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INTRODUCAO

As reservas de hidrocarbonetos em rochas do Pré-sal brasileiro, descoberto em 2006, ocupam uma area
de 149.000 km2 e com potencial para 100 bilhdes de barris de 6leo equivalente (Riccomini et al., 2012). H3,
contudo, uma série de desafios a serem superados. As adversidades comegam na localizagdo do Pré-sal, que
além de estar em aguas profundas com laminas d'agua de 2.000 metros, ainda esta sob 5.000 metros de rochas
a serem perfuradas (Riccomini et al., 2012). Os desafios relevantes para este trabalho residem no fato de que os
reservatorios visados nao sdo “classicos” como um arenito; a formagdo do Pré-sal é de um carbonato
heterogéneo. Reservas carbonaticas tem uma estratigrafia complexa, pois sdo formadas por diferentes
processos fisicos, quimicos e bioldgicos. Além disso, deformacgdes tectdnicas posteriores a formagao dos
reservatorios produzem um desafio adicional na identificagdo e caracterizagao desses reservatérios (Johann et
al., 2012). Com essas dificuldades, as propriedades das rochas apresentam pouco contraste nos perfis de pogos
e nas técnicas de sismica, dificultando a identificagdo das facies geoldgicas e a extrapolagéo dessas informagbes
para escalas de reservatorio, ndo sendo possivel manter a confiabilidade das escalas de pocgo (Silva et al., 2020).

A avaliacdo das propriedades petrofisicas dos reservatérios carbonaticos como porosidade e
permeabilidade, de forma eficiente, é essencial para uma produgdo econdmica e sustentavel. Isso porque essas
propriedades regulam as dire¢bes dos fluidos através dos poros. Assim, a determinacdo “confiavel” dessas
propriedades é fundamental para a exploragdo de reservatérios carbonaticos. No caso do Pré-sal € muito
desafiador desenvolver uma férmula generalizada de porosidade / permeabilidade, uma vez que se trata de um
ambiente muito heterogéneo. Mesmo em laboratério é dificil desenvolver uma correlagdo entre uma variavel
fisica e um dado de pogo, uma vez que parametros como fluidos de reservatério, mineralogia e invasao de fluido
de perfuragdo, se mostram bastante distorcidos (Ahmadi et al., 2018). Abordagens empiricas de acordo com as
estatisticas da relagdo entre variaveis eficazes e permeabilidade, sdo uma possibilidade simples e rapida de
contornar esses desafios de determinagéo e predicdo de dados no Pré-sal.

A predicéo de propriedades petrofisicas como porosidade, saturacdo de agua e litofacies sado essenciais
para a exploracdo e desenvolvimento de reservatorios de hidrocarbonetos (e.g. Jennings Jr. e Lucia, 2001).
Essas estimativas s&o rotineiramente determinadas pela construcdo de modelos de fisica de rocha que ligam
parametros elasticos obtidos a partir da inversdo de dados sismicos com as propriedades petrofisicas extraidas
de perfis de pogos ou de medi¢des de laboratério de amostras de testemunho. No entanto, os dados sismicos
sdo geralmente a uUnica fonte de informagao disponivel fora dos pogos que podem ser usados para prever a
distribuicdo 3D de propriedades fisicas com resolugdo espacial apropriada. Além disso, as predicbes em
condi¢gdes mais profundas e ndo convencionais sao dificeis de se determinar. A caracterizagdo petrofisica de
algumas rochas carbonaticas do pré-sal (como nos reservatorios do pré-sal brasileiro) se mostra muito dificil
devido as suas heterogeneidades em varias escalas. Por exemplo, as propriedades petrofisicas em sistemas de
poros de coquina podem resultar em uma ampla gama de texturas, tecidos e processos diagenéticos (Camara et
al., 2014).
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O objetivo principal deste trabalho é aplicar algoritmos preditivos que permitiram inferir propriedades
petrofisicas, como porosidade e permeabilidade, em rochas carbonaticas da se¢do do Pré-sal, mesmo em
situacées em que so se tenha dados de perfis petrofisicos basicos, visando melhorar as determinagbes destas
propriedades em escalas de reservatorio. Com os dados de 50 pogos de exploragao petrolifera dos campos de
Gato do Mato e de Sapinhoa, da Bacia de Santos, ensaiou-se diferentes técnicas de aprendizado de maquina
para avaliar e predizer a distribuicido de propriedades petrofisicas de forma intra e inter pogos. Pretende-se com
os resultados contribuir para minimizar custos e aumentar a confiabilidade na exploragcédo de hidrocarbonetos no
Pré-sal brasileiro.

