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RESUMO

Falhas geologicas sdo estruturas comuns em reservatorios de petroleo que
podem atuar como canais facilitadores de escoamento ou como barreiras selantes.
Durante a exploragéo de hidrocarbonetos, a presséo no interior do reservatorio varia,
0 que provoca uma resposta mecéanica no meio e pode levar ao fendbmeno de
reativacdo das falhas. Isso acontece quando as deformac¢des da rocha reabrem a
falha, aumentando sua permeabilidade e permitindo o fluxo de fluidos. Neste trabalho,
foi realizada uma andlise de sensibilidade para estudar a influéncia de diferentes
cenarios de injecdo na deformacao, tenséo cisalhante, permeabilidade, pressédo dos
liquidos e fluxo de fluidos em zonas de falhas geoldgicas. Para isso, foi utilizado o
software CODE_BRIGHT, um simulador baseado no método dos elementos finitos,
onde o acoplamento hidromecénico é feito de maneira implicita e o modelo
elastoplastico utilizado para modelar o comportamento mecanico da falha foi o de
Drucker-Prager. Além disso, foi possivel implementar algoritmos de aprendizado de
maquina, como Analise Discriminante Linear (LDA) e Rede Neural Artificial (RNA),
usando o modelo analitico de Mohr-Coulomb para classificar cenarios de reativagéo
de falhas geologicas. Esses modelos foram implementados em linguagem de
programacao Python com bibliotecas jA consagradas na literatura para os métodos
mencionados. Os resultados da analise de sensibilidade mostram que os incrementos
na pressdo de injecdo sdo responsaveis pela reativacdo da falha, associados a
deformacdes plasticas crescentes e ao surgimento de pressodes e fluxos de fluidos na
extensdo da falha. Foi encontrado um limite para essa presséo de injecao, que nao
reativaria a falha, correspondente a pressao de injecao de 19,7 MPa. Pressdes de
injecdo superiores podem tornar a falha um conduto que pode levar a perda de fluidos
e a despressurizacdo do reservatorio, entre outros problemas relacionados a
reativacao da falha. Os modelos de classificacdo de reativacéo de falhas tiveram um
desempenho excelente tanto para o LDA quanto para o RNA e podem ser uma
abordagem preliminar para avaliar os cenérios de reativagdo. Eles também podem
incorporar solugbes numéricas e dados laboratoriais de caracterizagdo geomecanica
para aumentar a complexidade e generalidade dessas técnicas.

Palavras-chave: reativacdo de falhas; andlise de sensibilidade; pressdo de

injecdo; andlise discriminante linear; redes neurais artificiais.



ABSTRACT

Geological faults are common structures in oil reservoirs that can act as
facilitators of fluid flow channels or sealing barriers. During hydrocarbon exploration,
the pressure inside the reservoir varies, which causes a mechanical response in the
medium and can lead to the phenomenon of fault reactivation. This occurs when rock
deformations reopen the fault, increasing its permeability and allowing fluid flow. In this
work, a sensitivity analysis was performed to study the influence of different injection
scenarios on deformation, shear stress, permeability, liquid pressure, and fluid flow in
geological fault zones. For this, the CODE_BRIGHT software, a simulator based on
the finite element method, was used, where the hydro-mechanical coupling is done
implicitly and the elastoplastic model used to model the mechanical behavior of the
fault was the Drucker-Prager model. In addition, machine learning algorithms such as
Linear Discriminant Analysis (LDA) and Artificial Neural Network (ANN) were
implemented using the Mohr-Coulomb analytical model to classify geological fault
reactivation scenarios. These models were implemented in the Python programming
language with established libraries in the literature for the mentioned methods. The
sensitivity analysis results show that injection pressure increments are responsible for
fault reactivation, associated with increasing plastic deformations and the emergence
of pressure and fluid flows in the fault extension. A limit for this injection pressure was
found, which would not reactivate the fault, corresponding to an injection pressure of
19,7 MPa. Higher injection pressures can make the fault a conduit that can lead to fluid
loss and reservoir depressurization, among other problems related to fault reactivation.
The fault reactivation classification models had excellent performance for both LDA
and ANN and can be a preliminary approach to evaluate reactivation scenarios. They
can also incorporate numerical solutions and geomechanical characterization

laboratory data to increase the complexity and generality of these techniques.

Keywords: fault reactivation; sensitivity analysis; injection pressure; linear

discriminant analysis; artificial neural networks.
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1 INTRODUCAO

Um reservatoério de petréleo consiste em um meio poroso e deformavel, onde
diversos fenbmenos de fluxo e deformacéo ocorrem e interagem uns com 0S Outros.
O entendimento deste problema é um grande desafio, no qual se busca formular
matematicamente as equacgdes que regem esses fendmenos para posteriormente
embasar ferramentas numéricas que resolvem problemas reais de fluxo com
acoplamento geomecanico nas escalas de poco, reservatorio e bacia. No ambito da
Engenharia de Petr6leo, compreender como os eventos ocorrem e evoluem €
imprescindivel para determinar o comportamento do reservatdrio e dos pogos durante
as fases de desenvolvimento, producdo e abandono de um campo, visando obter
eficacia e seguranca nos processos. Portanto, este entendimento é fundamental para
a reducéo de riscos e tomada de decisGes durante todo o periodo de operacédo dos

reservatorios.

Pode-se definir um reservatoério de petréleo como um meio poroso, deformavel
e multifasico, de modo que se apresenta saturado por hidrocarbonetos e agua.
Conforme estudado por Zoback (2007), este meio encontra-se submetido a um
determinado estado de tensdes iniciais e a medida que esse estado de tensao é
alterado, desenvolvem-se deformacdes, sendo as falhas e fraturas resultados dessas

deformacoes.

As falhas geoldgicas sdo estruturas comuns em reservatorios de petréleo,
podendo atuar como canais que facilitam o escoamento ou como barreiras (falhas
selantes). Essas estruturas sdo imprescindiveis para o correto entendimento do
comportamento geomecanico de um reservatorio, uma vez que, quando ocorre sua
reativacao, tornam-se caminhos preferenciais para o fluxo, alterando a dinamica da
producdo e podendo gerar graves acidentes ((Wiprut e Zoback, 2000), (Wiprut e
Zoback, 2002)).

Durante a explotacdo de hidrocarbonetos, a presséo no interior do reservatorio
varia, caracterizando uma resposta mecanica em todo o meio, seja na prépria rocha
reservatorio, bem como nas suas rochas vizinhas (overburden, underburden,
siderburden). Como resposta comum da rocha reservatorio, durante o processo de
recuperagcdo secundaria, tem-se o fendbmeno de reativacdo de falhas selantes, de

maneira que as deformacdes da rocha induzem a reabertura da falha, associado ao
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aumento de sua permeabilidade e o fluxo de fluidos através dela. Essa reativagdo esta

associada ao cisalhamento, e a inerente dilatancia.

