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Resumo—O presente artigo tem como objetivo motivar a
aplicacdo de programacgdo genética multi-gene na industria de
petroleo, especificamente na area de caracterizagdo e engenharia
de reservatorios. O primeiro problema exposto aborda a
estimacdo do perfil de poco sbnico em pogos petroliferos,
utilizando alguns dados de perfis geoldgicos de poco. O segundo
problema trata sobre a quantificacdo de incerteza, num modelo de
simulacao de reservatorios, por meio da aproximacdo da funcéo
distribuicdo de probabilidade da produgao acumulada de dleo, gas
e 4gua. Uma vantagem na utilizacao da programacéo genética é a
possibilidade de obter uma equag¢do matemaética explicita para
cada problema tratado, sendo simples a avaliacdo desta em
softwares para a caracterizacdo de reservatorios e para a
utilizacdo de proxies (ou modelos substitutos) de reservatdrios.

Palavras Chave—programacdo genética; reservatdrios de
petréleo; estimacdo de perfis; quantificagdo de incerteza;
distribuicdo de probabilidade.

I. INTRODUCAO

Técnicas de inteligéncia computacional tém sido utilizadas
com muita frequéncia na industria de petroleo. Simuladores para
a caracterizacdo de reservatérios (como o Petrel da
Schlumberger e OpendTect) ja possuem desde alguns anos
ferramentas de redes neurais (RN) e aplicacGes com algoritmos
genéticos. Trabalhos como [1], [2] e [3] formulam propostas de
solugdes em diferentes areas da engenharia de petroleo, por meio
de algoritmos genéticos, redes neurais e l6gica fuzzy. Por outro
lado, programacéo genética (PG), a qual esta incluida na familia
de técnicas de computacdo evolucionaria, vem se destacando
cada vez mais em aplicacBes onde se tenha pouca informacao e
seja preciso uma expressdo matematica explicita para descrever
um problema [4], [5].

Este artigo tenta evidenciar aplicacfes de PG na indUstria de
petréleo em duas reas de muito interesse. A primeira aplicacdo
¢ a estimacédo de perfis de pogos por meio de PG multi-gene
(PGmg), para a caracterizacao de reservatorios. Trabalhos nesse
sentido sdo encontrados em [6] onde é utilizado PGmg na
previsdo da permeabilidade. Neste artigo estamos interessados
na previsdo do perfil de poco sbnico (DT) por meio de outros
perfis de pocos, onde o resultado serd comparado com uma rede
neural artificial. Uma das vantagens de utilizar PG em relagéo
a outras técnicas como, redes neurais [7],[8] e I6gica fuzzy [9],
€ que a expressdo matematica explicita resultante pode ser

incorporada em qualquer software de caracterizacdo de
reservatorios (como o Petrel).

A segunda aplicacdo visa o tratamento de incerteza em
modelos de reservatdrios de petréleo, isto devido aos modelos
de simulacdo de reservatorios estarem sujeitos & incerteza
presente em uma grande variedade de seus pardmetros de
entrada. Esta incerteza é o resultado da heterogeneidade das
formacBes geoldgicas, erros nas medi¢des dos dados e na
modelagem petrofisica e estrutural. Uma analise precisa da
incerteza requer normalmente uma quantidade elevada de
simulagbes, o qual é usualmente invidvel se adicionarmos o
tempo consumido ao simular modelos de grande escala. Por
outro lado, uma analise correta da propagacdo da incerteza
através do modelo, aumenta a qualidade e robustez das decises
tomadas para o gerenciamento do campo. Por isso, é preciso dar
um enfoque eficiente na quantificacdo de incerteza. A
necessidade de determinar uma resposta robusta frente a
estocasticidade presente nestes modelos fizeram com que o
estudo do tratamento de incertezas ganhasse bastante destaque
na literatura atual de petréleo, ver [10], [11] e [12].

