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RESUMO

Em reservatorios maduros existem centenas ou milhares de pogos produtores
e injetores operando simultaneamente por isso é importante conhecer o impacto dos
pocos injetores sobre os produtores para manter a presséo e controlar a produgéao de
agua. No caso dos reservatoérios, esse mesmo impacto se da com o intuito de evitar
possiveis reativagdes ou fraturamento de falhas. Neste trabalho, foi proposto um
workflow com duas estratégias, reduced-physics e data-driven modeling, para
determinar a comunicagao entre pocgos produtores e injetores. Ambas estratégias
utilizaram dados do histérico de produgao, vazdées de injecédo (inputs) e vazdes de
producado liquida (outputs). A estratégia reduced-physics modeling foi baseada no
modelo de capacitancia e resisténcia baseado nos produtores (CRMP) que calcula a
vazao liquida do pogo produtor a partir da vazao inje¢ao e das conectividades entre
injetores e produtores. As conectividades foram obtidas apds minimizar o erro entre a
vazédo liquida observada e calculada. O algoritmo de otimizag&o utilizado foi o de
programacgao quadratica sucessiva (SQP). A estratégia data-driven modeling esta
baseada nas redes neurais artificiais (ANNs) que utilizou apenas dados de entrada e
saida. Os parametros da rede neural, pesos e viéses, foram ajustados durante o
processo de treinamento. Trés arquiteturas foram estudadas para conectar as
entradas e saidas: aprendizado simples - uma camada, aprendizado profundo —
multiplas camadas e as redes convolucionais. O algoritmo backpropation foi utilizado
para ajustar os pesos das arquiteturas no processo de treinamento. Propomos trés
alternativas para o calculo das conectividades apds treinamento. A primeira baseada
nos pesos 6timos. A segunda a partir do erro médio apds embaralhamento dos dados
de entrada e a ultima baseada na importancia do gradiente. Dois modelos sintéticos,
Two-phases e Brush Canyon Outcrop, foram utilizados para validar o workflow
proposto. Os resultados mostram que as conectividades calculadas pela importancia
do gradiente se tornaram mais proximo das conectividades obtidas pelo modelo de
capacitancia e resisténcia quando ambos sdo comparados onde o erro da
conectividade entre o CRMP e as outras estratégias, Backpropagation, Shuffling e
CNN1D, para o injetor I-1 sdo 25%, 16% e 11%, respectivamente. No caso da
conectividade do injetor |-3, o erro de comparar o CRMP versus Backpropagation,
Shuffling e CNN1D sdo de 12%, 12.5% e 6%, respectivamente. Analogamente,



analisamos a conectividade do injetor |-5, obtendo os seguintes erros, 11%, 9% e
8.5%, respectivamente. Por fim, podemos concluir que a estratégia CNN1D mostra

melhor aproximag&o no calculo das conectividades.

Palavras-chave: aprendizado de maquina; convolutional neural networks;

embaralhamento; conectividades de pog¢os; simulacido de reservatorio.



ABSTRACT

In mature reservoirs, there are hundreds or thousands of producing and injecting
wells operating simultaneously, so it is important to understand the impact of injection
wells on producers to maintain pressure and control water production. In the case of
reservoirs, this same impact aims to prevent possible reactivations or fault fracturing.
In this work, we propose a workflow with two strategies, reduced-physics and data-
driven modeling, to determine the communication between producing and injecting
wells. Both strategies use historical production data, injection rates (inputs), and liquid
production rates (outputs). The reduced-physics modeling strategy is based on the
Capacitance Resistance Modeling for Producers (CRMP), which calculates the liquid
flowrate of the producing well based on the injection rate, productivity index of produce,
time constant and the connectivity between injectors and producers. The connectivities
are obtained by minimizing the error between the observed and calculated liquid
flowrates. The optimization algorithm used is the Sequential Quadratic Programming
(SQP). The data-driven modeling strategy is based on Artificial Neural Networks
(ANNSs), which only use input and output data. The parameters of the neural network,
weights, and viéseses, are adjusted during the training process. Three architectures
are studied to connect the inputs and outputs: single-layer perceptron, deep learning
with multiple layers, and convolutional neural networks. The backpropagation
algorithm is used to adjust the weights of the architectures during training. We propose
three alternatives for calculating the connectivities after training. The first one is based
on the optimal weights. The second one is based on the average error after shuffling
the input data, and the last one is based on the gradient importance. Two synthetic
models, Two-phases and Brush Canyon Outcrop, are used to validate the proposed
workflow. The results show that the connectivities calculated using gradient importance
became closer to the connectivities obtained by the capacitance and resistance model
when both are compared. In the case of connectivity error between CRMP and other
strategies, Backpropagation, Shuffling, and CNN1D, for injector I-1, they are 25%,
16%, and 11%, respectively. Regarding the connectivity of injector, I-3, the error in

comparing CRMP versus Backpropagation, Shuffling, and CNN1D is 12%, 12.5%, and
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6%, respectively. Similarly, when analyzing the connectivity of injector, -5, the errors
are 11%, 9%, and 8.5%, respectively. In conclusion, we can say that the CNN1D

strategy shows a better approximation in calculating connectivities.
Keywords: machine learning; convolutional neural networks; shuffling;

well connectivity; reservoir simulations.
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1 INTRODUGAO

No reservatério de 6leo operam simultaneamente centenas ou milhares de
pocos produtores e injetores. Os pogos injetores impactam no campo de maneira
positiva e negativa. Positivamente, aumentando a pressdo no reservatério e
deslocando o fluido na dire¢ao do produtor. Negativamente pode gerar rapida irrupgéao
de agua nos produtores, fraturamento e/ou reativagdes de falha. Gerando uma maior
informag&o do impacto dos injetores sobre os pogos produtores podemos calcular as
conectividades entre um par de pocos.

Nas ultimas décadas a simulagdo de reservatérios vem sendo empregada
como uma ferramenta pratica que permite gerenciar e prever a produgao do campo,
porém, requer conhecimento prévio das propriedades fisicas e geologicas do
reservatorio (e.g., malha, saturagédo, permeabilidade, porosidade, etc.), e também
resolver as equacgdes diferenciais. No entanto, uma unica simulagao do reservatorio
pode custar horas para obter uma resposta (e.g., modelo Olympus) e
consequentemente para tomar uma decisdo em campo. No caso dos simuladores
comerciais, cujos métodos sdo nao-intrusivos (e.g., IMEX) e nao fornecem as
conectividades entre pocos; alternativamente, podemos utilizar modelos proxy
(reduced-physics ou data-driven modeling) baseados em dados do histérico de

producao (vazdes de injecdo e produgao) para inferira-las.

Na atualidade os modelos proxys vem sendo utilizados para descrever modelos
analiticos sem resolver equacdes matematicas. Na industria do petroleo estes vem
sendo utilizados para substituir os simuladores de reservatério para prever as
respostas dos controles de producédo (vazdo de oleo e vazdo de agua) (Kim and
Durlofsky,2022).

O modelo de capacitancia e resisténcia baseado nos produtores (CRMP) é um
modelo matematico com fisica reduzida baseado nos dados do histérico da producéao
proposto por Sayarpour et al., (2007) para determinar as conectividades entre pares
de pocos injetores/produtores. O conhecimento das conectividades permite entender
as propriedades do reservatério (e.g., canais de alta permeabilidade, e falhas

selantes). O modelo de CRMP foi amplamente estudado em diferentes modelos
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sintéticos (Kaviani et al., 2013; Mamghaderi et al., 2013; Moreno, 2013; Holanda et al.,
2015; Lins et al., 2017) e campos reais (Al-Yousef et al., 2005; Weber 2009; Yang and
Urdaneta, 2016; Kim, 2019; Mamghaderi et al., 2021) para determinar as
conectividades entre o par de pocgos. Os parametros do CRMP podem ser obtidos

resolvendo um problema de minimos quadrados restritos.

O CRMP tem sido acoplado com outras técnicas, por exemplo, Oliveira et al.
(2021) propd6s uma estratégia hibrida (CRMP + Kogen) para maximizar o valor
presente liquido (NPV). Tueros et al. (2018) utiliza o valor das conectividades para
refinar a matriz de sensibilidade no método baseado em ensembles. Naudomsup e
Lake (2018) combinam a estratégia de tragadores para melhorar a estimativa das
carateristicas do reservatorio. Davudov e Ventkatraman (2020) integram o CRMP com
o simulador de reservatorios para melhor caracterizacdo do reservatorio. Neste
trabalho, desenvolvemos e utilizamos o CRMP como um modelo de alta-fidelidade

para comparag¢des com o modelo data driven.

A rede neural artificial (ANN) € um modelo matematico capaz de reproduzir
qualquer fung¢ao continua baseado em dados de entradas e saidas. As entradas sao
conectadas com as camadas ocultas, que por sua vez sdo conectados com as saidas
através de pesos e viéses. Os parametros da rede neural sdo ajustados durante o

processo de treinamento utilizando o algoritmo de Backpropagation.

Neste trabalho, utilizamos trés tipos de arquiteturas (uma camada, multiplas
camadas e convolucionais) para conectar as entradas e saidas. A principal vantagem

de utilizar ANNs é que a estratégia requer apenas os dados de entradas e saidas.

Nos ultimos anos as ANNs vem sendo amplamente empregadas no
gerenciamento de reservatorio. Em exploracao (Ross, 2017; Canning et al., 2017), em
perfuragao (Li et al., 2018; Su et al., 2021), em producgao (Sun e Ertekin, 2020; Kim e
Durlofsky, 2021). Por outro lado, também vem sendo utilizado para determinar a
conectividade entre pogos produtores e injetores. Por exemplo, Panda e Chopra
(1998) utiliza para redes neurais para determinar as conectividades entre pogos. Artun
(2016) utiliza feedforward-ANN para quantificar as conectividades entre par de pogos
e determinar as falhas no reservatério. Cheng et al. (2020) utiliza analise de

sensibilidade global baseado em long short-term memory (LSTM) para quantificar as



18

conectividades entre produtores e injetores, outros estudos relacionados podem ser
encontrados em (Liu et al., 2020; Yu et al., 2020). Neste trabalho, propomos trés
alternativas para o calculo das conectividades apds treinamento. A primeira esta
baseada nos pesos 6timos. A segunda a partir do erro médio apds embaralhamento
dos dados de entrada e a ultima baseada na importancia do gradiente o6timo.
Finalmente, o workflow é aplicado a dois modelos sintéticos, Two-phases e Brush

Canyon Outcrop para validagéo.

1.1 Objetivos Gerais
O objetivo deste trabalho é calcular a conectividade entre par de pogos,
injetores e produtores, utilizando o modelo de capacitancia e resisténcia CRM e uma
nova proposta utilizando a inteligéncia artificial. Logo, ambas metodologias seréao
aplicadas a dois modelos de reservatorio.
1.2 Objetivos Especificos
Para atingir nosso objetivo geral propomos os seguintes objetivos especificos:
e Implementar o modelo de Capacitancia e Resistencia, baseados em pocos
produtores, para o calculo das conectividades dos pogos presentes no reservatorio
e Utilizar métodos de inteligéncia artificial para calcular as conectividades entre
pocos injetores e produtores a partir do histérico de produgado do reservatoério:
Utilizando redes neurais artificiais — ANN.
e Aplicar a metodologia proposta a dois modelos de reservatérios existentes na
literatura.
e Avaliacdo e comparacgao dos resultados do modelo de Capacitancia e Resisténcia

com os resultados dos métodos de Inteligéncia Artificial.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Nessa segao iremos apresentar os conceitos de injegado de agua, bem como a
importancia do cuidado da nao reativagao de falhas nos reservatérios de petroleo.
Além de revisarmos os trabalhos que utilizam o modelo de capacitancia e resisténcia,

bem como os métodos com aprendizado de maquina

2.1 Recuperagio Secundaria — Injegio de Agua

A engenharia de reservatorios de petroleo se preocupa principalmente com a
retirada de fluidos nas rochas reservatérios, se fazendo necessario o conhecimento
das propriedades basicas da rocha e do fluido nela contido. Estes, determinam a
quantidade do fluido no meio poroso, a capacidade de se mover no meio e

principalmente a quantidade de fluido que pode ser extraido.

O petroleo é resultado do processo de degradagdo da matéria organica em
subsuperficie, que acontece em uma rocha denominada rocha geradora.
Posteriormente, apos o processo adequado de maturacéo, ele € armazenado em uma
rocha, denominada reservatério, a qual € selada pela rocha capeadora (rocha selante)
que impede que os fluidos escapem para superficie. Os reservatorios de 6leo e gas
sao meios porosos que podem ter qualquer origem, mas necessariamente devem
apresentar caracteristicas como boa porosidade e permeabilidade, bem como a

capacidade de manter os fluidos em seu interior (ROSA et al., 2011).