O problema de reativacdo de falhas e seu entendimento € de grande
importancia dentro da geomecanica de reservatorios, onde diversos autores tentam
entender esse processo e prevé-lo. A analise de predicéo e prevencdo do problema
de reativacao consiste na definicdo da méxima presséo de injecédo durante a producao
para evitar a reativacdo da falha e consequentemente, perdas de fluidos do
reservatorio. Como exemplos, podem ser citados diversos trabalhos envolvendo
modelagem analitica e numérica em problemas de reativacdo de falhas, como
Soltanzadeh e Hawkes (2009), Neves, Paiva e Luis (2009), Nacht et al. (2010),
Guimaraes, Gomes e Valadares (2009), Guimarées et al. (2010), Gomes et al. (2016),
Rodrigues (2019), De Luca e Oliveira (2014), Siler, Hinz e Faulds (2018), Haddad e
Eichhubl (2020), Lesueur, Poulet e Veveakis (2020), Khan, Khulief e Al-Shuhail (2020),
Urpi et al.(2020), Taghipour et al. (2020), dentre outros.

Associado a reativacao de falhas, deve-se considerar a incerteza das variaveis
gue configuram o modelo, dada a enorme variacado dos parametros geomecanicos e
petrofisicos na zona de falha, que é altamente heterogénea. Neste problema, é
necessario lidar com a auséncia de dados experimentais confiaveis associados aos
materiais que compdem as zonas de falha, conforme apontam Pereira et al. (2014) e
Pereira (2015). Portanto, para resolver o problema de reativacéo de falha geoldgica,
€ imprescindivel entender os parametros que melhor representam o cenario de

reativacao e ainda buscar alternativas que tratem as incertezas inerentes ao processo.

Para lidar com as incertezas em varios aspectos da engenharia de petréleo, o
uso de técnicas de Aprendizado de Maquina (Machine Learning (ML)) esta em
ascensao, conforme citado por Motamedi & Farchad (2020), Abdelghany et al. (2022),
Jafarizadeh, Motamedi e Ahmadi (2021). Os algoritmos baseados em ML sdo modelos
gue detectam padrbes e produzem relacées com base em conjuntos de amostras,
conhecidos como dados de treinamento. Existem varios tipos de algoritmos de ML.
Para um problema de classificacdo, quando temos uma variavel alvo categorica, como
0 caso de reativacado de falhas, modelos de ML como Analise Discriminante Linear
(Linear Discriminant Analysis(LDA)) e Redes Neurais Artificiais (RNA) podem resolver
essa categorizagcdo. Exemplos de aplicagbes promissoras em engenharia de

reservatorios, operacoes de perfuracdo, caracterizacdo de reservatérios e
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interpretagfes petrofisicas e sismicas sdo explorados nos estudos de Motamedi e
Farchad (2020), Miah (2020), Jafarizadeh, Motamedi e Ahmadi (2021), Farsi et al.
(2021), Hamzeh (2021), Behesht Abad et al. (2021), Abad et al. (2022), Abdelghany
et al.(2022), Banerjee e Chatterjee (2021), entre outros.

Apesar da vasta ascensdo da utilizacdo de ML em pesquisas envolvendo
reservatorios de petréleo, pouco se relata a sua aplicacdo com énfase na analise de
reativacdo de falhas, ainda que existam aplicacbes na area, como o estudo
apresentado por Ahmadi Goltapeh et al. (2022). Estes autores avaliaram a
confiabilidade estrutural da rocha capeadora baseado em rede neural para andlise de
local de inje¢cdo de COz utilizando um exemplo de cenéario do Mar do Norte. Como 0s
dados de caracterizacdo da rocha capeadora eram escassos, 0s autores aplicaram o
algoritmo de Monte Carlo para gerar parametros estocasticos a partir dos valores de
média e desvio padrao disponiveis. Os conjuntos de treino do modelo correspondem
a parametros de resisténcia, coesao (c) e angulo de atrito (¢), assim como dados de
estado de tensdo inicial (geostatica), referentes as tensdes efetivas principais maxima
e minima (o1 e 0'3). O procedimento tinha como objetivo classificar reativagbes de
falhas presentes na rocha capeadora, fundamentado na determinacdo de fatores de
seguranca avaliados pelo critério de resisténcia da rocha, com o modelo de Mohr
Coulomb. As simulacdes de Monte Carlo produziram amostras com tamanhos
distintos: 1000, 10000, 50000, 100000 para cada uma das variaveis, mescladas para
fornecerem entradas das redes neurais. Os dados foram divididos em conjuntos de
treino e teste, de maneira que 75% dos valores foram usados para o treinamento da
rede correspondente ao ajuste do modelo, enquanto os 25% restantes foram usados
para teste, necessarios para validacdo e avaliacdo do modelo. Como os parametros
continham variaveis com escalas de unidades diferentes, foi necesséario o pré-
processamento de normalizacdo dos dados, obtendo um aprendizado mais efetivo e

minimizando a complexidade do modelo.

O modelo da arquitetura das redes desenvolvidas no trabalho de Ahmadi
Goltapeh et al. (2022) foi baseado em tentativas para minimizar o tempo de
aprendizado e obter acuracia ao modelo. Na etapa de definicdo da arquitetura das
redes neurais, trés camadas foram suficientes para criacdo das redes, sendo a
primeira camada composta por 14 neurbnios, a segunda camada com 10 neurdnios e

a ultima camada com apenas um neurdnio. A Ultima camada foi ativada usando a
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funcdo sigmoide, enquanto as demais camadas utilizaram a funcdo de ativacao da
Unidade Linear Retificada (ReLU) (Rumelhart et al., 1986), tratando-se de uma
classificacdo binaria. Portando, o modelo baseado em redes neurais produzido pelos
autores, consiste em um conjunto de entrada contendo quatro atributos (@, c, o'1 e
0'3), usados para obtencéo da classificacdo que pode indicar 1 (indicando n&o-falha)
ou 0 (mostrando falha). Com base nos resultados, observa-se que ao aumentar o
tamanho dos dados de entrada, as redes neurais convergem em épocas mais curtas,
aumentando também a acuracia do modelo que se estabiliza apos 50000 amostras.
Os autores ainda relatam necessidade de investigagdes de campo e experimentais
para melhor definir o comportamento da rocha capeadora, visando aprofundamento e
melhora na implementacédo do modelo de redes neurais. Alguns beneficios das redes,
conforme os autores expdem nas suas conclusdes, além do tratamento da incerteza
dos parametros, citam vantagens dos algoritmos de ML em comparagdo com oS
métodos dos elementos finitos nos aspectos de curto tempo de ajuste, alta preciséo,

flexibilidade e possibilidade de generalizacdo a casos similares.