Na engenharia de reservatorios é preciso quantificar a
incerteza em funcdo de todas as varidveis do reservatorio [13].
Desafortunadamente, a relagdo entre as varidveis do modelo do
reservatorio (tais como a permeabilidade ou a porosidade) e os
dados (tais como as medicOes do corte de agua ou pressdo) é
com frequéncia altamente ndo linear, e nestes casos pode ser
muito complicado caracterizar a funcdo distribuicdo de
probabilidade (pdf) a posteriori. O método mais conhecido para
resolver este problema é o Monte Carlo (MC), porém a grande
desvantagem desta técnica encontra-se em sua lenta
convergéncia, ou seja, geralmente, este método tem um custo
computacional alto. Por outro lado, PG é uma técnica que vem
sendo utilizada com sucesso na estimacéo da saida de modelos
fisicos. Para o problema de aplicagdo considerado neste artigo,
¢ encontrada uma expressdo analitica mediante PGmg que
depende de alguns operadores definidos previamente (soma,
subtracdo, poténcia, raiz, etc.), para assim gerar um proxy, ou
seja, um modelo que substituiu o simulador que gera as curvas
de produgdo acumulada de 6leo, dgua ou gas de um reservatério
de petrdleo. Esta funcdo matematica resultante, é também uma
variavel aleatoria e por tanto, pode-se quantificar sua incerteza
estimando sua média, variancia, percentis ou sua distribuicéo
de probabilidade completa.
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O restante deste artigo € organizado como segue. Na
segunda sec¢do € apresentada a definicdo e as propriedades do
algoritmo de PGmg, o qual sera utilizado na resolugdo dos
problemas considerados nas seguintes secdes. Na terceira se¢do
¢ formulado o problema da estimag&o de perfis de pocos a partir
de outros perfis, em reservatorios de petréleo, mediante PGmg.
Na quarta secdo € descrito o problema da quantificagcdo de
incerteza por meio da aproximacdo da distribuicdo de
probabilidade, num modelo de simulacdo de reservatorios de
petrdleo utilizando PGmg. Na quinta secdo, sdo apresentados 0s
resultados dos problemas formulados nas se¢es anteriores,
além de apresentar uma breve descricdo dos campos de petroleo
que foram utilizados. Finalmente, na sexta secdo sdo
enunciadas as conclusdes deste artigo.

Il. PROGRAMAGCAO GENETICA MULTI-GENE

O algoritmo de programagdo genética é uma colecéo de
técnicas de computagdo evolucionaria, que cria programas de
computador para solucionar problemas automaticamente sem
que o usuario tenha a necessidade de conhecer ou especificar a
forma da solucdo [14]. Anéalogo a evolucdo dos seres vivos,
estes programas sdo submetidos a um processo de evolugdo
com etapas de avaliaco, selecdo, cruzamentos e mutacdes. Os
individuos sdo estruturas de dados em forma de Aarvore,
compostas por nés e folhas. Os nds representam funcdes
aritméticas bésicas (soma, subtragdo) ou operadores mais
complexos (sen, cos, exp) e as folhas sdo os terminais que
podem ser variaveis ou constantes. O algoritmo de PG cria uma
populagdo inicial, conformada por estes individuos. A cada
individuo é atribuido um valor numérico chamado aptid&o, que
indica 0 quanto a solugdo representada por este individuo é
melhor em relagdo as outras solugbes da populacdo. A
populagdo de solugdes candidatas € modificada iterativamente,
cada iteracdo envolve a aplicagdo de operadores genéticos
(selecéo, crossover e mutacdo) na expectativa de gerar novos e
melhores candidatos [15]. Programacdo genética multi-gene é
uma variacdo de programagdo genética cléssica, na qual, cada
individuo multi-gene estd conformado por um ou mais genes e
cada gene é uma arvore da programagdo genética tradicional. O
modelo é uma combinacdo linear ponderada de cada gene e 0s
pesos dos genes, neste artigo, foram otimizados mediante uma
regressdo de minimos quadrados ordindria. Deste modo, o
resultante  modelo  pseudo-linear pode capturar 0o
comportamento ndo linear [16]. Matematicamente 0 modelo de
regressdao multi-gene pode ser escrito como, § = do + di x
arvore; + ...+ dwm x arvorey, onde cada arvore é uma fungdo de
zero ou mais das N varidveis de entrada, xi,...,Xn, do € 0 Viés, 0S
termos ds,...,duw sS40 0s pesos dos genes e M é o numero de
genes, ou seja, de arvores que compdem o individuo [16]. Em
Fig. 1 pode-se observar um modelo multi-gene com saida y e
variaveis de entrada xi, X2 € Xa.