BASE DE DADOS E METODOS

Os algoritmos de Machine Learning (ML) podem ser compreendidos em trés grandes grupos. A
aprendizagem supervisionada usa dados com rétulos e o desempenho é medido pela capacidade de um modelo
de prever rétulos com precisdo. A aprendizagem n&o supervisionada usa dados sem rétulos e, portanto, o
desempenho deve ser medido de forma diferente, como o agrupamento de rétulos. A ultima técnica de
aprendizagem, principalmente associado ao aprendizado profundo (deep learning), é frequentemente referido
como semi-supervisionado. O aprendizado semi-supervisionado usa dados com rétulos para produzir um modelo,
mas limita a interagdo do usuario com alguns processos que operam em camadas ocultas, onde 0s recursos sao
comumente selecionados e manipulados por métodos ndo supervisionados (Dahl, 2008).

Neste trabalho sao usadas técnicas de aprendizagem supervisionada. O principio basico dessas técnicas
é prever valores reais numéricos da variavel dependente de uma ou mais variaveis independentes em um
conjunto de dados. A forma mais basica de regressao é a regressao linear, que assume a forma: Ax = b — ¢, onde
A é uma matriz de variaveis independentes, b € um vetor, x € um vetor de parametros e ¢ € uma constante que
satisfaz a equacdo quando Ax = 0 (Bhattacharya e Mishra, 2020). Para este caso é importante determinar essas
fungbes em sua forma matricial, pois a multiplicagdo de matrizes reduz o tempo e o custo computacional das
operagdes. Com relagédo a estatistica, a regressao linear é simplesmente uma equacgédo que estima o valor de
uma variavel y dados os valores de outras variaveis x, de forma tal que possa ser representada como uma
fungéao linear.

Os algoritmos de ML foram escritos no ambiente do Google Colab com apoio de bibliotecas em
linguagem Python, open-source e de uso gratuito, como “Pandas” que fornece ferramentas para anadlise e
manipulacdo de dados, “Pycaret” que permite que se faga todo o ciclo da criagdo de um modelo de Machine
Learning, “Numpy” que suporta grandes calculos multidimensionais, arranjos, matrizes e grande colecéo de
fungbes matematicas e “Seaborn” que é uma biblioteca de visualizagdo de dados do Python baseado em
Matplotlib.

Foram selecionados 5 dos 50 pogos iniciais para compor a base de dados dos algoritmos. Os 5 pogos
sao do campo de producdo Sapinhoa, localizado na porgéo central da Bacia de Santos, a aproximadamente 360
km da costa do estado de Sao Paulo, em lamina d'agua de 2.140 metros e com area de desenvolvimento de 233
km?2. Por conta da confidencialidade dos dados vamos chamar os pogos de: “A”, “B”, “C”, “D” e “E”. Estes pogos
foram escolhidos porque apresentaram um conjunto promissor de perfis convencionais que sdo ideais para este
tipo de aplicagdo e terem disponiveis seus perfis compostos para relacionar as curvas petrofisicas com a litologia
descrita.

Para compor os dados foram selecionadas as seguintes curvas basicas para as variaveis independentes:
e Caliper, mede o didametro do pogo de 6 a 16 polegadas.

e Raios Gama, mede a radioatividade natural da formagao de 0 a 150 API .

e Resistividade, mede a resisténcia elétrica da formacéao a eletricidade de 0.2 a 2000 ohm.m.

e Fator Fotoelétrico, mede a ejecao de elétrons da camada que é exposta a radiagdo de 0 a 10 b/e.

As seguintes curvas alvo, que serdo as variaveis dependentes, foram selecionadas:

XXX Congresso de Iniciagdo Cientifica da UNICAMP — 2022 2



e Porosidade Efetiva, mede a relagéo entre o volume total de espagos vazios interconectados e o volume total da
rocha de 0 a 0.3 m?

e Permeabilidade, pelo método Timur-Coates, mede a capacidade de um material transmitir fluido de 0.01 a
10000 mD.
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Figura 1: Curvas das varidveis dependentes e independentes no Software Techlog 2015.3

