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Resumo

Miyoshi, Simone de Carvalho; Vellasco, Marley Maria Bernardes Rebuzzi;
Szwarcman, Dilza de Mattos. Modelo Kernel PCA-Genético para Ajuste
de Historico. Rio de Janeiro, 2010. 110 p. Dissertacdo de Mestrado —
Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catolica do
Rio de Janeiro.

Esse estudo propde um novo método para ajuste de histdrico de parametros
de permeabilidade, baseado em Kernel PCA (KPCA) e em Algoritmo Genético. O
ajuste de historico é um problema inverso, de alta dimensionalidade, onde alguns
parametros do modelo do reservatorio sdo ajustados com a finalidade de que a
simulacdo de producdo seja capaz de oferecer uma previsdo mais realista da
producdo de um determinado campo de petréleo. Apesar de j& existirem varias
metodologias para esse problema, a maioria delas ndo leva em consideracédo
restricdes geoestatisticas. Além disso, varios desses estudos utilizam métodos de
otimizacdo baseados em gradientes que tendem a ficar restritos a minimos locais.
O objetivo desse estudo € desenvolver uma nova metodologia que seja capaz de
honrar a estatistica de mdltiplos pontos; ndo assuma uma distribuicdo
multigaussiana; faca uso de métodos de otimizacdo que procurem por uma solu-
cdo global e encontre parametros de permeabilidade realisticos. O KPCA ¢é uma
analise de componentes principais efetuada em um espaco mapeado
implicitamente atraves de uma funcéo kernel. Este método foi escolhido devido a
sua capacidade de: extrair parte dos momentos de estatistica de ordem superior;
comprimir e reconstruir dados; e da extrair caracteristicas ndo lineares. Ja o
Algoritmo Genético foi selecionado por ser um meétodo de otimizagao robusto que
busca uma solugdo global. O algoritmo proposto foi testado em um campo
sintético e apresentou bons resultados, ou seja, uma aproximacdo suave dos
valores do campo de permeabilidade preservando a forma de canais de
permeabilidade.
Palavras-chave

Engenharia elétrica; ajuste de historico; método Kernel PCA-Genético;

Algoritmo Genético.



Abstract

Miyoshi, Simone de Carvalho; Vellasco, Marley Maria Bernardes Rebuzzi
(Advisor); Szwarcman, Dilza de Mattos (Advisor). Modelo Kernel PCA-
Genético para Ajuste de Historico. Rio de Janeiro, 2010. 110p. MSc.
Dissertation — Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

This study proposes a new approach for history matching based on Kernel
PCA (KPCA) and Genetic Algorithm to adjust the reservoir permeability field.
The history matching is an inverse problem, with huge dimensionality, where
some parameters of the reservoir model are adjusted so that the simulation of the
mathematical models could be able to make a realistic prediction of the future
production of an Oil & Gas field. Although there are several methodologies in
literature for history matching, most of them don’t take into account geostatistical
restrictions. Besides, several studies make use of optimization methods based on
gradients that can be trapped in local minima. The objective of this study is to
develop a new methodology that: honor the multipoint statistics; do not assume
multi-gaussian distribution; make use of optimization methods that search for
global solutions and find realistic permeability parameters. Kernel PCA is a
principal component analysis in a high dimension space called feature space that
is mapped implicitly by a kernel function. Kernel PCA was chosen due to its
ability to: capture part of statistics moments of high order; compress and
accurately reconstruct data; and extract non-linear characteristics. Moreover, the
Genetic Algorithm was selected because it is a robust optimization method that
searches for local minima. The proposed algorithm was tested in a synthetic field
and had good results, that is, a good smooth approximation of the values of the
permeability field, preserving the shape of the permeability channels.

Keywords
Electrical engineering; history matching; Genetic-Kernel PCA model;

Genetic Algorithm.
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1
Introducéao

Uma previsdo realista do comportamento de um reservatorio de petroleo
e/ou géas é de extrema importancia para o gerenciamento de um campo (Maschio,
Vidal e Schiozer, 2008). Essa previsdo pode ser realizada atraves de uma
simulacdo numérica de um modelo de reservatorio utilizando equagdes de
escoamento em meios porosos.

Segundo Deutsch (2002), um modelo de reservatdrio que é consistente com
os dados disponiveis é uma importante fonte de informacdo para o plano de
desenvolvimento e para o gerenciamento de um campo de petr6leo ou gas.

Na etapa de desenvolvimento do campo, um modelo de reservatorio
adequado fornece estimativas confidveis de volumes de hidrocarbonetos no
reservatorio. Além disso, subsidia uma otimizacdo do plano de desenvolvimento,
de forma a permitir encontrar um numero 6étimo de pocos, suas localizacdes e
também os tipos de pogos a serem perfurados (Deutsch, 2002). Na etapa de
gerenciamento de um campo, um modelo de reservatdrio realista pode, por
exemplo, auxiliar no ajuste da melhor estratégia de injecdo (Deutsch, 2002).

Contudo, para tal, é necessaria uma caracterizacdo realista das propriedades
dos fluidos e das rochas que compdem o reservatdrio. Tipicamente, a construcdo
de um modelo de reservatorio é elaborada em dois estagios. Em um estagio
inicial, a caracterizacdo do reservatorio é realizada utilizando-se dados estaticos
como perfil de poco, dados sismicos, etc. (Maschio, Vidal e Schiozer, 2008). Em
uma segunda etapa, é realizado o ajuste de historico ou ajuste aos dados
dindmicos.

O processo de ajuste de historico é um problema inverso, onde alguns
pardmetros do modelo do reservatorio sdo ajustados de forma que a simulacéo de
producéo seja capaz de reproduzir os dados reais de producdo de um determinado
campo de petréleo (Rosa, Carvalho e Xavier, 2006). Esses dados de producéo
possuem informagdes importantes, dado que eles sdo uma medida direta da
resposta do reservatdrio (Wen, Capilla, et al., 1999).
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Cada etapa da caracterizacdo do reservatorio tem a sua importancia, pois
cada uma tem uma abrangéncia diferente. Os dados de perfil de pogo possuem
uma alta definicdo, mas sdo dados pontuais. Ja os dados de producdo possuem
uma area de cobertura maior, mas difundem as informacGes sobre as
heterogeneidades locais de um reservatorio (Tureyen e Caers, 2002).

Com isso, 0 processo de ajuste de historico necessita integrar todos os dados
disponiveis para reduzir as incertezas sobre as previsdes de producdo do
reservatorio. O modelo ajustado deve ndo somente reproduzir os dados de
producdo através da simulacdo numérica, mas também ser consistente com o

conhecimento geoldgico do reservatério (Roggero e Hu, 1998).

1.1.
Motivacao

O ajuste de historico é um problema desafiador dado os seguintes fatores:

e Existe uma relacdo ndo linear entre os parametros de entrada e as
curvas de producao;

e Haa necessidade de se integrar diversas fontes de dados, que podem,
inclusive ser conflitantes (Deutsch, 2002);

e A quantidade de parametros de entrada é muito maior do que a de
parametros de saida.

Esse é um exemplo de um problema inverso onde multiplas configuracdes
de parametros de entrada podem resultar na mesma saida (Kelkar e Perez, 2002),
ou seja, um problema tipicamente mal condicionado.

A industria petrolifera, de uma maneira geral, tem efetuado o ajuste de
historico pelo método de tentativa e erro, multiplicando os parametros do
reservatorio por fatores diversos em diferentes regides (Maschio, Vidal e
Schiozer, 2008). Os modelos de reservatorio construidos pela industria, apds o
ajuste de histérico, frequentemente ndo sdo realisticos de um ponto de vista
geoldgico ou as mudangas sdo realizadas sem qualquer consideracdo geologica
(Hoffman, Wen e Strebelle, 2005).

O problema do ajuste de histérico ndo é novo. Os primeiros trabalhos
encontrados na literatura sobre o tema séo de Jacquard (1964) e Jacquard e Jain
(1965).
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A partir dai novas metodologias foram sendo desenvolvidas com o objetivo
de resolver o problema de ajuste de historico, tais como: Modelos Adjuntos
(Chen, Gavalas, et al., 1974); Expansdo de Karhunen-Loéve (Gavalas, Shah e
Seinfeld, 1976); Redes Neurais (Ouenes, Richardson e Weiss, 1995) e
(Ramgulam, Ertekin e Flemings, 2007); Simulated Annealing (Datta-Gupta,
Vasco e Long, 1995); Cadeia de Markov (BONET-CUNHA, OLIVER, et al.,
1996); Algoritmos baseados em linhas de corrente (Wang e Kovscek, 2000);
Método de Deformacdo Gradual (Hu, Blanc e Noetinger, 2001); Ensemble
Kalman Filter (Navdal, Johnsen e Aanonsen, 2003); Probability Perturbation
Method (Caers e Hoffman, 2006); Kernel PCA (KPCA) (Sarma, 2006); e
Programacao Genética (Yu, Wilkinson e Castellini, 2008).

Vérios desses estudos utilizam métodos de otimizacdo baseados em
gradientes que tendem a ficar restritos a minimos locais, caracteristica que € ainda
mais critica quando se tem um problema com um grande nimero de parametros.

Além disso, muitos desses métodos ndo consideram as restricGes
geoestatisticas e/ou ndo sdo baseados em modelos geoestatisticos (Wen, Capilla,
et al., 1999). Ou ainda, muitos métodos assumem distribuicdo de probabilidade
multigaussiana dos parametros ou relacdo linear entre os dados de producéo e os
parametros do modelo (Wen, Capilla, et al., 1999).

A simulacdo multigaussiana esta limitada a reproducdo do modelo de um
variograma ou de uma funcdo de covariancia, ambos inferidos a partir de
momentos de ordem dois. Dependendo do tipo de reservatoério, a estatistica de
dois pontos, contudo, pode ndo ser suficiente para reproduzir a continuidade
espacial de padrdes interconectados caracteristicos de reservatorios de petréleo
(Strebelle e Journel, 2001).

Dai surge a necessidade de se desenvolver um método de ajuste de
parametros geologicos de forma a manté-los compativeis com o0s modelos
geoestatisticos. Para isso, é importante ndo assumir uma distribuicdo
multigaussiana dos parametros, utilizar métodos de otimizacdo robustos, e criar
modelos ajustados cuja simulacdo seja capaz de prever mais fielmente o

comportamento futuro do reservatorio.
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1.2.
Objetivos

O objetivo deste trabalho é desenvolver uma nova metodologia para ajuste
de parametros geofisicos, tais como a permeabilidade, considerando os seguintes
requisitos:

e Honrar os modelos geoestatisticos de maltiplos pontos durante o
processo de ajuste dos dados;

e N&o assumir uma distribuicdo multigaussiana dos parametros do
modelo;

e Utilizar métodos de otimizacdo que busquem minimos globais; e

e Ser capaz de efetuar uma previsdo realista do comportamento
futuro do reservatorio.

Desse modo, este trabalho tem como objetivo contribuir para que se
disponibilize uma metodologia de ajuste histdrico onde os parametros geolégicos
ajustados sejam mais realistas e consistentes, obtendo-se assim uma simulagéo de
producdo capaz de prever mais precisamente o comportamento futuro do

reservatorio.

1.3.
Descricao do Trabalho

Este trabalho foi estruturado nas seguintes etapas:

e Estudo do problema de ajuste de histérico e identificacdo das
principais metodologias desenvolvidas;

e Investigacdo do Kernel PCA como tecnologia de referéncia para
resolver o problema de ajuste de histérico;

e Estudo teorico do Kernel PCA e outra técnica associada chamada de
Pre-Image;

e Proposicdo de um novo modelo baseado em Kernel PCA e
Algoritmo Genético;

e Testes preliminares do Kernel PCA e Pre-Image em uma aplicagéo
tradicional de remocé&o de ruido;

e Implementacdo do novo modelo e avaliacdo dos resultados a partir

de um estudo de caso.



Capitulo 1. Introducéo 20

O estudo do problema de ajuste de historico consistiu no levantamento
bibliogréafico das principais abordagens ja propostas para a resolu¢do do mesmo,
destacando-se os pontos fortes e fracos de cada metodologia. Além disso, também
foram identificadas algumas técnicas para a simulacdo geoestatistica utilizando
maltiplos pontos, de forma a reproduzir a continuidade espacial da geometria de
litofacies e obter modelos de campo realistas. Dentre elas, destaca-se 0 modelo
desenvolvido por Strebelle e Journel (2001).

Dentre as metodologias identificadas para ajuste de historico, destaca-se a
apresentada por Sarma, Durlofsky, et al., (2007), a qual utiliza o Kernel PCA
acoplado a inversdo bayesiana e considerando a distribuicdo de probabilidade dos
parametros como multigaussiana. Além disso, a metodologia se baseia em
métodos para otimizacdo baseados em gradientes.

Apesar dessas restricdes, o Kernel PCA foi identificado como uma
tecnologia promissora para o ajuste de historico, devido a sua capacidade de
capturar parte da estatistica de ordem superior (Kim, Franz e Scholkopf, 2005), a
capacidade de extrair caracteristicas ndo lineares, e a habilidade de reducdo de
dimensionalidade do problema. Assim, o Kernel PCA foi tomado como a
tecnologia de referéncia para esse estudo.

Em seguida, efetuou-se o estudo tedrico do Kernel PCA e do Pre-Image,
identificando-se os principais trabalhos sobre esses temas.

Foi proposto entdo um novo modelo para resolugdo do problema de ajuste
de historico baseado em KPCA e em otimizacdo por Algoritmo Genético. O
modelo proposto ndo faz qualquer consideracdo a priori sobre a densidade de
probabilidade do parametro geoldgico a ser ajustado, preserva a estatistica de
maultiplos pontos do modelo geoldgico e utiliza Algoritmo Genético na busca por
uma solucéo global para o problema de ajuste de historico.

Foram feitos testes iniciais com a aplicacéo de ruido para analise da técnica
de Kernel PCA para a reconstru¢do de campos de permeabilidade que possuiam
padrdes sinuosos obtidos através de uma imagem de treinamento, obtendo-se
resultados promissores que levaram o uso na aplicagéo seguinte.

Em seguida, foi realizada a implementacdo computacional do novo modelo
e foram avaliados os resultados em um estudo de caso de ajuste de histérico.

Foram obtidos bons resultados em termos de ajuste da curva de producdo e em
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termos de encontrar um conjunto de dados que representa bem o campo de

permeabilidade considerado real.

1.4.
Organizacao do Trabalho

Esta dissertacdo inclui seis capitulos adicionais.

No Capitulo Il, introduzem-se importantes conceitos sobre a caracterizacao
de reservatérios. O principal objetivo desse capitulo € descrever conceitos
considerados necessarios para a compreensdo da fase inicial de caracterizacdo de
propriedades de reservatorios. As secGes abrangem uma breve descricdo de
algumas propriedades macroscopicas de meios porosos e introduz algumas
técnicas para a caracterizacdo de reservatorios de petrdleo: sismica de reflexao,
testemunhagem, perfilagem e teste de formacdo. O capitulo também apresenta
alguns conceitos sobre métodos geoestatisticos tradicionais e sobre geoestatistica
de mdltiplos pontos.

No Capitulo Ill, aborda-se todo o processo de ajuste de histérico. O
principal objetivo desse capitulo é descrever conceitos considerados necessarios
para a compreensao das questdes envolvidas no ajuste de historico e as principais
metodologias existentes para solugdo do problema.

No Capitulo IV, descreve-se o estado da arte das técnicas de Kernel PCA e
de Pre-Image. O objetivo desse capitulo é apresentar 0s conceitos necessarios
para o entendimento dessas técnicas. As secdes desse capitulo descrevem a
Anélise de Componentes Principais (PCA) tradicional; 0 mapeamento ndo linear
através de uma funcéo Kernel; o algoritmo do Kernel PCA (KPCA), bem como
apresenta varios metodos recentemente desenvolvidos para solu¢do do problema
de Pre-Image.

No Capitulo V, apresenta-se em detalnes o novo modelo proposto para
ajuste de historico baseado em kernel PCA e Algoritmo Genético.

No Capitulo VI, apresentam-se os resultados obtidos nos estudos de caso
realizados neste trabalho. Esse capitulo é dividido em trés se¢fes conforme o
desenvolvimento do trabalho. Na primeira sdo apresentados testes para aplicacéo
de remocéo de ruido; na segunda se¢do sdo descritos os testes para resolucdo do

Pre-Image; e na terceira secéo sao apresentados testes do novo modelo proposto.
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Por fim, no Capitulo VII, sdo apresentadas as conclusdes do trabalho e
possiveis trabalhos futuros.



2
Caracterizacao de Reservatorios

Este capitulo visa introduzir os conhecimentos relacionados a caracterizagao
de reservatorios considerados necessarios para 0 completo entendimento do
trabalho. Inicialmente, apresenta-se uma pequena introducdo sobre o acimulo de
hidrocarbonetos em reservatérios. A secdo seguinte faz uma breve descri¢do de
algumas propriedades macroscopicas de meios porosos, tais como permeabilidade
e porosidade. Por fim, sdo descritas algumas etapas da caracterizacdo, como o
perfil de poco, a sismica de reflexdo, testemunhagens, teste de producdo e alguns

conceitos de geoestatistica de multiplos pontos.

2.1.
Acumulo de Hidrocarbonetos em Reservatorios

O petrdleo consiste de uma mistura de diversos tipos de hidrocarbonetos
com diferentes pesos moleculares e propriedades termodinamicas.

A teoria mais aceita hoje em dia associa a origem do petréleo a matéria
organica depositada. Essa matéria organica teria se misturado com lama e teria
sido empurrada para debaixo de camadas pesadas de sedimento, o que resultaria
em altos niveis de calor e pressao (diagenesis). Essas condi¢des de calor e pressdo
teriam causado alteragdes na matéria organica, transformando-a em um material
ceroso denominado kerogen e, posteriormente, nos hidrocarbonetos liquidos e
0asosos por um processo denominado catagenesis (Thomas, 2001).

Para a formacdo de reservatorios de petrdleo, trés caracteristicas basicas
precisam estar presentes:

e Rocha geradora rica em hidrocarbonetos;
e Rocha reservatorio contendo espagcos vazios para armazenar 0S
hidrocarbonetos (porosidade) e conectividade entre 0s espagos

porosos de forma a permitir o escoamento (permeabilidade);



Capitulo 2. Caracterizacdo de Reservatorios 24

e Rocha Capeadora que trapeia (sela) quantidades de hidrocarbonetos
ou outro mecanismo para prevenir uma migracdo do 6leo gerado

pelas rochas geradoras.

A figura 1 ilustra as trés condigdes citadas para formacao de reservatorios de

petréleo.

Figura 1. Acimulo de hidrocarbonetos em um reservatoério

O petroéleo, por possuir uma densidade média inferior a das rochas que
constituem o subsolo, tende a migrar das rochas geradoras para a superficie. Se,
no caminho, o 6leo encontrar uma camada impermeavel (armadilha) que impeca a
sua migracdo e uma estrutura porosa e permeavel (reservatério) que faca o seu
confinamento, acaba se formando um reservatério de petréleo (Thomas, 2001). Ja
dentro dos reservatorios, os fluidos irdo se organizar de acordo com as suas
respectivas densidades.

Como mencionado anteriormente, as propriedades macroscopicas
porosidade e permeabilidade das rochas séo requisitos fundamentais para a
formacdo de reservatorios de petroleo. Na secdo seguinte, detalham-se essas

propriedades.

2.2.
Propriedades Macroscépicas de Estruturas Porosas

Propriedades macroscopicas de estruturas porosas, como a permeabilidade e
a porosidade, sdo influenciadas apenas pela estrutura do poro, ou seja, pela
estrutura microscopica, definida pela geometria, pelo tamanho do poro, etc. Essas
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propriedades macroscopicas, utilizadas em modelos de engenharia, representam
um comportamento médio de uma amostra contendo muitos poros (Dullien,
1992).

Os parametros macroscopicos mais importantes sdao a porosidade, a
permeabilidade, a &rea especifica de superficie, o fator de resistividade de
formagéo e a pressao capilar (Dullien, 1992).

Com isso, simuladores de reservatorio utilizam-se de modelos matematicos
de escoamento em meios porosos para descrever o fenémeno fisico do fluxo de

massa e/ ou energia, a partir de parametros macroscépicos .

2.2.1.
Porosidade

Porosidade (¢) € definida como a fracdo de espacos vazios em uma rocha
em relagdo ao volume total da rocha (Rosa, Carvalho e Xavier, 2006). A figura 2

ilustra a disposic¢ao de espagcos em meios porosos.

Esferas empacotadas em uma Mistura de grdos, sedimentos e
configuracdo romboédrica cuja argila podem afetar a porosidade
porosidade (¢) =0,26

Figura 2. llustracdo de meios porosos.
Fonte: Slumberger (1998).