Finalmente, o tamanho da populacéo, o nimero de geracdes,
a taxa de cruzamento, a profundidade maxima da arvore e
demais parametros sdo testados para encontrar 0 modelo que
tenha o erro menor. Como €é usual nas técnicas de inteligéncia
computacional, estas provas sdo feitas em conjuntos de dados
de treinamento e validagao fornecidos pelo usuério.
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Modelo Multi-gene
y=do+di( 0.35- x1 + sin(x2- x3) ) + d2( 0.12x3 + Jx)

Fig. 1. Modelo PG multi-gene.

A solucdo obtida é avaliada posteriormente num conjunto
de teste. Neste artigo foi utilizado o RMSE (a raiz da média dos
erros quadraticos) como funcdo de avaliacéo.

I1l. ESTIMACAO DE PERFIS DE POCO

A exploracgdo de petréleo depende da correta caracterizagdo
dos materiais que compdem o reservatorio. Para isso sdo
utilizadas medicdes diretas, obtidas mediante um deslocamento
continuo de uma sonda dentro dos pogos [13]. O grafico destas
amostras contra a profundidade é denominado perfil de poco.
Existem distintos tipos de perfis de pogo e estes recebem o
nome pela informacéo que trazem ou pelo método de aquisi¢&o.
Os principais sdo: raios gama (GR), porosidade neutrdnica
(NPHI), resistividade (ILD), densidade (RHOB) e sénico (DT).
Um exemplo, meramente ilustrativo, do comportamento destes
cinco perfis é apresentado em Fig. 2. A informacéo dos perfis é
fundamental para o desenvolvimento de modelos geolégicos.
Posteriormente os dados localizados unicamente nos pocos sao
extrapolados para o resto do reservatério utilizando métodos
geoestatisticos e técnicas que utilizam dados sismicos ou uma
combinagdo de ambos.
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Fig. 2. Perfis de poco.

A. Formulacéo do problema

O perfil de poco sbnico mede a diferenga nos tempos de
trdnsito de uma onda mecénica através das rochas, o qual é
utilizado para estimativas da porosidade, correlagdo poco a
poco, deteccdo de fraturas e apoio a sismica para a elaboragéo
do sismograma sintético [17], uma ferramenta para a estimacao
de propriedades geolégicas [18]. Este perfil ¢é utilizado
principalmente em pogos pioneiros, que recebem maiores
investimentos para aquisicdo de informagcdo [19]. Por
conseguinte, o perfil sbnico ndo esta disponivel numa
porcentagem consideravel dos po¢os. Com o propésito de
utilizar a maior quantidade de informacéo para a caracterizacdo
de reservatérios, deve-se estimar este perfil com a informacéo
de outros perfis disponiveis. Portanto, PGmg pode ser utilizada
para estimar a relacdo, ndo necessariamente linear, que existe
entre o perfil de pogo sbnico e outros perfis de poco. Estas
estimativas inicialmente foram desenvolvidas mediante
equacBes empiricas de relagcBes observadas, depois por



estimagdes lineais [20] e atualmente com métodos
multiatributos, como redes neurais [21], légica fuzzy [22] e PG.

