdo Linear RMS L.
Saidas Treinamento Teste Treinamento Teste Acuracia
Tensdo de Ruptura 0,969317 0,7894593 21,02899

45,11803 0,960396
0,1003239 | 0,7821782
11,21678 | 0,9207921
4,075234 | 0,5742574

Tabela3 — Correlagdo Linear, RMS e Acurécia das saidas

Raz&o de Poisson 0,8685209 | 0,4351279 | 0,08681936
Médulo de Young 0,7712276 | 0,7657994 3,993197
Médulo Shear -0,4613342 | 0,6456629 12,35302

O gréfico 2 mostra os valores de saida obtidos para a Tensdo de Ruptura.

Trup fornecida Trup calculada pela rede ‘

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 61 66 71 76 81 86 91 96 101

Gréfico 2 — Comparagao entre Trup fornecida e Trup calculada pelarede

O grafico 3 mostra os valores de saida obtidos para 0 Razéo de Poisson.

‘— Poisson estatico —— Poisson Calculado ‘

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 61 66 71 76 81 86 91 96 101

Gréfico 3 — Comparagao entre Poisson estético e Poisson calculado pelarede
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O grafico 4 mostra os valores de saida obtidos para 0 Médulo de Y oung.

‘—Young estatico —— Young Calculado ‘

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 61 66 71 76 81 86 91 96 101

Gréafico 4 — Comparacado entre Y oung estético e Y oung calculado pelarede

O grafico 5 mostra os valores de saida obtidos para 0 Shear.

‘—Shear estatico —— Shear Calculado ‘

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 61 66 71 76 81 86 91 96 101

Gréfico 5 — Comparacao entre Shear estético e Shear calculado pelarede

3. Comparagdo de resultados

O gréfico 6 exibe um comparativo de todas os modelos, gerados dos resultados
obtidos anteriormente e alguns outros, revelando que sdo bastante coerentes e com
pouca variacao.

Gréfico 6 — Comparagao entre Trup fornecida e todas as predicoes
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B. Predicdo por Backpropagation modificado

Este algoritmo utiliza um otimizador genético para sintetizar a configuracdo da rede,
treinando e comparando as saidas através de um agoritmo modificado do
Backpropagation usual.

Os dados fornecidos foram separados em dados de treinamento, com 51 registros, e
dados de teste, com 50 registros. Os campos utilizados como entradas foram PCONF _I,
VS, RHOB e GR e TRUP como saida.

A rede obtida possui a configuracéo de 4 entradas, 1 nivel escondido com 6 neurdnios e 4
saidas. O erro médio absoluto desta configuracdo durante o treinamento foi 6,2493.

O gréfico 7 apresenta a comparacdo entre Trup fornecida e Trup obtida através darede.

— Trup fornecida — Trup calculada

Gréfico 7 — Comparacdo entre Trup fornecida e Trup calculada pelarede

V. Andise Estatistica

Uma regressdo linear utilizando-se os dados fornecidos foi realizada para que se possa
fazer a andlise e comparacéo dos resultados obtidos no tépico anterior. Os dados foram
divididos em dados de treinamento e dados de teste, com respectivamente 71 e 30
registros. Foram utilizados os campos Pconf_I, VP, VS, RHOB e GR como entradas e
Trup como saida. A andlise de sensitividade para as entradas esta natabela 4.

Nome Sensitividade
PCONF | 0,3865
VP 0,1758
VS 0,1177
RHOB 0,2545
GR 0,0655

Tabela 4 — Campos utilizados como entradas e indice de sensitividade

O indice RMS obtido para o conjunto de treinamento foi de 30,2667 e para 0 conjunto de
teste foi 26,0667. A comparacao dos resultados pode ser observada no gréfico 8.
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VI.

Trup fornecida —— Trup calculada

T TR T T T T T T T T T T T T T T T T T T TTTT

1 8 15 22 29 36 43 50 57 64 71 78 85 92 99

Gréfico 8 — Comparacao entre Trup fornecida e Trup cal culada pela regressao

Programa Aplicativo

Os resultados obtidos desta andlise podem ser utilizados para o desenvolvimento de um
aplicativo capaz de prever as propriedades mecanicas de rochas-reservatério para outros
pocos. Este aplicativo deve ser capaz de receber dados coletados de outros pogos, identificar
guais deles sdo necessérios a predicéo, realizar a predicdo propriamente dita e fornecer as
saidas. As saidas devem estar em formato numérico ou formato gréfico. Pode-se prever
também uma analise segundo o critério de ruptura de Mohr-Coulomb, gerando a coeséo e o
angulo de atrito.

Conclusao

Pel os resultados obtidos, fica claro que é possivel obter um modelo preciso, com uma rede de
acuracia satisfatéria. Um programa gerado a partir deste estudo é perfeitamente indicado para
auxiliar na predicdo de propriedades de rochas em reservatorios de petroleo.

O melhor resultado obtido foi com o Algoritmo de Backpropagation modificado e geracéo de
configuracéo de rede por Algoritmo Genético. Deve-se ressaltar que resultados mais precisos
poder&o ser alcancados com a utilizagdo de modelos mais sofisticados que o agoritmo de
Backpropagation. Entretanto este recurso foi reservado para a continuidade deste trabalho
preliminar.

Devido a reduzida quantidade de dados disponiveis para a andlise, a separacdo dos dados por
litologia mostrou ser de pouca utilidade, gerando comportamento ndo satisfatério durante o
treinamento. Com isso as redes obtidas claramente perdem a capacidade de generalizacéo,
fundamental para 0 modelo proposto.
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