Como se observa na figura 2, no caso das esferas empacotadas com
configuracdo romboédrica (a esquerda), o volume de espacos vazios entre 0sS
grdos é maior do que na configuracdo espacial apresentada na mistura de gréos (a
direita). Com isso, a porosidade da configuracdo com as esferas empacotadas €
maior do que a configuragdo da mistura de graos, conforme mostra a figura acima.

Em um meio poroso, alguns poros podem estar interconectados; outros, ndo.
Com isso, apenas a porosidade efetiva, ou seja, a relagéo entre 0s espacos vazios

interconectados de uma rocha e o volume total da mesma,é de interesse. Isso
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ocorre porque os poros isolados ndo sdo capazes de contribuir no escoamento
(Deutsch, 2002).

A porosidade é uma propriedade importante, pois o volume total de 6leo no
reservatorio € diretamente proporcional a ela.

Na figura 3, mostra-se um exemplo de espago poroso de uma rocha de
arenito (Brent sandstone), cuja porosidade efetiva é de 0,1602.A formacdo esta

transparente e 0 espaco poroso esta em cinza.

Figura 3. Imagem de Microscopia 3D em um espaco poroso de um arenito (Brent

Sandstone).

A porosidade pode ser medida, em laboratério, a partir de uma amostra
através de métodos destrutivos como a moendra, ou também através de ensaios
ndo destrutivos como a gravimetria, injecdo de gas, petrografia e processamento
digital de imagens (Dullien, 1992).

2.2.2.
Permeabilidade

Permeabilidade é a medida da facilidade que a rocha permite o escoamento
do fluido. A permeabilidade também depende do sentido do escoamento do fluido
(Deutsch, 2002).



Capitulo 2. Caracterizacdo de Reservatorios 27

A permeabilidade é definida pela lei de Darcy em um fluxo suficientemente
lento, permanente e unidirecional (Dullien, 1992), conforme ilustra a equagéo (1)

e a figura 4.

Figura 4. Diagrama esquematico do escoamento em meios porosos

—_onL 1)
A(P1—Py)
Onde:
Q é a vazado volumétrica do fluido (¢cm3/s)
u é a viscosidade do fluido (cP)
L é o comprimento do meio poroso na dire¢do do fluxo (cm)
A é a area seccional da amostra (cm?)

P, — P, é adiferenca de pressdo hidrostatica (atm)

A unidade de permeabilidade é o Darcy, conforme mostra a equacéo (2).

1(@)1 (cP) 1cm (2)

1 darcy = 1 (cm?2) 1 (atm)

Portanto, um meio poroso possui a permeabilidade igual a 1 darcy se a
diferenca de pressdo de 1 atm produzir uma taxa de escoamento de 1 cm3/s de
um fluido com uma viscosidade igual a 1 cP através de um cubo com 1 cm de
lado.

Como a porosidade, a permeabilidade pode ser medida em um laboratorio a
partir de uma amostra, mas ndo h& um instrumento capaz de medir a
permeabilidade diretamente no campo. Entretanto, ela pode ser calculada através

de equacdes diferenciais ao se submeter o reservatério a uma condi¢do dindmica e
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monitorar as respostas de pressao e temperatura (Dullien, 1992), a esse processo
da-se 0 nome de teste de formacdo (well-test).

Enquanto o tamanho do grdo tem um efeito insignificante na porosidade da
rocha, esse parametro tem um efeito predominante na permeabilidade. Isso ocorre
porque se lida com o escoamento e com o atrito do fluido contra a superficie da
area dos grdos de rocha. Cada grdo de rocha esta envolvido por uma superficie
molhada, onde a velocidade do fluido é sempre zero por definicdo. Entdo, forma-
se um atrito entre a camada de velocidade igual a zero e onde o fluido esta
escoando. Dessa forma, para um mesmo fluido e para meios de mesma
porosidade, ocorre um atrito maior quando o fluido passa por um meio
empacotado com granulos finos do que com grdos mais largos (Rosa, Carvalho e
Xavier, 2006).

Com isso, a permeabilidade do meio com grdos maiores é maior do que a
permeabilidade do meio com grdos menores, considerando que ambos 0S meios

possuem a mesma porosidade, conforme mostra a figura 5.
A
900020 |
“ ’ ‘ |v=0
‘ -

Gréos Maiores — maior permeabilidade Gréos menores — menor permeabilidade

Figura 5. Efeito do tamanho do grdo na permeabilidade

A seguir sdo descritas algumas etapas para caracterizacao de reservatorios.

2.3.
Caracterizagdo de Reservatorios

Idealmente, se o reservatorio for homogéneo, a medida de uma propriedade
em qualquer local permite uma descricdo completa do reservatdrio. Entretanto,
sabe-se que 0s reservatorios possuem caracteristicas heterogéneas, ou seja, as
propriedades de um reservatorio variam em funcdo do espaco (Kelkar e Perez,
2002). Com isso, a caracterizagdo de um reservatorio torna-se um problema

complexo.
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A construcdo de um modelo de reservatdrio € elaborada em dois estagios.
Em um estégio inicial, a caracterizacdo do reservatorio é realizada utilizando-se
dados estaticos como perfil de poco, dados sismicos, etc. (Maschio, Vidal e
Schiozer, 2008). Em uma segunda etapa, € realizado o ajuste de historico ou ajuste
aos dados dinamicos.

Um reservatério pode ser caracterizado de uma forma direta (hard data) ou
de forma indireta (soft data) e/ou a partir da inferéncia geoestatistica de
propriedades do reservatorio (Deutsch, 2002). As principais fontes de dados para

medidas, sejam indiretas ou diretas, sdo descritas a seguir.

2.3.1.
Fontes de Dados para a Caracterizacdo de Reservatorios

Sondagens, amostragens e testemunhagens sdo procedimentos que efetuam
medidas de forma direta, ou seja, possibilitam o contato direto (visual ou tatil)
com o material que comp®e o reservatdrio, e também o desenvolvimento de uma
série de ensaios laboratoriais nas amostras coletadas, cujos resultados irdo
subsidiar uma precisa caracterizacdo do tipo ou da natureza do material coletado
(Souza, 2006).

Por formas indiretas de investigacdo entendem-se aquelas que viabilizam a
caracterizacdo dos materiais constituintes do reservatorio a distancia e, portanto,
ndo possibilitam o contato direto do pesquisador com o reservatorio (Souza,
2006). Entre as formas indiretas estdo: coletas de dados sismicos, perfil de pogo e
testes de formagéo (Deutsch, 2002).

Cada etapa da caracterizacdo do reservatorio, seja direta ou indireta, possui

uma escala de dados e abrangéncia diferentes, conforme figura 6.

\
i Células do
“ Modelo Geolégico

Teste de Formagdo

Testemunhos "It Dados Sismicos

Perfil de poco

Aumento de Escala R Reducéo de Escala

Figura 6. Escala das diferentes fontes de dados
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Observa-se pela figura 6, que os dados de perfil de pogco (well-log),
testemunhos (core data), dados sismicos e testes de formacdo (well-test)
apresentam escalas diferentes. Dessa forma, para se efetuar a integracdo desses
dados € necessario aumentar a escala (upscaling) dos dados de perfil de poco e de
testemunhos e uma reducdo da escala (downscaling) dos dados de producgéo e
dados sismicos.

Quanto a abrangéncia, os dados do perfil de pocgo e de testemunhos possuem
uma alta definicdo, mas sdo dados pontuais. Ja os dados de producdo possuem
uma &rea de cobertura maior e difundem caracteristicas heterogéneas de um
reservatorio (Tureyen e Caers, 2002).

Nas sub-secdes a seguir sdo descritas as principais fontes de dados para a

caracterizacdo de propriedades de reservatérios.

2.3.1.1.
Dados Sismicos de Reflexdo

Os métodos sismicos sdo baseados nos principios de propagacao das ondas
acusticas. A sismica de reflexdo lida com o fendmeno da reflexdo do som nas
interfaces entre os meios com distintas propriedades fisicas, ou seja, com
contrastes de impedancia acustica. Teoricamente, corpos extremamente
homogéneos nédo refletem as ondas acusticas, até que estas encontrem obstaculos
ou interfaces acusticas (outro tipo de rocha, por exemplo) (Souza, 2006).

Basicamente, a utilizacdo dos métodos sismicos de reflexdo em areas
maritimas se da a partir da emisséo de pulsos sonoros por meio de fontes acusticas
rebocadas na superficie da dgua, ou muito proximos dela. Em alguns métodos, a
fonte sismica € posicionada na coluna d’agua, a certa distancia da superficie de
fundo, conforme mostra a figura 7.

As frentes de ondas emitidas pela fonte acUstica se propagam através da
agua e dos estratos sedimentares subjacentes em velocidades que variam de
acordo com as caracteristicas fisicas de cada um dos meios geologicos
atravessados pelo sinal (Souza, 2006).

Quando ocorrem contrastes de velocidade de propagacéo e de densidade, ou
seja, contrastes de impedancia acustica entre dois estratos, uma parte da energia

das frentes de onda é refletida na interface entre os meios e retorna a superficie, e
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a outra penetra nas camadas sedimentares, retornando aos sensores (hidrofones)

subsequentemente (Souza, 2006).

Barco com equipamento
de registro

nivel d'dgua de

arranjo

topografia de fonte de pulsos refletidos na secdimentos
) ,de 1= N superficie de fundo inconsolidades
sinal_sismico e nas camadas sutzﬂocentes ﬂ /
1Z

Figura 7. Diagrama esquematico da sismica de reflexdo no mar.
Fonte: Souza L. A. (2006)

Os sinais recebidos pelos sensores sdo conduzidos ao sistema de
processamento e gravacdo, para finalmente serem impressos na forma de uma
secdo, em papel eletrossensivel, ou, no caso dos equipamentos mais modernos,
gravada digitalmente (Souza, 2006).

Apds essa etapa de coleta de dados, sdo realizadas etapas consecutivas de
interpretacdo e de avaliacdo qualitativa para que sejam inferidas propriedades de
interesse para a exploracdo ou explotacdo’ de um reservatério. Devido a essas
etapas adicionais, mais incertezas sao associadas as propriedades levantadas por
processo sismico (Kelkar e Perez, 2002).

Da sismica de reflexdo derivam a interpretacdo estrutural, superficie de
grids e localizacdo de falhas. Dela também derivam informacdes de atributos
como variaces em larga escala de proporces de facies? e porosidade (Deutsch,
2002).

1O termo exploracéo, em geologia, relaciona-se a fase de prospeccdo: busca e reconhecimento da
ocorréncia dos recursos naturais, e estudos para determinar se as reservas sdo economicamente
viaveis. A explotacdo é a retirada do recurso com maquinas adequadas, para fins de
beneficiamento, transformac&o e utilizaco.

2 Refere-se & caracterizacdo de um tipo de rocha ou de uma associago de rochas (litotipo), dado
qualquer aspecto genético, composicional, quimico ou mineralégico, morfolégico, estrutural ou
textural distintivo para fins de referéncia em um estudo geoldgico.
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2.3.1.2.
Perfilagem

Perfilagem geofisica é o registro de medidas geofisicas (perfis elétricos,
acusticos, radioativos, mecanicos, térmicos, etc.) realizadas por sensores de
perfilagem deslocados em um poco (Girdo, 2006). A figura 8 a seguir ilustra o

registro da perfilagem.

Figura 8. llustracao do Perfilagem de um poco de petréleo

Fonte: Departamento de Energia dos Estados Unidos (2010)

A interpretacdo das informacdes obtidas na perfilagem geofisica permite
inferir propriedades da formacdo. Isso é possivel porque as rochas podem ser
identificadas em funcdo de suas propriedades elétricas (condutividade elétrica,
polarizacdo induzida, constante dielétrica ou potencial eletroquimico natural),
acusticas (velocidade de propagacdo ou tempo de transito de ondas elasticas
compressionais ou cisalhantes), radioativas (radioatividade natural ou induzida),
mecanicas, térmicas, etc. (Girdo, 2006).

A perfilagem permite uma informac&o precisa das superficies estratigréaficas
e das falhas, como também uma inferéncia das medidas de propriedades tais como

tipo de facies, porosidades e, por vezes, permeabilidade (Deutsch, 2002).

2.3.1.3.
Testemunhos

As medidas de permeabilidade e de porosidade, feitas através de
testemunhos, sdo medidas diretas das propriedades de reservatdrios. Por isso,

esses dados sdo menos incertos (Kelkar e Perez, 2002).
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Contudo, para a realizacdo de tais medidas, é necessario que seja perfurado
um pogo para a obtencdo de tais testemunhos, o que requer um custo de
investimento, se o poco for apenas para investigacdo das propriedades do
reservatorio. Assim, as propriedades inferidas através de testemunhos sdo mais

precisas, porém esparsas.

2.3.1.4.
Teste de formacéao

Os testes de formacdo podem ser realizados em diferentes estagios de
perfuracdo, completacdo e producdo. O objetivo de cada teste pode ir ser da
simples identificacdo dos fluidos produzidos & determinacdo de caracteristicas
complexas do reservatério. Em termos gerais, os testes podem ser agrupados em
testes de produtividade ou testes para caracterizacdo de reservatorios
(Slumberger, 1998).

Os testes de produtividade séo conduzidos para:

e ldentificar os fluidos produzidos e determinar as suas respectivas
razGes volumétricas de producéo;

e Medir a pressdo e a temperatura do reservatorio;

e Obter amostras para a analise de PVT (Pressdao, Volume e
Temperatura);

e Determinar a produtividade do poco (well deliverability);

e Avaliar a eficiéncia da completacdo;

e Caracterizar os danos do pogo.

Ja os testes para caracterizacdo possuem o objetivo de:

e Avaliar os parametros do reservatério tais como permeabilidade,
espessura, channels widths, padrées conectados de escoamento e
barreiras (Deutsch, 2002);

e Caracterizar as heterogeneidades do reservatorio;

e Determinar a extensdo do reservatorio, espessura e a sua geometria.

e Determinar a comunicagéo hidréulica entre pocos.

Esses ultimos sdo possivelmente os dados mais valiosos sob o ponto de vista

de um engenheiro de petroleo. Na perspectiva de um engenheiro, a construcdo da
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caracterizagdo de um reservatorio ndo tem valor se 0 modelo de reservatorio ndo

pode reproduzir os dados de producédo (Kelkar e Perez, 2002).

2.3.2.
Métodos Geoestatisticos

2.3.2.1.
Métodos geoestatisticos convencionais

O variograma é a medida de correlacdo espacial mais utilizada para
modelagem de grids de porosidade e permeabilidade. A selecdo criteriosa dos
pardmetros do variograma € critica para se obter um variograma de amostras
limpo e interpretavel (Deutsch, 2002).

O variograma é definido como o valor esperado de:

Vez(h) = SE(Z(W) = Z(u + )13 3)
Onde:

u € o0 vetor de coordenadas;

Z(u) é uma variavel aleatdria definida na regido de estudo;

h é o vetor de distancia (lag) que separa os dados;

Z(u + h) verséo lagged da varidvel aleatoria.

O crossvariograma estendido para duas variaveis aleatorias Z(u) e Y(u) é

definido pelo valor esperado conforme expresséo abaixo.

ar () = 5 E(Z0) = Z(u+ WY Q) — Y (e + )]} @

O variograma e 0 crossvariograma sdo momentos de ordem dois, ou seja,
estatistica de “dois pontos”, que geralmente sdo inferidas a partir de dados de
obtidos atraves de medidas precisas e esparsas de alguns poucos pogos.

O variograma realiza uma descri¢do adequada das heterogeneidades dentro
de uma Unica facie. Contudo, o variograma ndo é capaz de capturar as formas
complexas curvilineas (como canais, estratificacdo obliqua) e também n&o é capaz
de descrever grandes conectividades dentro de um reservatério (Caers e Zhang,
2004).
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2.3.2.2.
Algoritmo de Simulacdo Geoestatistica de Multiplos Pontos - Snesim

A geoestatistica de multiplos pontos se baseia no conceito de imagens de
treinamento. Essas imagens sdo um banco de dados de padrfes geoldgicos, a
partir da qual a estatistica de multiplos pontos pode ser inferida (Caers e Zhang,
2004).

Segundo Strebelle e Journel (2001), essa imagem de treinamento deve
refletir as heterogeneidades da sub-superficie como a presenca de canais
interconectados, que sdo caracteristicos de reservatorios de petréleo. A imagem de
treinamento ndo precisa representar nenhuma informacéo localizada precisa, mas
sim necessita refletir o conceito obtido pela analise sismica, pelo perfil de poco e
pela comparacédo entre reservatorios analogos, ou seja, precisa refletir o conceito
estrutural construido pelos dados estaticos.

Caers e Zhang (2002) comparam trés imagens de treinamento e 0S seus

respectivos variogramas, conforme mostra figura 9.
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Figura 9. Trés diferentes heterogeneidades geolégicas e trés variogramas similares.
Fonte: CAERS, ZHANG (2002).
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A figura 9 mostra trés possiveis candidatas para uma imagem de
treinamento; a primeira com uma textura estratificada; a segunda, um conjunto de
formas elipticas; e a terceira, um conjunto de formas fluviais. Como o variograma
¢ baseado em momentos de ordem 2, ou seja, “estatistica de dois pontos”, ele ndo
é capaz de captar essas heterogeneidades dos padroes.

Dai, a necessidade de outros métodos geoestatisticos de forma a melhor
caracterizar estruturas heterogéneas as presentes em reservatorios de petréleo.

A abordagem geoestatistica de maltiplos pontos, ou seja, estatistica baseada
em momentos de ordem superior, proposta por Strebelle e Journel (2001), utiliza

uma imagem de treinamento, para estimar a probabilidade condicional de uma
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variavel aleatoria, dadas outras variaveis vizinhas. Com isso, a estatistica de
maltiplos pontos expressa a variabilidade conjunta de mais de dois locais ao
mesmo tempo a partir de dados de uma imagem de treinamento.

A partir da inferéncia da geoestatistica de multiplos pontos a partir de
imagens de treinamento, Strebelle & Journel (2001) propuseram o algoritmo
Snesim para realizar uma simulacdo geoestatistica que gera realizagdes de forma
gue as mesmas considerem a geoestatistica de multiplos pontos.

O Snesim é um algoritmo de simulacdo sequencial. Este método se baseia na
idéia de simular cada n6 do grid de facies, ou de uma propriedade geoldgica,
seqliencialmente por um caminho aleatério, onde a simulacdo de nds a serem
simulados é restringida pela realizacdo dos no6s ja simulados. O algoritmo
funciona da seguinte forma:

Inicialmente é construido um grid 3D ou 2D no qual cada né ndo possui
valor de propriedade. Em seguida, sdo preenchidos os valores da propriedade onde
existe um po¢o ou onde a propriedade € conhecida. Em seguida, efetua-se um
ciclo com quatro passos:

e No primeiro passo, escolhe-se um nd sem propriedade através de um
caminho aleatdrio.

e No segundo passo, procura-se pelos noés mais préximos que
contenham dados de pocos e pelos nds vizinhos ja simulados.

e No terceiro passo, baseados nesses nds selecionados no segundo
passo, constroi-se um modelo de probabilidade a partir de uma
imagem de treinamento considerando esses mudltiplos pontos
selecionados.

e No quarto passo, através do modelo probabilistico calculado no
passo anterior, efetua-se uma realizagdo para o no. Obtida a
realizacdo o ciclo se perpetua até que todos nés que ndo contém
valor de propriedade seja visitado.

O algoritmo do Snesim esta disponivel em um programa chamado SGeMs -
Stanford Geostatistical Modeling Software (Remy, Boucher e Wu, 2009).Com
isso, através do Snesim é possivel obter realizagbes de um campo de

permeabilidade, por exemplo, utilizando estatistica de multiplos pontos a partir do
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conceito geoldgico construido nas etapas iniciais de caracterizagdo do
reservatorio.
No préximo capitulo, serad descrito mais detalhadamente o tema do ajuste de

historico, destacando-se algumas das metodologias ja desenvolvidas.



3
Ajuste de Historico

O capitulo anterior fez uma breve introducdo a algumas técnicas de
caracterizacdo de reservatorios como sismica, perfilagem, testemunhos e teste de
formacéo, bem como apresentou algumas técnicas de modelagem geoestatistica.
Conforme ja mencionado, essa aquisicdo de dados é fundamental para a
caracterizacdo das propriedades de um reservatério e para a construcdo de
modelos de reservatorios. Contudo, esses modelos necessitam de uma etapa
consecutiva de ajuste para refletir os dados histdricos de producéo.

Deste modo, esse capitulo visa caracterizar o problema do ajuste de
historico que representa a segunda etapa da construgdo do modelo de reservatério.