Neste contexto, o presente trabalho busca utilizar a analise numérica de
sensibilidade associada a pressao de injecdo de fundo de poco, considerando a
reativacdo sobre a deformacdo elastoplastica, as tensdes cisalhantes, a
permeabilidade, as pressdes e os fluxos de fluidos do meio, com o objetivo de
quantificar a influéncia dos valores de pressurizacdo no processo de reativacao. Além
disso, serdo utilizados dados de casos referentes ao modelo analitico de Mohr
Coulomb para analisar o processo de reativacdo de falhas. Posteriormente, serdo
realizadas implementacdes de modelos de ML, RNA e LDA, utilizando avaliagbes
analiticas para treinar e validar os modelos. Dessa forma, com a criagdo de modelos
de aprendizado de maquina treinados a partir dos dados analiticos, € possivel ter uma
forma abrangente de avaliar diversos cenarios de reativacdo, com precisao,
generalizagéo e redugédo do esforgo computacional, a partir das caracteristicas de
entrada dos modelos. Portanto, o trabalho contribui para uma melhor compreenséao
do processo de reativacdo de falhas geoldgicas em reservatorios de petroleo e

apresenta abordagens inovadoras para a avaliacdo de cenarios de reativacao.
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1.10BJETIVO GERAL

Contribuir para o entendimento de zonas de falhas e dos parametros que
influenciam o processo de reativacdo de falhas por meio de métodos baseados em

analise de sensibilidade e implementacdo de modelos de machine learning.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

¢ Realizar analise de sensibilidade da presséao de injecdo de fundo do poco e
avaliar sua influéncia sobre a deformacao elastoplastica, tensdes cisalhantes,
permeabilidade, poropressao e fluxo de fluidos em zonas de falhas geolégicas
durante o processo de reativagao.

e Quantificar a influéncia dos valores de pressurizacdo no processo de
reativacao;

e Desenvolvimento de metodologias baseadas em aprendizado de maquina,
redes neurais e LDA, para verificacdo de casos de reativacdo de falhas,
capazes de representar com precisdo o fendmeno de reativacao;

e Simulacado de casos testes que promovam validacdo dos modelos;

¢ Reducao de esfor¢co computacional para avaliagdo do fendmeno de reativacéo

de falhas.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

O presente estudo inicia-se com a introducdo do tema, contextualizando a
reativacdo de falhas associada as mudancas do estado de tensdes in-situ causadas
pela injecdo e producdo de fluidos em reservatorios de petroleo. E destacada a
incerteza associada ao processo de reativagdo e os modelos que auxiliam na
identificacdo do fendbmeno. Em seguida, é justificada a escolha do tema e
apresentados o0s objetivos gerais e especificos do estudo. No segundo capitulo,
realiza-se uma revisao bibliografica basica sobre zonas de falhas geoldgicas,
reativacao de falhas e aplicacfes de técnicas de ML na industria do petroleo.

No terceiro capitulo, sdo explicadas as etapas da pesquisa através de

fluxogramas relacionados a analise de sensibilidade e & implementacdo dos modelos
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de classificacdo baseados em aprendizado de maquina. Na andlise de sensibilidade,
baseada em simulacdo numérica, é descrita a formulacdo matematica do problema
acoplado hidromecéanico, assim como a descricdio do modelo numérico e as
propriedades dos materiais estabelecidas. Para os modelos de classificacdo, LDA e
RNA, baseados na abordagem analitica de Mohr-Coulomb, sdo detalhadamente
descritos a obtencdo dos dados de treino e teste para os modelos de LDA e RNA e
suas respectivas formulacbes matematicas e métricas de avaliacdo de desempenho
de classificacdo. Também € apresentada a abordagem de implementacdo das
técnicas.

Os resultados obtidos sdo discutidos no quarto capitulo, apresentando a
relacdo entre a analise de sensibilidade do paréametro pressdo de injecdo e as
deformacfes plasticas, tensdes cisalhantes, permeabilidades, pressfes e fluxo de
liquidos. Além disso, através dos resultados dos métodos de ML aplicados aos dados
analiticos, € observado o desempenho da LDA e da RNA nas classificacbes dos
cenarios de reativacéo de falhas.

Por fim, no quinto capitulo sdo apresentadas as conclusdes obtidas a partir dos
estudos de andlise de sensibilidade e dos modelos de classificacdo e seus resultados.
Por fim, sdo apresentadas as consideracdes finais, conclusdes, possiveis melhorias e

trabalhos futuros sobre o tema em estudo.



22

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo estd apresentada uma breve revisdo da literatura sobre
geomecanica de reativacdo de falhas geologicas e aplicacbes de técnicas de
aprendizado de maquina em reservatorios de petroleo. Foram coletados diversos
estudos e apresentados para fundamentacdo tedrica da pesquisa, como norte da

presente dissertacao.

2.1 ZONAS DE FALHAS GEOLOGICAS

O entendimento das zonas de falhas geolégicas € essencial para a construcao
de modelos de reservatérios de petréleo. As falhas podem ser definidas como
superficies ou zonas estreitas onde as rochas estdo cisalhadas e deslocadas,
correspondendo a descontinuidades comuns em reservatorios de petrdleo. Essas
estruturas tém origem a partir do dinamismo litolégico em conjunto com o acumulo de
tensdes em subsuperficie. Enquanto selada, a falha funciona como uma barreira
impermeével para o sistema, confinando todo o fluido presente no reservatorio

Caine, Evans e Forster (1996) caracterizam as zonas de falha como
descontinuidades litolégicas heterogéneas e estruturalmente anisotrdpicas presentes
na crosta terrestre. Os autores ainda relatam que a estrutura da zona de falha é
formada por nucleo da falha, zona de dano e protélito (Figura 1 e Figura 2). Diversos
autores, como Gudmundsson (2004), Cappa e Rutqvist (2011), Seyedi, Vu e Pouya
(2015), Fossen (2016), Wetzel, Kempka, Kuhn (2018) e Celestino et al. (2020), se
referem a zona de falha subdividida em nucleo da falha e zonas de dano, sendo objeto

de estudo de pesquisas recentes.



Figura 1- Zona de falha composta por nucleo, zonas de dano e protolito.
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Fonte: Adaptado de Micarelli, Benedicto e Wibberley (2006).