Neste trabalho objetiva-se estimar o perfil de poco sonico,
nos pocos onde ndo se tem esta informacdo, utilizando
perfuracOes existentes que apresentem os cinco perfis de poco
antes descritos (GR, ILD, RHOB, NPHI e DT). Por meio do
algoritmo de PGmg vai se construir uma expressdo explicita
que represente a relacdo entre os perfis de pogo considerados.
O desempenho desta funcéo é avaliado num conjunto de pogos
ndo contemplados para o processo de aprendizado, simulando
assim, uma estimativa em pocos onde o perfil sbnico nunca foi
registrado. Os resultados gerados mediante PGmg serdo
validados com estimativas obtidas com RN, por meio do erro
MAPE.

IV. PROPAGACAO DA INCERTEZA MEDIANTE A ESTIMACAO DA
DISTRIBUICAO DE PROBABILIDADE DA PRODUGAO ACUMULADA

A. Formulacéo do problema

Considere um modelo de simulagdo de reservatérios de
petroleo (f), em funcdo de M parametros incertos
independentes, Z= (Zi,...,Zm), por exemplo, permeabilidade,
porosidade, compressibilidade da rocha, profundidade dos
contatos dos fluidos etc.. Deseja-se estimar alguns estatisticos,
ou mais rigorosamente, a distribuicdo de probabilidade das
saidas do modelo de simulagdo: producdo acumulada de 6leo,
gas e agua. Estas analises estatisticas e probabilisticas das
respostas fornecem conhecimento da incerteza e da sua
propagacdo através do modelo, assim, é acrescentada a
confianca nos resultados da simulagdo do modelo. O algoritmo
de PGmg seré utilizado para representar as saidas do modelo de
simulacdo por meio de uma fungdo estocéstica. Para encontrar
esta expressao explicita é necessario construir um conjunto de
treino, validacao e teste. Espera-se que, mediante o treinamento
e a validacdo o algoritmo de PGmg aprenda e consiga
representar a relagdo existente entre o conjunto de dados de
entrada, ZeIRM e a saida do modelo Y=f(Z)eIR, em Fig. 3
pode-se observar este processo. Devido ao modelo apresentar
aleatoriedade nas variaveis de entrada, é preciso gerar uma
matriz de dados para os conjuntos de treino, validagdo e teste,
seguindo a densidade de probabilidade dos parametros de
entrada.

Gerar Matriz
de Dados

f@=v

Programagdo| —, ¥ [is)
Genética

Fig. 3. Programacéo genética na aproximacéo da saida do modelo.

A resposta de PGmg (Y) é uma funcéo que sera considerada
um modelo substituto da saida real do modelo (Y), esta funcéo
é estocastica e depende da densidade das variaveis de entrada.

B. Estimacdo da distribuicio de probabilidade da saida do
modelo

Uma vez obtida a aproximacéo da saida do modelo (Y), é
possivel calcular sua distribuicdo de probabilidade empirica a
fim de quantificar sua incerteza. Por definicdo, a funcgdo
distribuicdo de probabilidade de Y, € a funcéo F(y), tal que, F(y)

= P(Y<y)ou F(y) = P(f(Z) <y). Esta funcdo pode ser estimada
a partir de um conjunto de N amostras,

N
FO)~ Yy D 1oy (i)

Onde Yu = Y(B) e os f« sdo N varidveis aleatorias
independentes geradas conforme a sua densidade de
probabilidade, (ver [23]). O a-percentil y, de Y pode ser
aproximado mediante o conjunto ordenado Yy < Y() < ...< Y,

Yo = Y (fan))

Finalmente, uma das maiores vantagens do algoritmo de
PGmg é obter uma expressao explicita que pode ser manipulada
e utilizada como um proxy sob incerteza para estimar a
producdo acumulada de 6leo, gas e agua. Uma vez construido o
modelo substituto, é possivel fazer analises estatisticas e
probabilisticas da resposta do simulador, sem a necessidade de
simular novamente o campo de petrdleo. Desta maneira o custo
computacional de realizar estas analises é diminuido
consideravelmente. Outra vantagem de PGmg €, caso se tenha
uma ideia do comportamento da resposta do modelo, poder
utilizar operadores especificos (exp, log, tan) para orientar a
construcgdo das solugdes candidatas.