A injecao de um fluido nos reservatérios com a finalidade de deslocar o 6leo
entre os poros da rocha é comumente chamado de recuperacdo convencional.
Determinado o tipo de recuperagdo e o liquido a ser injetado, os projetos de
engenharia de reservatorios tem a comum necessidade da implementagéao de pogos
injetores e pogos produtores. Os projetos devem conter especificagbes como a
quantidade de pogos, a sua distribuigdo, pressdes e vazdes de injegdes, estimativa
das vazdes de producgao e o volume de fluidos que serao injetados e produzidos. Estes
dados sao importantes nao so para a escolha dos equipamentos, como também para
a sua viabilidade econdmica. A injecéo de agua, nestes casos (fluido deslocam-te), é

feita com o intuito de que nao se misturem ou interfira na rocha-reservatorio.
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2.2 Recuperagao Secundaria - Influencia na rocha-reservatoério

Um dos desafios encontrados ao utilizarmos técnicas de otimizagcdo para
melhorar a performance de reservatérios com injegdo de agua esta relacionado a

determinacédo da influéncia existente entre pogos injetores e produtores.

As falhas em um reservatorio podem ser definidas como superficies ou zonas
estreitas onde as rochas estdo cisalhadas e deslocadas, correspondendo a
descontinuidades comuns em reservatorios de petréleo. Essas estruturas tém origem
a partir do dinamismo litolégico em conjunto com o acumulo de tensdes em
subsuperficie. Enquanto selada, funciona como uma barreira impermeavel para o

sistema, confinando o fluido no reservatoério.

A reativacdo de falhas geologicas € um fendmeno em que falhas sao
novamente ativadas devido as mudancas de pressao e tensdes in situ associadas a
producao e injecao de fluidos em reservatoérios, como descrito por estudos como os
de Guimaraes et al. (2010), Rutqvist (2012), Pereira et al. (2014), Pereira (2015),
Gomes et al. (2016) e Lesueur, Poulet e Veveakis (2020), Abbassi et al. (2022), entre
outros. O uso da otimizagdo de reservatorios busca trabalhar de maneira que nao

ocorra essa mudanca brusca das falhas presentes em reservatorio.

Segundo Lima (2023) O processo de reativagédo de falhas é caracterizado por
deformacdes cisalhantes que reduzem a capacidade selante da falha. A dilatancia,
que ocorre em conjunto com o cisalhamento, leva ao aumento do volume do material
componente da falha e ao surgimento de permeabilidade. Como resultado, estruturas
que eram selantes passam a ser condutoras de fluidos, podendo também causar
deformagdes superficiais, danos em tubulagdes, subsidéncia e exsudagao de fluidos

na superficie do fundo do mar.

Sabendo que as falhas sao facilmente reativadas quando se tem a mudancga
de pressdo in situ associadas a inje¢ao de fluidos e da produgéo, conhecer os valores
de injecao e sua influéncia sobre a produgao dos pogos de petrdleo se torna uma das

formas de evitar-se esse tipo de problema.

Diversas metodologias tém sido desenvolvidas para mensurar

quantitativamente esta relagdo de conectividade entre pogos injetores e produtores,



21

entre elas pode-se destacar a utilizacdo Modelos de Capacitancia e Resistencia
Albertoni e Lake (2003); Youself et al. (2006); Sayarpour (2008), Lins (2018) e Oliveira
(2021) bem como os métodos utilizando inteligéncia artificial: utilizacdo de
aprendizado de maquina, Machine learning (ML) com a utilizagado de Backpropagation
por Artun (2016) aprendizado profundo (Yewgat et al. 2022).

2.3 Conectividades utilizando o modelo de capacitancia e resisténcia

Albertoni e Lake, (2003), iniciaram os estudos do modelo de capacitancia e
resisténcia (Capacitance Resistance Model, CRM) que implica em um modelo
simplificado de reservatério que calcula a conectividade entre pogos injetores e
produtores baseados no histérico das vazdes de injegao e produgao, que sao os dados
de entrada e saida, respectivamente. O modelo considera efeitos de capaciténcia
(compressibilidade) e resistividade (transmissibilidade) e foi escolhido o nome CRM

devido a analogia a um circuito elétrico resistor-capacitor.

Liang (2009) utiliza o modelo de capacitancia e resisténcia para o calculo das
conectividades, ele faz o uso dos valores de inje¢cdo e produgéao liquida como dados
de entrada e saida. Ja Moreno (2013) emprega o CRM em um modelo de multiplas
camadas e consegue fazer a deducgédo das conectividades ao longo do tempo de

producéo.

Para o avango desse estudo, Lins (2018) propds dois modelos: regresséo linear
multivariada (Multivariate Linear Regression, MLR) e regressao linear multivariada
balanceada (Balanced Multivariate Linear Regression, BMLR), onde o uso do modelo
dependeu do tipo do fluxo e dos dados que estavam sendo analisados 0 sucesso
deste modelo depende muito da disponibilidade dos dados. Ainda assim, Lins
conseguiu calcular a conectividade dos reservatorios que usou de exemplo,

descrevendo que obteve bons resultados.

Ja Oliveira (2021) utilizou os modelos de capacitancia e resisténcia baseado no
produtor (CRMP) e os modelos de fluxo fracionario Koval e Gentil para determinar a
producao de 6leo e agua em reservatdrios com injegdo de agua (Waterflooding),
acrescentando mais uma utilidade ao modelo de capacitancia e resisténcia e suas
respectivas conectividades calculadas. Oliveira também descreve que os resultados

demonstram a capacidade do CRMP em prever a producao liquida dos pogos e indicar
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a influéncia dos pogos injetores sobre os produtores, indicando a qualidade do método

para o calculo das conectividades.

2.4 Conectividades utilizando aprendizado de maquina

E notério que o uso da inteligéncia artificial vem ganhando forga nos ultimos
meses, nao diferente, no caso do calculo das conectividades também se teve esse
avancgo, onde o uso do aprendizado de maquina se faz presente na area dos
reservatorios de petroleo em exploragdo (Ross, 2017; Canning et al., 2017) em
perfuragao (Li et al., 2018; Su et al., 2021), em produgao (Sun e Ertekin, 2020; Kim e
Durlofsky, 2021) bem como na area dos dados geofisicos de reservatorios, onde no
estudo de Alaei e Alaei (2013), € observado o uso de técnicas de analise de dados e
redes neurais para estimar parametros do reservatorios, eles buscaram quantificar os
parametros do reservatério de Marun, localizado em Ahwaz, Ira, utilizando dados
geofisicos disponiveis. Para isso, os autores descreveram um método integrado que
combina a Analise de Componentes Principais (Principal Component Analysis (PCA)),
a (Linear Discriminant Analysis (LDA)) e redes neurais para estimar propriedades do
reservatorio com base em dados geofisicos. Eles argumentam que este método é
superior aos individuais, pois a PCA e a LDA sao usadas para selecionar as melhores
variaveis de entrada para a rede neural e para reduzir a dimensionalidade dos dados.
Os autores testaram o método em um conjunto de dados de reservatorio de petroleo
e compararam os resultados obtidos com os previstos usando apenas uma RNA ou
apenas a PCA e a LDA. Eles concluiram que o método integrado produziu resultados

mais precisos do que os métodos individuais.

Na determinacdo de falhas as aplicacbes associadas ao encontro e
interpretacdo de falhas s&o discutidas no trabalho de Hamzeh (2021), que € uma
revisao bibliografica com o objetivo de fornecer uma atualizagédo sobre o estado atual
das técnicas de aprendizado de maquina na deteccéo de falhas sismicas. Para isso,
a revisdo inclui a discussdo sobre o uso de técnicas de ML para deteccao e
interpretacdo de falhas, revisando 79 artigos que demonstram a importancia e a
eficacia dessas técnicas para a interpretacdo de falhas. E possivel notar a

predominancia do uso de redes neurais convolucionais para interpretacado de falhas.
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As pesquisas de Yuan et al. (2019), Gao et al. (2021) e Zhu et al. (2021) também se

dedicam a interpretacao de falhas através do uso de aprendizado de maquina.

Por outro lado, também vem sendo utilizado para determinar a conectividade
entre pogos produtores e injetores. Por exemplo, Panda e Chopra (1998) utiliza para

redes neurais para determinar as conectividades entre pocos.

Artun (2016) utiliza feedforward-ANN para quantificar as conectividades entre
par de pogos e determinar as falhas no reservatoério. Cheng et al. (2020) utiliza analise
de sensibilidade global baseado em long short-term memory (LSTM) para quantificar
as conectividades entre produtores e injetores, outros estudos relacionados podem
ser encontrados em (Liu et al., 2020; Yu et al., 2020). Neste trabalho, propomos trés
alternativas para o calculo das conectividades apds treinamento. A primeira esta
baseada nos pesos 6timos. A segunda a partir do erro médio apés embaralhamento
dos dados de entrada e a ultima baseada na importancia do gradiente otimo.
Finalmente, o workflow é aplicado a dois modelos sintéticos, Two-phases e Brush

Canyon Outcrop para validagao e comparagao.

2.5 Estrutura do Trabalho

Nos capitulos seguintes daremos continuidade ao trabalho, onde:

No capitulo 3 descreveremos o0 modelo de capacitancia e resisténcia, por quem
foi originalmente elaborado e como sua formulacdo matematica foi feita para ser

utilizada em pocgos de reservatério.

No capitulo 4 teremos a introdug¢ao ao aprendizado de maquina, bem como sua
revisdo, onde serdo inseridos os topicos e assuntos principais que envolvem as redes

neurais e seus componentes e tipos

No capitulo 5 sera entdo feito a nossa metodologia ou necessariamente as
estratégias utilizadas no decorrer da pesquisa. As estratégias que foram utilizadas e

como foram utilizadas até chegarmos aos resultados destas.
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No capitulo 6 teremos os resultados das nossas estratégias.
Consequentemente no capitulo 7 teremos a conclusdo e em sequéncia a revisao

bibliografica.
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3 MODELO DE CAPACITANCIA E RESISTENCIA - CRM

O modelo de capacitancia e resisténcia (CRM), € um modelo simplificado de
reservatorio que quantifica a conectividade entre pogos injetores e produtores,
baseado no histérico das vazdes de inje¢ao e producao, os quais sao tratados como
dados de entrada e saida, respectivamente, e o reservatério um sistema que processa
dados. Esses dados estdo disponiveis de forma abundante nos campos e através
deles podemos determinar os parametros do CRM, que s&do as conectividades,
constante de tempo e indice de produtividade, sem que seja necessaria a modelagem
fisica do reservatorio. Tais parametros refletem a dindmica do fluxo dos fluidos nos
reservatorios assim como os efeitos das heterogeneidades (canais e falhas)

existentes no mesmo.

O modelo foi desenvolvido inicialmente por Albertoni e Lake (2003) e tem como
base a relagdo entre os efeitos de capacitancia (compressibilidade) e resistividade
(transmissibilidade) de um dado meio poroso. Bruce (1943) foi o primeiro a apresentar
um modelo analogo experimental entre o fluxo de 6leo em meio poroso e o fluxo de
corrente elétrica em meio condutor. Seus experimentos permitiram desenvolver uma
unidade de aparatos elétricos que representavam fisicamente uma malha
computacional de um reservatorio, ao relacionar as equagdes que governam o fluxo
em meios porosos com as que descrevem os circuitos elétricos. Assim como ilustrado

na Figura 1 abaixo:

Figura 1 - Representacédo esquematica do processamento dos dados de entrada e saida
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Oliveira et. al (2021) por meio de Bruce (1943) mostra as equagdes mais
importantes da fisica, observando a Figura 2, é possivel compreender melhor a
estruturagdo do modelo de capacitancia e resisténcia. Todas essas equagdes tém em
comum uma relagdo de causa e efeito, ha uma forga motriz (Diferenca de Potencial,
Tenséao, Pressao ou Temperatura) que gera um fluxo (elétrico, de fluidos, magnético

ou calor) resultante de sua aplicagéo.