3.1.
O Problema

O problema de ajuste de histérico € na verdade um problema inverso, onde
existe um conjunto de dados observaveis (dados de producéo, dados de pressédo de
fundo de poco, etc.) e deseja-se obter um conjunto de pardmetros ndo observaveis
(parametros do modelo matematico do reservatério), de forma que a simulagéo do
modelo matematico seja capaz de reproduzir os dados reais de producao e efetuar
uma previsdo do comportamento futuro de um reservatorio.

O ajuste dos modelos é uma tarefa recorrente para o0 engenheiro de
reservatorio por representar uma parte importante da integracdo das atividades de
caracterizagdo de reservatorios e previsdao de producdo de petréleo (Schiozer,
Sousa e Maschio, 2009).

O objetivo final do ajuste de historico é obter uma previsdo mais realista a
producéo de petroleo para subsidiar o processo de tomada de decisfes durante o
plano de desenvolvimento ou no gerenciamento de um campo de éleo e/ou gas

conforme esquematizado na figura 10.
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Figura 10. Diagrama do Problema de Ajuste de Historico

No processo de tomada de decisdes, um modelo de reservatério que é
consistente com os dados disponiveis é uma importante fonte de informacéao para
o0 plano de desenvolvimento ou para o gerenciamento de um campo de petréleo ou
géas (Deutsch, 2002), como por exemplo:

¢ Na etapa de desenvolvimento do campo, um modelo de reservatério
adequado fornece estimativas confidveis de volumes de
hidrocarbonetos no reservatério. Além disso, subsidia uma
otimizacdo do plano de desenvolvimento, de forma a permitir
encontrar um ndmero 6timo de pocos, a sua localizacdo e também o
tipo de pocos a serem perfurados (Deutsch, 2002).

e Na etapa de gerenciamento de um campo, um modelo de
reservatorio realista pode, por exemplo, auxiliar no ajuste da melhor
estratégia de injecdo (Deutsch, 2002).

Contudo, para isso, € necessaria uma caracterizagdo realista das
propriedades dos fluidos e das rochas que compdem o reservatorio. Dessa forma,
0 processo de ajuste de historico necessita de integrar todos os dados disponiveis
obtidos nas etapas anteriores de caracterizagdo para reduzir as incertezas sobre as
previsdes de producdo do reservatério. O modelo ajustado deve ndo somente
reproduzir os dados de producéo atraves da simulacdo numérica, mas também ser
consistente com o conhecimento geoldgico do reservatorio (Roggero e Hu, 1998).

O ajuste de histérico € um problema desafiador, de grande importancia

econdmica e de natureza técnica complexa das quais se destacam:
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e A grande dimensionalidade;

e As mudltiplas solucdes (111 posed);

e A necessidade de atender a caracterizacdo geoldgica realizada a
priori com base em dados estaticos;

e A necessidade de preservar caracteristicas ndo lineares presentes
inerentes aos reservatorios;

e O alto custo computacional relativo a simulacdo de modelos de
reservatorio.

Devido a grande discretizacdo das malhas de simulagdo de reservatérios, um
grid de permeabilidade, por exemplo, pode ter mais do que 10> pardmetros. Além
disso, como o numero de parametros € muito maior do que a quantidade de dados
de producédo, o problema do ajuste de histérico € um problema tipicamente mal
condicionado (Il posed). Ou seja, pode existir uma variedade de conjuntos de
parametros de modelos de reservatorio que geram a mesma curva de producdo
(Kelkar e Perez, 2002).

O problema do ajuste de histérico ndo é novo. Os primeiros trabalhos
encontrados na literatura sobre o tema sdo de Jacquard (1964) e Jacquard e Jain
(1965). A partir dai, novas metodologias foram sendo desenvolvidas com o
objetivo de resolver o problema de ajuste de histérico. As principais abordagens

sdo descritas a seguir.

3.2.
Abordagens de Ajuste de Histérico

As principais abordagens de ajuste de histérico sdo apresentadas neste
trabalno de acordo com a natureza das consideracdes iniciais, estando
subdivididas em: abordagens por zoneamento do reservatério, abordagens

utilizando a inversao bayesiana e outras metodologias.

3.2.1.
Abordagens por Zoneamento do Reservatorio

A mais simples parametrizacdo é feita pelo método de zoneamento, onde o
reservatorio é subdividido em pequenas regifes nas quais as propriedades sao

assumidas uniformes, o que transforma o ajuste de histérico em um problema bem



Capitulo 3. Ajuste de Historico 41

condicionado dada a reducdo do numero de variaveis. Jacquard & Jain (1965),
Jahns (1966), Ramgulam, Ertekin & Flemings (2007), entre outros, utilizaram
esse método para reduzir o numero de pardmetros para ajuste de historico
automatico.

Jacquard & Jain (1965) dividiram o reservatério em regifes cujos
parametros de permeabilidade eram considerados homogéneos, conforme mostra a

figura 11, e utilizaram métodos baseados em gradientes para calculo dos

parametros.
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Figura 11. llustracéo da Solucao apresentada por Jacquard & Jain (1965)

Ramgulam, Ertekin, & Flemings (2007) utilizaram Rede Neurais para
aproximar propriedades como porosidade, permeabilidade e altura do reservatério,
utilizando reservatdrios com regiées homogéneas predefinidas.

Ainda, no contexto da abordagem por Zoneamento, a industria petrolifera de
uma maneira geral tem efetuado o ajuste de historico, pelo método de tentativa e
erro, multiplicando por regides os parametros do reservatério (Maschio, Vidal e
Schiozer, 2008). Segundo Hoffman, Wen, & Strebelle (2005), os modelos de
reservatorio construidos pela inddstria frequentemente ndo sdo realisticos de um
ponto de vista geoldgico ou as mudancas sdo realizadas sem qualquer
consideracao geoldgica.

3.2.2.
Abordagens utilizando Inversdo Bayesiana

Foram desenvolvidas muitas metodologias para ajuste de historico atraves
da abordagem da Inversdo Bayesiana. Em muitas dessas abordagens, considera-se

que a densidade de probabilidade de cada variavel aleatoria é independente e é
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uma gaussiana. Com isso, a densidade de probabilidade do conjunto de varidveis
aleatorias € multigaussiana.  Gavalas, Shah e Seinfeld (1976) foram os
precursores do uso da teoria da Inversdo Bayesiana para a resolucdo de problemas

de ajuste de historico. Uma breve descricao desse trabalho € apresentada a seguir.

3.2.2.1.
Ajuste de Histérico por Inferéncia Bayesiana

Esse trabalho, desenvolvido por Gavalas, Shah e Seinfeld (1976), se baseia
no teorema de Bayes, onde é estimada a densidade de probabilidade condicional
para as variaveis do modelo (m) dadas as observagdes (d,js), conforme equacao
(5).

5

1;(:;1 :d.,bs) = [ 7 ©

f(m) é a densidade de probabilidade dos pardmetros do modelo a

priori, ou seja, antes de incorporar as observacoes;

f(dypsIm) é a densidade de probabilidade das observacoes (d,ps)

dados os parametros do modelo (m) essa funcdo também é chamada

de verossimilhanca dos parametros do modelo (m) dadas as

observagoes (d,ps)-

Como f(d,,s) € uma constante, entdo, define-se f(ml|d,,s) conforme a

equacao:

f(mldops) = a f(dops|m)f (m)

Onde:

a representa uma constante de normalizacao; (6)
f(m) é a densidade de probabilidade dos pardmetros do modelo a
priori, ou seja, antes de incorporar as observagoes;

f(dypsIm) é a densidade de probabilidade das observacdes (d,ps)
dados os parametros do modelo (m) essa funcdo também é chamada

de verossimilhanca dos parametros do modelo (m) dadas as

observagoes (d,ps)-
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Para se estimar a densidade de probabilidade condicional f(m|d,ps), neste
trabalho, sdo efetuadas as seguintes consideragdes:
e E considerada uma relacdo linear entre os parametros do modelo

(m) e os dados de produgdo (d), conforme equagéo (7).

d=Gm (7)
e A densidade de probabilidade dos parametros do modelo (a priori)

também sdo multigaussianas com média igual a 4 e matriz de
covariancia igual a C,;, conforme apresentado pela equacéo (8).

f(m) = —t—— exp ((m— Wyt (m - ) ®)

(2m) 2 det(Cy)

Onde:

N,,, € 0 nimero de parametros do modelo a serem ajustados;

m sao o0s parametros do modelo de reservatdrio a serem ajustados;

u é o valor esperado dos parametros do modelo (m);

Cy € a matriz de covariancia dos parametros do modelo, calculada

com base no variograma obtido a partir dos dados de pocos.

e As medidas dos dados de producdo podem ser quantificadas e que
ndo ha erros na modelagem. Com isso, a relacdo entre as
observagdes (d,ps) € 0s parametros do modelo (m) é dada pela

equacéo (9).

dops = Gm + € 9)
Onde:

€ representa os erros de medida dos dados.

e As medidas do erro possuem uma distribuicdo multigaussiana com
média igual a zero e matriz de covariancia Cp.

Dada as consideracbes acima, a densidade de probabilidade das

observagOes dados os parametros do modelo f(d,,s|m), também

chamada de verossimilhanca, ¢ também uma distribuicdo

multigaussiana e é dada pela equacdo (10).
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f(dobslm) = %exp((dobs - Gm)TCD_l(dobs - Gm)) (10)
(2m) 2 det(Cp)

Onde:

N, € o nimero de observacdes dos dados;

m s&o 0s parametros do modelo de reservatdrio a serem ajustados;
d,ps S80 0s dados observados;

Cp € a matriz de covariancia dos erros de medida dos dados.

Substituindo a equacdo (8) e (10) em (6), tem-se a expressdo apresentada

pela equacdo (11) e (12).
f(mldobs) =a exp(_O) (11)
0= (dobs - Gm)TCD_l(dobs - Gm) + (m - #)Tcﬁl(m - .u) (12)
Onde:

a’ representa uma constante de normalizagao;

m sdo o0s pardmetros do modelo de reservatorio a serem
ajustados;

d,ps S0 0s dados observados;

Cp € a matriz de covariancia dos erros de medida dos dados;

C), € a matriz de covariancia a priori dos parametros do modelo.

O objetivo é encontrar o estimador de maxima a posteriori (MAP), ou seja,
0 conjunto de pardmetros m que maximiza a densidade de probabilidade
condicional f(m|d,s), dada pela equagéo (11). Essa maximizacdo corresponde a
minimizar a funcdo quadratica O representada na equacao (12).

Gavalas, Shah e Seinfeld (1976) ndo sugerem que 0s parametros do modelo
m sejam otimizados diretamente. Eles sugerem que a matriz de covariancia seja
decomposta espectralmente e que os parametros do modelo sejam reconstruidos
através de um somatério das projecdes dos parametros nos autovetores
multiplicadas aos autovetores, como na expansdo de Karhunen-Loéve (Karhunen,
1947; Loeve, 1977), apesar dessa expansdao ndo ser citada diretamente. Essa
parametrizacdo permite uma reducdo do numero de parametros a serem ajustados.

Com isso, Gavalas, Shah e Seinfeld (1976) sugerem que o parametro a ser
minimizado seja a projecdo dos parametros a serem ajustados nos autovetores

utilizando métodos de otimizacgdo baseados em gradientes.
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Muitos outros trabalhos, dentro da mesma linha de abordagem, foram
desenvolvidos entre eles: Gomez-Hernandez et al. (1997), Zhang et al. (2002)
aplicaram o problema inverso em uma aplicacdo similar realizando o ajuste de
historico.

Gomez-Hernandez et al. (1997) desenvolveram o método Sequential Self-
Calibration Method (SSC), sugerindo um algoritmo de minimizagdo baseado em
métodos gradientes onde a fungéo objetivo era minimizada através do célculo de
coeficientes de sensitividade. Contudo, o calculo de tais coeficientes ¢é
computacionalmente custoso.

Zhang et al. (2002) propuseram, dentro do contexto de Inversdo Bayesiana,
que a funcdo objetivo fosse minimizada atraves dos métodos de otimizacao quasi-
Newton BFGS e L-BFGS.

Outros métodos dentro de um contexto bayesiano também foram propostos,
como:

e Monte Carlo Markov Chain (MCMC);

e Ensemble Kalman Filter (EnKF); Baseados em Simulacdo
o Kernel PCA (KPCA): SeqU,en_ciaI / preservar a

estatisticas de Multiplos
e Probability Perturbation Method. pontos

Moosegard  (1995) propds o uso de amostragens Monte Carlo mais
eficientes para aplicacdes em ajuste de histérico. Posteriormente, Oliver, Cunha e
Reynolds (1997) propuseram a amostragem de solugfes de Monte Carlo em
Cadeias de Markov (MCMC) para a aplicacdo em ajuste de historico.

Em 2003, Nevdal, Johnsen e Aanonsen (2003) propuseram uma
metodologia para o ajuste de historico utilizando o Ensemble Kalman Filter
(EnKF). O EnKF é uma implementagdo Monte Carlo do problema de atualizagéo
bayesiana. Dada uma funcdo de densidade de probabilidade dos estados e um
sistema e da verossimilhanca aos dados, o teorema de Bayes é utilizado para obter
a funcdo de densidade de probabilidade a posteriori, cujo procedimento é
chamado de atualizagéo bayesiana.

No EnKF, a atualizagdo bayesiana é combinada com um modelo que avanca
no tempo, incorporando novos dados de tempos em tempos. O EnKF representa

uma distribuicdo dos estados do sistema utilizando um conjunto de vetores de
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estado, chamados de ensemble, e atualizam a matriz de covaridncia atraves de

amostras computadas a partir do ensemble (Naevdal, Johnsen e Aanonsen, 2003).
A seguir sdo apresentadas abordagens que ndo utilizam a inversdo

Bayesiana tradicional e considera a estatistica de multiplos pontos durante o

processo de ajuste de dados.

3.2.2.2.
Métodos no Contexto Bayesiano baseados em Simulacédo Sequencial

3.2.2.2.1.
Kernel PCA

Ainda no contexto da inversdo bayesiana, Sarma (2006) propbs parametrizar
0 campo de permeabilidade através de Kernel PCA (Scholkopf, Knirsch, et al.,
1998) e a expressdo da parametrizagdo a inversao bayesiana.

Sarma (2006) sugere que realizagcbes do campo de permeabilidade sejam
obtidas através do algoritmo de simulacdo sequencial Snesim, que gera realizacfes
de acordo com a estatistica de multiplos pontos inferida a partir de uma imagem
de treinamento.

Em seguida, Sarma parametriza o campo de permeabilidade yz(¢) no
espaco das caracteristicas (F) atraves do Kernel PCA (KPCA), onde ¢ é uma
variavel aleatdria ndo correlacionada.

Este espaco € mapeado de forma implicita através de uma funcéo kernel.
Esse mapeamento existe se a funcao kernel for continua e positiva definida dentro
de um determinado intervalo e essa funcdo kernel corresponderd ao produto
escalar no espaco das caracteristicas. Apds esse mapeamento implicito, €
necessario que se efetue um mapeamento do espaco das caracteristicas para o
espaco das entradas, que é chamado de Pre-lImage. No capitulo a seguir sera
realizado um detalhamento desse mapeamento implicito, do Kernel PCA e do
Pre-Image.

Sarma sugere que a Pre-Image do campo de permeabilidade mapeado no
espaco das caracteristicas y,n(§) seja embutida na expressdo da inverséo

bayesiana como na equacao (13).
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minf [S = {yRN (f) - yprior (f)}Tcﬂjll{yRN (E) - yprior (E)} + (13)
ds—dprior77 déx—dprioré,x

Onde:
yen € 0 campo aleatorio reconstruido no espago das entradas. E
funcdo da variavel aleatoria independente (§);

Yprior(§) € 0 campo aleatorio obtido a priori;

C,, é a matriz de covariancia do campo aleatorio y;

dprior € 0 Valor do parametro de producéo observado;

d é o valor do parametro de producdo calculado;

x sd0 os estados dindmicos, a serem definidos dentro da

estratégia de controle do campo.

O modelo proposto por Sarma (2006) leva em consideracdo que a densidade
de probabilidade do campo de permeabilidade é multigaussiana e a relacdo entre
0s pardmetros de entrada e saida sdo lineares, como na equacéo (13).

A distribuicdo multigaussiana é o unico caso em que a decomposicdo é
conhecida analiticamente. A verossimilhanca, a distribuicdo a posteriori e a priori
sdo todas multigaussianas somente se a relacdo entre os parametros do modelo e
os de saida for uma funcéo linear ou puder ser suficientemente linearizada (Caers
e Hoffman, 2006).

Entretanto, de forma geral, a relacdo entre os dados de producdo e o0s
parametros do modelo sdo ndo lineares nos reservatérios de petréleo. Com isso,
dado a relacdo entre os dados de entrada e os de saida ndo sdo lineares,
minimizando-se S ndo se garante que o estimador de maxima a posteriori seja y
(Sarma, 2006).

Além disso, Sarma (2007) sugere utilizar métodos de gradientes para
minimizacdo da funcdo objetivo proposta por ele. Isso restringe o espago de
busca, ja que o conceito é se distanciar minimamente do chute inicial, ou seja, 0

que ficar preso a minimos locais.
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3.2.2.2.1.1.
Perturbacé&o Probabilistica (Probability Perturbation)

Caers e Hoffman (2006) propde este novo método de ajuste de historico que
garante que a geologia é honrada durante o ajuste de dados e permite que as
realizacOes sejam encontradas de forma eficiente.

A técnica Probability Perturbation é também uma técnica de
parametrizacdo. Ao invés de parametrizar um conjunto de pardmetros como no
Kernel PCA, a Probability Perturbation é baseada na parametrizacdo das leis das
probabilidades e na forma analitica (tau-model) dada por (Journel, 2002) para
aproximar as probabilidades condicionais (Hu, 2008). A densidade de
probabilidade condicional é obtida através da expresséo (14):

P(AID) = (1 —r)u+rP(A4), re[0,1] (14)

Onde: A é um determinado evento do parametro desconhecido;

D é um evento observado;

u é a realizacdo inicial do parametro desconhecido;

r é o pardmetro a ser otimizado.

A partir dessa probabilidade condicional, serdo obtidas realizagdes tal que o
parametro r seja otimizado de forma que o erro entre a producdo simulada e a

producdo observada seja minimo.

3.2.3.
Outras Metodologias

3.2.3.1.
Deformacao Gradual

Uma metodologia similar a Probability Perturbation é a Deformacéo
Gradual, na verdade, a Probability Perturbation é inspirada na Deformacéo
Gradual.

O método de Deformacgdo Gradual foi proposto por Roggero e Hu (1998).
Este método permite que o modelo inicial do reservatério seja modificado de
forma continua e gradual preservando o modelo geoestatistico (gaussiano ou néo).

Primeiramente, sdo consideradas realizacbes que honrem os dados do
perfilagem e aplica-se uma transformada para cada realiza¢do, obtendo-se uma

parametrizacao linear das realizagGes anteriores, como na equacao (15).



Capitulo 3. Ajuste de Historico 49

Zi = cos(pm) Zir_, + sen(pm) Zjr_q
Onde:

Z € um conjunto de parametros do modelo de reservatério

(15)

it € o numero de iteracoes

p é um valor a ser otimizado.

Em seguida, o parametro p é otimizado minimizando-se uma funcéo
objetivo descrita pela equacdo (16) a qual relaciona o somat6rio dos erros
quadréticos entre a producdo simulada e a produgdo observada.

F = 0,520 w;(d§im (Zie) — débs)z (16)

Onde:

dgi, € a producédo simulada

d,psé a producéo observada

w sdo os coeficientes de peso

Nyps € @ 0 NUmero total de medidas

Z;; € um conjunto de pardmetros do modelo de reservatério

Dado o p obtido pelo processo de otimizacdo, o0 Z;; substituira uma das
realizacdes iniciais e sucessivas iteracfes serdo obtidas até que se obtenha um
conjunto de parametros que seja considerado satisfatorio.

Um método semelhante ao proposto por Roggero e Hu (1998) foi proposto
por Hu, Blanc e Noetinger (2001), que utiliza o0 método de deformacéo gradual a
partir de realizacGes obtidas com simulacdo sequencial, mostrando como o

método pode ser adaptado para atender a estatistica de multiplos pontos.

3.2.3.2.
Recozimento Simulado/ Algoritmo Genético

Algumas das tentativas para condicionar os campos de permeabilidade aos
dados de producédo sdo baseadas em algoritmos estocasticos de otimizagdo como
recozimento simulado (Simulated Annealing) e Algoritmo Genético.

O Simulated Annealing ¢ um método probabilistico proposto por
Kirkpatrick, Gellett e Vecchi (1983) e Cerny (1985) para encontrar um minimo
global de uma funcdo de custo que pode ter varios minimos locais. Esse método é

inspirado em processos fisicos nos quais um solido € resfriado lentamente até que
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a sua estrutura esteja completamente imobilizada, o que ocorre na configuracdo de
energia minima.