V. CASOS DE ESTUDO

Nesta secdo é mostrada a capacidade do algoritmo de PGmg
para encontrar uma expressao que represente a relacéo existente
entre diferentes dados envolvidos em modelos de reservatérios
de petréleo. Primeiramente é apresentado um caso de estudo
onde objetiva-se estimar um perfil de pogo a partir de outros
perfis de pogos de um reservatorio, utilizando PGmg.
Posteriormente, no segundo caso de estudo, estima-se a
distribuicdo de probabilidade da producéo acumulada de 6leo,
agua e gas, utilizando a expressdo obtida mediante PGmg como
um substituto sob incerteza da resposta do simulador.

A. Campo Namorado

O campo Namorado é um reservatorio de petréleo
localizado a 80 km da costa, ao sudeste do Brasil, no estado do
Rio de Janeiro. Ele estd situado em zonas de pouca
profundidade, sob lamina d’agua entre 110 e 250m, delimitado
por fechamentos estratigraficos e estruturais a uma area
aproximadamente de 21 km? [24]. E composto principalmente
por arenitos e folhelhos e apresenta uma grande complexidade
geoldgica [17]. E uma parte fundamental da bacia sedimentar
de Campos, a mais importante ja explorada do pais [25]. Foi
selecionado para este estudo por ser um reservatério
extensamente explorado, com um total de 56 perfuragdes.
Somente 18 pog¢os apresentam o perfil sonico, dos quais 15
também tém os outros quatro perfis de poco anteriormente
mencionados. Portanto, foram utilizados estes 15 poc¢os
completos, para a criacdo de um modelo preditivo. Os dados
foram divididos aleatoriamente da seguinte maneira, onze
pogos para o conjunto de treinamento e validagdo e quatro
poc¢os para 0 conjunto de teste. A distribuicdo espacial destes
conjuntos pode ser apreciada em Fig. 4, onde os elementos
circulares representam o0s pocos de teste e os quadrados 0s
pocos de treino. Deseja-se construir uma funcdo global que
represente a relagdo entre os perfis considerados, e desta



maneira, realizar uma estimativa do perfil sénico, nos 41 po¢os
restantes.

Fig. 4. Distribuicdo dos pogos utilizados do reservatério Namorado.

A relacéo entre os perfis de po¢co GR, ILD, NPHI, RHOB e
o perfil de poco so6nico, foi estudada por meio de uma analise
de correlacdo. Foram selecionados os perfis de poco GR
(54.4%), NPHI (81.0%) e RHOB (69.7%), pois apresentaram
uma correlacdo significativa com o perfil de poco sénico.
Portanto, estes sdo os que contém informacdo mais acertada
sobre o comportamento do perfil a estimar. O perfil ILD
apresentou uma correlacdo de 5.7%, por este motivo ndo foi
considerado neste trabalho. A avaliagdo dos resultados sera
feita utilizando o erro MAPE, que é uma medida de erro
percentual.

A selecdo dos parametros de PGmg foi realizada mediante
multiplos  experimentos  realizados  sequencialmente,
otimizando um a um o valor de cada parametro. Os valores sdo
mostrados em TABELA 1. Similarmente, foram selecionados os
operadores que compdem a fungdo de saida, estes sdo: soma,
subtracdo, produto, poténcia quadrada, seno, cosseno, minimo
e maximo.