Esses dados junto com a profundidade do aparelho perfilador em relagéo a superficie, formam a base de
dados das variaveis independentes que vao prever as curvas de porosidade efetiva e permeabilidade, nossas
variaveis alvo, dependentes. Foram gerados quatro cenarios e resultados principais, os dois primeiros sao
regressoes intra poco e os dois ultimos predi¢cdes de propriedades interpogos:

e 1° cenario: Predi¢gao da porosidade usando os dados do poco A

e 2° cenario: Predicao da permeabilidade usando os dados do pogo A

e 3° cenario: Predigao da porosidade usando os dados dos cinco pogos

e 4° cenario: Predi¢cdo da permeabilidade usando os dados dos cinco pogos

Nos dois primeiros cenarios os algoritmos serdo treinados de forma aleatéria com as variaveis
independentes do pogo A, e vao predizer as variaveis dependentes (porosidade e permeabilidade) do préprio
pogo A, de uma porgao para teste cego que nao foi usada para treinamento. Ja nos dois ultimos cenarios isso se
repete porém com os algoritmos de ML expostos aos dados de 5 pogos, prevendo de forma aleatéria
propriedades alvo desses pogos, simulando situagdes reais quando € necessario extrapolar informagdes de um
poco para outro, somente com a disposi¢cao de curvas basicas de perfilagem.

A analise e tratamento das curvas petrofisicas foi feita dentro do Software Techlog 2015.3, e por fim
foram exportadas como arquivo “CSV”, para o ambiente do Google Colab onde foi realizada um breve
processamento de dados, além do ja feito no Software Techlog 2015.3, para nao deixar na tabela nenhum outlier
ou valor em branco. Em seguida o banco de dados foi separado em “X” para as variaveis independentes e “Y”
para as variaveis dependentes.

Ainda que se chama “Inteligéncia Artificial” essas técnicas de estatistica aplicada, as maquinas ainda nao
sdo tao inteligentes assim; portanto, se colocarmos uma variavel em escala diferente da outra, a maquina vai
entender que uma variavel € mais importante do que a outra, entdo nessa ultima etapa antes da aplicagéo dos
algoritmos regressores foi necessario fazer o escalonamento da base de dados “X” e "Y”.

RESULTADOS E DISCUSSAO

A maior correlagdo entre as variaveis dependentes e independentes foi de 0.35, como pode ser
observado na figura 2, no primeiro cenario, intra pogo, mesmo assim o algoritmo conseguiu resultados
expressivos em todos os cenarios. A divisdo das bases de dados intra pog¢o ou interpogos foi feita 20% para teste
e 80% para treinamento.
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PROFUNDIDADE HCAL 3 PEF8 AF9@ PHIE_HILT
PROFUNDIDADE 1.000000 0.599193 15253 0.223691 -0.075314
HCAL 0.59 3 1.000000 -O 0.177389 -0.091631
HGR -0.525322 -0.269650 1.000000 -0.129085 0.106146
PEF8 0 9 0.177389 -0.129085 1.000000 -0.118368

AFS0 -0.075314 -0.091631 0.106146 -0.118368 1.000000

PHIE_HILT 0.127208 -0.001616 -0.254900 0.350840 -0.272587 1.000000

Figura 2: Correlagéo Linear de Pearson das variaveis dependentes com a independente, no 1° cenario.

Os algoritmos foram importados da biblioteca do Python “Scikit-Learn” desenvolvida especificamente
para aplicagdo pratica de machine learning. Duas métricas foram usadas para avaliar o desempenho de cinco
algoritmos de regresséo, aplicados nos 4 cenarios. A primeira métrica usada foi 0 “R?” uma medida estatistica do
quao proximos os dados estdo da linha de regressao ajustada. O “R?” esta sempre entre 0 e 1. 0 indica que o
modelo ndo explica nada da variabilidade dos dados de resposta ao redor de sua média e 1 indica que o modelo
explica toda a variabilidade dos dados de resposta ao redor de sua média. A segunda métrica usada foi o “MAE”
(Mean Absolute Error), essa métrica calcula o valor da diferenga entre o valor real e o previsto (residuo) para
cada um dos pontos e depois é tirada a média de todos esses residuos. Essa medida apresenta valor minimo 0 e
ndo apresenta valor maximo. A figura 3 mostra uma tabela que compila todos esses dados para os quatro
cenarios.