Figura 2 - Versao simplificada das equagbes que descrevem as Leis de Fourier, Ohm, Darcy e

Faraday
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Fonte: Oliveira et. al (2019)

Ainda descrito, da mesma forma que um diferencial de pressao gera um fluxo
de fluidos em um meio poroso, um diferencial de tensao produz uma corrente elétrica
(fluxo de elétrons) num circuito elétrico. Ambos os fluxos séo influenciados por
caracteristicas intrinsecas ao meio como pela intensidade das forcas motrizes as
quais estdo submetidos. Analogamente, um reservatério de hidrocarbonetos
apresenta também propriedades capacitivas as quais sdo demonstradas em termos
da compressibilidade das rochas e dos fluidos, as quais permitem que energia seja
armazenada na forma de pressao. Por outro lado, o meio poroso também demonstra
resisténcia a passagem de fluidos, e esta é medida pelo inverso da transmissibilidade

que ele possui.
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Assim, baseando-se na relagdo de capacitancia e resisténcia que os meios
condutores apresentam a passagem da corrente elétrica, Yousef et al. (2005) propds
o primeiro modelo matematico, que posteriormente seria denominado Modelo de
Capacitancia e Resisténcia (CRM), aplicado a reservatérios de petréleo. Entretanto,
foram Albertoni e Lake (2003) os responsaveis por quantificar as relagdes entre os
pocos e sua relacdo com os dados de produgdo, como por introduzir os principais
parametros do modelo (conectividades e constante de tempo) e a estrutura
matematica base para estudos posteriores. Lins et al. (2017) descreve que eles
utilizaram filtros difusivos para considerar o tempo de atraso e atenuagcdo das
mudangas que ocorrem entre o estimulo (injecéo) e a resposta (produgéo). Os filtros
se tornam importantes quando existem grandes distancias entre injetores e produtores
e para meios com grande dissipacédo do fluido. A dissipagao é definida como o inverso
da difusividade. Baixas permeabilidades, grande porosidade e uma compressibilidade
total alta, contribuem para uma grande dissipagdo. Se nao houver dissipacdo no
reservatorio, e dependendo da distédncia entre os pogos produtor e injetor, uma
mudanga na vazdo de injecdo causa uma mudanga equivalente e instantanea na
vazao de produgdo. Os filtros sdo aplicados as vazdes de inje¢cao e basicamente
transformam essas vazbes de forma que quando influenciarem a vazado de um
determinado produtor a resposta deste ultimo sera equivalente a de um meio
incompressivel, ou seja, o efeito da dissipagao sera anulado. Para a utilizagdo dessa

metodologia, os autores consideraram algumas hipoteses, como:
Para a derivagdo do modelo CRM, sédo adotadas as seguintes premissas:
e O reservatorio € homogéneo;

e Nao ha alteragdes nas configuragdes geologicas do reservatoério, o qual
permanece inalterado durante toda janela de tempo estudada;

e O numero de pocos € considerado constante;

e Os parametros operacionais do campo e as propriedades da rocha
reservatorio devem ser constantes, com excec¢ao das vazdes de injecao,
producéo e pressao de fundo de pogo (BHP) dos pogos produtores e

injetores
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3.1 Formulagao do Problema CRM

O CRMP ou Modelo de Capacitancia e Resisténcia Baseado no Produtor, € um
modelo que representa o reservatorio em volumes de controle definidos pelas zonas
de drenagem de cada pogo produtor, que incluem todos os pogos injetores que

influenciam sua vazao de producéo.

O CRMP considera trés parametros principais: a constante de tempo 7;, o indice de
produtividade (J; ) e as conectividades (4; ;). Os dois primeiros sdo determinados para
cada pogo produtor j, enquanto as conectividades s&o determinadas para cada par

injetor i — produtor j.
A descricdo dos parametros do modelo CRMP é apresentada a seguir:

e Conectividades (1i): Sdo definidas fisicamente como a fragdo do volume injetado
pelo pogo injetor i que influencia a produgéo de um dado pogo produtor j, indicando o
volume de agua que escoa em direcdo ao mesmo. Além disso, ela reflete a
transmissibilidade entre os pocos e, segundo Yousef et al. (2005), pode ser entendida
como uma propriedade que se relaciona diretamente as caracteristicas geoldgicas do

reservatorio sendo também influenciada pela posi¢cao dos pogos.

e Constante de Tempo (7j): Refere-se ao tempo necessario para que uma variagdo no
volume injetado influencie a vazao de produgédo de um dado pogo produtor j, atraves
da variagéo da pressao no meio poroso (Yousef et al., 2005). Se o t; possui um valor
muito alto significa que o sinal (a onda de variagdo de presséo devido a injegcao de
fluidos no reservatério) demora a se propagar no meio poroso, ou seja, o sistema
apresenta uma reposta lenta ao estimulo. Se € muito pequeno, os efeitos inversos sao

observados.

e indice de Produtividade (Jj): Quantifica qual a variagéo de pressdo necessaria no

volume poroso drenado para que se obtenha uma dada vazao gj(t)

Assim, temos que a vazdo liquida de um pogo produtor em condi¢cdes de
reservatorio pelo CRMP é derivada da equac&o de continuidade (Sayarpour et al.,

2008) e pode ser expressa matematicamente
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N;
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Onde:

qjk : producao liquida total do produtor j no tempo k;
I; - valor de inje¢do i no tempo k i

PJ:;+ BHP do produtor j;

A j: conectividade do par de pogos injector/produtor
7; . constante de tempo para o produtor j

N; : numero total de pogos

J;: indice de produtividade do produtor ;.

A Equacéo (1) nos permite interpretar a vazao liquida total de um pogo produtor
j como resultado da soma de trés efeitos principais (termos a direita da equagao),
onde o primeiro termo se refere a resposta inicial do reservatorio as condicboes
operacionais impostas, representando a fragdo associada a energia natural do
reservatorio (producgdo primaria) sobre a produgédo. O segundo termo traz os efeitos
da influéncia da recuperagdo secundaria sobre a produgao (injegdo de agua); e o
terceiro termo representa a fragdo de 6leo produzida decorrente dos efeitos da
mudanca da pressao de fundo de pogo (BHP) dos produtores, podendo ser anulado
caso os dados de BHP nao estejam disponiveis. Neste ultimo caso, ao desconsiderar
o BHP, o parametro Jj também nao sera avaliado, reduzindo assim o numero de

parametros calculados.

Para este estudo, a determinagao dos parémetros tj, Jie dij, i=1 ... Ni,j=1 ...
Nj, é feita através de um problema de otimizacdo utilizando a técnica dos minimos
quadrados, o qual é dividido em duas partes: um problema acoplado e outro
desacoplado. Essa estratégia é apresentada por Lins et al. (2017) e tem por objetivo
resolver inicialmente um problema mais simples (desacoplado), onde o processo de
otimizacao é feito de forma independente para cada produtor. Seu resultado gera um

ponto de partida, warm start, para o problema acoplado que, por sua vez, realiza uma
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otimizacdo que engloba todos os produtores, sendo mais complexo. Como
demonstrado por Lins et al. (2017), a grande vantagem dessa estratégia é a
diminuicdo da quantidade de iteracdes do problema acoplado, resolvido através da
técnica Programacéo Quadratica Sequencial (SQP). Dessa forma, o uso de um warm
start para o problema acoplado garante uma melhor performance para a otimizagao.
Mais detalhes podem ser encontrados em Lins et al. (2017), Lins (2018) e Tueros et
al. (2018). O problema de otimizagao a ser resolvido, que se trata de um problema de

minimos quadrados cuja fungao objetivo € o somatério do quadrado dos erros entre a

vaz&o observada (q;°*

k,cal

) e a calculada pelo modelo CRMP (g;""™") em cada passo de

tempo k, para todos os pogos produtores ativos no campo (onde j =1 ... Nj,i=1 ...

Ni), tem a seguinte forma:

Ny Np
Minimize k,0bs kcaly2
k=1j=1
", @)
sujeito a: Z/lij < 1,paratodo i
j=1

0<Aj<1,paratodoiej

Tmin < Ty < Tmax

]min < ]j < ]max

Os seguintes passos sdo adotados para resolugéo do problema apresentado

na Equacao (2):

1. No simulador, valores aleatérios de BHP para os produtores e de vazao de
injecao para os injetores sdo impostos dentro de um intervalo determinado. Os valores
sdo definidos em ciclos de controle de 30 dias (LINS et al., 2017; TUEROS et al.,
2018).

2. Os dados da janela de tempo analisada sao definidos a partir do passo de
tempo em que todos os pogos produtores ja atingiram a irrupcdo de agua
(Waterbreakthrough).
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3. O método dos minimos quadrados é utilizado para resolver o problema
desacoplado, onde a restricdo presente na Equacdo (2) € desconsiderada, e a
otimizacao é feita de forma independente para cada pogo produtor. A solugao deste
problema € o ponto de partida para resolver o problema acoplado. O problema

desacoplado é dado por:

Ny Np

Minimize k,obs k,cal\2
Aijy Tj, ] Z Z(qj 1 )
k=1 j=1
0<Aj<1,paratodoiej 3)

Timin < Tj < Tmax

]min S]j S]max
4. Para cada par produtor-injetor, é verificado se os resultados das

conectividades (Z?’jl Aij < 1) infringem a restricédo do problema, para que o ponto de

partida seja um ponto viavel, Lins et al. (2017).

5. A partir do ponto de partida obtido, se resolve o problema acoplado
apresentada na Equacgao (2), utilizando o algoritmo SQP.

k,obs

Os dados para q; podem ser obtidos a partir do histérico de producéo do

campo, porém neste trabalho, a vazao liquida observada foi gerada pelo simulador
comercial CMG-IMEX (CMG, 2016). Assim, as variaveis de projeto sdo determinadas
ao calibrar-se a vazao liquida calculada a observada. Ressalta-se que para cada pogo
produtor existem 3 variaveis de projeto associadas, além da q}"‘l que pode estar
disponivel ou ndo, podendo também ser tratada como outra variavel de projeto. Para
os casos estudados, as vazoes iniciais dos produtores eram conhecidas e o historico

de seus BHP constantes.
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4 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina ou Machine Learning na sua traduc&o para o inglés
€ um meétodo de analise de dados que automatiza a construgado de modelos analiticos.
E um ramo da inteligéncia artificial baseado na ideia de sistemas de aprendizado com
dados, onde reconhece padrées sem necessidade de interferéncia humana.
Aprendendo com os seus dados e seus erros, estes usam algoritmos para a previsao
de dados.

4.1 Perceptrons

A primeira proposta de neurdnios artificiais foi feita por McCulloch e Pitts (1943),
para compreender o processamento de sinais no cérebro, sendo posteriormente
aprimorado por outros, incluindo Frank Rosenblatt, que desenvolveu um neurbnio
artificial chamado Perceptron por volta dos anos 1950 a 1960. Com auxilio da Figura
3 abaixo, sera melhor explicado como funciona um neurénio artificial.

Figura 3 - Perceptrons: neurdnio artificial e suas entradas e saida

Il

perceptron
L2 N} + output
Ty /\
Fonte: Nielsen (2019)
O perceptron pega diversas entradas (inputs) x1, x2, X3 € produz uma unica
saida (output), como na Figura 3. No exemplo temos 3 entradas, porém geralmente
podemos ter muitas outras. Rosenblatt propés uma unica regra para computar a saida,

ele introduziu o conceito de pesos (weights) w1, w2, w3 numeros reais que expressam

a importancia da respectiva entrada para sua saida.

O dado de saida do neurénio, 0 ou 1, é determinado entao pelo valor da soma
dos pesos ser mais ou menos préoximo do valor de referéncia, que € um valor real que

€ determinado por um parametro do neurénio.

Nielsen (2019) propde um exemplo simples mostrando como o0s pesos

funcionam no caso dos perceptrons. Ir ou ndo ir a um festival de queijo que havera na
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cidade; vocé decidira entdo se ira ou nao a esse festival dependendo de trés

condicdes?
O clima esta bom?
Seu companheiro quer ir com vocé?
O transporte publico € bom proximo ao festival?
representando entdo estas condicbes em inputs, temos:
x1: O clima esta bom?
X2: Seu companheiro vai com vocé?
x3: O transporte publico € bom préximo ao festival?

onde x1 = 1 se a resposta for sim e 0 se a resposta for ndo, e assim

sucessivamente para as outras condigdes.

Agora, considerando que vocé quer tanto ir ao festival que nao importa de ir
sozinho, logo, adicionaremos um peso w2 para a entrada xz, ja que € um parametro
nao tao importante, w2 = 2. Considerando entao que o clima € muito importante e te
impediria de ir ao festival, colocaremos um peso w1 =6 e wz = 2. Pode-se notar que o
parametro de maior importancia € o de maior peso, w1, considerando que vocé colocou
um valor referéncia de 5 para o perceptrons, com essas escolhas, teremos um valor
de saida 1 quando o clima for bom, independente das outras condigcdes e um valor de
saida 0, quando o clima nao for bom também independente das outras condicdes.
Temos entdo que, variando os pesos e o valor de referéncia, nés temos diferentes
tipos de modelos de tomada de decisbes. Se mudarmos o valor referéncia para 3, as

outras duas condi¢des contribuirdo para a tomada de decisao.

Matematicamente, podemos descrever que um perceptrons funciona da

seguinte maneira:

output = {0 se wx+b <0;

1sew.x+b >0

Onde, b é a viéses ou viés, que implica no valor de referéncia. Descrevendo o

viés melhor, podemos dizer que € uma maneira de quanto mais facil é de se fazer o
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perceptrons chegar a dar uma saida no valor de 1, ou em termos biolégicos, do
neurénio disparar. Quando temos um viés muito grande, € muito facil pra o
perceptrons disparar, ja quando o contrario acontece, € mais facil que a saida seja 0.
Todos esses exemplos e explicagdbes mostram como os perceptrons conseguem
resolver equagdes logicas, a rede neural, formada pelos neurénios artificiais, pode

facilmente aprender a resolver problemas.