TABELA 1. PARAMETROS DE PG

Paréametros de PGmg Valor
Tamanho Populagao 200
NUmero de Geragoes 100
Tamanho do Torneio 4
Profundidade méaxima de arvore 7
NUmero méaximo de genes 6
Taxa de cruzamento 0.65
Taxa de mutacéo 0.3
Taxa de Elitismo 0.05
Intervalo de variagdo dos nés constantes [-10,10]

Além desta avaliacdo, foi utilizada a técnica de RN com o
Unico proposito de validar os resultados obtidos com PGmg.
Empregou-se a RN multilayer perceptron (MLP) com erros
otimizados mediante backpropagation (BP), implementada no
software de interpretacdo e andlise sismica Petrel. Esta
ferramenta faz uma selecdo interna do nimero de camadas
escondidas, nimero de neurdnios e fungdes de ativagdo,
permitindo ao usuario somente determinar a quantidade de
iteracOes. Neste caso foram utilizadas 2000 iterag@es, este valor
foi escolhido a partir de um conjunto de experimentos,
realizados para evitar um treinamento excessivo. O conjunto de
aprendizado foi o mesmo utilizado na PGmg. Em TABELA 2
podem ser observados os erros MAPE para cada método. Estes
erros correspondem a média de dez rodadas independentes para
cada um dos métodos.

Ambos os algoritmos conseguem com um erro aceitavel,
estimar para cada um dos pocos de teste o perfil sdnico.
Destacando que PGmg retorna uma expressao explicita que
pode ser utilizada para analises posteriores. Um exemplo disto
é a possibilidade de exportar o resultado para softwares de
interpretagdo sismica.

TABELA 2. COMPARAGAO DE RESULTADOS DE PG ERN

Pocos de Erro MAPE nos pogos de teste
Teste Programacéo Genética Redes Neurais
Poco 1 4.53% 4.66%
Poco 2 4.81% 4.90%
Poco 3 3.99% 4.02%
Poco 4 4.27% 4.41%
Média 4.40% 4.50%

Em Fig. 5 sdo apresentados os resultados dos algoritmos
PGmg e RN para analisar visualmente as diferencas e
determinar a proximidade entre as estimativas e os valores
reais.
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Fig. 5. Resultados da estimagéo do perfil sbnico por pogo com PGmg e RN.
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Alguns pontos extremos nos pocos de teste ndo
conseguiram ser atingidos por nenhum dos métodos, no entanto
0 comportamento do perfil é capturado tanto por PGmg como
por RN. A funcéo de saida construida por PGmg foi utilizada
posteriormente para o calculo dos perfis faltantes.

B. Campo PUNQ-S3

A fim de medir a incerteza propagada nos modelos de
simulagdo de reservatorios de petréleo, foi considerado o
campo PUNQ-S3. O modelo deterministico do reservatério foi
tomado a partir de um estudo de engenharia industrial, baseado
num campo real que foi operado por EIf Exploration Production
e desenvolvido no projeto PUNQ (Production forecasting with
UNcertainty Quantification). A descricdo completa pode ser
encontrada em [26]. O modelo numérico contém 19x28x5
blocos, com 1761 ativos. O reservatério produz mediante 10
pocos. Além disso, é limitado por uma falha ao leste e sul e tem
comunicagdo com um forte aquifero ao oeste e norte, por isto
ndo precisa de pogos injetores.

O modelo de simulagdo considerado neste artigo, tem trés
parametros incertos independentes: porosidade, permeabilidade
horizontal e vertical. Estes afetam a resposta e portanto tem