Figura 2-Zona de falha dividida em nucleo, zonas de dano e protdlito.
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Fonte: Adaptado de Pereira et al. (2014)

O nucleo da falha compreende uma porcao estrutural e morfolégica da falha

onde se concentram deslocamentos mais expressivos, comumente apresentando

redes de fraturas e com uma extensao de cerca de metros a dezenas de metros,

conforme ressalta Gudmundsson (2004). A reducdo do tamanho do grédo e/ou a

precipitacdo mineral presentes no nucleo levam a menores valores de porosidade e

permeabilidade nessa regiéo.
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A zona de dano pode apresentar até quildbmetros de extensédo, compartilhando
uma rede de estruturas secundarias que aumentam de intensidade a medida que se
aproximam do nucleo, responsavel por uma maior permeabilidade em relacdo ao
nacleo. Essas estruturas secundarias incluem redes de falhas menores, cadeias de
fraturas, veios, brechas e dobras que conferem heterogeneidade e anisotropia ao
longo da extensdo da zona de falha. Caine, Evans e Forster (1996) também relatam
gue uma ampla zona de dano pode indicar multiplos episédios de deslizamento e a
sobreposicao de sucessivos eventos deformacionais.

As zonas de falhas séo altamente heterogéneas e anisotropicas ao longo de
sua extensdo, sendo objeto de indmeras pesquisas o entendimento dessas
propriedades ao longo da zona. Por exemplo, Cappa e Rutqvist (2011) discutem que
0 nucleo da falha € uma zona de baixa permeabilidade com pequena porosidade
intergranular, enquanto a zona de dano é uma regido mais permeavel, como
consequéncia de sua rede de fraturas macroscopica. Propriedades como
permeabilidade e médulo de Young podem variar drasticamente ao longo da zona de

falha, conforme mostra a Figura 3.

Figura 3-(a) Diagrama esquematico da estrutura através de uma zona de falha, (b) modelo conceitual

da distribuicdo de permeabilidade, (c) mddulo de Young.
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Fonte: Adaptado de Cappa e Rutqvist (2011)
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No trabalho de Boutareaud et al. (2008), os autores investigaram como a
permeabilidade varia ao longo da zona de falha. Para isso, coletaram amostras de
rocha da zona de falha e realizaram medi¢cGes de permeabilidade em laboratério. Os
resultados indicam que a permeabilidade varia ao longo da zona de falha, com
algumas areas mais permedveis do que outras. Além disso, observaram que a
permeabilidade é afetada pela estrutura da falha, como a presenca de fraturas e
estratificacdo da rocha. Uma secdo esquematica da variacdo da permeabilidade

apresentada pelos autores € mostrada na Figura 4.

Figura 4- Modelo esquematico de variagdo da permeabilidade ao longo da zona de falha.
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Fonte: Adaptado de Boutareaud et al. (2008)

Através do estudo de Gudmundsson (2004), também é possivel observar como
o desenvolvimento do nucleo da falha e da zona de dano podem afetar as
propriedades mecanicas, em particular o foco do estudo dedicado ao estudo da

variacdo do moédulo de Young ao longo da extensdo da zona de falha, na regido onde
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ocorre o deslocamento da falha. A distribuicdo do mddulo de Young é representada
desde a rocha hospedeira (protélito) até o nucleo da falha, conforme mostrado na

Figura 5.

Figura 5- Distribuicdo do Moédulo de Young ao longo da extenséo da Zona de Falha.
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Fonte: Adaptado de Gudmundsson (2004)

Para correta caracterizacdo das zonas de falhas, € necessario também o
entendimento dos tipos de falhas, que dependem do estado de tensdo desse
elemento. As tensdes representam uma forca aplicada sobre determinada area, capaz
de induzir deformacdes, conforme relata Zoback (2007). Para categorizar o estado de
tenséo, tem-se a seguinte representagdo: o1, 02 € 03, COMo componentes da tenséo
em cada eixo, onde, geralmente, 01 > 02 > 03, OU Ov, OH € Oh, COMO respectivamente
tensdo vertical, tensé@o horizontal maxima e tenséo horizontal minima.

Para classificar o tipo de falha, utiliza-se o0 modelo classico proposto por
Anderson (1951), onde as falhas podem ser rotuladas como: normais, reversas ou
transcorrentes. Conforme o modelo, uma falha normal ocorre quando a tenséo atuante
principal é a tenséo vertical e obtém-se o movimento descendente de um bloco em

relacdo ao outro. Para 0 caso em que a tensao vertical esté entre a horizontal maxima
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e minima, a falha é dita transcorrente e 0 movimento dos blocos é paralelo. Caso a
tensdo vertical seja menor que as horizontais, a falha é classificada como reversa, ou
inversa, e observa-se o movimento ascendente relativo entre os blocos de rocha.

A classificacdo de Anderson (1951) baseia-se no estado de tensao dado pelas
tensdes principais. Para tanto as tensdes principais horizontais sao estabelecidas com
base na tensdo vertical. A tens&o vertical, ov, € a tens&o principal maxima (o1) em
regimes de falha normais, a tensdo principal intermediaria (02) em regimes de
transcorréncia e a minima tensdo principal (03) em regimes de falha reversa. O

esquema com os respectivos tipos de falhas, podem ser vistos na Figura 6.

Figura 6- Teoria das falhas de Anderson relacionando falhas com as tensdes principais: a) Falha

Normal, b) Falha Transcorrente e c) Falha Reversa.
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Fonte: Adaptado de Zoback (2007)

2.2 REATIVACAO DE FALHAS

A reativacdo de falhas geologicas € um fendbmeno em que falhas séo
novamente ativadas devido as mudancas de pressao e tensdes in situ associadas a
producédo e injecdo de fluidos em reservatérios, como descrito por estudos como 0s
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 processo de reativacdo 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
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selantes passam a ser condutoras de fluidos, podendo também causar deformacgdes
superficiais, danos em tubulagdes, subsidéncia e exsudacédo de fluidos na superficie
do fundo do mar.

Para minimizar esses problemas, é importante considerar a tendéncia de
reativacao das falhas durante as fases de planejamento e monitoramento dos campos.
Isso pode ajudar a melhor definir a localizacdo de pocos, pressbes operacionais e
outras variaveis. Além disso, durante a fase de producéo e recuperacao, € importante
estimar a pressdo maxima de injecao para evitar a reativacao de falhas e garantir a
integridade das armadilhas de hidrocarbonetos.

O deslizamento e a reativacao de falhas foram identificados como uma possivel
fonte de fluxo de fluido em areas com falhas por Sibson (1994) e sdo controlados pelo
critério de Mohr-Coulomb. Este fendmeno tem sido amplamente estudado e uma
revisdo completa pode ser encontrada em Zoback (2007). Muitos autores usam
abordagens analiticas, semi-analiticas e/ou numéricas para representar o fenémeno
de reativacdo de falhas geoldgicas (NACHT ET AL. (2010), PARK ET AL. (2020)).