No contexto do ajuste de historico, Ouenes, Brrfort, et al. (1993) sugeriram
utilizar Simulated Annealing para otimizacdo de alguns parametros do modelo de
reservatorio, contudo, ndo foi imposta qualquer restricdo geoestatistica. Sagar,
Kelkar e Thompson (1993) e Sen, Gupta, et al. (1992) propuseram que fosse
ajustado um modelo de reservatorio de forma que a estatistica de dois pontos
obtida através do variograma fosse preservada.

J4, o Algoritmo Genético € um modelo de otimizacdo inspirado na teoria da
evolugéo, que buscam uma solugéo global (Michalewicz, 1996). Nesse algoritmo
de otimizacdo, cada cromossomo ou individuo representa uma solucdo para o
problema. O processo evolutivo ocorre na populacdo de individuos e corresponde
a uma busca sobre o espaco de solugbes potenciais. Cada busca tem dois
objetivos: explorar as melhores solucdes e explorar todo espaco de busca. O
Algoritmo Genético busca um equilibrio entre a prospeccao e a exploracdo do
espaco de busca.

Romero e Carter (2001) propuseram efetuar o ajuste de historico através da
otimizacdo com Algoritmo Genético. Nesse trabalho, foram propostos o uso de
mutacdo jump e creep e uma generalizacdo do k-point crossover. Essa
generalizacdo consistiu da utilizacdo de uma mascara para definir de qual pai um
gene sera copiado durante o processo de crossover. A figura 12 ilustra o crossover

proposto para um caso bidimensional.

My Parent 1 Parent 2
Mx

1 50 60 40| [90 85 95
—1|x[-1 +1 +1] |40 20 30||70 95 90
+1 60 50 20| |75 80 85

T oo B
A Offspring

+ -1 -
+1 -1 -1
-1 +1 +1

Figura 12. Exemplo do operador crossover proposto

~1 = th
T oo
=]
< h Lh
OO
= S

|

Schulze-Riegert, Axmann, et al. (2002) aplicaram um Algoritmo Genético
para efetuar o ajuste de historico de um reservatorio. Esse trabalho dividiu o
reservatorio em regides, que por sua vez eram divididas sub-regides conforme

mostra a figura 13.
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Nesse trabalho, foi otimizado um pardmetro que multiplicava a
permeabilidade de cada regido do reservatdrio. Schulze-Riegert, Axmann, et al.
(2002) também sugeriram utilizar métodos de computacdo em paralelo para

avaliar a funcéo objetivo.

Figura 13. Reservatoério subdividido em regifes (contorno em preto) e em sub-regides

(&reas coloridas)

Maschio, Vidal e Schiozer (2008) propés um algoritmo para ajuste de
histérico utilizando Algoritmo Genético de forma a obedecer as restricdes
geoestatisticas. Inicialmente algumas realizacdes de litofacies sdo obtidas a partir
dos dados obtidos da perfilagem, por exemplo, utilizando-se um simulador de
Simulagdo Sequencial. Em seguida, sdo obtidas realizacbes de pardmetros do
reservatorio considerando a densidade de probabilidade de cada parametro de
cada litofacie uma gaussiana. Durante o processo evolutivo, 5 parametros
correspondentes a simulagdo geoestatistica sdo evoluidos de forma que o erro
quadratico entre a curva de producdo simulada e a curva de producdo observada

seja minima.



Capitulo 3. Ajuste de Historico 52

3.2.3.3.
Programacédo Genética

Yu, Wilkinson e Castellini (2008) propuseram um algoritmo baseado em
programacdo genetica para selecionar possiveis realizagbes de modelos de
reservatorio as quais se ajustam a curva de producdo. Em seguida, efetuam uma

analise de incerteza dos cenarios futuros de producéo.

3.3.
Discussdo das principais técnicas utilizadas

Apesar de existirem muitas metodologias que se propdem a resolver o
problema de ajuste de histérico, a maioria delas ndo leva em consideracdo
restricdes geoestatisticas ou ainda, que haja relacdes lineares entre os dados de
producdo e os parametros do modelo de reservatério (Wen, Capilla, et al., 1999).

A maioria dos modelos baseados na abordagem de zoneamento citados
podem gerar modelos de reservatorios inconsistentes.

Ja em relacdo aos modelos tradicionais que envolvem a Inversdo Bayesiana.
Esses se baseiam na distribuicdo a priori e na verossimilhanca e posteriormente a
amostragem para efetuar a distribuicdo a posteriori (Caers e Hoffman, 2006). A
distribuicdo multigaussiana é o unico caso em que a decomposi¢do € conhecida
analiticamente. A verossimilhanca, a distribuicdo a posteriori e a priori sdo todas
multigaussianas somente se a relacao entre os parametros do modelo e os de saida
for uma funcéo linear ou puder ser suficientemente linearizada (Caers e Hoffman,
2006). Entretanto, de forma geral, a relacdo entre os dados de producdo e os
parametros do modelo sdo néo lineares nos reservatérios de petroleo.

Os modelos tradicionais que se baseiam na Inversdo Bayesiana requerem
uma matriz de covariancia a priori, que geralmente é estimada a partir de
observacOes diretas dos parametros do modelo. Essas medidas sdo de amostras
retiradas de pogos em reservatorios. Como o nimero de pocos exploratorios é
limitado devido ao alto custo financeiro dos mesmos, esses dados séo tipicamente
esparsos.

Outros meétodos baseados em simulacdo sequencial, como o KPCA e
Perturbation Method vém sendo desenvolvidos, indicando uma nova tendéncia

para 0 ajuste de histdrico, onde é preservada a estatistica de maultiplos pontos.
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Esses métodos possuem a vantagem de gerar realizagdes mais realistas durante o
processo de ajuste, dependendo da imagem de treinamento.

Modelos de ajuste de historico baseados em técnicas de otimizacao robustas
como Simulated Annealing e Algoritmo Genético foram pouco investigados e a
maioria das abordagens ndo leva em consideracdo restricdes geoestatisticas
durante o processo de ajuste dos dados.

Além disso, as poucas metodologias desenvolvidas com essas técnicas, que
consideram a geoestatistica durante o processo de ajuste, utilizam apenas
momentos de ordem dois obtidos de dados de pogos como restricOes
geoestatisticas.

Dessa forma, esses algoritmos robustos de otimizacdo possuem um grande
potencial para auxiliar no problema de ajuste de histérico dado que esse é um
problema de otimizagdo complexo. Contudo, h& a necessidade do
desenvolvimento de metodologias para preservar as restricdes geoestatisticas
durante o processo de ajuste de dados, principalmente, que levem em

consideracdo a estatistica de multiplos pontos.



4
Estado da Arte do Kernel PCA

Conforme apresentado no Capitulo 1, o Kernel PCA ¢é uma técnica
promissora para auxiliar no processo de ajuste de histdrico, devido a sua
capacidade de extrair parte da estatistica de mdaltiplos pontos (Kim, Franz e
Scholkopf, 2005). Essa caracteristica é altamente desejavel no contexto do ajuste
de historico.

O Kernel PCA (KPCA) € uma versdo ndo-linear da Analise de
Componentes Principais. Esse método é calculado implicitamente através de uma
funcdo Kernel para um espaco de maior dimensionalidade. O KPCA é capaz de
extrair caracteristicas ndo lineares a partir de um conjunto de dados (Schélkopf,
Knirsch, et al., 1998).

Este capitulo, portanto, apresenta os fundamentos da técnica Kernel PCA
(KPCA), de forma a facilitar a compreensdo do modelo proposto neste trabalho.
As secOes seguintes apresentam a Analise de Componentes Principais
convencional, como o mapeamento implicito para um espaco de maior
dimensionalidade é efetuado, os detalhes sobre Kernel PCA (KPCA) e, por fim,

0S conceitos sobre o problema de Pre-Image.

4.1.
Andlise de Componentes Principais (PCA)

O objetivo principal do PCA é a reducdo de dimensionalidade de um
conjunto de dados, cujas variaveis estdo inter-relacionadas, e manter o maximo de
variancia presente no conjunto de dados (Jolliffe, 2005).

Esta reducdo é alcancada pela transformacdo do conjunto de coordenadas
originais para um novo conjunto de coordenadas, as componentes principais, que
ndo sdo correlacionadas e que estdo ordenadas de forma que um subconjunto
reduzido de componentes preserve o maximo de variancia presente nas variaveis

originais.



Capitulo 4. Estado da Arte do Kernel PCA 55

No algoritmo de PCA, a matriz de covariancia (C) do conjunto de dados
{x1, ...,x;} € RNcom média igual a zero, é decomposta em auto-vetores (V) e

auto-valores (4), conforme equagéo (17):
AV =CV a7

Os autovetores obtidos sdo as componentes principais. Como a matriz de
covariancia é simétrica, os autovetores sdo ortogonais entre si e, portanto, ndo séo
correlacionados. Quanto maior o autovalor relacionado ao autovetor, maior é a
variancia dos dados na direcdo do autovetor. Portanto, para se preservar a
maxima variancia possivel, os autovetores sdo ordenados conforme 0s seus
respectivos autovalores. Na figura 14, observa-se um exemplo de PCA, onde 0s

vetores em vermelho sdo as componentes principais.

Figura 14. Exemplo de PCA

Em aplicacBes de reducdo de ruido e de reducdo de dimensionalidade, um
dado x pode ser reconstruido através de uma expansdo, que relaciona 0s

autovetores (V;) e a projecao (B;) do dado x nos autovetores, paraj = 1,..n < N.
x =Y, ViBi+x (18)
Onde:

V; € o autovetor k dos dados originais,

B; € aprojecdo de x em V;.
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4.2.
Mapeamento N&o Linear através de uma Funcéo Kernel

Segundo Scholkopf, Smola e Miller (1998), o teorema Mercer de anélise
funcional implica que se k é uma funcéo real continua tal que o operador integral

é positivo, existe um mapeamento ¢ para um espaco F onde k atua como produto

escalar.
fXXXk(Z,x)f(Z)f(x)dz dx > 0,Vf # 0 (19)
k(z, x) converge para {¢(z), p(x)) (20)
¢:RN > F, x- ¢(x),x" > p(x') (21)

As fungbes k que obedecem ao teorema de Mercer sdo chamadas de kernels
de Mercer. As funcbes kernels continuas positivas definidas dentro de um
determinado intervalo do espaco de entrada também podem ser representadas
como produto escalar em um espaco F (Scholkopf e Smola, 2002). Este trabalho
também demonstra que as fungdes kernels de Mercer sdo positivas definidas.

Dessa forma, a funcéo kernel precisa ser continua e positiva definida dentro
de um intervalo do espaco de entrada para que seja capaz de efetuar um
mapeamento implicito do espaco de entrada para um outro espaco, sendo que o
produto escalar neste outro espaco é dado por essa funcéo.

Uma representacdo desse mapeamento pode ser observada através da figura

15.
F
A - RN ¢ A \\\dx) ¢(x)
o\ X r\ ¢(0) \\\ ¢(x)
O\)E } ¢(0) \\\\\
0 \ ¢(O) \\\¢(X)
ol x dol \

F=%¢(x):xeRN}

Figura 15. Diagrama esquematico de um mapeamento implicito

Alguns tipos de fungdes kernel tém sido frequentemente adotados, tais

como:
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e Funcdo kernel polinomiais de ordem d:

k(x,x") = (x-x")¢ (22)
e Funcdo kernel gaussiana de funcbes radiais (RBF):
N _llx=arll?
k(x,x)—exp( — ) (23)

e Funcéo kernel sigmaide:
k(x, x")=tanh(k(x - x") + 0) (24)
A escolha da funcdo kernel determina o tipo de mapeamento implicito
¢ que sera realizado para o espaco das caracteristicas F (Scholkopf, Smola e
Muiller, 1998).
Como exemplo, observa-se o mapeamento realizado pela fungdo ¢ =
(x%,y2,2xy)T corresponde ao mapeamento da funcdo kernel polinomial de

ordem 2 na figura 16 abaixo.

Figura 16. Exemplo de mapeamento de espaco de um kernel.

Deducdo de que o mapeamento ¢ = (x2,v2,v/2xy)T corresponde ao
mapeamento da funcdo kernel polinomial de ordem 2:
Dados 0s pontos x e x'eR?, x = (x1,y,)T e x' = (x,,y,)7, a fungdo kernel

polinomial de ordem 2 é dada por:

k(x,x") = (x-x")% = (102 + y1¥2)? (25)
k(x,x") = x3x5 + y7y5 + 2x,y1%,), (26)
Para 0 mapeamento dado, ¢(x) = (xZ,vZ,V2x,y,)7 e P(x) =

(ng y22' \/ExZ.VZ)T ' Entao!
() - p(x) = x{x3 + yiyi + 2171 %,Y, (27)

() - p(x') = (x - x')? (28)
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4.3.
O Kernel PCA (KPCA)

O KPCA é uma Analise de Componentes Principais nao-linear. Essa
caracteristica se deve ao fato que o KPCA e uma andlise de componentes
principais realizada em um espaco de maior dimensionalidade. Este espaco é
mapeado implicitamente de forma ndo linear através da funcdo Kernel. Dai, a
capacidade que o KPCA possui de extrair caracteristicas ndo-lineares (Scholkopf
e Smola, 2002).

Conforme mencionado, outra caracteristica importante do KPCA é a
capacidade de capturar parte da estatistica de ordem superior de uma série de
dados (Kim, Franz e Scholkopf, 2005). Além disso, 0 KPCA possibilita uma
compactacao da representacdo de um conjunto de dados, uma vez que possibilita a

reducao do namero de variaveis.

4.3.1.
Algoritmo do Kernel PCA (KPCA)

Schélkopf, Smola e Muller (1997) propdem que se efetue uma andlise de
componentes principais no espaco F, chamando-a de Kernel PCA (KPCA). Para
um conjunto de dados {xi,..,x;} € RY, o KPCA equivale a analise de
componentes principais desses dados mapeados no espaco F ,através de uma
funcéo kernel.

A idéia bésica do Kernel PCA ¢ utilizar uma funcdo kernel ndo linear de
forma a computar implicitamente o PCA em um possivel espaco de maior
dimensionalidade F, o qual é ndo linearmente relacionado ao espaco de entrada

(Scholkopf, Smola e Muller, 1997), conforme na figura 17.
kernel PCA e.g. k(x,y) = (x-y)d

X
X ! T
=X g Y%
X x o

~
x [ x X

k LLLLTITTTTLITTINITY o F

Figura 17. Esquema do KPCA.
Fonte: Scholkopf, Smola e Muller (1997).
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As componentes principais no KPCA, entretanto, ndo s&o obtidas
diretamente da matriz de covariancia, como na analise de componentes principais
(PCA) ou expansao de Expansdo de Karhunen-Loeve.

Como néo se dispde dos dados mapeados no espago das caracteristicas F,
ndo é possivel calcular diretamente a matriz de covariancia (C) dos dados
mapeados em F, como na equacdo (30). Portanto, também ndo é possivel

decompor a matriz de covariancia em autovetores (v) e autovalores (1) de forma

direta.
Ajv; = Cv; , paratodoj=1, ..., L. (29)
Onde C = T Xk, ¢(x) p(x) (30)
Substituindo (30) em (29),tem-se que:
Ay = %Zf=1 d(x)) p(x;)" v;, paratodok =1, ..., L. (31)
Entdo:
Ay = % 10 (p(x;),v;), paratodok =1, ..., L. (32)

Como 4; € uma constante e (¢(x;),v;) também € uma constante, entdo,
percebe-se que todas as soluces de v; estdo no span dos dados de treinamento
mapeados no espaco das caracteristicas F, ou seja, existem aX, ..., af coeficientes
paratodo j = 1, ..., L tal que:

v; = Xi & p () (33)

Segundo Scholkopf, Smola e Mauller (1998), isso implica que pode-se
considerar o sistema equivalente abaixo:

2i(@(x) -v)) = (¢(x;) - Cv;),paratodoj =1, ..., L. (34)

Substituindo (30) e (33) em (34), tem-se que:

LAla = Ka (35)

Onde: Ké a matriz Kernel® ou matriz Gram é dada por:

Ki; = (¢(xi) '¢(xj)) = k(x;, x;) (36)

Com isso, € possivel decompor a matriz covariancia dos dados em F, com

média zero, de forma implicita através da matriz Kernel. Scholkopf sugere que a

¥ Uma funcéo kernel continua positiva definida que gera uma matriz Kernel (K) ou Gram matriz
positiva definida. Note que uma matriz simétrica é positiva definida se e somente se 0s seus auto-
valores sdo positivos.
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matriz Kernel seja decomposta em autovetores («) e autovalores (1), como em
(35).
Como, a média dos dados (x;) mapeados no espaco das caracteristicas F é

dada por:
¢ =<2l p(x) (37)
Os dados mapeados (x;) com média igual a zero sdo dados por:
b Xi) = Xi) — 1 x b
d(x) = p(x;) — 1, ¢ 38)
Oonde: 1,,; = [1,1,...,1]T cujas dimensdes é Lx1

Dado que os dados precisam estar centralizados (ou seja possuirem média

igual a zero) no espaco das caracteristicas, a matriz K centralizada é dada por:

Ry = (60c) - d(x;)) (39)
Substituindo-se (38) em (39), tem-se:

Ry = (60 = 1,0) - (@(x) — 1,4)) (40)
Entéo,

kij = p(x)"p(x;) — ¢(xi)T1Lxl(5 - qglmfp(xi) + ¢_)11xL1Lx1¢_) (41)

Na forma matricial, a equacdo (41) equivale a equacdo (42) (Scholkopf,
Mika, et al., 1998):

~ 1 1 1
K = K —zlLXLK—ZKleL +L_21LXLK1LXL (42)

Com isso, a matriz K, cujos dados no espaco das caracteristicas possuem
média zero, passa a ser decomposta pela expressdo (Schélkopf, Smola e Muller,
1998):

Ka; =Na; ,0Ondeie[1,L] (43)
Dessa forma, os autovetores da matriz de covariancia sao dados por:
v = Nio af d(x;) (44)

Como esta se realizando uma analise de componentes principais no dominio
F, para um padréo x, é possivel obter a expressdo de ¢ (x) reconstruida atraves de

uma expansao com os n primeiros autovetores (v;), como no PCA convencional.
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¢(X) = 7:1 v]b] + 1Lxl d_)

(45)
Onde: byé a projecéo de ¢(x) em vy.
Esta projecdo de ¢(x) em vy pode ser calculada pela expresséo:
by = Ti, af k(x,, ) (46)

Durante a etapa de reconstrucdo, pode-se determinar o quanto de variancia
pode ser preservada, em relacdo a variancia total, ao se truncar a expansdo nos n
primeiros termos, como em (45). Essa medida € definida como energia acumulada
(E) como em (47):

=220 (7)

B lev=1)‘l'
A expressdo de reconstrucdo obtida pela equacdo (45) ainda pode ser

reduzida em uma expressdo mais simples. Substituindo-se (44) em (45), obtém-se:

PO =X b T al B(x) + 1 @ (48)

Rearrumado-se (48), tem-se:

¢ =X T bial $(x) + 1, ¢ (49)
Definindo-se:
vi = X1 ba) (50)

E substituindo-se(50) em (49), tem-se a expressao de ¢ (x) reconstruida:

d(x) = LL=1 Vigg(xi) t 1 d_) (51)

Na equacio de reconstrugdo, como ¢ (x) é funcdo de ¢(x;) em (54), ndo é
possivel calcular essa expansao diretamente, o que recai no chamado problema de

Pre-Image.

4.4.
Pre-Image

O problema de encontrar padrbes no espaco de entrada de forma a

reconstruir dados no espago das caracteristicas denomina-se Pre-Image ou
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imagem inversa. A solucdo do Pre-Image é a chave para a redugdo de ruido e
reconstrugédo néo linear a partir do KPCA.

Tipicamente, a Pre-Image exata que resolva o problema de reconstrucéo de
dados do espaco das caracteristicas para o espaco inicial ndo existe, contudo,
pode-se buscar por uma solucdo aproximada (Mika, Scholkopf, et al., 1999).
Mesmo assim ndo € um problema trivial ja que a dimensionalidade do espaco das
caracteristicas F pode ser infinito (Kwok e Tsang, 2004). ConsideracGes sobre a
existéncia ou ndo de uma Pre-Image estdo dispostas no anexo A2.

A formulacdo inicial do problema para encontrar uma Pre-Image
aproximada foi desenvolvida por (Scholkopf, Mika, et al., 1998). Eles sugeriram
que fosse realizada uma minimizag&o para encontrar z € RN tal que o quadrado da

distancia euclidiana entre ¢(z) e ¢(x) seja minimo, conforme mostra a figura 18.