4.2 Neurdnios Sigmoide

Assim como os perceptrons, o neurdnio sigmoide € um tipo de neurénio artificial
que compde a rede neural, eles sdo modificados para que qualquer mudanca pequena
NOS pesos € vieses cause apenas uma pequena mudanca na saida. Esse é o fator
crucial que permite que a rede neural composta por neurdnios sigmoide aprenda. No
caso do sigmoide, ele aceita entradas com valores entre 0 e 1. Tem um peso para
cada entrada e o viés, e sua saida ndo € s6 0 ou 1 mas sim o valor o(w.x + b), onde
o € chamada fung&o sigmoide e é descrita na equagao 4 abaixo, também podemos
ver a estrutura da rede neural na Figura 4 com o neurdnio sigmoide e suas respectivas

saidas e entradas.
Figura 4 - Neurdnio sigmoide na rede neural

) \/

Ia { \\ » output
£33

Fonte: Nielsen (2019)

Tem um peso para cada entrada e o viés, e sua saida ndo € s6 0 ou 1 mas sim:

1
1+e~ 2

o(z) = 4)

Assim como o perceptrons, quando temos um valor z = w.x + b muito grande,
temos que a fungéo e™“ tendera a 0, logo o¢(z) = 1, assim como o oposto, quando o
valor de z for um numero negativo muito grande e~* tendera a infinito, logo teremos
um valor préximo de 0. Temos entdo o comportamento da fungao sigmoide na Figura
5.
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Figura 5 - Funcéo Sigmoide

0.8
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Fonte: Nielsen (2019)

4.3 Arquitetura de Uma Rede Neural

Considerando a Figura 6 abaixo, temos entdo de forma simples, a arquitetura

de uma rede neural com duas camadas ocultas.
Figura 6 - Rede Neural

Camada Oculta1 Camada Oculta-n

Escalar de
Entrada

Pk

Escalar de saida

Escalar de

Neurénio P

Fonte: A autora (2023)
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Agora, considerando a formulagédo matematica da rede neural, temos a Figura 7.

Figura 7 - Rede neural com formulagdo matemética

E Camada Oculta1 E Camada Oculta-n

Neurénio 1 Neurdnio 1

= M

N X1 = Z vi1X; + by

—
i
Escalar de
Entrada

i=1

y1=f (X1)

Neurénio j
M

{ X =Zvijxi+ly
=

Yi=f &)

Pk

©
3
©
®
o
T
=
3
©
o
@
w

Escalar de
Entrada

Neurdnio P

Neurdnio N
M

XN = Z viNXi + by

=1

yv=fXn)

Iy, I:>

i=1

2p=f (p)

Escalar de
Entrada

Fonte: A autora (2023)

4.4 Tipos de Rede Neurais: Regressao e Classificagao

Redes neurais podem ser divididas em redes de regressao e classificacado, no
primeiro caso, usamos estas para previsao de dados numéricos ou néo, ja no segundo

para a classificagéo.

4.4.1 Regressao

A regressao é utilizada quando queremos prever algum tipo de dado, aqui
também temos a fungdo custo, ou a funcéo de perda ou objetivo que permite o ajuste

dos pesos e vieses através da minimizacao desta funcao
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CW)=Y (yi—ti ) (5)

A equacéo 5 representa a funcao de custo, onde t: € o vetor de valores alvo e

yi consiste no vetor de predicbes/saidas da rede neural. Assim, a programacao direta
de x fornece y, através da rede neural. A equacdo introduz o algoritmo de
retropropagacéo, que calcula l-1 = f (z1) e entdo conecta a ultima camada oculta como

uma entrada.

4.4.2 Classificagao

No caso da classificacdo, nds temos dois tipos: a binaria e a ndo binaria. A
primeira, corresponde a rede neural que deve escolher entre dois tipos de opg¢éo: sim

ou nao, verdadeiro ou falso, correto ou nio correto, etc.

Ja quando queremos mais prever mais de uma resposta, precisaremos de mais

de um neurdnio de saida.

Aqui nds temos a acuracia que é a métrica de desempenho mais basica para
modelos de classificagdo, que mede a fracdo de pontos de dados corretamente
classificados pelo modelo. Em um classificador de duas classes, a acuracia é

expressa da seguinte maneira:

Acuracia = VP+VN+VP+FP+VN+FN (6)

Onde:
VP: Verdadeiro positivo

VN: Verdadeiro Negativo
FP: Falso Positivo
FN: Falso Negativo

A acuracia deve ser usada com cautela, pois sé funciona bem quando as classes
estao aproximadamente balanceadas. Portanto, é importante ter cuidado ao utilizar a
acuracia como medida de desempenho em problemas de classificacdo em que as

classes podem estar desbalanceadas. Nestes casos, € recomendado utilizar outras
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métricas, como a sensibilidade (recall) ou a F1-score, que sdo mais robustas ao

desbalanceamento de classes, para resolver este problema.

4.5 Backpropation ou retropropagagao

A retropropagacdo é o método mais comum utilizado para o treinamento de
uma rede neural, foi introduzido por Rumelhart, Hinton e Williams e é utilizado até
hoje.

Esse € 0 meio primario para determinar os valores dos pesos de uma rede
neural durante seu treinamento. Funciona calculando o valor modificado do peso (vt)

para cada peso (teta) na rede neural. Esse valor é dado pela seguinte equacao:

Ot = 6., — v, (7)
Repetimos o processo para cada iteragdo (t). O algoritmo de treinamento
determina como calculamos a mudanga do peso. A retropropagacgao classica calcula
o gradiente (V) para cada peso na rede neural para cada fungao erro (J). Escala-se o

gradiente por uma taxa de aprendizado (n, eta)

Ve = NVg_J(0,-1) (8)

A taxa de aprendizado é um importante conceito da retropropagacéo,

determinar a taxa de aprendizado é complexo, pois:

Uma taxa muito baixa vai convergir em uma solugdo razoavel, porém o

processo sera prologando

Uma taxa de aprendizado muito alta vai fazer com que o resultado seja

convergido para um erro ainda maior do que uma boa taxa de aprendizado.

Geralmente os valores utilizados nas taxas de aprendizado sio de: 0,1, 0,001,
etc. Neste trabalho, também testamos valores de taxa de aprendizado para obter

melhores resultados e as testamos.

A retropropagacdo é um tipo de gradiente descendente, o gradiente
descendente significa o calculo do gradiente para cada um dos pesos da rede neural
de treinamento. O gradiente é derivativo da fungao erro do valor do peso utilizado. A
funcao erro ou funcdo do custo mede a diferenca do valor entre o dado pela rede, do

valor esperado que a rede resultasse, pois trata-se de dados de treinamento que ja
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estdo com seus valores presumidos. Utilizando o gradiente descendente,

conseguimos valores ainda menores da fungao erro.

Tomando como base a retropropagacéo, temos outros tipos de algoritmos de
treinamento, que também foram testados em nossa pesquisa, utilizando aquele que

obtivesse melhor custo computacional e tempo.

A Figura 8 mostra diferentes algoritmos de retropropagacgéo (treinamento) e

como eles treinam ao longo do tempo.

Figura 8 - Comparacéo do valor do gradiente para os algoritmos de treinamento

= S5GD

—— Momentum £

- NAG

- Adagrad
Adadelta
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Fonte: Alec Radford (2023)

4.6 Overfitting e Regularizagao

Para entendermos melhor os conceitos de overfitting, precisamos ver um
exemplo de uma rede neural, onde a funcédo é diminuir a fungado erro, ou custo. Na
Figura 9, podemos ver um plot de uma rede neural dividida por épocas, onde o valor

da fungéo custo vai diminuindo ao decorrer do aumento do numero de dados.

Figura 9 - plot de uma rede neural
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Agora olhando a acuracia de uma classificagdo nos dados de testes muda ao

longo do tempo, ilustrado na Figura 10:

Figura 10 - acuracia na rede neural de classificagao
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Pode-se notar que a acuracia atinge o ponto maximo por volta de 82%; o

aprendizado entdo diminui gradualmente, entdo até a época 280 a acuracia

praticamente para de melhorar. Quando olhamos para a Figura 8, acredita-se que o

treinamento continua melhorando, porém quando vemos a acuracia percebemos que
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nao, mantendo o valor maior de acuracia para aqueles dados de teste no valor maximo
de 82%. A partir da época 280 entéo, o que a rede neural aprende ndao mais influéncia
mais no aprendizado. Chamamos esse evento entdo de overfitting depois da época
280.

Na Figura 11, temos a demonstracdo da acuracia para os dados de
treinamento, onde podemos ver que este atingiu 100%, a rede neural entdo passa a
generalizar e memorizar os dados de treinamento e ndo a aprender com os dados,

fazendo com que na hora dos dados testes, tenhamos uma acuracia muito baixa.

Figura 11 - acuracia para os dados de treinamento
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Fonte: Nielsen (2019)

Utilizando agora um maior numero de dados, conseguimos entdo diminuir o
intervalo entre as curvas da acuracia dos dados de teste e de treinamento, como na

Figura 12.
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Figura 12 - Acuracia com o aumento do numero de dados
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Mas esta ndo € a unica maneira de evitar ou combater o oveffitting, temos
também a regularizagdo. A regularizagao funciona adicionando um termo extra a
funcado custo, ou fungao objetivo. Neste momento vamos citar a regularizagao L2, ou

weight decay. A equagéo 9 mostra o efeito da regularizagdo na fungéo custo.

1 1 (9)
C = Ezy;lna} +(1-y)In(1-af)+ ZZWZ
X] "

Onde o primeiro termo € a fung¢do da entropia cruzada com a adigcdo de um
segundo termo, basicamente a soma do quadrado dos pesos, o termo A/2n é
conhecido como parametro regularizador e o n é usualmente o tamanho do nosso

treinamento.

No mesmo caso da rede neural acima, com o mesmo numero de dados, temos
entdo a seguinte acuracia, como ilustrado na Figura 13 abaixo. Podemos notar entéao
que o intervalo entre as curvas diminuiu significativamente apds a introdugdo da

regularizacdo L2 na rede neural, evitando o overfitting.
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Figura 13 - Acuracia com Regularizagéo L2
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4.7 Aprendizado Profundo — Deep Learning

O Deep Learning, ou aprendizado profundo, nada mais é do que uma rede
neural com mais de uma camada oculta. Estas redes sao mais dificeis de treinar pois
podem apresentar inumeras camadas ocultas. Elas sdo comumente usadas e com
sucesso para reconhecimento de imagens, reconhecimento de voz e outras
aplicagdes. As redes convolucionais usam trés ideias basicas: local receptive Fields,

pesos compartilhados e o pooling.
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5 METODOLOGIA

5.1 Estratégia Feedforward

A estratégia feed Forward Backpropagation possui apenas uma camada
intermediaria entras as entradas e saidas, aqui sdo considerados os dados de entrada

e saida: vazao de injecao e a produgao liquida dos produtores, como ilustrado na

Figura 14.
Figura 14 - estrutura dos dados de entrada e saida da rede neural
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Fonte: A autora (2023)

Observando os pesos das conexdes da rede neural de treinamento
conseguimos quantificar os valores das conectividades entre os pogos. Os passos

para calcular os pesos 6timos sao:

1. Informe valores iniciais aleatdrios dos pesos e viéses para conectar a

arquitetura da rede (inputs, neurdnios e outputs).

2. Calcular a fungao de ativacao em cada neurénio.
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3. Calcular o erro entre os valores observados e calculados da vazao

liquida dos produtores.
4. Atualizar os pesos e viéses baseado no erro.

5. Repetir os passos de 2 a 4 até que a rede neural tenha atingido um nivel
aceitavel de preciséo ou critério de parada.

Dos pesos otimos obtidos apds treinamento podemos calcular as
conectividades utilizando a seguinte expressdo matematica proposta por Olden and
Jackson, (2000):

N;

C..
AT = NP# onde c;; = Z Vi *Wril e
Zj:llcijl = (10)

r=1--N,, paratodo k.

onde, v;, denota o i —ésimo peso e r —eésimo neurdnio, w, , representa o
r —ésimo neurbnio e k —ésima saida. A{/"™ representa a conectividade entre o

i —ésimo injetor e k —ésimo produtor.
5.2 Shuffling ou Embaralhamento

A estratégia de embaralhamento para determinar a comunicagao entre par de
pocos esta baseada no aprendizado profundo e embaralhamento dos dados de
entrada.

O aprendizado profundo é uma estratégia capaz de aprender a realizar tarefas
complexas com grande quantidade de dados e é composto por varias camadas

ocultas. Em nosso caso a estratégia é utilizada para obter os parametros do modelo:

Informe valores iniciais dos pesos e viéses para conectar a arquitetura da rede

(inputs, neurénios e outputs).

Calcular a funcéo de ativacdo em cada neurbénio das camadas ocultas.
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Determinar o erro entre os valores observados e calculados da vazao liquida

dos produtores.
Atualizar os pesos e viéses baseado no erro da fungéo objetivo.

Repetir os passos de 2 a 4 até que o aprendizado profundo tenha atingido os
pesos 6timos.