sentido propagar a incerteza presente neles. A porosidade mede
a capacidade de uma rocha de poder armazenar fluidos em seus
espacos interiores, chamados poros. Os poros podem ser
preenchidos por gases, aguas ou 6leo. Assim, a porosidade é
definida como sendo a relacéo entre o volume de vazios de uma
rocha e o volume total da mesma [27]. Esta caracteristica
geoldgica toma valores no intervalo [0,1]. Por outro lado, a
permeabilidade de um meio poroso é a medida de sua
capacidade de se deixar atravessar por fluidos. E uma medida
da condutividade de fluidos de um material. A permeabilidade
ndo possui um valor uniforme em todo o campo, na maioria das
rochas porosas, ha uma variacdo da permeabilidade com
respeito a posigdo considerada. Na pratica observa-se que a
permeabilidade segue uma distribuicdo log-normal  [27].
Portanto, vao ser consideradas estas propriedades como
variaveis aleatorias com distribuicdo de probabilidade log-
normal, de média um e desvio padrdo zero, truncadas para
manter as propriedades geoldgicas.

O objetivo do estudo é quantificar a incerteza na producéo
acumulada de 6leo, agua e gas, e como ndo existe solucdo
analitica, os resultados vdo ser comparados com Monte Carlo
de 300,000 simulagdes. Mediante PGmg tenta-se aproximar
cada uma das saidas do modelo de simulacéo de reservatdrios
de petréleo, por meio de uma funcéo analitica estocéstica. Estas
expressdes foram utilizadas como modelos substitutos (proxies)
sob incerteza, para estimar a média, varidncia e mais
rigorosamente, a distribuicdo de probabilidade empirica. Os
pardmetros de PGmg foram selecionados depois de uma grande
quantidade de experimentos realizados, de maneira sequencial,
otimizando um a um o valor de cada pardmetro. Em TABELA 3,
podem ser observados os valores escolhidos. Similarmente,
foram otimizadas as funcGes que compfem as solugdes
candidatas do algoritmo de PGmg, estas sdo: soma, subtracéo,
produto, poténcia quadrada, minimo e maximo.

TABELA 3. PARAMETROS DE PG

Parametros Oleo Gas Agua
Tamanho Populagao 30 30 30
NUmero de Geragoes 850 850 850
Tamanho do Torneio 4 4 4
Profundidade méxima de arvore 3 3 3
NUmero méaximo de genes 20 20 20
Taxa de cruzamento 0.65 0.65 0.65
Taxa de mutacéo 0.3 0.3 0.3
Taxa de Elitismo 0.05 0.05 0.05
Intervalo de variacéo dos nés constantes [-10,10] [10,10] [10,10]
Amostras no Treinamento 40 60 80
Amostras na Validacéo 20 30 50
Simulagdes totais (Treino + Validagéo) 60 90 130

A quantidade de simulagdes requeridas (treino e validacao)
para cada uma das funces obtidas foi determinada por meio de
uma sequéncia de experimentos, reduzindo progressivamente o
namero de amostras, sem uma perda significativa no coeficiente
de determinacdo no teste. Deve-se destacar a eficiéncia em
termos de custo computacional, medido no ndmero de
chamadas ao simulador, se comparado com a técnica de Monte
Carlo tradicional. Em TABELA 4 so apresentadas as médias e
variancias, aproximadas pelas solugdes obtidas por meio de
PGmg. Pode-se observar a proximidade dos valores alcangados

com os valores obtidos pelo método de simulagdo de Monte
Carlo. As maiores variagdes sdo apresentadas na variancia,
enquanto a média apresenta-se estavel.

TABELA 4. MEDIA E VARIANCIA

Saida Técnica Média Variancia
Sleo Monte Carlo | 4,060,102.18 1,791,266,013,125.12
PGmg 4,101,232.57 1,829,258,367,026.30
Gés Monte Carlo | 363,106,047.35 | 11,153,185,807,589,300.00
PGmg 361,563,693.27 12,413,092,352,971,800.00
Agua Monte Carlo | 5,019,276.05 32,386,882,380,460.30
PGmg 4,922,285.04 32,715,248,581,023.80

Em Fig. 6, Fig. 7 e Fig. 8 sdo mostradas estimativas das
funcdes distribuicdo de probabilidade das saidas com PGmg e
Monte Carlo.