F
RN ¢

Figura 18. Diagrama esquemaético do problema de Pre-Image.

Na figura 18, ¢(x) é o elemento no espaco F que se deseja obter a Pre-
Image e ¢(z) é o mapeamento direto da preimage obtida. Ou seja, deve-se
encontrar z € RV tal que o quadrado da distancia euclidiana (p) seja minimo,
conforme mostra a equacao (53).

z = argminy p(z) (52)

Como, o quadrado da distancia euclidiana é dado por:

p(2) = llp(x) — p()|I? (53)

Substituindo-se (51) em (53), tem-se que:

p@) = $@)'P(2) — 2 (Thavid(x) $(2) +1 Thy dx)'(2)) +

(54)
d(x) (%)
Substituindo (38) em (54), tem-se que:
p(z) = (55)
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$(@)'0(@) = 2 (Thvi (d(r) — 13k, 6(x))) d(2) +

3L () B(2) + PP (x)

Entdo,

p(2) = k(z,2) = 2 (Shyvi (koo 2) = 23, k(1 2)) + (56)
%Zle k(xi,z)) + k(x,x)

Que equivale a:

p(@) = k(2,7) = 2 (Eher i Kk 2) + 1 b ki 2) (1 -

(57)
?:1 YJ)) + k(xl x)
Colocando o termo k(x;, z) em evidéncia, tem-se:
p(2) = k(z,2) = 2(Zizy k(xi, 2) 7:) + k(x, %) (58)
Onde: ]7i =y;+ % (1 — Zéle ]/]) (59)

Alguns métodos foram desenvolvidos para realizar tal minimizacdo dada

pela equacdo (52), que estdo descritos a seguir.

4.4.1.
Métodos de Pre-Image

Os métodos encontrados na literatura para encontrar uma Pre-Image
aproximada s&o descritos a seguir:
e Meétodo do Ponto Fixo (Mika, Scholkopf, et al., 1999);
e Método da Regularizacdo do Espaco de Entrada (Abrahamsen e
Hansen, 2009);
e Multidimensional Scaling (Kwok e Tsang, 2004); e
e Meétodo da Aprendizagem (Bakir, Weston e Schélkopf, 2004).

Em seguida é realizada uma discusséo sobre cada metodo.

4.4.1.1.
Método do Ponto Fixo

O Método do Ponto fixo foi proposto por (Mika, Scholkopf, et al., 1999)
para resolver o problema do Pre-Image. O método consiste em utilizar otimizagao
baseada em gradiente decrescente para encontrar um ponto de minimo da

distancia ao quadrado (p) utilizando-se um algoritmo de ponto fixo. Contudo, este
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método pode sofrer de instabilidades numéricas (Kim, Franz e Scholkopf, 2005).
Além disso, também pode ficar preso em minimos locais.

Mika, Scholkopf, Smola, Miller, Scholz, & Ratsch (1999) sugerem derivar
a funcdo p(z) em relacdo a z, igualar essa derivada a zero e obter o valor de z por
iteracdo do ponto fixo. Este é um método iterativo, que nem sempre converge € a
solucdo final também depende da solucdo inicial.

Derivando-se a equacao (58) e igualando-a a zero, tem-se que:

dp(z) _ 0k(z2) L~ 0(k(xp2)\ _
9z oz 2( i=1 ¥i 0z )_ 0 (60)

Deste modo, para cada tipo de funcéo kernel pode ser obtida uma expressao
utilizando-se do método iterativo de ponto fixo.
e Paraa funcgéo kernel RBF:

YE 1 Vi exp (=llze—x;l|%/0)x;
— i 1
Zt+1 YE , viexp (—llze—x;l12/c) (61)

e Paraa funcdo kernel sigmoide:

_ YE | 7 sech?(re(xjz)+6)x;
Zt1 = sech?(k(z¢zp)+6) (62)

e Para afungdo kernel polinomial:

Yioy 7 (xiz)d 1 x
Ztyy =T (lzt.;t)dt—l l (63)

Contudo, apenas para a fungéo kernel RBF, essa formulacdo apresenta um
resultado numericamente estdvel. Para a funcdo kernel polinomial, essa
formulacdo atinge o nimero maximo de iteragdes sem apresentar um resultado
satisfatorio. A formulacédo para a funcdo kernel sigmdide nem sempre converge,
dependendo da posicéo inicial e da formulacdo de ponto fixo.

Alguns outros pesquisadores sugeriram pequenas alteracbes no método de
obtencéo de Pre-Images atraves de Ponto Fixo no que se refere ao chute inicial.

Kim, Franz, & Scholkopf (2005) sugerem que o chute inicial (z,) seja o
elemento do conjunto de dados gque esteja mais proximo do ponto desejado. Este
ponto é obtido através da medida da distancia entre o ponto desejado ¢ (x) e dos
seus vizinhos ¢ (x;) através da expressao (58).

Teixeira, Tome, Stadlthanner, & E.W. (2008) sugerem que o chute inicial
seja a média aritmética entre os S vizinhos mais préximos, conforme equacédo a

sequir:
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Zg = %Q]S (64)
Onde: Q = [x4,x3, ..., Xs]

¢:RY = F,x - ¢p(x)
y = ¢1)
Por fim, em 2009, foi proposta uma regularizacdo da distancia de forma a

js =[1,1,...,1]" de dimens&o (S x 1)

obter uma solucdo da Pre-Image mais estavel do que pelo método de ponto fixo.
Este método foi chamado de Método de Regularizagdo do Espago de Entrada

(Input Space Regularization Method), descrito na se¢éo a seguir.

4.4.1.2.
Método de Regularizacdo do Espaco de Entrada

Esse metodo, originalmente chamado de Input Space Regularization
Method, foi desenvolvido por Abrahamsen e Hansen (2009). Ele se baseia em
procurar uma solucdo do problema de otimizacdo ndo linear que seja préximo ao
padrdo que apresenta ruido. Com isso, o termo da distancia conforme equacéo
(58) e alterado com um termo de regularizagdo conforme equagao (65).

p1(2) = llp(x) — d@DII? + Allz — x,I? (65)

Onde:

A é o parametro de regularizacdo ndo negativo e xyé 0 conjunto de

dados com ruido.

Expandindo os termos, tem-se que:

pl(z) = k(z,2) — 23k, k(x;,2) 7)) + cte) + A(zTz — 2zTx, + (66)

Xo" Xo)

Desprezando-se 0s termos constantes, tem-se a equacdo (67) que € o termo
que se deseja minimizar:

pl(2) = k(z,2) — 2(i=; k(x;,2) 7;) + M(z"z — 227Tx,) (67)

Ignorando-se o primeiro termo, transforma-se o problema em um problema
de maximizagdo, com a seguinte fungdo objetivo:

p2(2) = 2(Zh, k(i 2) 70) — Mz"z — 22"xo) (68)

Em seguida, deriva-se essa Ultima expressao, iguala-se a mesma a zero e
obtém os termos da iterag@o por ponto fixo para cada tipo de kernel.

Para o Kernel RBF, Abrahamsen e Hansen (2009) sugere que seja utilizada

a seguinte expresséo:
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%Z]i;l Vi eXP(—%Ilzt—xillz)xi‘MXo $:RY - F,x > ¢p(x)
23k, Viexp (—Hlze—xilI)+A y = o)

(69)

Zgy1 =

Outra formulagdo para Pre-image disponivel na literatura é a

Multidimensional Scaling formulada por (Kwok e Tsang, 2004).

4.4.1.3.
Escalonamento Multidimensional (Multidimensional Scaling)

Kwok e Tsang (2004) foram os precursores do método Multidimensional
Scaling Based Technique (MDS). Eles correlacionaram as distancias no espago
das caracteristicas com as do espaco das entradas. O método MDS utiliza a
distdncia entre os pontos vizinhos para construir uma Pre-Image aproximada
(Bakir, Weston e Scholkopf, 2004). O método MDS ¢é ndo iterativo, ao contrario
dos métodos de Pre-Image utilizando pontos fixos.

Para exemplificar o método, considera-se aqui o caso de um kernel RBF que

possui a seguinte funcéo:

k(x,y)=exp (— M) (70)

202
O quadrado da distancia entre um ponto ¢ (x) e um ponto ¢(y) no espaco

das caracteristicas (d2) para o kernel RBF é:

512
d3(x,y) = llp(x) = p)II? = 2 — 2exp (- 221) (72)
Entdo, para o kernel RBF, a relagdo entre o quadrado das distancias no
espaco das caracteristicas e o quadrado das distancias no espaco de entrada € dado

por:

2
d3(x,y) = 2 — 2exp (— L22) (72)

Colocando a expresséo (71) em termos do quadrado distancia no espaco de

entrada (dz), tem-se:

d2(x,y) = llx = ylI? = —20%In (1 =3 lp(x) — pOI?) (73)

Com isso e possivel relacionar, para o kernel RBF, a distancia de dois
pontos no espago das caracteristicas a distancia no espaco de entrada (d; ).

Dado que ¢ (x) € o ponto ao qual se deseja obter a Pre-Image e que pode ser

expresso por uma expansao conforme equacao (51), o quadrado da distancia para
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o kernel RBF entre o ponto ¢(x) e um ponto vizinho ¢ (x;) pode ser obtida pela

expressao:

pi = llp(x) = dOII? = 2 — 2(Tiey k(xy, x) 72) (74)

Onde: 7 = y; + 1 (1 = Xk, 72)

Substituindo a expressdo (74) na equacédo (73), obtém-se o quadrado da
distancia (dis?) no espago das entradas entre a Pre-Image exata e um ponto
vizinho (x;) .

dist} = —20°In(Xi; k(x;, x) 7)) (75)

Assim pode ser construido um vetor dos quadrados das distancias entre o

ponto de interesse no espaco de entradas e L pontos vizinhos.

dist? = [dist?, ..., dist?] (76)

Com isso, o problema de Pre-Image na abordagem MDS se baseia em
encontrar:

z* = argming.q Yoo, (|lx; — z*||? — dist?)? (77)

Ou seja, encontrar a Pre-Image (z*) tal que o erro quadratico entre dis? e o
quadrado da distancia entre a Pre-Image e um ponto vizinho x; seja minimo.

A partir dai é feita uma minimizacdo dessa funcdo, obtendo-se uma
expressao que nao envolve métodos iterativos.

Sdo escolhidos n < L dos i-ézimos vizinhos mais proximos do ponto de
interesse em RN, obtidos de acordo com a distancia d?. Em seguida, calcula-se

uma média (x) de cada variavel dos n vizinhos.

X=Xl % (78)

De cada vizinho é retirada a media calculada pela equacao (78).

Xi=x;—Xx (79)

Esses vizinhos mais proximos sem a média (X;)serdo elementos do
conjunto X.

X ={%, .., %,} € RV*" (80)

Pela solucédo sugerida por Kwok e Tsang (2004), a Pre-Image aproximada é

obtida pela expresséo (81):
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z* =2 (XX")71X(d? — dist?) + % (81)
Onde:
dé = [xTx;, ..., xFx,]

dist? = [dist?, ..., dist2] é o vetor do quadrado das distancias.

4.4.1.4.
Método de Aprendizagem

Bakir, Weston e Scholkopf (2004) propuseram estimar uma funcdo T
através da aprendizagem de um conjunto de dados de treinamento
vl (x),x;},, ou seja, as projecdes dos dados no espago das caracteristicas e
os dados originais. Sugere-se a obtencdo de um mapeamento I': RV — RY, onde
RY é o subespago cujas coordenadas sdo 0s v auto-vetores computados pelo
Kernel PCA no espaco das caracteristicas, tal que T'(vi¢(x;)) =~ x;. Bakir,
Weston e Scholkopf (2004) sugerem que sejam encontrados um conjunto de pesos
(w; € RY) dado que j=1,..., N; tal que: [;({) = w;'ys.

Com isso, Bakir, Weston e Scholkopf (2004) propde que seja resolvido o

seguinte problema de minimizagéo:

W

| = argminwj N, (xij — T (xilw; )2 + A |w; ”2

(82)
Onde:

A é um termo de regularizacdo

A solucdo da minimizacdo desse problema pode ser obtida através da
abordagem de Ridge Regression Learning Algorithm in Dual Variables (Sauders,
Gammerman e Vovk, 1998), sendo adaptado para esse novo problema. Essa
abordagem é utilizada para regresséo utilizando fungdes kernel.

Com isso, a expressao do Pre-Image € obtida dada pela expresséao:

z" =X (Al +K)~'K’ (vaqb(xi), vagb(x)) (83)
Onde:

Kij = [k (v o Ge) v] o (7))

k' é a funcdo kernel produto escalar que visa aproximar o

mapeamento reverso.
X ={xq, ...xn}
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Contudo ainda é necessario encontrar uma boa sintonia para a funcéo kernel

(k").

4.4.1.5.
Discusséo de cada método de Pre-Image

Apresenta-se aqui uma analise de cada um dos métodos discutidos nas
secOes anteriores.

O Método do Ponto Fixo proposto por Mika, Schodlkopf, et al. (1999) € um
método Iterativo e rapido. Para funcbes Kernel Sigmoides e Polinomiais pode
apresentar instabilidade e pode ndo convergir. Além disso, 0 método pode ser
sensivel aos pontos de partida (chute inicial) . Algumas modifica¢bes quanto ao
ponto de partida sdo apresentadas por Kim, Franz e Scholkopf (2005) e por
Teixeira, Tomé, et al. (2008).

O Multidimensional Scaling proposto por Kwok e Tsang (2004) é uma
solucdo ndo iterativa, porém depende da selecdo dos vizinhos mais préximos da
Pre-Image.

O Método da Aprendizagem proposto por Bakir, Weston e Schélkopf
(2004) ndo é um método iterativo; contudo, depende da sintonia do kernel que
aproxima 0 mapeamento reverso.

O Input Space Regularization Method desenvolvido por Abrahamsen e
Hansen (2009) é uma variagio do método do ponto fixo. E iterativo e mais preciso
do que o0 método de Ponto Fixo tradicional.



5
Modelo Kernel PCA Genético para Ajuste de Historico

Conforme descrito na secdo 3.2.2.2.1, em um estudo anterior, Sarma,
Durlofsky, et al. (2007) parametrizaram o campo de permeabilidade atraves do
Kernel PCA, acoplando o campo a uma expressao da inversao bayesiana. Sarma,
Durlofsky, et al. (2007) também consideravam a densidade de probabilidade do
campo de permeabilidade como uma funcdo multigaussiana e que a relagdo entre
os parametros do modelo e os dados de producdo era linear. Além disso,
utilizavam métodos de gradientes para minimizacao da funcdo objetivo proposta
por ele.

Porém, nem sempre a distribuicdo de probabilidade dos parametros é
conhecida. Além disso, no contexto da inversdo bayesiana, a verossimilhanca, as
distribuicbes a posteriori e a priori sdo todas multigaussianas se e somente se a
relacdo entre os parametros do modelo e os parametros observaveis for linear
(Caers e Hoffman, 2006). Com isso, de acordo com Sarma (2006) ndo se pode
garantir que a funcdo de méaxima verossimilhanca seja de fato a expressao que esta
sendo otimizada no seu trabalho.

Contudo, o Kernel PCA (KPCA) é capaz de capturar parte da estatistica de
ordem superior de uma serie de dados (Kim, Franz e Schoélkopf, 2005) e, por
consequéncia, € capaz de preservar a estatistica de multiplos pontos de uma série
de realizagBes. Outra caracteristica importante é o fato do KPCA permitir uma
reducdo de dimensionalidade. Esses atributos mencionados conferem ao KPCA
um grande potencial de auxiliar no processo de ajuste de historico.

Ja o Algoritmo Genético & um algoritmo de otimizagdo, inspirado pela
teoria da evolucdo, que busca uma solucdo global. A base tedrica do esse
algoritmo foi introduzida por Holland (1975) e sua primeira implementacdo e
adaptacdo do algoritmo para otimizacdo de parametros foi realizada por De Jong
(1975). O algoritmo genetico também foi estudado por indmeros outros
pesquisadores como Goldberg (1989), Whitley (1989) e Back (1992). Desde a sua

proposicgéo, esse algoritmo vem comprovando a sua robustez e efetividade em
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uma grande variedade de aplicagfes praticas bem como em problemas de pesquisa
como problemas de agendamento de recursos, controle dinamico, teoria dos jogos,
analise de dados, problemas de modelagem o6tima de muitos produtos técnicos
incluindo problemas de otimizacdo complexos que envolvem restricdes (Béack,
1992). Além disso, 0 modelo computacional do Algoritmo Genético pode ser
facilmente paralelizadvel o que pode ser uma vantagem para o0 uso de sistemas
computacionais distribuidos. Esses fatores tornam essa técnica particularmente
interessante para a resolucdo de problemas de ajuste de historico.

Neste trabalho, outra metodologia, inspirada no trabalho de Sarma, é
proposta nesta dissertacdo. Nessa nova metodologia ndo se faz qualquer
consideracdo a priori sobre a densidade de probabilidade da permeabilidade,
preserva-se a estatistica de multiplos pontos do modelo geoldgico e utiliza-se do
Algoritmo Genético na busca por uma solucdo global para o problema de ajuste de
historico.

Nesse novo algoritmo, o campo de permeabilidade é reconstruido por uma
expansdo em um espaco de maior dimensionalidade e o0s seus termos sao
ajustados através do Algoritmo Genético, obedecendo as restrices geoestatisticas
de mdltiplos pontos.

5.1.
Descricdo do Modelo Kernel PCA-Genético para Ajuste de Histoérico

Uma nova metodologia, chamada aqui de Modelo Kernel PCA-Genético, é
proposta para resolver o problema de ajuste de histérico em reservatorios de 6leo
e gas. Prople-se que sejam otimizadas, através de Algoritmos Genéticos, as
projecdes do campo de permeabilidade no espago das caracteristicas {by, ..., b, }.

Esse novo modelo une a robustez do Algoritmo Genético e a caracteristica
de capturar parte dos momentos de ordem superior do Kernel PCA. O algoritmo
desse novo modelo esta esquematizado na figura 19.

Como no Algoritmo Genético, cada cromossomo ou individuo representa
uma solucdo para o problema. No modelo Kernel PCA-Genético, cada solugéo do
problema é um conjunto de proje¢des do campo de permeabilidade no espago das

caracteristicas {by, ..., b,} (Miyoshi, Szwarcmann e Vellasco, 2010). Esse
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conjunto de projecOes é reconstruido para o espago original atraves do Pre-Image
e do Kernel PCA.

Nesse modelo, cada conjunto de novas solucdes representa uma nova
populacdo. Essas projecdes serdo evoluidas por um Algoritmo Genético de forma
que se encontre uma solucdo cujo campo de permeabilidade associado a elas
permita que simulacdo do modelo de reservatorio atualizado seja capaz de
reproduzir os dados reais de producdo e efetuar uma previsdo do comportamento
futuro de um reservatorio.

Esse processo evolucionario das projecdes no espaco das caracteristicas
permite que a estatistica de multiplos pontos seja preservada. Durante 0 processo
evolucionario, alguns individuos sdo selecionados de acordo com a sua aptiddo e
recombinados gerando novos individuos. Estes novos individuos substituem os
individuos menos aptos formando uma nova geracao de individuos. Em seguida,

0s novos individuos sdo avaliados.

Inicio
eiaicn de Mdlola B
. P Imagem de Treinamen
Geoestatistica de Multiplos-Pontos agem de Treinamento

Célculo da Matriz Kernel Sintonia da funcéo kernel
H utilizada

Decomposicéo Espectran /]\
da matriz Kernel :

i [ Reconstrugio do campo de | (" Conjuntos de Solugdes
permeabilidade atraves do [ Iniciais
Pre-Image :
)

Atualizagdo do modelo de — -
simulaco ](—[ Dados de Inje¢do Reais
T i

Simulagdo do Modelo ]
T ;

Funcéo Objetivo H Produgéio Observada

Selecdo ]
v
Recombinagéo ]

Médulo de Avaliacéo

convergéncia
atingidg

Solucéo do Ajuste de Historico Obtida

Figura 19. Algoritmo do Modelo Kernel PCA-Genético.
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No moédulo de avaliagdo, 0 campo de permeabilidade é reconstruido no
espaco de entrada pelo Pre-Image a partir dos autovetores e autovalores
calculados pela decomposicdo da matriz Kernel no algoritmo do KPCA. Em
seguida, o modelo de reservatdrio é atualizado e apds, é simulado. A funcéo
objetivo sugerida é erro percentual entre a producdo simulada e a producédo
observada.

Os individuos melhor avaliados possuem uma probabilidade maior de serem
selecionados para reproducdo genética que permite uma busca sobre o espaco de
solugdes potenciais. Cada busca tem dois objetivos: explorar as melhores solugdes
(cruzamento), explorar todo espaco de busca (mutacao).