As abordagens analiticas e semi-analiticas simplificam o problema para
reservatérios homogéneos e de forma regular submetidos a pressao de poros
constante, utilizando soluc¢des fechadas que vao desde relagbes de falha de Mohr-
Coulomb até solu¢des fundamentais de inclusGes elasticas embutidas em um
semiespaco (Zoback, 2007; Soltanzadeh e Hawkes, 2008; Soltanzadeh e Hawkes,
2009). Embora simplifiguem o acoplamento presséo-tensao dos poros em algum grau
no reservatério e/ou na falha (Hillis, 2001), os procedimentos analiticos mais simples
sdo as opgdes mais populares para uma analise inicial. O estudo do processo de
reativacdo de falhas por meio de solugdes analiticas e semi-analiticas tem sido
amplamente discutido na literatura, incluindo trabalhos como Soltanzadeh e Hawkes
(2008), Soltanzadeh e Hawkes (2009), Neves, Paiva e Luis (2009), Nacht et al. (2010),
Siler, Hinz e Faulds (2018), Urpi et al. (2020) e Taghipour et al. (2020).

As abordagens numéricas podem melhor aproximar a geometria e a
heterogeneidade de propriedades do campo e da falha. A falha é representada nos
modelos discretos como uma superficie descontinua com deslocamentos relativos ou
como uma banda continua com propriedades enfraquecidas. As aplica¢cfes utilizam
uma variedade de técnicas numeéricas, como o método dos elementos finitos e o
método das diferencas finitas. Muitos trabalhos utilizam simulacdo numérica para

avaliar o fendmeno de reativacao, incluindo os de Nacht et al. (2010), Guimaraes et
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al. (2010), Pereira et al. (2014), Gomes et al. (2016), Urpi et al.(2020) e Taghipour et
al. (2020).

Soltanzadeh e Hawkes (2008) utilizaram a teoria das inclusdes para encontrar
0s campos de tenséo dentro e ao redor de reservatorios horizontais e inclinados no
plano da secéo transversal, com geometrias de secao transversal eliptica e retangular,
em um semi-espaco plano de deformacéo. As equacgdes fornecidas incluem solugdes
para reservatorios de qualquer profundidade ou dimensdo, desde que suas
geometrias sejam semelhantes as geometrias do modelo idealizado. As taxas de
arqueamento de tensdo normalizadas calculadas usando essas equac¢des foram
mapeadas para diferentes geometrias e profundidades de reservatérios usando
parametros adimensionais. Os graficos obtidos podem ser usados para estimar as
mudancas de tensdo induzidas em reservatorios. Além disso, foram apresentadas
equacOes para avaliar a tendéncia de reativacéo de falhas resultante de mudancas de
tensdo induzidas usando o método Mudanca de Tensao de Falha de Coulomb. Foi
demonstrado que o potencial de reativacdo de falhas depende da geometria do
reservatorio e do angulo de mergulho, sendo importante considerar a geometria real
do reservatério na analise da sismicidade induzida e da integridade da rocha
capeadora. Neves, Paiva e Luis (2009) desenvolveram uma ferramenta grafica para
realizar a andlise de reativacéo de falhas.

Soltanzadeh e Hawkes (2009) aprofundaram seus estudos para investigar a
tendéncia de reativacao de falhas em reservatérios durante a injecéo ou producédo de
fluidos. A andlise de tenséo induzida é realizada usando a teoria de inclusées de
Eshelby para um material poroelastico, e o conceito de mudanca de tensdo avaliado
pelo Critério de Coulomb é utilizado para determinar a possibilidade de reativacéo de
falha. Os resultados mostram que, durante a producdo de um reservatorio em regime
normal de tensdo de falha, € provavel que ocorra reativacdo de falha dentro do
reservatorio e nas areas adjacentes aos seus flancos. Andlises de sensibilidade
mostram que as localiza¢des dos contornos que definem essas regifes de tendéncia
de reativacéo (ou estabilizagdo) ndo sdo altamente sensiveis ao coeficiente de atrito
da falha.

Nacht et al. (2010) avaliaram a reativacao e abertura de falhas sob um regime
de tensdo normal, aplicando uma abordagem analitica simplificada correspondente ao
critério de Mohr-Coulomb, assim como simula¢cdes numéricas através de elementos

finitos, utilizando o modelo elastoplastico de Mohr-Coulomb para estabelecer a
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relagdo tensdo-deformacgdo. Realizaram uma andlise paramétrica para avaliar a
influéncia do angulo de mergulho da falha, espessura e profundidade do reservatério
no incremento de pressao de poro necessario para induzir o fenémeno de reativacao.
A diferenca entre os resultados do modelo analitico e numérico levou os autores a
sugerir que a deformacéo causada pelo acoplamento pressédo de poro-tensao seria
imprescindivel para avaliar os cenarios, ndo podendo ser desconsiderada. Os autores
recomendam a abordagem analitica utilizada como uma ferramenta poderosa para
uma analise preliminar, que pode ser usada em conjunto com um simulador de fluxo
para identificar cendrios criticos em um campo. De acordo com as andlises, o
parametro espessura do reservatorio tem uma pequena influéncia quando comparado
com as variaveis angulo de mergulho da falha e profundidade do reservatério.

Guimaraes et al. (2010) simularam a injecdo de CO2 em um aquifero salino
atravessado por um sistema de impermeabilizacdo geoldgica, considerando o
acoplamento hidromecéanico. Dois modelos constitutivos mecanicos alternativos foram
usados para representar o comportamento do material da falha: o modelo
elastoplastico de Mohr-Coulomb (com dilatancia considerada) e o modelo de dano
isotropico continuo (com microfissuracdo considerada), o que levou a diferentes
respostas do sistema de falha de reservatorio. Os autores observaram que, quando o
modelo de dano continuo é usado, a reativacdo é mais intensa (todas as falhas foram
reativadas), porém mais lenta. Eles também avaliaram a maxima presséo de injecao
para evitar a abertura das falhas e sugerem que a definicdo dessa variavel deve ser
realizada por meio de uma analise hidromecéanica acoplada, que representa de forma
realista o comportamento constitutivo dos materiais.

Pereira et al. (2014) apresentaram um estudo de reativacao de falha em um
cenario de reservatério de petréleo usando uma estrutura integrada baseada em
simulacdo numérica hidromecéanica acoplada e quantificacdo de incerteza para
propriedades de materiais de zona de falha aplicando a teoria da evidéncia. Os
autores consideraram a heterogeneidade presente na zona de falha e estimaram as
pressdes de injecdo maximas permitidas para evitar a reativacao da falha.

Gomes et al. (2016) realizaram simulagdo hidromecénica e usaram o método
de elementos finitos para modelar o escoamento de fluido em um reservatério
deformavel atravessado por falha geoldgica, representando um sistema geoldgico
real. O esquema de acoplamento foi realizado de forma totalmente acoplada e

implicita, considerando as zonas de falhas compostas por um Unico material e
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divididas em nucleo e zonas de dano. O modelo elastoplastico de Mohr Coulomb foi
utilizado para modelar o comportamento tensdo/deformacdo dos materiais
componentes da falha. Assim, através de simulagcdo numérica, os autores avaliaram
o fenbmeno e determinaram as pressfes maximas para evitar a reativacdo. Eles
também ressaltaram a importancia de considerar a variacao das propriedades da zona
de falha no processo de reativagao.