A estratégia de embaralhamento normalmente vem sendo utilizada para
melhorar o desempenho e a generalizagdo dos modelos de aprendizado
automatizado. Além dessa finalidade, nés o utilizamos para calcular as conectividades

baseado no impacto das entradas sobre as saidas apés processo de treinamento:

Embaralhar todas as entradas simultaneamente, isto €, a vazao de injegéo de

todos os pogos injetores.

Escolher o i — pogo injetor do dataset original e o substituimos pelos i — pogo

injetor do conjunto de embaralhamento.

Do novo dataset e os pesos 6timos realizamos uma avaliacao feedforward para

shuffle

calcular a vazéao liquida do j — produtor baseado no embaralhamento, q; com

j=1-N,.

Determinar o erro quadratico médio (MSE) entre a vazao liquida observada,
q$%, e vazéo liquida calculada, qu,l(“fﬂe, para o k- ésimo passo de tempo, baseado no
impacto do i —pogo injetor apdés embaralhamento, matematicamente pode ser

eXpresso:

1 b huffl .
MSE;; = ~SR-1 (@)% — q; /") com i =1 N;.

Apo6s calculo do MSE entre todos, definimos a conectividade entre par de

pocos, injetor/produtor, utilizando a seguinte expressao matematica:

ASh _ 1/MSEL']'

ij =N :
%2 IMSEy|
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5.3 Gradient Importance — Método do Gradiente

Em uma imagem da permeabilidade do campo podemos observar uma area de
maior interesse, baixa ou alta permeabilidade, e com estas informacdes é possivel
tomar uma decisdo. Estas ideias podem ser generalizadas para o aprendizado
automatizado e verificar a contribuicdo de cada entrada na saida final da previsao
(Cerleani, 2020 e Cerleani, 2021) . A rede neural do gradiente Importance, € composto
por uma célula e trés portais: célula de memoria, portal de entrada, portal de saida e
portal do esquecimento. A célula de memoria lembra dos valores dados através de
intervalos arbitrarios e os portais sdo como as camadas de entrada e saida da rede

neural, fazendo com que a informacéo flua entre a rede.

Aqui a conectividade entre pogos € dada pela importancia do gradiente de cada
entrada sobre a predi¢ao final e pode ser obtido pelos seguintes passos:

Informe valores iniciais dos pesos e viéses para conectar a arquitetura da rede
neural convolutional (CNN). Especificamente escolhnemos a CNN1D amplamente
utilizada para processar dados unidimensional (e.g., series temporais). A CNN1D
define camadas convolucionais para extrair informacéao local (pooling), e Flatten para
reduzir a dimensionalidade dos dados e uma camada densa para os parametros de

saida. Os parametros trabalhados no CNN1D podem ser vistos na figura 15 abaixo.
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Figura 15 — Parametros utilizados no método do CNN1D

mode.png =

inpur_1 input: | [(None, 64, 5]
Inputl ayer | output: | [(None, 64, 5)]
extractor | input: | (None, 64, 5)
ConvlD | output: | (None, 64, 64)

l

max_poolingld | input: | (None, 64, 64)
MaxPooling1D | cwpuc: | (None, 32, 64)

l

flatten | input: | (None, 32, &4)
Flatten | output: | (MNone, 2048)

dense | input: | (None, 2048)
Dense | ourpur: | (None, 200)

dense 1 | imput: | (MNone, 200)

Dense | output | (Mone, 1)

Fonte: A autora (2023)

Realizar o processo de treinamento para ajustar os parametros, pesos e viéses,
da rede minimizando os dados observados e calculados da vazao liquida até atingir

os parametros 6timos.

Extrair o gradiente 6timo apos processo de treinamento para cada pogo
produtor com respeito ao injetor, grad_importance;j, i =1--N;e j=1--N,. Neste

caso, o gradiente € obtido utilizando Diferenciagdo Automatica no TensorFlow.

A conectividade entre o i-€simo injetor e j-ésimo produtor € dado pela seguinte

expressao matematica:



grad __

grad_importance;;
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Np - .
Zj=1 grad_importance;;

5.4 Determinagao dos Parametros para Cada Uma das Rede Neurais

Para cada uma das redes neurais citadas acima, foram utilizados parametros

testes com um dos modelos de reservatorio e fora comparado com os resultados

obtidos pelo CRMP fazendo com que a rede de melhor aproximag¢ao com o valor real

fosse escolhida e entdo aplicada ao outro modelo de reservatério. Na tabela 1, temos

os parametros que foram modificados e escolhidos (pintados em cinza), bem como

suas respectivas modificagdes em todas as estratégias. Também foi necessario

informar os parametros para cada uma das opgdes presentes na figura 16 abaixo.

Figura 16 — parametros a serem informados pelos métodos a serem estudados

Feedfoward

Numero de
neuronios;
Regularizagao;

Taxa de
aprendizado;

Tipo de
regularizacao;
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Fonte: A autora (2023)
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Funcdo de ativagao.
PESOS OTIMOS



Tabela 1 - Parametros de escolha da rede neural para o caso Feedfoward

Regularizacao Taxa.de Tipo c~ie Otimizador NumeAro. de
Aprendizado Fungao Neurdnios
0,01 0,01 SIGMOID RMSPROP 10
0,001 0,001 reLU ADAM 50
0,0001 0,0001 100

50

Tabela 2 - parametros de escolha da rede neural para o caso do Embaralhamento

Numero de Camadas

Ocultas Numero de Neurdnios 22 Camada
2 10
3 50
100

Tabela 3 - parametros de escolha da rede neural para o caso do Gradiente

Tamanho da :
SeqUANC Pooling
equéncia
24 pooling
48 maxpooling

96
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste estudo, dois dataset de modelos de reservatérios (Synthetic two-phases
model (Cao et al.,, 2014) e Brush Canyon Outcrop (BCO by Oliveira, 2006) séo
utilizadas para validar as estratégias propostas. Os dados do historico de produgao
dos pogos produtores e injecdo sdo obtidos executando o simulador de reservatorios
comercial IMEX (CMG, 2021). Aqui, as vazdes de inje¢cado e producgao liquida séo

medidas em condicbes de reservatorio.

Nas estratégias de aprendizado automatizado para o treinamento,
Feedforward, aprendizado profundo multicamadas e CNN1D, o critério de parada
utilizado € dado pelo maximo numero de épocas, 1000. A funcao de ativacao estudada

em todos os casos ¢ a rectified linear (RelLu).

Na estratégia CRMP, o algoritmo de otimizagdo para resolver o problema
acoplado é a programacéao quadratica sucessiva — SQP e sua derivada é aproximada
usando o método das diferencgas finitas. O erro maximo permitido na fung¢ao objetivo
é 104

6.1 Exemplo 1: Modelo Sintético de Duas Fases

O dataset utilizado esta baseado em um modelo de reservatorio bifasico
simétrico que possui internamente duas falhas parciais. As células que modelam as
falhas possuem porosidade, transmissibilidade e permeabilidade igual a zero (Fig.
17a). A permeabilidade horizontal do reservatorio € constante, 270 millidarcy. A
permeabilidade vertical € 10% da permeabilidade horizontal. A saturacao inicial de
agua é 0.1 (Fig. 17b), a porosidade é 0.2. O modelo possui 5 camadas, com 33x33
células, A pressao média do reservatério € 500 psi. Uma descricdo detalha do modelo

pode ser encontrada em Cao et al., 2014.
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Figura 17 — Modelo sintético de duas fases: (a) campo de permeabilidade (b) saturacdo de

agua

270.00 0.10

270.00

(a) (b)
Fonte: A autora (2023)

O reservatorio possui 9 pogos verticais, 4 produtores e 5 injetores. Os pogos
produtores sdo operados por bottom-hole pressure (BHP) e sdo mantidos fixos em
220 psi durante todo o periodo da simulagéo, 10 anos. No caso dos pogos injetores,
eles sdo operados por vazdo. Os controles sdo gerados aleatoriamente com
correlagdo temporal e tamanho de perturbacédo de 10% (Tueros et al., 2018) no
intervalo [0, 2000] bbl/dia e sao alterados a cada 30 dias (Fig. 18). As respostas apés

simulagao sao recuperadas a cada um dia.
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Figura 18 — Modelo sintético de duas fases: Taxa de entrada para todos os injetores mudando

a cada 30 dias
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Fonte: A autora (2023)

Caso 1: Conectividade pela Modelo de Capacitancia e Resistencia do Produtor

- CRMP

O processo de otimizagao utilizou, 35 iteracbes e 1256 avaliagdes da fungao

objetivo para encontrar o valor 6timo das conectividades. Na Fig. 19 exibimos o ajuste

entre os dados observados e calculados da vazao liquida para os pocos produtores

obtidos pela estratégia CRMP.

Figura 19 — Modelo sintético de duas fases: predigdo da producéo liquida e a real para todos

os produtores
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Fonte: A autora (2023)

Os valores das conectividades pela estratégia CRMP para cada par de pogos,

injetor/produtor, sdo exibidos na Tabela 4.

Tabela 4 — Modelo sintético de duas fases: Conectividades pelo CRMP

P-1 P-2 P-3 P-4
-1 0.2038 0.4328 0.1333 0.2300
1-2 0.3518 0.1650 0.3476 0.1357
-3 0.2590 0.2569 0.2474 0.2367
-4 0.1223 0.3718 0.1905 0.3154
I-5 0.2417 0.1287 0.4326 0.1970

Na Fig. 17(a) temos observado que os pogos |-1/P-1 e I-5/P-4 estao separados
por uma falha e o valor das conectividades para ambos pocos sédo 0.2038 e 0.1970,
respectivamente. Os dois valores sdo proximos e concordantes devido a simetria do

modelo de reservatorio.

Em concordancia com a Fig. 17(a), o pogo injetor, I-1, tem uma influéncia direta
sobre os pogos produtores P-2, esse impacto é refletido no valor da conectividade
entre ambos, 0.4328. Analogamente, a conectividade para os pogos, I-5 e P-3, é
0.4326. Por outro lado, o injetor I-3 influi a todos os pogos produtores, isto também é
refletido no valor das conectividades, as quais sao proporcionais. No caso de pogos
distantes, 1-4 e P-1, o valor da conectividade é 0.1223. Em geral, o valor das
conectividades pela estratégia CRMP serdo utilizados para realizar comparagdes

eficientes com os resultados das ANNSs.
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6.1.2 Caso 2: Conectividade pelo Feedfoward

Na figura 20, mostramos o ajuste entre dados observados e calculados da
vazao liquida pela estratégia Feed Forward Backpropagation (FFBackProp) para
todos os pogos produtores. Os hiper parametros no processo de treinamento sao
batch size de 64, 7 neurénios, regularizagio igual a 10, learning rate igual a 104. O
numero total de pardmetros treinaveis para cada pogo sao 50. O erro obtido no
processo de treinamento para cada um dos pogos produtores, de P-1 a P-4, sdo 1.3%,

1.2%, 1.4% e 1.3%, respectivamente.

Figura 20 —Modelo sintético de duas fases: produgéo liquida real e prevista para todos os Produtores
por meio do feedfoward
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Os valores das conectividades entre pogos sao exibidos na Tabela 5. O valor
da conectividade entre os pocos, I-1e P-1, é 0.2550. No caso dos pocgos, I-5 e P-4,
tem-se uma conectividade igual a 0.2105. Comparando ambos valores de
conectividade eles sdo proximos devido a simetria do reservatorio. Por outro lado, o
valor da conectividade entre o injetor I-1 e produtor P-2 € 0.3618 e para o par, |-5 e P-
3, € 0.3869. O valor das conectividades para pares de pocos distantes, |-1/P-4 e I-5/P-

1, s40 0.2363 e 0.2105, respectivamente.

Tabela 5 — Modelo sintético de duas fases: Conectividades por feedfoward

P-1 P-2 P-3 P-4
-1 0.2550 0.3618 0.1467 0.2363
1-2 0.3483 0.1678 0.3251 0.1585
-3 0.2902 0.1974 0.2212 0.2910
1-4 0.1995 0.2719 0.2234 0.3050
I-5 0.2685 0.1339 0.3869 0.2105
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6.1.3 Caso 3: Conectividades por Embaralhamento — Shuffling

Na Fig. 22 exibimos resultado do ajuste entre da produgao liquida observada e
calculada utilizando e o impacto da estratégia do embaralhamento. Os hiper
parametros utilizados no processo de treinamento sdo batch size de 64, duas
camadas ocultas com 10 neurdnios cada uma, learning rate de 10“. O numero total
de parametros treinaveis para cada pocgo € 181. O erro obtido no ajustamento dos
dados observados e calculados no processo de treinamento para todos os pogos
produtores de P-1 a P-4 sdo 5.7%, 4%, 4.6% e 6%, respectivamente.