Predigio da Porosidade

1* Cenario 3 Cenario

Intrapogo Interpogos
R® MAE R* MAE
Linear Regression 0,16 0,67 0,19 072
Decision Tree 077 0,31 0,75 0,34
Random Forest 0,86 0,25 0,87 0,25
Support Vectors 0,56 0,50 0,64 044
Neural Networks 0,75 0,38 0,76 0,37

Predigao da Permeabilidade

2° Cenario 4" Cenario

Intrapogo Interpogos
R® MAE R® MAE
Linear Regression 0,10 0,57 0,097 0.69
Decision Tree 0,68 0,24 0,74 0,30
Random Forest 0,87 0,20 0,87 0,23
Support Vectors 0,35 0,42 0,46 0,45
Neural Networks 0,63 0,34 0,66 0,38

Figura 3: Comparagao entre as métricas dos cinco regressores nos quatro cenarios.

Podemos observar sem a necessidade de ferramentas estatisticas que o algoritmo Random Forest (RF),
tem superioridade tanto na métrica “R?’ quanto na “MAE” em relagdo a todos os outros algoritmos, chegando a
87% de precisao, o que corrobora com os resultados do trabalho “The linear random forest algorithm and its
advantages in machine learning assisted logging regression modeling” publicado no Journal of Petroleum Science
and Engineering, em 2019, por Yile Ao, Honggqi Li, Liping Zhu, Sikandar Ali e Zhongguo Yang.

Ainda que na pesquisa eles ndo tenham usado somente curvas bdsicas nem feito andlises interpocos
como no presente trabalho, e o algoritmo RF tenha algumas diferengas na construgao das arvores, também
obtiveram resultados superiores com o algoritmo RF quando fizeram regressdes para curvas de perfilagem de
pocgos, superando até mesmo redes neurais complexas.

RF é um algoritmo que aplica a técnica geral de agregacgéo de bootstrap, entre suas Decision Tree (DT).
Dado um conjunto de treinamento (X = x1,....,xn) com respostas (Y = y1,....yn), é feito o ensacamento
repetidamente (B vezes) e selecionada uma amostra aleatéria com substituigdo do conjunto de treinamento e as
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DT sao ajustadas a estas amostras, para (b = 1,...,B). Apds o treinamento, as previsbes podem ser feitas
calculando a média das previsdes de todas as DT de regresséao individuais ou tomando a maioria dos votos no
caso de DT de classificagao.

Para ter resultados estatisticamente robustos, foi aplicada a técnica de validagdo cruzada no algoritmo
RF, nos 4 cenarios. Foram feitos 30 testes de validagdo cruzada, com 10 "k" separag¢des para cada validacao,
gerando no total 300 testes com diferentes bases de treinamento e testes para cada um dos cenarios, como
mostra a figura 4.

Predigdo de Porosidade Predigdo de Permeabilidade

Intrapogo Interpocos Intrapogo Interpocos

1° Cenario 3° Cenario 2° Cenario 4% Cenario

N® de testes 300 300 N® de testes 300 300

Média 0,8705 0,8731 Média 0,8661 0,8601
Desvio Padrao 0.0285 0,0145 Desvio Padrao 0.0507 0,0240
Minimo 0,7623 0,8326 Minimo 0,6560 0,7805
25% 0,8534 0,8646 25% 0,8356 08462
50% 0,8733 0,8733 50% 0,8733 0,8631
75% 0,8905 0,8840 75% 0,9045 08775
Maximo 0,9438 0,9068 Maximo 0.9489 0,90786

Figura 4: Comparacgao das métricas das validagdes cruzadas, com o algoritmo RF nos quatro cenarios.

Ainda que o valor maximo de precisao dentre os 1200 testes seja no cenario 2, a maior média de
precisdo para o algoritmo RF é no 3° cenario, onde é feita a predi¢cdo da curva de porosidade efetiva tendo como
base de dados 5 pocgos diferentes. Além disso, € no 3° cenario que temos o menor desvio padrdo mostrando
consisténcia nas predi¢cdes. Analisando essas métricas podemos afirmar que quando exposto a mais dados e
dados interpogcos o algoritmo aprende melhor que na andlise intra poco. Pretende-se fazer ainda testes de
hipéteses para provar a superioridade estatistica da predicao interpogos, em relagao a predi¢ao intra pogo, além
de novas configuragbes de base de teste, treino e paradmetros, para comprovar a robustez do algoritmo se
utilizado para prever curvas alvo quando somente se tem curvas bdsicas nos dados, contribuindo para uma
exploragéo mais eficaz das reservas brasileiras de hidrocarboneto.
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