—MC 300.000sim -----PG 60sim
1 e

0,E+00 2,E+06 4,E+06 6,E4+06 8,E+06
Producdo Acumulada de Olea (m’)

Fig. 6. Distribuicdo empirica da producéo acumulada de 6leo.

—MC 300.000sim PG 90sim

8 6,E408 8,E408

da de Gds (m?)

Fig. 7. Distribuicéo empirica da produgéo acumulada de gas.

MC 300.000sim PG 130sim

0,E+00 2,407 4,E+07 6,E407 8,407
Producéo Acumulada de Agua (m?)

Fig. 8. Distribuicdo empirica da producéo acumulada de agua.

Pode-se observar nos trés graficos, que PGmg consegue
aproximar com exatiddo as distribuicGes de probabilidade. Os
percentis estimados para cada produgdo acumulada estdo
préximos aos valores gerados pelo Monte Carlo, inclusive os
altos que tém maior dificuldade para ser aproximados. Além



disso, foi calculado o coeficiente de determinacdo, comumente
denotado por R?, com o fim de analisar o ajuste da estimacéo
obtida por PGmg. Os valores séo, para a producdo acumulada
de 6leo R?=0.936, para dgua R?>=0,973 e finalmente para gés
R?2=0,965. Com isto é confirmada a eficiéncia do ajuste
mostrado nos graficos. A funcdo de saida estimada consegue
representar a relacdo entres os dados de entrada e a resposta
dada pelo modelo, tendo em consideracdo a aleatoriedade dos
pardmetros de entrada.

VI. CONCLUSAO

Neste artigo, foram apresentadas duas aplicacbes de
programacdo genética multi-gene, a primeira para estimar um
perfil de poco por meio de outros perfis no reservatério
Namorado. A segunda aplicacdo foi para aproximar a
distribuicdo de probabilidade da producdo acumulada num
modelo de simulagéo do reservatério PUNQ-S3, considerando
a incerteza presente em alguns parametros de entrada. PGmg
foi utilizada para obter nas duas aplicagdes, uma expressdo para
estimar as saidas desejadas. Este algoritmo multi-gene
conseguiu, em ambos 0s casos, aprender a partir dos dados
fornecidos para o treinamento, a relacdo ndo linear existente
entre as entradas e a saida do problema considerado, além de
construir uma funcdo analitica para representa-la. Para a
estimagdo do perfil sdnico, os resultados obtidos mediante
PGmg foram satisfatdrios, apresentando um erro MAPE médio
menor do que 4.5%. A validacdo dos resultados foi realizada
por meio de comparacdo com redes neurais e observou-se que
PGmg consegue, em todos 0s pocos de teste, um erro menor do
que os apresentados pelas redes neurais. Destaca-se que, a
propriedade estimada e as variaveis que se relacionam a ela,
estdo presentes unicamente nos pogos. Em um caso onde as
varidveis de entrada estiverem disponiveis, em todo o
reservatdrio, serd possivel realizar a estimagdo completa no
campo, e ter assim um mapa 3D da propriedade. Na
aproximagcdo da distribuicdo empirica da producdo acumulada
de 6leo, agua e gas, o algoritmo de PGmg alcangou valores
préximos aos resultados obtidos por Monte Carlo. Os percentis
altos foram estimados com um nivel de exatid&o eficiente e com
um custo computacional baixo. Além disso, uma das maiores
vantagens do algoritmo de PGmg €, obter uma expressao
explicita que pode ser usada como um proxy sob incerteza da
produgdo acumulada de 6leo, gas e agua. Apos a construcao do
modelo substituto, é possivel quantificar a incerteza nestas
saidas do modelo, mediante o célculo de estatisticos e analises
probabilisticas, sem a necessidade de simular novamente o
modelo do campo de petréleo, e assim, diminuir
consideravelmente o custo computacional destes estudos.
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