Figura 21 - Modelo Sintético de Duas Fases: Produgéo liquida prevista e real para todos os Produtores
pelo método de embaralhamento
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Figura 22 — Modelo sintético de duas fases: a previsdo da produgéo liquida e a real para o produtor 1
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Figura 23 — Modelo sintético de duas fases: a previsdo da produgéao liquida e a real para o produtor 2
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Figura 24 - Modelo sintético de duas fases: a previsdo da producéo liquida e a real para o produtor 3
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Figura 25 - Modelo sintético de duas fases: a previsdo da producéo liquida e a real para o produtor 4
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Na Tabela 6 apresentamos os valores das conectividades para cada par de pocos,

injetor e produtor, pela estratégia do embaralhamento. O embaralhamento do pogo

injetor I-1 sobre a vazao liquida do produtor P-3, é refletido no valor da conectividade

entre ambos, 0.1636. O embaralhamento dos controles do injetor |-2, gera um impacto

proporcional sobre os produtores P-1 e P-3 e suas conectividades sdo 0.3433 e

0.3045, respectivamente. O embaralhamento das vazdes do injetor |-3 impacta
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proporcionalmente a todos os produtores, de P-1 a P-4, com valores de conectividade
igual a 0.2916, 0.1466, 0.2498 e 0.3120, respectivamente. Enquanto que a
conectividade entre o injetor I-1 e produtor P-4 & 0.2499.

Tabela 6 — Modelo Sintético de Duas Fases: Conectividade por
Shuffling

P-1 P-2 P-3 P-4
1-1 0.2363 0.3501 0.1636 0.2499
1-2 0.3433 0.1356 0.3045 0.2166
-3 0.2916 0.1466 0.2498 0.3120
1-4 0.1859 0.2909 0.1931 0.3301
I-5 0.2197 0.1403 0.4184 0.2217

6.1.4 Caso 4: Conectividade pelo gradiente

A seguir exibimos os resultados obtidos pelo impacto do gradiente apds técnica
de treinamento. Neste caso, o processo de treinamento é obtido pela rede neural
convolutional unidimensional, CNN1D. A arquitetura proposta utiliza 8 camadas, uma
camada para os parametros de entrada, duas camadas para o Conv1D, uma camada
de Maxpool1D, uma camada de Flatten, uma camada densa e uma camada para 0s
parametros da saida. O filtro utilizado nas camadas convolucionais foi de 64, o
tamanho do kernel € de 50. O numero de parametros treinaveis para cada pogo sao
de 737.

Na Tabela 7 mostramos os valores das conectividades entre pogos produtores
e injetores pela estratégia do impacto dos gradientes utilizando a estratégia CNN1D
para o treinamento dos dados. O valor da conectividade entre os pogos, |-1e P-1, é
0.1797. No caso dos pogos, I-5 e P-4, tem-se uma conectividade igual a 0.1933. Por
outro lado, o valor da conectividade entre o injetor I-1 e produtor P-2 é 0.3390 e para
o par, I-5 e P-3, € 0.4499. O valor das conectividades para pogos distantes, I-1/P-4 e
I-5/P-1, sdo 0.2290 e 0.2211, respectivamente.

Tabela 7 — Modelo Sintético de Duas Fases: Conectividade por CNN1D

P-1 P2 P3 P-4
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1-1 0.1797 0.4486 0.1424 0.2290
1-2 0.3997 0.1099 0.3363 0.1539
-3 0.2744 0.2299 0.2455 0.2500
-4 0.1896 0.3106 0.1462 0.3534
I-5 0.2211 0.1356 0.4499 0.1933

Na Tabela 8, comparamos o valor da conectividade do produtor P-1 com
respeito aos injetores pelas diferentes estratégias propostas. O erro da conectividade
entre o CRMP e as outras estratégias, Feedfoward, Shuffling e CNN1D, para o injetor
I-1 s&o 25%, 16% e 11%, respectivamente. No caso da conectividade do injetor I-3, 0
erro de comparar o CRMP versus Feedfoward, Shuffling e CNN1D sao de 12%, 12.5%
e 6%, respectivamente. Analogamente, analisamos a conectividade do injetor I-5,
obtendo os seguintes erros, 11%, 9% e 8.5%, respectivamente. Por fim, podemos
concluir que a estratégia CNN1D mostra melhor aproximagdo no calculo das
conectividades.

Tabela 8 — Modelo Sintético de Duas Fases: Comparacéo de conectividades com
o produtor 1 pelas diferentes técnicas

CRMP_FFBackProp Shuffing CNN1D
-1 0.2038  0.2550 0.2363 0.1797
-2 0.3518  0.3483 0.3433 0.3997
I-3 0.2590  0.2902 0.2916 0.2744
-4 0.1223  0.1995 0.1859 0.1896
I-5 0.2417  0.2685 0.2197 0.2211

6.2 Exemplo 2: Modelo Brush Canyon Outcrop - (BCO)

O segundo conjunto de dados usado é baseado no modelo BCO, que possui
uma falha de vedacéo interna. As células que modelam a falha tém permeabilidade,
porosidade e transmissibilidade definidas como zero. O modelo possui seis camadas,
com 55x53 células. A permeabilidade horizontal varia de 157 a 2593 milidarcies
(Figura 26a). A permeabilidade vertical é 30% da permeabilidade horizontal, a
porosidade varia entre 16 e 28%, e a viscosidade € de 0,11 centipoise. O reservatorio

possui doze pogos, sete produtores e cinco injetores (Figura 26b).
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A vida util do reservatério € de 3000 dias. Os pogos produtores tém uma faixa
operacional entre 4500 e 5000 Kpa, enquanto a taxa de injecdo tem uma faixa
operacional entre 0 e 2500 m3/dia. Os controles sdo alterados a cada seis meses,
gerando assim 40 ciclos de controle.

Figura 26 — Modelo Brush Canyon Outcrop model: Permeabilidade (a) e locagao de pogos (b)

Fonte: A autora (2023)
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6.2.1 Caso 1: Conectividade pela Modelo de Capacitancia e Resistencia do Produtor
- CRMP

Na Fig. 27 mostramos que o modelo CRMP captura a dinédmica do reservatério
para a vazao liquida de todos os pocos produtores. No processo do calculo das

conectividades foram utilizadas, 35 iteragdes e 1256 avaliagdes de fungéo objetivo.

Figura 27 — Modelo BCO: Predigédo da vazao liquida e vazao real pelo CRMP
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Fonte: A autora (2023)

Na tabela 9 exibimos o valor das conectividades para os pogos injetores e
produtores. No caso do injetor I-1 notamos que a maior conectividade é com respeito
ao produtor P-1, 0.3919. A conectividade entre o injetor I-1e produtor P-5 ambos

separados pela falha tem um valor igual a 0.0331. No caso do par I-2/P-2 o valor da



66

conectividade é de 0.2110 e para o poco distante e separado pela falha, I-2/P-4, tem
conectividade igual a 0.0264. A conectividade entre o par I-3/P-1 é de 0.1198. O
produtor P-1 também é influenciado pelos injetores |-4 e I-5, e suas conectividades
sdo 0.1230 e 0.08, respectivamente.

Tabela 9 — Modelo Brush Canyon Outcrop Conectividades pelo CRMP.

P-1 P-2 P-3 P-4 P-5 P-6 P-7
-1 0.3919 0.1701 0.1503 0.1115 0.0331 0.0598 0.0833
-2 0.2110 0.3620 0.2537 0.0262 0.0268 0.0667 0.0536
-3 0.1198 0.2039 0.2306 0.0562 0.0889 0.1687 0.1318
-4 0.1230 0.0614 0.1159 0.1818 0.1193 0.1360 0.2626
-5 0.0800 0.1270 0.2012 0.0342 0.0962 0.1556 0.3057

6.2.2 Caso 2: Conectividade pelo Feedfoward

Na Fig. 28, exibimos o impacto da estratégia do feedfoward no ajuste da vazao
observada e calculada dos pogos produtores. Os hiper parametros no processo de
treinamento sao batch size de 64, 50 neurdnios, regularizagao igual a 10-4, learning
rate igual a 10-4. O numero total de parametros treinaveis para cada pog¢o sao 351. O
erro obtido no processo de treinamento para cada um dos pogos produtores, de P-1 a
P-7, varia de 1.2% a 1.6%.
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Figura 28 — Modelo Brush Canyon Outcrop: Producéo liquida prevista e real para todos os Produtores
pelo método de retropropagacéo
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Na tabela 10 mostramos o valor das conectividades para o modelo BCO pela
estratégia feedfoward. A seguir analisaremos como 0s pogos injetores, de I-1 a I-5,
impactam sobre o pogo produtor P-1 a traves do valor das conectividades. O valor da
conectividade entre o par I-1/P-1 é de 0.2217, o valor obtido é proporcional a distancia
entre ambos pocos. No caso do injetor -3 notamos que o valor da conectividade entre
eles é de 0.0758 este valor é baixo devido a baixa permeabilidade entre eles. No caso
do injetor I-4 e I-5 a conectividade com o produtor P-1 ndo é bem representada quando
comparada com o valor obtido pela estratégia CRMP. O injetor |-3 afeta diretamente
ao produtor P-6 e sua conectividade, 0.2445, é representativa em concordancia com
a distribuicdo de permeabilidade do reservatorio. Por outro lado, a conectividade dos

outros pogos esta diretamente relacionada com a locagao dos pogos.

Tabela 10 — Modelo Brush Canyon Outcrop model: Conectividade pelo feedfoward.

P-1 P-2 P-3 P-4 P-5 P-6 pP-7
-1 0.2217 0.3263 0.2724 0.0536 0.0290 0.0477 0.0493
-2 0.1268 0.2633 0.1933 0.0743 0.0501 0.1725 0.1198
-3 0.0758 0.0577 0.2273 0.0380 0.2369 0.2445 0.1198
-4 0.0036 0.1333 0.0298 0.2956 0.1769 0.1498 0.2110
-5 0.0184 0.1066 0.0305 0.0786 0.2352 0.2507 0.2799

6.2.3 Caso 3: Conectividade pelo Embaralhamento - Shuffling

Na Figura 29 mostramos o ajuste entre a produgado liquida observada e
calculada obtido pela da estratégia do embaralhamento. Os hiper parametros
utilizados no processo de treinamento sao batch size de 64, duas camadas ocultas
com 50 neurdnios cada uma, learning rate 10%. O numero total de pardmetros
treinaveis para cada pogo é 2901. O erro obtido no ajustamento dos dados observados
e calculados no processo de treinamento para todos os pogos produtores de P-1 a P-
7 varia entre 0.011 € 0.015.
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Figura 29 — Modelo Brush Canyon Outcrop: Produgao liquida prevista e real para todos os Produtores
pelo método de embaralhamento
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Na Figura 30 mostramos o impacto do embaralhamento dos controles dos
injetores com respeito ao produtor P-1. Notemos que, o maior impacto esta dado pelos
injetores I-1 e I-2, enquanto que os outros injetores impactam em menor propor¢ao,

este impacto € concordante com a fisica do reservatorio.

Figura 30 — Modelo Brush Canyon Outcrop: Producéo liquida prevista e real para o produtor 1 e todos
0s injetores
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Figura 31 — Modelo Brush Canyon Outcrop: Produgao liquida prevista e real para o produtor 2 e todos
os injetores
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Na Tabela 11 apresentamos o valor das conectividades para o modelo BCO

pela estratégia do embaralhamento dos controles nos pogos injetores. Os pogos P-1,

P-2 e P-6 presentam um alto valor de conectividade com os injetores I-1, I-2 e I-3. O

injetor -3 exibem baixo valor de conectividade com os produtores P-1 e P-4, devido

as caracteristicas do reservatorio, distancia e canais de baixa permeabilidade. Os

injetores I-4 e |-5 presentam baixo valor de conectividade com o produtor P-1. O valor

das conectividades dos outros pogos produtores e injetores esta relacionada

diretamente as propriedades fisicas do reservatorio.
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Tabela 11 - Modelo Brush Canyon Outcrop: Conectividades pelo Shuffling

P2 P3 P4 P5 P66 P7
P-1

-1 0.2078 0.1629 0.1200 0.1280 0.1472 0.1218 0.1122

2 0.1119 0.2109 0.2046 0.1169 0.1225 0.1332 0.1000

-3 0.0735 0.1581 0.1755 0.0909 0.1523 0.2176 0.1322

-4 0.0862 0.1005 0.0984 0.2053 0.1856 0.1536 0.1704

-5  0.0611 0.1203 0.1053 0.1079 0.1781 0.1933 0.2340

6.2.4 Caso 4: Conectividade pelo Gradient Importance — Gradiente

Na Tabela 12 exibimos o valor das conectividades para cada po¢o do modelo
BCO pela estratégia da importancia do gradiente. O maior valor de conectividade do
produtor P-1 esta associado como os injetores I-1 e I-2. O injetor |-2 impacta
diretamente em 23% a producdo liquida do produtor P-5 devido ao canal de
permeabilidade entre eles. Por outro lado, os injetores de I-3 e |-4 possuem baixa

conectividade com o produtor P-1.

Tabela 12 - Modelo Brush Canyon Outcrop: Conectividades pelo CNN1D.