Siler, Hinz e Faulds (2018) avaliaram a influéncia do deslizamento de falhas no
desenvolvimento da permeabilidade e fluxo de fluido em descontinuidades estruturais,
bem como as escalas de tempo relativas de recorréncia de terremotos e 0 processo
de mineralizacéo hidrotermal. Para isso, modelaram mudancgas de tensdo atraves do
modelo analitico de Coulomb como resultado do deslizamento ao longo de zonas de
falhas, que controlam os sistemas geotérmicos em Salt Wells e Bradys, Nevada. Os
resultados indicam que o fluxo de fluido geotérmico esta focado nas mesmas areas
onde se encontram as regides mais tensionadas. O deslizamento sobre essas falhas
e fraturas secundarias gera permeabilidade por deformacéo cinematica e permite a
transmissao de fluidos. No entanto, ainda deve-se considerar a mineralizacdo que
reduz a permeabilidade ao longo do tempo.

Em Urpi et al. (2020), realizaram a modelagem de reativagdo de falhas
hidromecéanicas baseada na teoria da elasto-plasticidade. Para verificar o submodelo
mecanico, os dados foram comparados com a solucdo analitica. Ja o comportamento
hidromecéanico acoplado foi validado com dados de campo e incluiu a validacdo do
modelo e cddigo criados. O modelo reproduziu a presenca de um pog¢o que injetava
diretamente em uma estrutura de falha de baixa permeabilidade embutida em um
macico rochoso impermedvel e intacto. A partir dos dados das simulacfes apés a
ruptura, observou-se um aumento subito de pressdo no ponto de observacao,
resultante do aumento da permeabilidade devido ao cisalhamento, que permitiu o
fluxo. Os deslocamentos finais mostraram discrepancias em relagcdo aos dados de
campo, que se devem tanto ao deslocamento de cisalhamento quanto as diferentes
condicdes de pressdo. As discrepancias entre os resultados numéricos decorrem de
incertezas nas propriedades da falha (rigidez normal e de cisalhamento, coesé&o,
comportamento da deformacéo) e na caracterizacéo da estrutura da falha, bem como
da negligéncia da anisotropia na resisténcia e rigidez da matriz de argila. A abordagem
apresentada permite a solugdo monolitica de problemas poromecéanicos 3D na

presenca de falhas e fraturas de grande escala.
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Taghipour et al. (2020) utilizaram dados como registros de pogos, estimativas
de pressdes de poros e resultados de testes mecanicos de rochas para simular
numericamente e verificar analiticamente o reservatério de Asmari no campo
petrolifero de Gachsaran, no sudoeste do Ird. Para isso, o campo de tensdes foi
determinado usando modulos elasticos de rochas reservatorio e resultados de testes
de integridade de formacé&o atraves de relacdes estabelecidas. Em seguida, aplicaram
métodos analiticos, como os diagramas de Mohr Coulomb, para analisar a
possibilidade de reativacdo de quatro falhas (F1, F2, F3 e F4) no campo devido a
injecdo de gés e para estimar as pressdées maximas de poros sustentaveis. Usando
simula¢gBes numéricas no software ABAQUS, investigaram o caminho do fluxo do gas
injetado, o potencial de vazamento através da rocha de cobertura, a possivel
reativacao de falhas devido a injecéo de gas e o acumulo de tensdes de cisalhamento
e o desenvolvimento de deformacdes plasticas em diferentes partes do reservatério.
Os resultados dos diagramas de Mohr mostraram que todas as falhas estéo estaveis,
e a falha F2 tem potencial de sustentar uma pressdo maxima de poros de 55 MPa no
campo. Ja a falha F3 é mais suscetivel a reativacdo (em relacdo a orientacdo da
tensdo horizontal méaxima). Os resultados das simula¢cdes numéricas sugeriram que
uma pressao de 30 MPa nao causaria novas fraturas ou reativacao de falhas em um
periodo de 5 anos apls a injecdo. Também foi demonstrado que, aplicando uma
pressédo de injecdo de 60 MPa, o deslizamento ocorreria na falha F4 apds 10 dias de
injecdo. Além disso, afirma-se que uma das principais incertezas relacionadas aos
métodos analiticos sdo as propriedades do sistema de rocha reservatério-cobre, como
a permeabilidade, que desempenha um papel significativo no padréo de fluxo do gas

injetado e determina a localizacéo das deformacgdes plasticas acumuladas.

2.3 APLICACOES DE TECNICAS DE ML EM RESERVATORIOS DE PETROLEO

O aprendizado de maquina pode ser aplicado em varias etapas do processo de
exploracdo e producédo de petroleo, tais como a identificacdo de novas reservas, a
avaliacdo de campos existentes, a otimizacdo da producéo de 6leo e a previsao de
parametros operacionais, entre outras possibilidades. Além disso, de acordo com
Motamedi e Farchad (2020), Abdelghany et al. (2022), Jafarizadeh, Motamedi e
Ahmadi (2021) e Abbassi et al. (2022), o uso de técnicas de ML tem se tornado cada
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vez mais comum para lidar com incertezas em varios problemas da engenharia de
petroleo.

Através da revisdo bibliogréafica, é possivel encontrar inUmeras aplicacdes de
modelos ML em reservatorios de petréleo. Alguns exemplos incluem o uso para
estimativa de parametros de reservatorios (Alaei e Alaei, 2013; Banerjee e Chatterjee,
2021), no processo de injecao de fluidos e sismicidade associada (He, Li e Li, 2020),
na otimizacdo de perfuracdo de pocos (Oyedere e Gray, 2020), na deteccédo e
interpretacdo de falhas (Hamzeh, 2021; Yuan et al., 2019; Gao et al., 2021; Zhu et al.,
2021), bem como em aplicacdes relacionadas a reativacdo de falhas (Ahmadi
Goltapeh et al., 2022; Abbassi et al., 2022).

No estudo de Alaei e Alaei (2013), é observado o uso de técnicas de andlise de
dados e redes neurais para estimar parametros de reservatorios de petrdleo. Os
autores buscaram prever os parametros do reservatorio de Marun, localizado em
Ahwaz, Ird, utilizando dados geofisicos disponiveis. Para isso, 0s autores
descreveram um método integrado que combina a Analise de Componentes Principais
(Principal Component Analysis (PCA)), a 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 sdo 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 petréleo e compararam o0s resultados obtidos com 0s 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.