O processo evolucionario de selecdo, recombinacdo e substituicdo dos
individuos menos aptos por novos individuos formando um novo conjunto de
solucBes, que serdo avaliados € realizado até que o critério de convergéncia seja
atingido, obtendo-se a solucdo do ajuste. As segdes subsequentes apresentam

detalhadamente as etapas referentes a esse novo algoritmo.

5.1.1.
Simulacdo Geoestatistica de Multiplos Pontos

Primeiramente deve ser efetuada a Simulacdo Geoestatistica de Multiplos
Pontos. Nessa etapa, utiliza-se um algoritmo de Simulacdo Geoestatitica de
Multiplos Pontos chamado Snesim, disponivel no software SGeMs desenvolvido
pelo laboratério SCRF na Universidade de Stanford (Remy, Boucher e Wu, 2009).

O Snesim € um algoritmo de simulacdo seqiencial que infere a estatistica de
maltiplos pontos a partir de uma imagem de treinamento, a qual deve refletir o
conceito geoldgico e estrutural concebido nas etapas anteriores do ajuste de
historico. A partir dessa estatistica de maltiplos pontos s&o obtidas realizagdes de
cada parametro do campo de permeabilidade, e ao final do processo obtém-se uma
realizacdo do campo de permeabilidade. O detalhamento do funcionamento do
Snesim foi apresentado na sec¢do 2.3.2.2.

Dessa forma, realizagbes de campos de permeabilidade sdo obtidas de
acordo com essa estatistica de multiplos pontos inferida. Com isso, obtém-se um
conjunto de dados {xi,...,x,} € RN, onde L é o nimero de realizacbes e N é a

guantidade de pardmetros a serem ajustados.



Capitulo 5. Modelo Kernel PCA Genético para Ajuste de Histérico 74

5.1.2.
Célculo do KPCA

Na etapa do célculo do KPCA, obtém-se a matriz Kernel conforme
apresentado na secdo 4.3.1 e, em seguida, efetua-se a decomposicdo espectral da
mesma, obtendo-se 0S seus respectivos autovetores e autovalores, conforme
equacéo (43).

Um importante aspecto é a sintonia da funcdo kernel utilizada. A sintonia
dos parametros da funcdo kernel deve ser efetuada de forma que a energia obtida
na decomposicdo da matriz Kernel, dada pela equacdo (47), seja a maxima
possivel.

Com isso, deve-se utilizar algum método de otimizagdo para auxiliar no
processo de sintonia, tal como Algoritmo Genético. Nessa sintonia, o uso de
Algoritmos Genéticos é sugerido devido a sua robustez e capacidade de explorar o
espaco de busca de forma inteligente. Outra vantagem do uso do Algoritmo
Genético deve-se ao desconhecimento da relacdo entre a energia acumulada e 0s
parametros da funcédo kernel.

A partir da decomposicdo espectral da matriz Kernel, é possivel obter uma
expressdo da permeabilidade mapeada no espaco das caracteristicas dada pela
equacdo (49). Em seguida, os termos dessa expansdo da permeabilidade seréo

otimizados através de um Algoritmo Genético (GA).

5.1.3.
Algoritmo Genético

No Algoritmo Genético, um conjunto de solucdes iniciais representa uma
populacéo inicial. Essa populacdo € composta por individuos ou cromossomas,
que sdo solugdes em potencial para o problema. Por sua vez, cada individuo é
composto por um conjunto de genes, que representam as variaveis do problema.

No modelo aqui proposto, cada individuo é um conjunto de proje¢des a ser
evoluido pelo Algoritmo Genético. Se a solugdo for composta por n projecoes,

entdo, cada individuo possui n genes com representacao real, como na figura 20.

b, b, by by .. b,
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Figura 20. Diagrama esquematico de um individuo com n genes

Isto €, neste modelo, cada individuo ou cromossoma € constituido por um
conjunto de genes: {b,, ..., b,}, onde n é o nimero total de projecdes e cada gene
possui uma representacéo real.

Segundo Michalewicz (1996), o desempenho do uso da representacdo real é
muito superior em relacdo a representacdo binaria no que se refere ao resultado da

otimizacdo e em termos de tempo computacional.

5.1.3.1.
Conjunto de Solucdes Iniciais

Propde-se que o conjunto de soluces iniciais seja composto por individuos
gerados de forma aleatéria para se evitar que o algoritmo fique preso em solucdes
sub-6timas. A esse conjunto de solugdes iniciais da-se 0 nome de populagédo
inicial.

Em seguida, cada conjunto de solucdes é avaliado de acordo com a sua

funcdo objetivo através do Modulo de Avaliacéo.

5.1.3.2.
Médulo de Avaliacéo

O modulo de avaliagdo avalia a qualidade dos individuos do algoritmo
genético. Como o individuo é na verdade parte da informacdo do campo de
permeabilidade compactada através do Kernel PCA, é necessario que seja
efetuada uma descompactacdo dessa informacgdo, para que, em seguida, seja
avaliado o qudo bem o campo de permeabilidade descompactado permite que a
producdo dada pelo modelo de reservatério se aproxima da curva de producéo
real.

Dessa forma, esse médulo de avaliagdo é composto pelas seguintes etapas:
reconstrucdo do campo de permeabilidade através do Pre-Image, atualizacdo do

modelo de simulacéo, simula¢do do modelo e calculo de uma funcéo objetivo.
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5.1.3.2.1.
Reconstrucdo do campo de permeabilidade através do Pre-Image

Como a expansdo do campo de permeabilidade estd sendo reconstruida no
espaco das caracteristicas, entdo é necessario que seja realizado um mapeamento
dessa expansdo dada pela equacdo (44) para o espaco de entrada. Esse
mapeamento é denominado Pre-Image, conforme foi descrito na secdo 4.4.1 onde
também varios métodos estdo descritos.

Nesse modelo, 0 método de Pre-Image utilizado é o Método do Ponto Fixo
proposto por Mika, Scholkopf, et al. (1999) descrito na se¢édo 4.4.1.1.

Utiliza-se como ponto inicial do processo iterativo o elemento do conjunto
de dados que se encontra mais préximo do ponto reconstruido pela expanséo das
projecbes no espaco das caracteristicas dada pela equacdo (44), conforme
proposto por Kim, Franz, & Schoélkopf (2005).

Primeiramente, calcula-se a medida da distancia euclidiana entre o ponto
desejado ¢ (x) e dos seus vizinhos ¢ (x;), que é dada através da expressao (58).

Depois, ordenam-se as distancias euclidianas calculadas e se encontra o
elemento do conjunto de dados que se encontra mais proximo da expansdo
reconstruida de ¢ (x).

Em seguida, prossegue-se 0 processo iterativo dado pelas equacdes (61) a
(63) até que o processo iterativo atinja a sua convergéncia, utilizando como ponto
de partida 0 ¢(x;) que se encontra mais proximo do ponto desejado.

Atraveés desse procedimento, para cada conjunto de projecdes {b, ..., b, }, 0S
campos de permeabilidade correspondentes a reconstrucdo dessas projecdes no
espaco das caracteristicas sdo aproximados através desse processo de Pre-Image,
descrito na se¢éo 4.4.1.

Em outras palavras, é aproximado um mapa de permeabilidade no espaco de
entrada cujo mapeamento direto se aproxima do mapa reconstruido atraves das
projecdes no espaco das caracteristicas.

Na proxima etapa é realizada a atualizagdo do modelo de simulagéo.
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5.1.3.2.2.
Atualizac&o do Modelo de Simulagcdo e Simulagcdo do modelo

E efetuada a atualizacio do modelo de simulagdo com cada novo campo de
permeabilidade e com os dados de injecdo. Cada modelo de reservatério ajustado
é entdo simulado e é obtida uma producédo simulada correspondente. Em seguida,

calcula-se a funcéo objetivo.

5.1.3.2.3.
Funcéo Objetivo

A funcdo objetivo deve informar de forma quantitativa ao algoritmo o quao
boa foi a aproximacéo das curvas de producdo simuladas das curvas de producao
reais, dessa forma, deve avaliar o erro entre a producdo simulada e a producéo real
dentro da janela de tempo de ajuste de histérico. A funcdo objetivo também deve
considerar a producdo por poco e por produto seja agua, 6leo ou gas e a pressao de
fundo de pogos, pois a mesma é conhecida e pode também ser ajustada.

Uma das possiveis funcdes objetivo seria o erro percentual médio entre as
producdes simuladas e a producdo real por pogo e por produto.

Em seguida deve-se calcular a aptiddo de cada individuo. A aptiddo é
calculada a partir da normalizacdo linear do ranqueamento de cada individuo na
populacdo, como a seguir:

Primeiramente, ordena-se todos individuos da populagdo de acordo com 0s
respectivos valores da funcdo de avaliacdo de forma decrescente. O individuo
menos apto, ou seja, o individuo com maior funcdo de avaliacdo recebe
ranqueamento (ranque) igual a um, o segundo individuo menos apto recebe
ranqueamento (ranque) igual a dois, e assim sucessivamente.

Em seguida, a aptiddo é calculada a partir da equacéo:

max — min

A; = min + ( me— ) (ranque — 1)

Onde:

max e min sdo parametros da normalizacao; (84)
npop é o0 numero total de individuos da populagéo;

ranque é 0 ranqueamento do individuo na populacéo;

A; é a aptiddo do individuo i.
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O célculo da aptiddo a partir do ranqueamento é importante para controlar a
pressdo seletiva evitando-se uma convergéncia prematura (Whitley, 1989).

Aumentando-se a pressdo seletiva, a busca se foca nos individuos mais
aptos, o que pode levar ao problema de superindividuos. Isto €, individuos que
possuem uma aptidao tdo melhor que o restante da populacédo, fazendo que o0s seus
descendentes dominem a populagcdo rapidamente, ocasionando perda de
diversidade ou uma convergéncia prematura.

Reduzindo-se a pressao seletiva aumenta-se a exploracdo efetuando-se uma
busca em uma populagéo mais diversa (Whitley, 1989).

Apos a etapa de avaliagdo, os individuos séo selecionados de acordo com a

sua aptiddo e recombinados.

5.1.3.3.
Selecéo

Inicialmente, os individuos da populacdo atual (pais) que possuem as
melhores aptidGes sdo clonados para a populagdo da préxima geracdo (filhos).
Essa quantidade de individuos clonados é calculada segundo a politica chamada
de estado estacionario, dada pela equacéo (85).

QindSS = npop - (1 — GAP)
Onde:

QindSS é a quantidade de individuos clonados para a proxima

(85)

geracéo;

npop é total de individuos da populacgéo;

GAP é a fracdo dos individuos da populacdo a serem trocados a

cada geragéo.

Em seguida, o restante da nova populacdo (filhos) é preenchida com os
individuos obtidos pelos processos de selecdo pela roleta e recombinacao,
conforme sugerido em Michalewicz (1996).

A roleta seleciona os individuos pais aleatoriamente, proporcionando
maiores chances de reproducdo aos mais aptos. A roleta é realizada da seguinte
maneira (Michalewicz, 1996):

e Calcula-se a probabilidade de cada individuo ser selecionado através

da equacéo (86):
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pi = ZpA—pA (86)
Onde:

p; é a probabilidade do individuo i ser selecionado;

A; é o valor da aptiddo do individuo i;

npop é 0 numero total de individuos.

e Calcula-se a probabilidade cumulativa (q;) para cada individuo pela

equacao (87):

Qi =Y'-1Di (87)
Onde:
p; € a probabilidade do individuo i ser selecionado;

q; é a probabilidade cumulativa do individuo 1.

e Em seguida € gerado um numero aleatério r no intervalo de zero a
um. Se r < q;, seleciona-se 0 primeiro cromossomo; ou entdo,
seleciona-se o i-ézimo cromossomo tal que g;_; < r < gq;.

Desta forma, os individuos melhor avaliados tém uma probabilidade maior
de serem selecionados.
Depois da etapa de selecdo, os individuos pais selecionados sdo

recombinados através dos operadores genéticos.

5.1.3.4.
Recombinacgéo

Sdo realizadas recombinacbGes através dos operadores genéticos: o0
cruzamento e a mutacdo. O cruzamento é um acelerador do processo de busca e
tira proveito das solugcBes mais promissoras e a mutacdo € um operador

exploratdrio e dispersa a populagéo pelo espaco de busca.

5.1.3.4.1.
Cruzamento

Para se escolher quais individuos serdo selecionados para o cruzamento,

gera-se um numero aleatorio r entre zero e um. Se r for menor do que a
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probabilidade de cruzamento (pc) aplica-se 0 operador nos cruzamento nos
individuos selecionados dois a dois (Michalewicz, 1996).

Neste modelo, sdo utilizados dois tipos de cruzamento: o cruzamento de um
ponto de corte e 0 cruzamento aritmético.

e Cruzamento de um ponto de corte: efetua o cruzamento dos genes de
dois individuos genitores em uma posicdo aleatoriamente escolhida,
criando dois possiveis descendentes. O ponto de cruzamento €
gerado aleatoriamente no intervalo entre 1 e n—1, onde n € 0

namero de projecOes a serem otimizadas.

Pais:
— = =
Ponto de Cruzamento
. i | | | |
IIhos:

Figura 21. Diagrama esquemético do cruzamento de um ponto

e Cruzamento Aritmético. Neste tipo de cruzamento é realizada uma

combinacdo linear de dois individuos dadas pelas equacbes (88) e

(89).
cl'=r-cl+(1—-1r)-c2 (88)
c2'=r-c2+(1—-r)-cl (89)
Onde:

c1' e c2'sdo individuos filhos;
c1 e c2 sdo individuos pais;

r € um nlmero aleatério.

5.1.3.4.2.
Mutacao

O operador mutacdo tem por objetivo introduzir uma diversidade nos
individuos da populacédo, de forma a evitar que o mesmo fique preso em minimos

ou méximos locais. Entretanto, se a taxa de mutacdo for muito elevada o
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algoritmo genético corre o risco de perder antigos parametros 6timos e executar
uma busca puramente aleatéria, 0 que ndo e desejavel, pois a velocidade de
convergéncia para a solucdo tendera a diminuir (Michalewicz, 1996).

Para determinar em qual gene ocorrerd mutacdo, gera-se um nuamero
aleatério r variando de zero a um para todos os genes dos individuos da nova
populacdo, se r referente ao gene for menor do que a probabilidade de mutagéo
(pm), seleciona-se esse gene para a mutacgdo (Michalewicz, 1996).

Descreve-se a seguir dois tipos de mutacdo: mutacdo uniforme e mutacao
ndo-uniforme.

e Na mutacdo uniforme, o resultado da mutacdo € um valor aleatério
entre o valor do limite inferior e superior do gene.
e A mutacdo ndo-uniforme, sorteia-se um bit aleatério 0 ou 1, em

seguida, o valor final do gene é dado pela equacéo (90) e (91):

t b
bl = by + (LS — by) - (1 —rm{*") ) se o digito do (90)
numero aleatério for zero

t c
b; =b;,—(b;—LD-(1— rm(l"f) ) seodigito do (91)
ndmero aleatério for um
Onde:

b; é o valor da projecédo i;

b; é o valor da projecdo i apds a mutagao;
LS é o limite superior da projecao b;;

LI é o limite inferior da projecdo b;;

rm € um numero aleatdrio de zero a um;
t € 0 nimero de geracdes;

T é 0 nimero total de geracdes;

¢ € um pardmetro do sistema.

Apds a etapa de recombinacdo através dos operadores genéticos, 0s
individuos filhos gerados nessas etapas de selecdo e recombinacgéo irdo fazer parte
da parte da préxima geracéo.

Essa nova geragdo de individuos sera avaliada e reinicia-se 0 processo

evolutivo até que o critério de convergéncia seja atingido.
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5.1.3.5.
Critério de Convergéncia

O critério de convergéncia proposto que finaliza o processo de otimizacao
do Algoritmo Genético € na verdade um critério de parada dado pelo nimero de
geracGes maximo do Algoritmo Genético ou pelo numero maximo de avaliagdes

realizadas no Algoritmo Genético.

5.2.
Discusséo da metodologia proposta

A principal vantagem desse algoritmo é sem duvida o fato de preservar a
estatistica de mdltiplos pontos durante o processo de ajuste. Isso possibilita que
sejam obtidos campos de permeabilidade mais realistas do que os obtidos pelos
métodos tradicionais citados na abordagem por zoneamento e por inversao
bayesiana.

Outra vantagem em relacdo aos outros métodos empregados na literatura é a
ndo consideracdo de uma funcdo de densidade de probabilidade a priori.
Conforme detalhado no capitulo 3, tipicamente essas funcbes de densidade de
probabilidade séo inferidas a partir de dados esparsos de pocos e com isso ndo
necessariamente reflete o conceito estrutural e geoldgico do reservatorio.

Esse método também é mais robusto que os métodos tradicionalmente

empregados baseados em gradientes. Esses métodos sdo sensiveis As condicdes
iniciais. J& o método proposto é baseado em um método de otimizacdo mais
robusto, o Algoritmo Genético, que busca uma solucdo global.
Contudo, o método proposto possui algumas desvantagens. Como um ndmero
maior de avaliaches até a convergéncia € requerido pelos algoritmos genéticos,
um numero maior de simulagdes e um maior custo computacional sdo necessarios
durante o processo de ajuste.

Além disso, a Pre-Image exata nem sempre existe; na verdade se procura
uma Pre-Image aproximada, conforme discutido na secdo 4.4.1. Contudo, o
método de ponto fixo sugerido por Mika, Scholkopf (1999) utilizando a fungdes

kernel gaussianas sempre converge (2002).



6
Estudos de Caso

Alguns estudos de caso foram realizados para verificar a eficacia do KPCA
em aplicacbes de reducdo de ruido, reproducdo de padrdes e para o teste do
algoritmo proposto em ajuste de historico.

Na primeira etapa, foi realizado um teste da aplicacdo de KPCA para
reducdo de ruido em campos de permeabilidade obtidas através do algoritmo
Snesim, que infere a estatistica de multiplos pontos de uma imagem de
treinamento.

Na segunda etapa, efetuou-se um teste do Modelo Kernel PCA-Genético
para Ajuste de Historico proposto no ajuste de historico de um campo sintético
utilizando-se todos os dados historicos de producdo em uma fase e utilizando

apenas 0s 5 primeiros anos dos dados historicos de producdo em outra fase.

6.1.
Primeira Etapa: Testes em Remocdo de Ruido com realizacdes de
permeabilidade obtidas a partir da estatistica de multiplos pontos

Para obtencdo das realizacGes de permeabilidade, foi utilizado o programa
de modelagem geoestatistica 3D chamado S-GeMS, desenvolvido pelo laboratorio
SCRF da Universidade de Stanford.

Dentre as implementacfes geoestatisticas disponiveis no programa, utilizou-
se o algoritmo Snesim_std para a obtencdo das realizagbes do campo de
permeabilidade a partir da imagem de treinamento (training image) mostrada na
figura 22.

Ao total, foram obtidas 2000 realizacbes de campo de permeabilidade
(45x45). A figura 23 apresenta alguns exemplos de campos de permeabilidade
obtidos.

Uma das realizagbes obtidas foi escolhida e a ela adicionou-se ruido
gaussiano com media igual a zero e desvio padrdo de 0.7. Em seguida, foi

implementado o algoritmo para reducéo de ruido KPCA em Matlab®.
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Figura 22. Imagem de treinamento utilizada.
Fonte: Remy (2009).

Figura 23. Exemplo de campos de permeabilidades obtidos.

O algoritmo faz a decomposicdo da matriz Kernel. Em seguida, calcula-se
um conjunto de projecdes {b,,...,b;} de um padrdo ruidoso nos j primeiros
autovetores da matriz Kernel, conforme equacdo (46). A reducdo do nimero de
auto-vetores na aplicacdo de remocdo de ruido é particularmente Util, pois se
elimina a parte dos dados que apresenta alta freqiéncia, ja& que algumas
componentes principais de direcdo de menor variancia dos dados sdo descartadas.

Em seguida, dado o conjunto de projecdes calculado {b,...,b;} e dos
autovetores da matriz Kernel, é possivel reconstruir o padréo ruidoso no espaco
das caracteristicas, a partir de uma expansao dada pela equacéo (51).

Para a aplicagdo de reducéo de ruido, utilizando KPCA, foram testados trés
tipos de kernels utilizando o mesmo nimero de autovetores em cada teste (194
autovetores). Foram realizados testes para os kernels polinomiais, sigmoides e
RBF.

6.1.1.
Resultados da Aplicacdo de Ruido

O campo de permeabilidade escolhido dentre os gerados pelo SGeMs. A e

esse mesmo campo apos a insercao de ruido sdo mostrados na figura 24.
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Figura 24. Campo de permeabilidade escolhido e c/ ruido (a direita).