P-1 P-2 P-3 P-4 P-5 P-6 P-7
-1 0.2163 0.1128 0.1449 0.1748 0.1058 0.1128 0.1326
-2 0.1009 0.1449 0.1425 0.1232 0.2332 0.1329 0.1224
-3 0.0750 0.0982 0.1262 0.1336 0.2179 0.1889 0.1603
-4 0.0736 0.0984 0.1022 0.1439 0.2106 0.1469 0.2045
-5 0.0809 0.1012 0.1202 0.1201 0.1508 0.1658 0.2611

Comparando as 4 estratégias, notamos que o valor das conectividades obtidos
entre o produtor P-1 e os injetores s&o proporcionais. No caso de pogos distantes, as
estratégias de Shuffling e impacto do gradiente nao representam bem o valor da

conectividade.

Na Tabela 12, comparamos o valor da conectividade do produtor P-1 com
respeito aos injetores pelas diferentes estratégias propostas. O erro da conectividade
entre o CRMP e as outras estratégias, Feedfoward, Shuffling e CNN1D, para o injetor
I-1 sdo 25%, 16% e 11%, respectivamente. No caso da conectividade do injetor I-3, 0
erro de comparar o CRMP versus Feedfoward, Shuffling e CNN1D sao de 12%, 12.5%
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e 6%, respectivamente. Analogamente, analisamos a conectividade do injetor -5,
obtendo os seguintes erros, 11%, 9% e 8.5%, respectivamente. Por fim, podemos
concluir que a estratégia CNN1D mostra melhor aproximagdo no calculo das
conectividades.
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7 CONCLUSAO

Neste trabalho foram presentadas duas metodologias, CRMP e ANNSs, para
calcular a conectividade entre par de pogos produtores e injetores no reservatorio de
petréleo para um determinado tempo de produgdo. As metodologias propostas foram
aplicadas a dois modelos de reservatério, modelo de duas fases e BCO.

Foi observado que o modelo de capacitancia e resisténcia baseado nos
produtores (CRMP) mostra boa qualidade da previsao da vazao liquida entre os dados
observados e calculados. O algoritmo utilizado para resolver o problema acoplado e
determinar as conectividades entre par de pogos € a programagao quadratica

sucessiva (SQP).

Notamos que os valores das conectividades pela estratégia CRMP séao
proporcionais a geometria do reservatério, pogos distantes e separados pela falha
possuem baixa conectividade, enquanto que os outros po¢os possuem um valor de

conectividade maior.

Foram ensaiados trés tipos de arquitetura, Feedfoward, Aprendizado profundo
e Redes Neurais Convolucionais — CNN, para realizar o processo de treinamento
minimizando a fung&o de perda com objetivo de ajustar os pesos entre os neurdnios

de cada camada.

Da posse dos pesos otimos foram propostas trés estratégias, meédia
ponderadas, erro médio e importancia do gradiente, para inferir o valor das
conectividades entre pares de pogos injetores e produtores. A principal aplicagao da

posse das conectividades € o refinamento do método baseado em ensembles.

O modelo feedfoward usou apenas uma camada oculta, resultando em
resultados bem préximos ao nosso modelo de referéncia, o CRMP. Ja o modelo de
aprendizado profundo, necessitou apenas de duas camadas ocultas para que os
resultados das conectividades se encontram-se proximos aos do modelo CRMP. No
caso das redes convolucionais, usamos o maxpooling como modelo de pooling para
o funcionamento da rede neural, este, foi 0 mais acurado em relacdo aos valores de

conectividades. Os notebooks utilizados por estes métodos encontram-se em anexo.
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Finalmente, resultados das conectividades pelo impacto do gradiente mostram

ser mais acurados e proximos aos resultados pela estratégia CRMP.
Sugestdes de trabalhos futuros:

O caélculo das conectividades entre pogos produtores e injetores tem sido
essencial para monitoramento dos pogos em reservatério, aumentar a producéo de
petréleo, reduzir a producdo de agua e evitar possiveis reativagbes de falhas,
respectivamente. Uma vez em posse dos valores das conectividades, € possivel

combinar com outras estratégias:

Utilizacdo dos valores das conectividades calculados pelos métodos e utilizar

no refinamento com o método baseado em ensembles;

Calculo das conectividades pelos métodos utilizando dados de campo de
injecao e produgao dos pogos do reservatdrio e comparagao dos valores reais de

conectividade com os calculados pelos métodos estudados.

Detectar falhas de vedacéao ou regides de baixa permeabilidade entre pogos de
injecao e producao usando apenas dados de produgao, sem a necessidade de um

modelo geoldégico completo.

Na otimizacdo da producdo, quando derivadas nao estdo disponiveis, a
alternativa € usar o método baseado em conjunto. O método introduz correlagdes
espurias ao usar tamanhos pequenos de conjunto de controles. A conectividade pode
ser usada para eliminar correlagdes entre pogos distantes ou pogos separados por
falhas de vedacéo, refinando assim o calculo do gradiente.

A partir dos valores de conectividade e do fluxo de injec&o, é possivel prever a
producdo de liquidos nos pogos produtores e, em conjunto com modelos de fluxo

fracionario, pode-se determinar o fluxo de éleo e agua produzida.
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ANEXO A — ANEXO DO NOTEBOOK DO METODO FEEDFOWARD

''" Neural network with keras tutorial - Artun strategy'''
import as

import as

import as

import as

from import

from import

from import

from import

from import

#''" 0 imprime e 1 = ndo imprime os dados por etapas para serem
verificados'"'

#'''" numero de injetores'''

#'''" numero de produtores'''

#''' nuimero de epocas no processo'''

#''' ntmero de bach no processo'''

#''' tamanho de regularization'''

# "Learning

rate "
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#'''" numero de neuronios'''
50
#'''" Well inputs and output (at analize) ''!'

lI_ll 'I_2l 'I_3' lI_4l 'I_5'
'P-1'], ['P-2"],['P-3"],['P-4"'], ['P-5"], ['P-6"

# Matriz nula de conectividades

#'''" 1.- load the dataset '''

#dataset=pd.read csv('/content/drive/MyDrive/Colab
Notebooks/RafaelDataSet3.dat',delimiter="\s+")
'/content/BCODataSet.dat'

#'''" 2.- define the keras model '''

Tp_71

I\S_I_l

'relu'

82



&3

ANEXO B — ANEXO DO NOTEBOOK DO METODO DO SHUFFLING OU
EMBARALHAMENTO

" Neural network with keras tutorial

import pandas as pd

import numpy as np

import tensorflow as tf

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn import metrics

from sklearn import preprocessing

from sklearn.utils import shuffle

from tensorflow.keras import regularizers

from tensorflow.keras.models import Sequential
from tensorflow.keras.layers import Dense

from sklearn.metrics import mean_squared_error
from math import sqrt

from random import seed

# seed random number generator

seed(1)

#'''0 ndo imprime e 1 = imprime os dados por etapas para serem

verificados,

input_prior= 1

#''' numero de injetores'''
ninj=5
#'"'" numero de produtores'''

nprod=7



#''"'" numero de neuronios'''

neurons=50

#''' numero de epocas no processo''’
epochs_= 500

#''' nudmero de bach no processo'''
b_size =64

#''' numero de paciencia na parada''’

paciencia=1600

#''' tamanho de regularization'''

reg=0.001 # bh =0.01

# Learning rate

1lr=0.001

[

#''" Well inputs and output (at analize)

columns = ['I-1','I-2","'I-3",'I-4','I-5"]

wells=[['P-1"],['P-2"],["P-3"],["P-4"],["P-5"],['P-6"],["P-7"]]

# Matriz nula de conectividades

Matrixconectividade=np.zeros((ninj,nprod))

#''"" 1.- lLload the dataset '''



#dataset=pd.read csv('RAFAELDataSet2.dat',delimiter="\s+")
dataset=pd.read_csv('/content/drive/MyDrive/Colab
Notebooks/BCODataSet.dat',delimiter="\s+")

pd.set_option('display.max_columns', 6)

pd.set_option('display.max_rows', 10)

idx=1

cont=0

# Initial

for w in wells:
input_dataset=dataset[columns].copy()
output_dataset=dataset[w].copy()

#'"'call functions

scalerM=preprocessing.MinMaxScaler()
scalerS=preprocessing.MinMaxScaler()
#''' Nomarlizando a saida '''

tlabels=scalerM.fit transform(output dataset)

o

#''" Nomarlizando as variaveis de entrada

tdata=scalerS.fit transform(input_dataset)
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#''"" 2.- define the Reras model '''

model=Sequential()

model.add(Dense(neurons, input_dim=ninj, activation='relu’,
kernel regularizer=regularizers.l2(reg)))

model.add(Dense(neurons, activation='relu'))

#model .add(Dense (10, activation='relu'))

model.add(Dense(1,kernel_regularizer=regularizers.l2(reg)))

#''" 3.- compile the keras model
#optimizer=tf.keras.optimizers.RMSprop(Lr)
optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(1lr)

model.compile(loss="mse', optimizer=optimizer, metrics=['mae', 'mse'])
if input_prior ==

print(model.summary())

#'"''" Maxima paciencia no erro''’

Estop=tf.keras.callbacks.EarlyStopping(monitor="1oss',patience=paciencia)

history=model.fit(tdata,tlabels,epochs=epochs , batch size=b size,
validation_split=0.2,verbose=1)

#'"'plot evolution "'’

font = {'family': 'serif','color':'darkblue’, 'weight':'normal’,'size":
14,}%

hist=pd.DataFrame(history.history)

hist[ 'epoch’]J=history.epoch

plt.figure()

#plt.title( 'Epoach’, fontdict=font)

plt.xlabel('Epoch',fontdict=font)

plt.ylabel('Mean abs Error',fontdict=font)

plt.plot(hist['epoch'],hist[ 'mae’'],label="Train Error")

plt.plot(hist[ 'epoch'],hist['val mae'],label="Val Error')

plt.legend()



plt.show()

#

"'plot fit

train_predict@=model.predict(tdata).flatten()

train_predictl=train_predict®@.reshape(train_predicto.shape[0],1)

train_predict = scalerM.inverse_transform(train_predictil)

#tbestsol=np.zeros((nprod, train_predict.shape[0]))

#bestsol[cont, : ]=np.transpose(train predict)

#cont=cont+1

font = {'family': 'serif','color':'blue', 'weight':'normal’, 'size': 18,}

plt.

figure(figsize=(6,4))
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plt.plot(train_predict,linestyle="dashed',c="r"',label="Pred’',linewidth=1.5

, markersize=1)

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
.yticks(fontsize=15)

plt

plt.
.grid()

plt

title('Producer - '"+4str(idx), fontdict=font)
plot(output_dataset,c='b',label="Real’',linewidth=1.5, markersize=1)
xlabel('Days',fontdict=font)

ylabel('Liquid Rate (bbl/day)',fontdict=font)

rcParams[ 'xtick.labelsize'] = 20

rcParams['ytick.labelsize'] = 20

ylim([500, 2000])

xlim([0, 3000])

xticks(fontsize=15)

legend(fontsize=16)
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plt.show()
score =

np.sqrt(metrics.mean_squared_error(train_predict,output_dataset))

# ''"'" 4.- Connectivity by Root Mean Square d Error'''

# ''' Criando perturbacdo em todas as colunas

yshuffle=shuffle(input_dataset)

#rms=np.zeros((ninj, 1))

for i in range(ninj):

input_dataset=dataset[columns].copy()
input_dataset[ 'I-'+str(i+l)]=yshuffle['I-"+str(i+1)].values

[

# """ Nomarlizando as variaveis de entrada

tdata_shuff=scalerS.fit_transform(input_dataset)

train_predict_shuff=model.predict(tdata_shuff).flatten()

# Erro
Err = mean_squared_error(tlabels,

train_predict_shuff.reshape(train_predict_ shuff.shape[0],1))



Errl=np.sqrt(Err)

Matrixconectividade[i,idx-1] = sqrt(mean_squared_error(tlabels,

train_predict_shuff))

#print(Matrixconectividade)
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train_predict_shuffl=train_predict_shuff.reshape(train_predict_shuff.shape

[el,1)

train_predict_shuff = scalerM.inverse_transform(train_predict_shuffl)

plt.
plt.title('Producer - '+str(idx), fontdict=font)
plt.plot(train_predict shuff,c="g',linestyle="'-",1label="Shuffling I-

figure(figsize=(6,4))

"+str(i+l),linewidth=1.5, markersize=1)

#plt.plot(output dataset,c='b', Label="Real ', linewidth=1.5,

markersize=1)

plt.plot(train_predict,c="r',linestyle="dashed',label="Pred',linewidth=1.5

, markersize=1)

plt.plot(output_dataset,c='b',label="Real’,linewidth=1.5,

markersize=1)

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

xlabel('Time (days)',fontdict=font)
ylabel('Liquid Rate (bbl/day)',fontdict=font)

20
20

rcParams[ 'xtick.labelsize']

rcParams[ 'ytick.labelsize']
ylim([500, 2000])

x1lim([0, 3600])
xticks(fontsize=15)
yticks(fontsize=15)

grid()



plt.legend(fontsize=16)
plt.show()