No trabalho de Motamedi e Farchad (2020), observa-se uma revisdo das
vantagens, desvantagens, aplicacdes e desafios das técnicas de ML mais utilizadas
em aplicacdes na Engenharia de Petréleo. Sdo citadas diversas aplica¢des, incluindo
operacdo de perfuracdo de pocos, caracterizacao de reservatorios e interpretacdes
petrofisicas. Portanto, a partir da revisdo, destaca-se a importancia dos métodos de
andlise de dados na maximizagéo de lucro, avaliagdo de incertezas e minimizacao de
riscos em uso complementar com as praticas operacionais, servindo como suporte
baseado em Big Data, que fornecem subsidios para as decisdes futuras, através do
ajuste histoérico dos dados.

A pesquisa de Jafarizadeh, Motamedi e Ahmadi (2021) demonstra a viabilidade

de aplicacdo de algoritmos de aprendizado de maquina orientados a dados para
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gerenciamento integrado de reservatorios. O objetivo do artigo é desenvolver uma
relacdo com a aplicacdo da abordagem de andlise de dados na geomecanica de
reservatorios. Para isso, 0s autores utilizam o caso da andlise da injecao de fluidos de
recuperacédo aprimorada de petrdleo e analisam a aplicacdo de técnicas baseadas em
ML para determinacdo da escolha da técnica com base em dados anteriores,
sugerindo a utilizagdo de Redes Bayesianas para esse processo, justificado por sua
implementacéo associada com incertezas.

Em He, Li e Li (2020), € observada uma visdo geral sobre o progresso atual da
pesquisa sobre sismicidade induzida relacionada a injecdo de fluidos e é proposta
uma estrutura basica de uso de ML para melhorar o Traffic Light System, que é
comumente utilizado para avaliar cenarios de sismicidade induzida. Ao comparar com
abordagens estatisticas, o modelo baseado em ML, com uma grande quantidade de
dados, pode refletir de forma mais abrangente a complexa relacdo entre parametros
operacionais e sismicos. Além disso, ele pode ser aplicado a varios terremotos
induzidos por injecdo, coletando dados caracteristicos de diferentes atividades
sismicas. No entanto, os autores sugerem que a coleta completa de dados relevantes
€ o principal desafio.

No estudo de Oyedere e Gray (2020), é tratada a otimizacao da perfuracao de
pocos por meio de previsfes da taxa de penetracédo (Rate of penetration (ROP)) e do
torque na broca (Torque-on-bit (TOB)). ROP e TOB sédo modelados com base no peso
da broca, taxa de fluxo, velocidade rotativa e resisténcia a compressao nao confinada.
Neste artigo, foram implementados cinco algoritmos diferentes de aprendizado de
maquina de classificacéo: regressao logistica, LDA, andlise discriminante quadratica
(Quadratic Discriminant Analysis (QDA)), maquinas de vetores de suporte (Support
Vector Machines (SVM)) e floresta aleatéria, para desenvolver o modelo de
classificacdo. Usando a area sob a curva (Area Under Curve (AUC)) como a métrica
de desempenho de classificacdo, os resultados das simulacbes mostraram que 0
melhor classificador deve ser escolhido com base no tipo de formacéo, obtendo altas
taxas de classificagcdo com AUC variando de 0,85 a 1,00 para os métodos avaliados.
Além disso, foi desenvolvida uma ferramenta grafica para aplicacdo pratica desta
abordagem na previsdo de ROP e TOB, que pode ajudar o perfurador a tomar
decisbes sobre as combinagcdes de valores de velocidade rotativa e peso da broca

gue resultariam nas regioes desejadas de ROP e TOB.
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Banerjee e Chatterjee (2021) realizaram modelagem da pressao de poros e
determinacdo da tens&o in situ na bacia de Raniganj, india. Uma nova abordagem é
executada para mapear a pressao de poros subsuperficial através da implementacao
de arquitetura de Rede Neural, integrando dados sismicos e de perfil de poco.
Subsequentemente, a direcdo da tenséo é analisada a partir do perfil de imagem e o
regime de falha predominante é estimado usando a teoria de falha. O método utilizado
para obtencdo da pressdo de poros baseado em Rede Neural apresenta boa
concordancia com os valores de medicfes diretas para 0os pocos analisados. Além
disso, a analise de tenséo indica um regime de tenséo de falha normal, onde as falhas
se encontram estaveis com base na teoria de falha por atrito utilizada na analise. O
resultado deste estudo ajuda a entender a distribuicdo de poropresséo e perfis de
tensdo, mitiga o risco de perfuracdo associado, prevé o limite de pressédo para a
reativacdo de falhas existentes durante a injecdo de fluido em tratamentos de
fraturamento hidraulico e também fornece insumos vitais para futuros estudos
geomecanicos.

Siler et al. (2021) utilizaram de técnicas de ML n&o supervisionado para
identificar os principais fatores geoldgicos que contribuem para a producdo geotérmica
no campo geotérmico de Brady, Nevada. O campo de Brady é um sistema hidrotermal
no noroeste de Nevada que suporta tanto a producéo de eletricidade quanto o uso
direto de fluidos hidrotermais. Assim, o estudo analisa dados geoldgicos juntamente
com métodos de ML para desvendar os controles geoldgicos locais nos caminhos de
fluxo. O método de ML, fatoracdo matricial ndo negativa com agrupamento k-means,
€ aplicado a uma biblioteca de 14 caracteristicas geoldgicas 3D hipotetizadas para
controlar a circulagdo hidrotermal no campo geotérmico de Brady. A partir dos
resultados, observa-se que as falhas de macroescala e um step-over local no sistema
de falhas ocorrem preferencialmente ao longo de pocos produtores quando
comparados aos poc¢os injetores e a po¢os ndo produtivos, sendo caracteristicas que
controlam as vias de transmissao hidrotermal em Brady. Os resultados demostram
controles geoldgicos no sistema hidrotermal de Brady, eficacia do emparelhamento
de técnicas de ML com caracterizacdo geologica 3D para melhorar a compreensao
dos processos em subsuperficie.

As aplicacdes associadas a detecgédo e interpretacdo de falhas sdo discutidas
no trabalho de Hamzeh (2021), que é uma revisao bibliografica com o objetivo de

fornecer uma atualizacdo sobre o estado atual das técnicas de aprendizado de
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magquina na deteccéo de falhas sismicas. Para isso, a reviséo inclui a discusséo sobre
0 uso de técnicas de ML para deteccao e interpretacao de falhas, revisando 79 artigos
gue demonstram a importancia e a eficacia dessas técnicas para a interpretacédo de
falhas. E possivel notar a predominancia do uso de redes neurais convolucionais para
interpretacéo de falhas. As pesquisas de Yuan et al. (2019), Gao et al. (2021) e Zhu
et al. (2021) também se dedicam a interpretacdo de falhas através do uso de

aprendizado de maquina.