Os seguintes resultados foram obtidos utilizando o KPCA para reducédo de
ruido utilizando-se 0 mesmo numero de autovetores (194).

Para o kernel RBF com ¢=20, 50, 90 e 300 obteve-se 32,33%, 71,67%,
80,09% e 83,82% de energia acumulada respectivamente, com o campo de

permeabilidade mostrados na figura 25.
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Figura 25. Resultado da remocdao de ruido utilizando-se kernel RBF.
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Pela figura 25 é possivel observar que a qualidade da reducdo de ruido
obtida esta relacionada a energia acumulada: para maiores energias acumuladas,
obtiveram melhores resultados. Ainda, a energia acumulada obtida depende da

sintonia da funcao kernel como podemos observar na figura 26.

1

08} :

Energia Acumulada
=
[y}

0 100 200 300
Parametro Sigma do Kernel RBF

Figura 26. O comportamento da energia acumulada obtida para a funcdo kenerl RBF em

relagdo ao pardmetro sigma da funcéo kernel RBF.

A figura 27 mostra a energia acumulada em relacdo aos numeros de
autovetores para o kernel rbf com ¢ igual a 90. Como pode-se observar na figura

27, a configuracdo de 194 autovetores apresenta 80% de energia acumulada.

Energia Acumulada

1 | | | 1 | | | 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Nimero de autovetores

Figura 27.Relacdo entre 0 numero de autovetores e a energia acumulada para a funcéo
kernel RBF.

Para o kernel sigmoide com k igual a 1.0e-4, 2.4691e-4 e le-6 e 6=0,
obteve-se 84,40%, 85,88% e 84,20% respectivamente e 0s campos de

permeabilidade apresentados na figura 28.



Capitulo 6. Estudos de Caso 87

k=10e—4¢e6=00 k=1.0e—4e0=00
Energia Acum.= 84,40% Energia Acum.= 85,88%
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k =1.0e —4e6=0.0
Energia Acum.= 85,88%
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Figura 28. Resultado da remoc¢éo de ruido com um kernel sigmaide.

Por fim, para o kernel polinomial de ordem 2, obteve-se 30% de energia

acumulada e o campo de permeabilidade da figura 29.

Campo Reconstruido

5 10 15 20 25 30 35 40 45

Figura 29. Resultado da remocé&o de ruido com um kernel polinomial.

6.1.2.
Discussédo dos Resultados da Aplicacédo de Ruido

As funcBes kernels sigmoéides e RBF obtiveram um bom resultado em
termos de reducéo de ruido. Entretanto, o kernel polinomial de ordem dois néo foi

capaz de remover o ruido de forma eficiente |.
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Foi mostrado que a eficiéncia da remocéo de ruido através do Kernel PCA
depende do tipo de funcéo kernel utilizada, bem como da sintonia da mesma. Foi
mostrado também que boas reducdes de ruido estavam relacionadas a maiores
niveis de energia.

Para esse caso, 0 KPCA mostrou-se ser uma técnica eficiente para remogao
de ruido.

6.2.

Aplicacdo de Ajuste de Historico utilizando o modelo Kernel PCA-
Genético

O teste do modelo Kernel PCA-Genético na aplicacdo de ajuste de histdrico
foi realizado em duas etapas, conforme mostra a figura 30.
e Etapa A: Universo de Producdo: 20 anos /7201 dias (ajuste).
e Etapa B: Universo de Producédo: 5 anos / 1842 dias (ajuste) e 15
anos/ 5349 dias (teste).

2000 EEO-0-0—0

1800 TN
1600 AN
1400
1200
1000

—#—Taxa de Oleo Pogo 3
—8—Taxa de Agua Pogo 3

Taxa (m3/dia)

S

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Tempo (dias)

EtapaA | Ajuste |

EtapaB |---Ajuste---| Teste |

Figura 30. Etapas dos testes do modelo Kernel PCA-Genético.
Para os dois testes, foi utilizado um campo sintético quadrado que possui

um grid de 30x30x1 e contém 6 pogos injetores e 6 pocos produtores. Esse campo

esta apresentado na figura 31.
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Figura 31. Campo sintético utilizado.

Durante o processo de ajuste, foi considerado que apenas as informacdes
sobre o parametro da permeabilidade eram desconhecidas.

Para a implementacdo do algoritmo do modelo Kernel PCA-Genético,
esquematizado pela figura 19, foram obtidas 800 realizacdes de permeabilidade, a
partir de uma imagem de treinamento, através do algoritmo Snesim disponivel no
programa SGeMS, (Remy, Boucher e Wu, 2009).

A imagem de treinamento utilizada foi a mesma do o teste de reducdo de
ruido que foi apresentada na figura 22. Essa imagem de treinamento possui 3
litofacies, indicando regiGes de alta permeabilidade (em verde), regides de baixa
permeabilidade (azul) e regides de permeabilidade intermediaria (vermelha).

Dentre as realizagdes obtidas, uma delas foi escolhida para ser o campo de
permeabilidade real e o restante foi utilizado para gerar o KPCA. O campo de
permeabilidade real foi inserido no modelo de reservatério e este foi simulado,
obtendo-se dados da produgéo considerada real ou producdo observada.

Conforme o algoritmo do modelo Kernel PCA-Genético mostrado na figura
19, o Algoritmo Genético evoluiu um conjunto de projecbes do campo de
permeabilidade em um espago de maior dimensionalidade. Cada individuo do
Algoritmo Genético constitui uma projecao no espaco das caracteristicas.

Para implementacdo do Algoritmo Genético, foi utilizada a biblioteca
GACOM elaborada pelo Laboratério de Inteligéncia Computacional da PUC-Rio.

Campos de permeabilidade foram reconstruidos, a apartir das projecdes no
espaco de caracteristicas, pela metodologia Pre-Image de ponto fixo sugerida por
Mika, Schoélkopf, et al. (1999). Os algoritmos do KPCA e do Pre-Image foram

implementados no software Matlab®.
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O modelo de reservatdrio foi atualizado com cada um dos campos de
permeabilidade reconstruidos. Em seguida, os modelos ajustados foram
simulados, através do sofware IMEX® da CMG®, obtendo-se e a producdo
simulada de agua, 6leo e gas por poco para cada modelo. Foi entdo calculada a
funcdo objetivo de cada modelo ajustado, considerando o erro percentual médio
absoluto (MAPE) da producdo de agua, 6leo e gas por poco e por periodo de
tempo segundo a equacéo (92).

(92)

nt np 3

1
MAPE=—Z Z Z
3*xntxnp

t=1 ipgo=1prod=1

Onde: t séo os periodos de tempo; nt é o periodo de tempo final simulado;

prod. simul. j,co prog— PTOd. 0bSETV.¢ 1o nroa

prod.observ., ., roq

ipco refere-se ao nimero de cada poco, np € o numero total de pocos,
prod = 1 refere-se ao 6leo, prod = 2 refere-se ao agua, prod = 3 refere-

se ao gas produzido.

Por fim, utilizou-se como critério de convergéncia um critério de parada,
baseado no numero de avaliagdes.

Para se garantir a convergéncia do algoritmo, foi realizada um segundo
processo de otimizagdo, onde o resultado obtido na primeira otimizagdo foi
inserido como ponto de partida dessa segunda otimizacdo. Por sua vez essa,
primeira otimizacao foi efetuada a partir de individuos gerados aleatoriamente.

Foram feitos alguns testes do modelo proposto com dois tipos de kernel:
sigmdide e RBF Gaussiana. A configuracdo de cada funcdo kernel utilizada foi
obtida através de varios testes, de forma que represente a maior energia

acumulada. A configuracdo de cada kernel obtida esta indicada na Tabela 1.

Tabela 1. Configuracdo Kernels

Tipo de Kernel Kernel k(x,y) Parametro Valor
_ 2
RBF Gaussiana  exp <— %) o 7.0148e+004
N K 2.7222¢-4
Sigmoide 1 tanh(k(x - y) + 6) 0 0.00
N K 2.7222e-4
Sigmoide 2 tanh(k(x - y) + 6) 0 -0.08

A Tabela 2 mostra as energias acumuladas obtidas com cada funcgéo kernel

sugerida, de acordo com o numero de autovetores definido.
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Tabela 2. Energia Acumulada para cada kernel

Tipo de Kernel Numero de Autovetores Energia Acumulada
RBF Gaussiana 9 54,95%
Sigmoide 1 9 54,99%
Sigmoide 2 9 54,79%
RBF Gaussiana 10 57,28%
Sigmoide 1 10 57,32%
Sigmoide 2 10 57,11%
RBF Gaussiana 50 83,32%
Sigmoide 1 50 83,37%
Sigmoide 2 50 83,09%
6.2.1.
Etapa A

Nesta etapa foi efetuado o teste do algoritmo considerando todos os dados
historicos, ou seja, o universo de producdo de 20 anos. Foram utilizados testes
com as funcBes kernel do tipo sigmdide na configuracdo 1 e do tipo gaussiano
RBF na configuragdo dada pela Tabela 1, foram feitos testes com 10 e 50
autovetores.

Os resultados obtidos na etapa A sdo apresentados na Tabela 3 onde
apresenta-se a média dos erros percentuais médios absolutos (MAPE), entre a
producdo simulada e a producdo observada de agua, 6leo e gas, para cada poco,

obtida através do modelo Kernel PCA-Genético no teste A.

Tabela 3. MAPE Obtido pelo Ajuste de Histérico na Etapa A

Tipo de Kernel

MAPE Sigméide 1 RBF
0 0,
NGmero de 10 18,418 % 17,629%
Autovetores 50 18,080% 23,728 %

Para o melhor caso deste teste (17,628% de erro), sdo apresentadas na figura
32 e na figura 33 as comparacdes entre as curvas de producdo de agua, oleo e gas

reais e as aproximadas pelo ajuste de historico proposto para o po¢o 3 do campo.
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Figura 32. Comparagdo entre as curvas de producdo de &gua e O6leo reais e as
aproximadas pelo ajuste de histérico obtido pelo modelo KPCA-Genético proposto.
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Figura 33. Comparacdo entre as curvas de producdo de gas real e as aproximada pelo

ajuste de histérico obtido pelo modelo KPCA-Genético proposto.

A comparacdo entre os campos de permeabilidade reconstruidos através do
modelo Kernel PCA-Genético proposto e do campo considerado real é
apresentada na figura 34. A é&rea em vermelho representa formacfes de
permeabilidade alta (1000 md - millidarcies), em verde as de permeabilidade

média (500 md) e em azul as de permeabilidade baixa (10 md).

% 0

5 10 15 2 % 30 5 10 15 2

Figura 34. Campo de permeabilidade reconstruido (esquerda) e campo de

permeabilidade real (direita).
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Através da figura 34, pode-se observar que os canais de baixa e alta
permeabilidade foram preservados durante o processo de ajuste. O campo de
permeabilidade ajustado reconstruiu as areas de permeabilidade média de forma
suave. Na realidade, em reservatorios reais, as mudancas nas propriedades nao
ocorrem abruptamente como no campo de permeabilidade considerado real. Com
isso, 0 campo de permeabilidade reconstruido € um caso em que a permeabilidade
é realistica e o campo de permeabilidade considerado real ¢ um caso onde o
campo de permeabilidade ndo era realistico. Dessa forma, a suavizacdo
demonstrada, no processo de ajuste, € uma caracteristica muito positiva dessa

metodologia.

6.2.2.
Etapa B

Nesse teste, 0 ajuste de histérico foi efetuado utilizando-se o algoritmo
Kernel PCA-Genético considerando apenas os dados histéricos de 1842 dias (~5
anos). Os demais dados historicos referentes aos 5349 dias restantes foram
utilizados para teste onde se verificou se o algoritmo conseguiu ajustar a
permeabilidade de forma que o modelo fosse capaz de efetuar uma boa previsao
futura.

Também foi realizada uma comparacdo com do Modelo Kernel PCA-
Genético proposto com o método de zoneamento, no qual as regides do
reservatorio foram multiplicadas por regido. Foram efetuados testes dividindo-se
igualmente a malha em 9 e 10 regiGes. No zoneamento, o algoritmo de otimizacao
utilizado também foi o algoritmo genético com as mesmas configuracdes do
algoritmo utilizado no modelo Kernel PCA Genético.

As configuracBes do Algoritmo Genético utilizada nesse teste esta descrita a
sequir:

e Numero de AvaliagGes: 600

e Tamanho da Populagéo: 50

e Taxa Inicial de Crossover: 0,7
e Taxa Final de Crossover: 0,45
e Taxa Inicial de Mutagdo: 0,2

e Taxa Final de Mutacéo: 0,2
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e GAP:0,9
e Numero de Experimentos: 10
e Next Run Seed Rate: 0,10

Foram realizados testes com as fungdes kernel do tipo sigmoide na
configuracdo 1 e na configuracgdo 2 e do tipo gaussiano RBF na configuragéo dada
pela Tabela 1, foram feitos testes com 9 e 10 autovetores.

Os erros (MAPE) obtidos através do processo de ajuste de historico sao
apresentados na tabela 4. Pela tabela 4, pode-se observar que o erro percentual
médio absoluto (MAPE) na etapa de teste (apds 1842 dias) foi maior do que o
MAPE obtido durante o processo de ajuste (até 1842 dias), 0 que ja era esperado.

Também é verificado que o erro percentual médio absoluto (MAPE) obtido
apos 1842 dias pelo modelo Kernel PCA-Genético foi, na maioria dos casos,
menor do que o0 MAPE obtido pela metodologia de zoneamento.

Para o melhor caso, otimizando-se 10 parametros através do modelo Kernel
PCA-Genético, utilizando-se a funcdo kernel sigmaoide na configuracdo 1, obteve-
se um MAPE de 10,61% na etapa de ajuste e de 13,81% na etapa de teste. O
resultado obtido foi bem superior aos 35,09% e 25, 54% de MAPE na etapa de
teste obtidos pela metodologia de zoneamento.

Tabela 4. MAPE Obtido pelo Ajuste de Histérico na Etapa B

Qde de Parametros 10 Parametros 9 Parametros

Zoneamento Sigmdide Zoneamento
MAPE Tipo de Kernel  Sigmoide 1 RBF  Sigmdide 2 (5X2) Sigmoide 1 RBF 2 (3X3)

Parcial  Oil Rate SC 5.44%  9.61% 5.41% 10.49% 11.30% 11.36%  4.87% 8.02%
ate 1842 Gas Rate SC 5.44% 9.61% 5.41% 10.49% 11.30% 11.36% 4.87% 8.02%
Water Rate SC 20.96%  31.69% 22.05% 31.92% 22.48% 45.57% 23.52% 32.23%
Media 10.61%  16.97% 10.96% 17.64% 15.02% 22.76% 11.09% 16.09%
Apos 1842 Oil Rate SC 17.34%  32.69% 17.75% 44.59% 27.20% 31.72%  16.99% 31.30%
Gas Rate SC 17.34%  32.69% 17.75% 44.59% 27.20% 31.72%  16.99% 31.30%
Water Rate SC 6.75%  13.28% 6.99% 16.09% 12.75% 14.54%  6.94% 14.02%

Media 13.81%  26.22% 14.16% 35.09% 22.38%  25.99%  13.64% 25.54%

Esse resultado pode ter ocorrido devido ao fato de que o campo de
permeabilidade ajustado pela metodologia de zoneamento ndo é realistico. A

permeabilidade pode até ser ajustada aos dados historicos através do método de



Capitulo 6. Estudos de Caso 95

zoneamento, mas a curva de producdo correspondente ndo sera suficientemente
precisa durante a etapa de previsao de produgéo.

O melhor caso alcancado utilizando-se a metodologia Kernel PCA-Genético
para Ajuste de Histdrico, considerando o universo de producdo de 5 anos para a
etapa de ajuste e sem fixar os valores de permeabilidade dos locais onde ha pogos
durante a etapa de simulacdo geoestatistica foi obtido pela configuracdo Sigmdde
1.

O campo de permeabilidade obtido para essa configuracdo é apresentado
pela figura 35 (a direita) e 0 campo de permeabilidade obtido pela metodologia de
Zoneamento é apresentado através da figura 36. As figuras 37-42 apresentam as
curvas da producdo reais, as curvas de producdo referente esse melhor caso e as

curvas de producéo obtidas pelo método de zoneamento.

1T Permeability | (md) 2001-01-01 K layer: 17 |crrrrrrr T Permeability | (md) 2001-01-01 K layer: 173 e Fep 5
F 0 1,000 2,000 3,000 HIF 0 1,000 2,000 3,000 - |user: moninng
= = [IE F © —] |Date: 9/26/201]
C 1 [scate: 1:23704
F - [vix: 1.00:1
C J1IE 7 |Axis Units: m
L. JIE 2,000
e y giE: g - M1.800
L g - Jl- 2 -~ 4
Lo & ] s JIL & 1,600
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F & s JIF & s 1,000
g S—lEs S
e N T ks B 800
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Figura 35. Campo de permeabilidade ajustado pelo modelo Kernel-PCA Genético a

direita e Campo de permeabilidade real a esquerda.
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Figura 36. Campo de permeabilidade ajustado pela metodologia de Zoneamento.
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Figura 37. Curvas de producdo do pog¢o 3 simulada pelos modelos ajustados pelo

meétodo proposto (KPCA-Genético) e pelo método de Zoneamento.
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Figura 38. Curvas de Produgdo do poco 5 simulada pelos modelos ajustados pelo

meétodo proposto (KPCA-Genético) e pelo método de Zoneamento.
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Figura 39. Curvas de Producdo do poco 8 simulada pelos modelos ajustados pelo

método proposto (KPCA-Genético) e pelo método de Zoneamento.
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Figura 40. Curvas de Produgcdo do poco 10 simulada pelos modelos ajustados pelo

meétodo proposto (KPCA-Genético) e pelo método de Zoneamento.
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Figura 41. Curvas de Producdo do poco 13 simulada pelos modelos ajustados pelo

meétodo proposto (KPCA-Genético) e pelo método de Zoneamento.
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Figura 42. Curvas de Producdo do poco 16 simulada pelos modelos ajustados pelo

meétodo proposto (KPCA-Genético) e pelo método de Zoneamento.
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Atraveés das figuras 37-42, pode-se observar que o resultado obtido para o
ajuste de historico através do modelo Kernel PCA-Genético proposto, utilizando
apenas 1842 dias durante o ajuste, obteve uma excelente aproximacao das curvas
de producéo reais de agua e 6leo para os pocos 3, 8,13 ,16.

Ja no poco 5, 0 modelo Kernel PCA-Genético, obteve um erro percentual
médio absoluto (MAPE) de 17,73% e o modelo de zoneamento obteve um MAPE
de 18,56%. Ja para 0 poco. E no poco 10, o modelo Kernel PCA-Genético obteve
um MAPE de 28,87% e o método de zoneamento obteve MAPE de 31,05%.0u
seja, para a producdo de todos os pocos o modelo proposto apresentou um
resultado superior do que o obtido através do método de zoneamento.Contudo,
para 0s po¢os 5 e 10, o modelo proposto ainda ndo apresentou resultados tdo
significativos quanto os obtidos por esse modelo nos demais pogos.

Com isso, neste capitulo foram apresentados testes da aplicacdo do Kernel
PCA em reducdo de ruido e dois testes da proposta de um novo algoritmo para
ajuste de histérico utilizando-se da técnica KPCA e algoritmos genéticos. O
modelo proposto obteve um bom desempenho para o ajuste de historico do campo
escolhido. Os melhores resultados nos testes do modelo proposto foram obtidos
utilizando-se funcdes kernel sigmaides.
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Conclusdes & Trabalhos Futuros

Este trabalho prop6s uma nova metodologia para efetuar ajuste de histérico
de reservatorios de 6leo e gas que ndo assume que a densidade de probabilidade
da permeabilidade seja multigaussiana e que preserva a estatistica de maultiplos
pontos do modelo geoldgico. Além disso, a otimizacdo tende a ndo ficar presa a
minimos locais.

O Modelo Kernel PCA-Genético para Ajuste de Historico apresentado é
baseado em Kernel PCA, otimizacdo com Algoritmo Genético e simulacdo
geoestatistica de multiplos pontos.

Nos testes realizados, primeiramente, o Kernel PCA foi testado para o caso
da remocdo de ruidos, onde foi possivel estudar e verificar quais os melhores tipos
de kernel para representar os campos de permeabilidade. Nos testes realizados, as
funcbes kernel RBF e sigmdide apresentaram um melhor resultado do que o
kernel polinomial de ordem dois. Nesses testes de remogdo de ruido, também
foram observadas a importancia da boa sintonia da fungéo kernel.