#''' Matrix pre-connectivity'''

#Matrixconectividade[:,1idx-1]=rms

idx=idx+1

#print(Matrixconectividade. shape)

# 5.- Soma de connectividades

Cwell=np.array(np.sum(Matrixconectividade,axis=1))

#print(Matrixconectividade)

Conectivity=np.zeros((ninj,nprod))
for i in range(ninj):
for j in range(nprod):

Conectivity[i-1,j-1]=Matrixconectividade[i-1,j-1]/Cwell[i-1]

print('Final Connectivity Values by RMS')
print(Conectivity)
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ANEXO C — ANEXO DO NOTEBOOK DO METODO DO GRADIENTE OU CNN1D

import os
import random
import numpy as np
import pandas as pd
import matplotlib.pyplot as plt
from scipy.ndimage import zoom
from sklearn.preprocessing import StandardScaler
Ipip install --upgrade keras-hypetune
from kerashypetune import KerasGridSearch
import tensorflow as tf
from tensorflow import keras
from tensorflow.keras.layers import *
from tensorflow.keras.models import Model
from tensorflow.keras.utils import plot_model
from tensorflow.keras.callbacks import *
from tensorflow.keras.optimizers import *
from tensorflow.keras import backend as K
from kerashypetune import KerasGridSearch
from pandas.plotting import register matplotlib_converters
register_matplotlib_converters()
import math
from random import seed
#from keras.models import Model

#from Reras.utils import plot _model

#''" numero de injetores'''
ninj=5
#'"' numero de produtores'''

nprod=7



# ''' Define sequence length'''

sequence_length = 64

# Define pool size

pool size=5

# PREDICTIONS vs REALITY ON TEST ###

lista=[100,300,500]

P P

Well at analize on dataset

P

#'"" Well inputs and output (at analize)

columns = ['I-1','I-2","'I-3",'I-4','I-5"]

wells=[['P-1"],["P-2"],["P-3"],["P-4"],['P-5"],['P-6"],["P-7"]]

# """ 1.- load the dataset to train''’

dataset=pd.read_csv('/content/drive/MyDrive/Colab
Notebooks/BCODataSet.dat',delimiter="\s+")

M=np.array(dataset)

M. shape

T=M[:,1:6]

T

font = {'family': 'serif','color':'darkblue', 'weight':'normal’,  'size":
time = np.arange(@, 3600, 500)
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# demonstrate prediction

#for 1 in range(saida.shape[0]):

plt

.figure(figsize=(6,4))
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#plt.plot(time, T[:,0],color="blue’', Llinewidth=2, Llinestyle="'--',label="P-

1)

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

plt.

plt
plt
plt
plt

plot(T[:,0],color="blue', linewidth=2,label="I-1")
plot(T[:,1],color="black', linewidth=2,label="I-2")
plot(T[:,2],color="green', linewidth=2,label="I-3")
plot(T[:,3],color="red', linewidth=2,label="I-4")
plot(T[:,4],color="blue', linestyle='--", linewidth=2,label="I-5")

legend(loc="upper right', shadow=True, fontsize='x-large")
.title('Injection Rate',fontdict=font)

.xlabel('Time (days)',fontdict=font)
.ylabel('bbl/day',fontdict=font)

.xlim([@, 4000])

#plt.ylim([1500, 2500])

plt
plt
plt

20
20

.rcParams|[ "'xtick.labelsize"']

.rcParams[ 'ytick.labelsize"]
.show()

# Matriz nula de conectividades

Matrixconectividadel=np.zeros((ninj,nprod))

Matrixconectividade2=np.zeros((ninj,nprod))

idx=1

for

#

w in wells:

""" TRAIN, VALIDATION AND TEST SPLIT '''
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indx1=int(math.floor(dataset.shape[0]%0.7))
indx2=int(math.floor(dataset.shape[0]*0.9))

# """ TRAIN '''

y_train = dataset[dataset.day <= indx1][w].copy().values
train_date = dataset[dataset.day<= indx1].day.values

x_train = dataset[dataset.day <= indx1][columns].copy()

# '''" VALIDATION '

y_val = dataset[indx1+1:indx2][w].copy().values
val date = dataset[indx1+1:indx2].day.values

x_val = dataset[indx1+1:indx2][columns].copy()

# """ TEST

y_test = dataset[indx2+1:dataset.shape[@]][w].copy().values
test _date = dataset[indx2+1:dataset.shape[0]].day.values
x_test = dataset[indx2+1:dataset.shape[@]][columns].copy()

# '''" PLOT TRAIN, VALIDATION, TEST '''

plt.figure(figsize=(6,4))

plt.plot(train_date, y train, label='train', c='blue")
plt.plot(val _date, y val, label='val', c='cyan')
plt.plot(test date, y test, label='test', c='orange')
plt.ylabel('Liquid Rate (bbl) ")
plt.xlabel('Time(days)")

plt.legend()

plt.show()
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# """ UTILITY FUNCTION FOR SEQUENCES GENERATION '''

def gen_sequence(id df, seq_length, seq cols):
data_matrix = id_df[seq_cols].values

num_elements = data_matrix.shape[©@]

for start, stop in zip(range(©, num_elements-seq_length),
range(seq_length, num_elements)):

yield data matrix[start:stop, :]

# ''' GENERATE SEQUENCES '''

X_train, X_val, X_test = [], [1, []

for sequence in gen_sequence(x_train, sequence_ length, columns):

X_train.append(sequence)

for sequence in gen_sequence(x_val, sequence length, columns):

X_val.append(sequence)

for sequence in gen_sequence(x_test, sequence length, columns):
X_test.append(sequence)

X_train, X val, X test = np.asarray(X train), np.asarray(X val),

np.asarray(X_test)

P

# """ UTILITY FUNCTIONS FOR TARGET SCALING

def scale_target(y, mean, std):

return (y - mean)/std

def reverse_target(pred, mean, std):

return pred*std + mean

# ''' SCALE TARGET '
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mean_train = y train.mean()

std train = y train.std()

y_train_seq = scale_target(y_train[sequence_length:], mean_train,
std_train)

y_val seq = scale target(y_val[sequence_length:], mean_train, std_train)

y_test seq = scale target(y_test[sequence length:], mean_train,

std_train)

scaler = StandardScaler()

X_train = scaler.fit_transform(X_train.reshape(-
1,len(columns))).reshape(X_train.shape)

X_val = scaler.transform(X_val.reshape(-
1,len(columns))).reshape(X _val.shape)

X _test = scaler.transform(X_test.reshape(-

1,len(columns))).reshape(X_test.shape)

n_steps in= X train.shape[1]
n_features_in = X_train.shape[2]

n_steps out=y train_seq.shape[1]

Hi#

def set_seed(seed):
tf.random.set seed(seed)
os.environ[ 'PYTHONHASHSEED'] = str(seed)
np.random.seed(seed)

random.seed(seed)

inputs = Input(shape=(n_steps in, n_features_in))

layerl = ConvlD(filters=64, kernel size=50, activation='relu',

padding="same', name='extractor')(inputs)



layer2 = MaxPoolinglD(pool size=2)(layerl)
layer3 = Flatten()(layer2)
layerd = Dense(200,activation="relu')(layer3)

outputs = Dense(n_steps out)(layer4)
model = Model(inputs=inputs, outputs=outputs)

model.compile(optimizer="adam', loss='mse')

monitor = EarlyStopping(monitor='val loss',
min_delta=le-4,
patience=50,
verbose=2,
mode="auto"',

restore_best weights=True)

history = model.fit(X_train, y train_seq,
validation_data=(X_val, y val _seq),
callbacks=[monitor],
verbose=1,
batch_size=64,
epochs=1000,
validation split=0.2)

# ''' MAKE PREDICTION ON TEST '''
pred = reverse_target(model.predict([X_test]).ravel(), mean_train,

std_train)

print(model.summary())

plot _model(model, show shapes=True)

for i in lista:
print(i)

strg = 'Sequence length =
plt.figure(figsize=(16,6))

+str(sequence_length)
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start= 1

end= i

plt.plot(test date[sequence_length+start:end+sequence_length],
y test[sequence length+start:end+sequence length],c='orange', label='real
test')

plt.plot(test _date[sequence length+start:end+sequence_length],
pred[start:end], c='green', label='prediction')

#plt.ylim([1500, 3500]) #***I want to keep these values fixed"

plt.legend();

plt.title(strg)

plt.ylabel('Rate")

plt.show()

### UTILITY FUNCTIONS FOR GRADIENT IMPORTANCE AND ACTIVIATION MAPS
GENERATION ###

def gradient_importance(seq, model):
seq = tf.Variable(seq[np.newaxis,:,:], dtype=tf.float32)
with tf.GradientTape() as tape:
predictions = model(seq)
grads = tape.gradient(predictions, seq)
grads = tf.reduce_mean(grads, axis=1).numpy()[9]

return grads

def activation_grad(seq, model):
seq = seqg[np.newaxis,:,:]
grad_model =
Model([model.inputs],[model.get layer('extractor').output,model.output])
# Obtain the predicted value and the intermediate filters
with tf.GradientTape() as tape:

seq_outputs, predictions = grad_model(seq)

# Extract filters and gradients
output = seq_outputs[9]

98



99

grads = tape.gradient(predictions, seq_outputs)[@]

# Average gradients spatially

weights = tf.reduce_mean(grads, axis=09)

# Get a ponderated map of filters according to grad importance
cam = np.ones(output.shape[0], dtype=np.float32)
for index, w in enumerate(weights):

cam += w * output[:, index]

time = int(seq.shape[1l]/output.shape[9])

cam = zoom(cam.numpy(), time, order=1)

heatmap = (cam - cam.min())/(cam.max() - cam.min())

return heatmap

### DISPLAY INPUT SEQUENCE #i#

id_ = 64

plt.figure(figsize=(6,4))

plt.plot(X_test[id_])

plt.ylabel('std series'); plt.xlabel('time lags'); plt.legend(columns)
plt.show()

#iprint('X _test.shape = ',X test.shape)

seq_=X_test[id_]

#print('seq_.shape = ', seq_.shape)

seql_=seq_[np.newaxis,:,:]

#iprint('seql .shape = ', seql .shape)

### GRADIENTS IMPORTANCE ###

grad_impl = gradient importance(X_test[id ], model)
strg = '"RELATIVE = ' +str(sequence_length)
plt.figure(figsize=(6,4))
plt.bar(range(len(grad_impl)), grad_imp1l)
plt.xticks(range(len(columns)), columns, rotation=90)

plt.ylabel('gradients');
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plt.title(strg)
plt.show()
#print('valuesl')
#print(grad _impl)

# Original values connectivity 1in function gradient values
for i in range(ninj):
Matrixconectividadel[i,idx-1]=grad_impl[i]

#print(Matrixconectividadel)

def abs_gradient importance(seq, model):
seq = tf.Variable(seq[np.newaxis,:,:], dtype=tf.float32)
with tf.GradientTape() as tape:
predictions = model(seq)
grads = tape.gradient(predictions, seq)
grads = tf.reduce_mean(tf.abs(grads), axis=1).numpy()[©]

return grads

def test _gradient importance(seq, model):
seq = tf.Variable(seq[np.newaxis,:,:], dtype=tf.float32)
with tf.GradientTape() as tape:
predictions = model(seq)
grads = tape.gradient(predictions, seq)

return grads

# VALUES CONNECTIVITIES
#print('values2')
grad_test = test gradient importance(X test[id_], model)

### ABSOLUTE GRADIENTS IMPORTANCE ###

grad_imp2= abs_gradient_importance(X_test[id_], model)
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for i in range(ninj):
Matrixconectividade2[i,idx-1]=grad_imp2[i]

#print(Matrixconectividade?2)

strg = "ABSOLUTE = ' +str(sequence_length)
plt.figure(figsize=(6,4))
plt.bar(range(len(grad_imp2)), grad_imp2)
plt.xticks(range(len(columns)), columns, rotation=90)
plt.ylabel('gradients');

plt.title(strg)

plt.show()

#print(grad _imp2)

### GENERATE ACTIVATION ON INPUT SEQUENCE ###
activation = activation_grad(X_test[id_], model)
plt.figure(figsize=(6,4))

plt.plot(X_test[id_])

plt.ylabel('std series');

plt.xlabel('time lags');

plt.twinx()

plt.imshow(np.vstack([activation]*30), alpha=0.35)
plt.axis('off"'); plt.colorbar()

plt.show()

idx=idx+1

# 5.- Soma de connectividades

Cwelll=np.array(np.sum(Matrixconectividadel,axis=1))

Cwell2=np.array(np.sum(Matrixconectividade2,axis=1))

# Connectivity relative
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CR=np.zeros((ninj,nprod))
for i in range(ninj):

for j in range(nprod):

CR[i,j]=Matrixconectividadel[i,j]*(1/Cwelll[i])

# Connectivity Absolute
CA=np.zeros((ninj,nprod))
for i in range(ninj):
for j in range(nprod):
CA[i,j]=Matrixconectividade2[i,j]*(1/Cwell2[i])