Em seguida, a metodologia foi testada em um campo sintético de 6leo e gas
em dois casos. No primeiro caso foi efetuado o ajuste de historico da
permeabilidade considerando o universo de 20 anos. Ja no segundo caso, foram
ajustados apenas os dados historicos dos 5 primeiros anos, os 15 anos restantes
foram utilizados para efetuar um teste da metodologia. Através desse teste pode-se
verificar se 0 modelo ajustado é capaz de efetuar uma boa previsdo futura do
comportamento do reservatorio.

Como resultados, foram obtidos bons resultados em ambos o0s testes.
Obteve-se uma boa aproximagdo dos valores da permeabilidade em relacdo ao
campo de permeabilidade considerado real. Preservou-se a forma dos canais de
permeabilidade e gerando uma solucdo suave sem mudangas abruptas.

No segundo teste, observou-se que para o melhor resultado obtido pelo
método Kernel PCA-Genético, as curvas de producdo de agua e 6leo conseguiram
efetuar uma boa previsdo do comportamento futuro da produgdo de 6leo e gas
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obtendo-se um erro absoluto percentual de 13,81%, cuja previsao foi superior a

efetuada pelo modelo ajustado pelo método de zoneamento que apresentou um

erro absoluto percentual de 35,09% para o ajuste de 10 parametros.

Como trabalhos futuros, pretende-se:

Usar métodos multigaussianos para comparacéo;

Testar o algoritmo para o ajuste de pressao;

Investigar metodologias que efetuem a simulagdo probabilistica de
multiplos pontos durante o processo de ajuste;

Investigar a utilizacdo dos dados dos pogos durante a etapa de
simulacdo geoestatistica de maltiplos pontos;

Investigar uma abordagem probabilistica no espago das
caracteristicas de forma a garantir a estatistica de maltiplos pontos e

de forma a obter cenérios baseados em modelos probabilisticos.



8
Referéncias

ABRAHAMSEN, T. J.; HANSEN, L. K. Input Space Regularization
Stabilizes Pre-images for Kernel PCA De-noising. IEEE Workshop on Machine
Learning for Signal Processing. Grenoble: IEEE. 2009. p. 1-6.

BACK, T. Evolutionary Algorithms. ACM SIGBIO Newsletter., New
York, NY., XXII, n. 2, Junho 1992. 26-31.

BAKIR, G. H.; WESTON, J.; SCHOLKOPF, B. Learning to find pre-
images. Advances in Neural Information Processing Systems. Vancouver: the
MIT Press. 2004. p. 449-456.

BONET-CUNHA, L. et al. A Hybrid Markov Chain Monte Carlo
Method for Generating Permeability Fields Conditioned to Multiwell
Pressure Data and Prior Information. SPE Annual Technical Conference and
Exhibition. Denver: SPE. 1996. p. 1-16.

CAERS, J.; HOFFMAN, T. The Probability Perturbation Method: A New
Look at Bayesian Inverse Modeling. Mathematical Geology, v. 38, n. 1, p. 81-
100, Janeiro 2006.

CAERS, J.; ZHANG, T. Multiple-point geostatistics: a quantitative vehicle
for intergration geologic analogs into multiple reservoir model. In: GRAMMER,
G. M.; HARRIS, P.; EBERLI, G. P. Integration of Outcrop and Modern
Analogs in Reservoir Modeling. 1. ed. Tulsa: AAPG memoir 80, v. 80, 2004. p.
383-394.

CERNY, V. Thermodynamical approach to the traveling salesman problem:
An efficient simulation algorithm. Journal of optimization theory and
applications}, v. 45, n. 1, p. 41-55, 1985.

CHEN, W. H. et al. A new algorithm for automatic history matching. SPE
Journal, 14, n. 6, December 1974. 593-608.

DATTA-GUPTA, A.; VASCO, D. W.; LONG, J. C. S. Detailed

Characterization of a Fractured Limestone Formation Using Stochastic



Capitulo 8. Referéncias 102

Inverse Approaches. Symposium on Imported Oil Recovery. Tulsa: SPE 27744.
1995. p. 133-140.

DE JONG, K. An Analysis of the behavior of a class of genetic
adaptative systems. University of Michigan. Ann Arbor, p. 256. 1975.

DEPARTAMENTO DE ENERGIA DOS ESTADOS UNIDOS. Sobre o
Departamento de Energia dos Estados Unidos. Site do escritorio de Fisica
Nuclear/ Departamento de Energia dos Estados Unidos, 2010. Disponivel em:
<http://www.sc.doe.gov/np/benefits/index.shtml>. Acesso em: 11 Agosto 2010.

DEUTSCH, C. V. Geostatistical Reservoir Modeling. 1st Edition. ed.
Alberta: Oxford University Press, v. I, 2002.

DULLIEN, F. A. L. Porous Media. 2nd Edition. ed. California: Academic
Press, v. I, 1992.

GAVALAS, G. R.; SHAH, P. C.; SEINFELD, J. H. Reservoir history
matching by Bayesian estimation. SPE Journal, 16, n. 6, December 1976. 337-
350.

GIRAO. Site da Hydrolog, Servicos de Perfilagem Ltda., 2006.
Disponivel em: <http://geraldogirao.com/apostilas.htm>. Acesso em: 19 Maio
2010.

GOLDBERG, D. E. Genetic Algorithms in search, optimization and
machine learning. 1la Edicdo. ed. Boston, MA: Addison Wesley, v. I, 1989.

GOMEZ-HERNANDEZ, J. J.; SAHUQUILLO, A.; CAPILLA, J. E.
Stochastic simulation of transmissivity fields conditional to both transmissivity
and piezometric data. Journal of Hydrology, Amsterdam, v. 203, n. 1, p. 162-
174, 1997.

HOFFMAN, B. T.; WEN, X.-H.; STREBELLE, S. Geologically Consistent
History Matching of a Deepwater Turbidite Reservoir. SPE Annual Technical
Conference and Exhibition. Dallas: SPE. 2005. p. 1-12.

HOLLAND, J. Adaptation in natural and artificial systems. 1. ed. Ann
Arbor: The University of Michigan Press, v. I, 1975.

HU, L. Extended Probability Perturbation Method for Calibrating Stochastic
Reservoir Models. Math Geosci, v. 40, p. 875-885, March 2008.

HU, L. Y.; BLANC, G.; NOETINGER, B. Gradual Deformation and
Iterative Calibration. Mathematical Geology, 33, n. 4, 2001. 475-489.



Capitulo 8. Referéncias 103

JACQUARD, P. Théorie de l'interprétation des mesures de pression. Revue
de L'Institut Francais du Pétrole, v. X1X, n. 3, p. 297-334, 1964.

JACQUARD, P.; JAIN, C. Permeability Distribution From Field Pressure
Data. Society of Petroleum Engineers Journal, Houston, v. 5, n. 4, p. 281-294,
December 1965. ISSN SPE 1307.

JAHNS, H. O. A Rapid Method for Obtaining a Two-Dimensional
Reservoir Description from well Pressure Response Data. SPE 41st Annual
Fall Meeting. Dallas: SPE. 1966. p. 315-327.

JOLLIFFE, I. T. Principal component analysis. 2nd edition. ed. New
York: Springer verlag, 2005.

JOURNEL, A. G. Combining Knowledge from Diverse Sources: an
Alternative to Tradicional Data Independence Hypothesis. Mathematical
Geology, v. 34, n. 6, p. 573-596, Julho 2002.

KARHUNEN, K. Uber Lineare Methoden in der
Wahrscheinlichkeitsrechnung. Annales Academiae Sciientiarum Fennicae,
Series Al: Mathematica-Physic, v. XXXVII, n. 1, p. 3-79, 1947.

KELKAR, M.; PEREZ, G. Applied Geostatistcs for Reservoir
Characterization. 1. ed. Houston: Society of Petroleum, v. I, 2002.

KIM, K. I.; FRANZ, M. O.; SCHOLKOPF, B. Iterative Kernel Principal
Component Analysis for Image Modeling. Pattern Analysis and Machine
Intelligence, Los Alamitos, v. 27, n. 9, p. 1351-1365, September 2005. ISSN
0162-8828.

KIRKPATRICK, S.; GELATT JR, C. D.; VECCHI, M. P. Optimization by
simulated annealing. Science, New York, v. 220, n. 4598, p. 671-680, May 1983.

KWOK, J. T. Y.; TSANG, I. W. H. The pre-image problem in kernel
methods. IEEE Transactions on Neural Networks, Beijing, v. 15, n. 6, p. 1517-
1525, November 2004. ISSN 1045-9227.

LOEVE, M. Probability Theory. 4. ed. Berlin: Springer-Verlag, v. I, 1977.

MASCHIO, C.; VIDAL, A. C.; SCHIOZER, D. J. A framework to integrate
history matching and geostatistical modeling using genetic algorithm and direct
search methods. Journal of Petroleum Science and Engineering, n. 63, p. 34—
42, 2008.

MICHALEWICZ, Z. Genetic Algorithms+ Data Structures = Evolution
Programs. 3. ed. New York: Springer-Verlag, 1996. ISBN 978-3-540-60676-5.



Capitulo 8. Referéncias 104

MIKA, S. et al. Kernel PCA and De-Noising in Feature Spaces. Advances
in neural information processing systems, v. 11, n. 1, p. 536-542, 1999.

MIYOSHI, S. C.; SZWARCMANN, D. M.; VELLASCO, M. M. B. R. A
new Approach for History Matching of Oil and Gas Reservoir. Procedings of
the WCCI 2001 IEEE World Congress on Computational Inteligence. Barcelona:
IEEE. 2010. p. 295-302.

MOOSEGARD, K. A. T. A. Monte Carlo sampling of solutions to inverse
problems. Journal of Geophyical Research, v. 100, n. 12, p. 431-447, 1995.

NAVDAL, G.; JOHNSEN, L. M.; AANONSEN, S. I Reservoir
Monitoring and Continuous Model Updating Using Ensemble Kalman Filter.
SPE Annual Technical Conference and Exhibition. Denver: SPE. 2003. p. 66-74.

OLIVER, D. S.; CUNHA, L. B.; REYNOLDS, A. C. Markov Chain Monte
Carlo Methods for Conditioning Permeability Field to Pressure Data.
Mathematical Geology, v. 29, n. 1, p. 61-91, 1997.

OUENES, A. et al. A new algorithm for automatic history matching:
Application of simulated annealing method (SAM) to reservoir inverse
modeling. Petroleum Engineering Society. Houston, p. 1-30. 1993. (SPE 26297).

OUENES, A.; RICHARDSON, S.; WEISS, W. W. Fractured Reservoir
Characterization and Performance Forecasting Using Geomechanics and
Artificial Inteligence. SPE Annual Technical Conference & Exhibition. Dallas:
SPE. 1995. p. 425-436.

RAMGULAM, A.; ERTEKIN, T.; FLEMINGS, P. B. Utilization of
Artificial Neural Networks in Optimization of History Matching. Latin
American and Caribbean Petroleum Engineering Conference. Buenos Aires: SPE.
2007. p. 1-15.

REMY, N.; BOUCHER, A.; WU, J. Applied Geostatistics with SGeMS. A
User's Guide. 1. ed. Cambridge: Cambridge University Press., 2009. ISBN 978-
0-521-51414-9.

ROGGERO, F.; HU, L. Y. Gradual Deformation of Continuous
Geostatistical Models for History Matching. SPE Annual Technical Conference
and Exibition. New Orleans: SPE. 1998. p. 1-16.

ROMERO, C. E.; CARTER, J. N. Using genetic algorithms for reservoir
characterisation. Journal of Petroleum Science and Engineering, London, 2001.
113-123.



Capitulo 8. Referéncias 105

ROSA, A. J.; CARVALHO, R. D. S.; XAVIER, J. A. D. Engenharia de
Reservatorios de Petroleo. 1. ed. Rio de Janeiro: Interciéncia, 2006.

SAGAR, R. K.; KELKAR, B. G.; THOMPSON, L. G. Reservoir
description by integration of well test data and spatial statistics. Proc. 68th
Ann. Tech. Conf. Exhibition. Dalas: SPE. 1993. p. 475-489.

SARMA, P. Efficient Closed-Loop Optimal Control of Petroleum
Reservoirs under Uncertanty. Thesis (PhD). Stanford University. Palo Alto,
California, p. 221. 2006.

SARMA, P. et al. A New Approach to Automatic History Matching
Using Kernel PCA. SPE Reservoir Simulation Symposium. Houston: SPE. 2007.
p. 1-19.

SAUDERS, C.; GAMMERMAN, A.; VOVK, V. Ridge Regression
Learning Algorithm in Dual Variables. Proceedings of the Fifteenth
International Conference on Machine Learning. Madison: Morgan Kaufmann
Publishers Inc. 1998. p. 515-521.

SCHIOZER, D. J.; SOUSA, S. H. G.; MASCHIO, C. Ajuste de historico de
producdo assistido. Boletim Técnico da Petrobras, Rio de Janeiro, v. 3, n. 1, p.
63-82, 2009.

SCHOLKOPF, B. et al. Fast Approximation of Support Vector Kernel
Expansions, and an Interpretation of Clustering as Approximation in
Feature Spaces. Pattern Recognition Symposium. London: Springer-Verlag.
1998. p. 125-132.

SCHOLKOPF, B. et al. Kernel PCA Pattern Reconstruction via
Approximate Pre-Images. Proceedings of the 8th International Conference on
Avrtificial Neural Networks, Perspectives in Neural Computing. London: Springer
Verlag. 1998. p. 147-152.

SCHOLKOPF, B.; SMOLA, A. J. Learning with kernels: Support vector
machines, regularization, optimization, and beyond. 1. ed. Cambridge: the MIT
Press, 2002.

SCHOLKOPF, B.; SMOLA, A.; MULLER, K.-R. Kernel Principal
Component Analysis. 7th International Conference Lausanne Artificial Neural
Networks — ICANN'97. Switzerland: Springer. 1997. p. 583-588.



Capitulo 8. Referéncias 106

SCHOLKOPF, B.; SMOLA, A.; MULLER, K.-R. Nonlinear component
analysis as a kernel eigenvalue problem. Neural Computation, 10, n. 5, 1998.
1299-1319.

SCHULZE-RIEGERT, R. W. et al. Evolutionary Algorithms Applied to
History Matching of Complex Reservoirs. SPE Reservoir Evaluation &
Engineering, April 2002. 163-173.

SEN, M. K. et al. Stochastic reservoir modeling using simulated
annealing and genetic algorithm. Proceedings of 67th Annual Technical
Conference and Exhibition of the SPE. Washington: SPE. 1992. p. 939-950.

SLUMBERGER. Introduction to Well Testing. Slumberger. Bath, p. 309.
1998.

SOUZA, L. A. P. D. Revisdo Critica da Aplicabilidade dos Métodos
Geofisicos na Investigacdo de Areas Submersas Rasas. Tese (Doutorado) -
Instituto Oceanografico. Universidade de S&o Paulo, p. 311. 2006.

STREBELLE, S. B.; JOURNEL, A. G. Reservoir Modeling Using
Multiple-Point Statistics. SPE Annual Technical Conference and Exhibition.
New Orleans: SPE. 2001. p. 1-11.

TEIXEIRA, A. R. et al. KPCA denoising and the pre-image problem
revisited. Digital Signal Processing, Aveiro, v. 18, n. 4, p. 568-580, July 2008.

THOMAS, J. E. Fundamentos da Engenharia de Petréleo. Rio de
Janeiro: Interciéncia, 2001.

TUREYEN, O. 1.; CAERS, J. A Geostatistical Approach to History
Matching Pressure and Flow Data on Non-Uniform Grids. Proceeding of 8th
European Conference on the Mathematics of Oil Recovery. Freiberg: SPE. 2002.
p. 1-8.

WANG, Y.; KOVSCEK, A. R. Streamline Approach for History Matching
Production Data. SPE Journal, v. 5, n. 4, p. 353-362, December 2000.

WEN, X. H. et al. A program to create permeability fields that honor single-
phase flow rate and pressure data. Computers & Geosciences, v. 25, n. 3, p. 217-
230, April 1999.

WHITLEY, D. The GENITOR Algorithm and Selection Pressure: Why
Rank-Based Allocation of Reproductive Trials is Best. Proceedings of the third
international conference on Genetic algorithms. Fairfax: J. David Schaffer. 1989.
p. 116-121.



Capitulo 8. Referéncias 107

YU, T.; WILKINSON, D.; CASTELLINI, A. Constructing Reservoir Flow
Simulator Proxies Using Genetic Programming for History Matching and
Production Forecast Uncertainty Analysis. Journal of Artificial Evolution and
Applications, New York, v. 2008, p. 1-13, January 2008.

ZHANG, F.; REYNOLDS, A. C. Optimization algorithms for automatic
history matching of production data. Proceedings of 8th European Conference
on the Mathematics of Oil Recovery. Freiberg: SPE. 2002. p. 1-10.



Anexos

Al.
Mercer Kernels

O teorema de Mercer de andlise funcional condiciona os requisitos aos quais
¢ possivel construir um mapeamento ¢ a partir da decomposicao espectral da
funcdo kernel (k) (Scholkopf, Smola e Miiller, 1998).

Se k é uma funcgdo kernel continua de um operador integral K:L? — L2,

(K ) = [ k(x,y)f(x)dx, o qual é positivo, ou seja:

[ FOk(x,y)f(y) dx dy = 0, paratodo f € L?, (93)

Entdo, k pode ser expandida em uma série convergente,

k(x,y) = XiZ1 Lidi(x)pi(y), parad; = 0 (94)

Neste caso, ¢ € um mapeamento para um espaco F tal que k atue como
produto escalar, como na equacgéo (95) e (96).

¢:x — (A1 (), {222 (x), ) (95)

d(x) - d(y) = k(x,y) (96)

A2.
Consideracdes sobre a existéncia de Pre-Image

Matematicamente, seja ¢:RY - F uma fungdo ndo necessariamente
inversivel. A Pre-Image de qualquer elemento y € F, é o subconjunto de todos os

elementos de RY que sdo mapeados para y.

Fiy)={reX: flz)=y}.
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Se ¢: RN — F for uma funcdo sobrejetora, ou seja todo elemento do
codominio F é mapeado por algum elemento do dominio RY, entdo, existe
pelo menos uma Pre-Image de y para todo y € F, entretanto a Pre-Image

pode ndo ser Unica.
Vy € B,dx € A such that y = f(x).

1
R R' & F
l D 1. .D
2 2 ='B
3 +C 3 b C
4 4. ‘A

Figura 43. llustracéo de Funcgoes sobrejetoras.

Se 0 mapeamento ¢ for uma funcdo bijetora (sobrejetora e injetora) do
conjunto RN para o conjunto F, ou seja, todo elemento do codominio F é
mapeado por apenas um elemento do dominio RN, existe uma Unica Pre-Image

paratodoy € F.

I

R ¢ F
1- ‘D
2 *B
3- +C
4- ‘A

Figura 44. llustrac@o de Funcdes Bijetoras.

Se ¢:RN — Fndo for sobrejetora, nem todos os elementos de F sdo a
imagem de algum x € RM. Com isso, a Pre-Image de qualquer elemento em F,

neste caso, pode ser Unica, ndo ser Unica, ou pode até ndo existir.
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|/
\

Figura 45. llustracdo de Fungoes ndo-sobrejetoras.

Para muitas fungdes kernel, a dimensdo de F tende a ser muito maior que a
dimensdo de RM e a funcdo ¢ mapeada implicitamente ndo é sobrejetora
(Abrahamsen e Hansen, 2009).

Com isso, dependendo do tipo de funcdo mapeada implicitamente
(sobrejetora, bijetora, ndo sobrejetora) a preimage de qualquer y € F pode ser

Unica, pode ndo ser Unica ou até pode ndo existir, conforme resumido na tabela 5:

Tabela 5. Relagdo entre o tipo de fungéo e a sua Pre-image

Tipo de Funcéo Pre-Image
¢:RN > F

Sobrejetora Qualquer y € F apresenta pelo menos uma Pre-
Image

Bijetora Qualquer y € F apresenta apenas uma Pre-Image

N&o sobrejetora Qualquer y € F apresenta uma ou mais Pre-
Image, como também pode ndo existir uma Pre-
Image exata.
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Baixar livros de Literatura

Baixar livros de Literatura de Cordel
Baixar livros de Literatura Infantil
Baixar livros de Matematica

Baixar livros de Medicina

Baixar livros de Medicina Veterinaria
Baixar livros de Meio Ambiente
Baixar livros de Meteorologia
Baixar Monografias e TCC

Baixar livros Multidisciplinar

Baixar livros de Musica

Baixar livros de Psicologia

Baixar livros de Quimica

Baixar livros de Saude Coletiva
Baixar livros de Servico Social
Baixar livros de Sociologia

Baixar livros de Teologia

Baixar livros de Trabalho

Baixar livros de Turismo
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