Apesar do amplo crescimento da utilizacdo de aprendizado de maquina em
pesquisas envolvendo reservatorios de petrdleo, hd pouca informacdo sobre sua
aplicacdo especifica na andlise de reativacdo de falhas, apesar de haver algumas
aplicacdes nesta area, como o0s estudos apresentados por Ahmadi Goltapeh et al.
(2022) e Abbassi et al. (2022).

Ahmadi Goltapeh et al. (2022) avaliaram a confiabilidade estrutural da rocha
capeadora usando uma rede neural para analisar o local de injegdo de CO2 em um
cenario exemplo do Mar do Norte. O conjunto de treinamento do modelo inclui
parametros de resisténcia, coesao (c) e angulo de atrito (¢), bem como dados de
tensdo de estado inicial (geostatica), relacionados as tensfes efetivas maxima e
minima principais (0'1 e 0'3). O objetivo do procedimento foi classificar as reativacdes
de falhas presentes na rocha capeadora com base na determinacdo de fatores de
seguranca avaliados pelo critério de resisténcia da rocha utilizando o modelo de Mohr
Coulomb. A arquitetura da rede desenvolvida no trabalho foi baseada em tentativas
de minimizar o tempo de aprendizado e aumentar a precisao do modelo. Na etapa de
definicdo da arquitetura da rede neural, trés camadas foram suficientes para criar a
rede, sendo a primeira camada composta por 14 neurbnios, a segunda camada com
10 neurbnios e a ultima camada com apenas um neurénio. A Ultima camada foi ativada
usando a fungéo sigmoide, enquanto as outras camadas usaram a funcao de ativagcao
da Unidade Linear Retificada (ReLU) (Rumelhart et al., 1986), tratando-se de uma
classificacdo binaria. Portanto, o modelo de rede neural produzido pelos autores
consiste em um conjunto de entrada contendo quatro atributos (¢, ¢, 0'1 € 0'3) usados
para obter a funcéo de classificacdo g(x) que pode indicar 1 (indicando nao-falha) ou
0 (indicando falha). De acordo com os resultados, observa-se que ao aumentar o
tamanho dos dados de entrada, as redes neurais convergem em épocas mais curtas,

aumentando também a precisdo do modelo. Os autores também relatam a
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necessidade de investigacbes de campo e experimentais para melhor definir o
comportamento da rocha capeadora, visando aprofundamento e melhoria na

implementacéo do modelo de redes neurais

No estudo de Abbassi et al. (2022), investigou-se a reativacdo de falhas pré-
existentes devido a injecdo de fluidos em reservatorios de hidrocarbonetos sob
diferentes pressoes e temperaturas. Para isso, foi utilizado um modelo 3D com uma
falha normal continua que divide o dominio em dois compartimentos. O modelo
constitutivo foi definido pelos autores e baseou-se na mecanica do dano continuo
implementada como uma sub-rotina em Fortran. Foi realizada uma analise
paramétrica para examinar a influéncia de parametros geométricos, como o angulo de
inclinacdo da falha, as caracteristicas do reservatorio e os parametros de injecao de
fluido. Além disso, foi utilizado um método de aprendizado de maquina baseado em
RNA para prever a recuperacdo aprimorada do petréleo usando a inje¢do de fluido.
Os resultados previstos pela RNA foram posteriormente confirmados pela modelagem
numerica. A analise paramétrica também investigou os efeitos do angulo de inclinacao
da falha, da permeabilidade do reservatorio, da localizacdo do injetor e do extrator e
da magnitude da velocidade de injecéo de fluido na velocidade de extracdo de petréleo
e no potencial de reativacdo. Os resultados indicaram que a permeabilidade da falha
tem uma influéncia significativa na reativacdo da falha. Além disso, foi mostrado que
o angulo de inclinacdo da falha determina diretamente o regime de tensao
compressiva in situ através da magnitude da velocidade de injecao de fluido e controla

a reativacéo da falha.

Em Abbassi et al. (2022), os autores afirmam que a RNA oferece uma
abordagem nova e alternativa para investigar a reativacdo de falhas pré-existentes
durante a injecéo de fluido em reservatorios de hidrocarbonetos. Essa abordagem tem
a vantagem de ser eficaz em termos de custo, pois 0 tempo necessario € limitado em
comparacao com a simulacdo de elementos finitos, sem comprometer a precisdo. O
estudo demonstra que a RNA pode ser usada para prever a ativagédo de falhas com a
entrada de parametros adequados que influenciam o processo e pode atuar como

uma abordagem pratica e robusta de generalizacéo.
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3 METODOLOGIA

As etapas correspondentes a analise de sensibilidade do parametro pressao
de injecdo no processo de reativacdo de falhas sdo descritas na Figura 7. As
simula¢gBes numéricas hidromecénicas associadas a variagdo do campo de pressao
no interior do reservatério sdo divididas em pré-processo, processo e pos-processo.
Um reservatério arenitico consolidado, conforme descrito por Pereira et al. (2014),
teve seu pré-processo definido, incluindo a geometria, os parametros dos materiais e
as condic6es de contorno, utilizando o software gmsh (Geuzaine e Remacle, 2009). E
importante destacar que o modelo constitutivo de Drucker-Prager foi utilizado para
modelar o comportamento tensdo-deformacdo dos materiais que compdem a falha.

Por meio de um cdédigo em MATLAB, o parametro pressdo de injecao foi
alterado nos arquivos de inputs, gerando mudiltiplas analises de reativacdo com
variacdo desse parametro. Os arquivos de inputs alimentam o codigo de elementos
finitos e, apds o processamento com o programa in house de elementos finitos
CODE_BRIGHT (COupled DEformation, BRine, Gas and Heat Transport) (Olivella et
al., 1994; Olivella et al., 1996), os arquivos de saida sédo gerados, contendo a variagdo
das incognitas (deformacéo plastica, fluxo e presséo de fluido) e outros parametros
de interesse (tensdes, permeabilidade, etc). Os resultados sao visualizados através

do pés-processamento com o software GID (Vaunat e Olivella, 2002).
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Figura 7- Fluxograma de Etapas da Analise de Sensibilidade do Processo de Reativagao de

Falhas Associado ao Parametro Presséo de Injecao.

Analise de Sensibilidade: Pressodes de Injegéo
¥
Definicdo dos pardmetros de simulag&o, como a geometria
do problema, as caracteristicas dos materiais, a localizac&o

dos pogos, entre outros, por meio de reviséo bibliografica;
7

Construgéo da malha de elementos finitos, considerando a
geometria do problema e as condi¢des de contorno

hidraulicas e mecénicas, utilizando o software gmsh;
T

Implementacéo de codigo em MATLAB para geracgéo de
diversos cenarios de injec&o, considerando os inputs do
caso generico;

T
Processamento da analise de reativacéo de falhas para
multiplos cenarios de injecéo, utilizando o software

CODE_BRIGHT:
¥

Pos-processamento por meio do software GID;

T
Avaliac&o dos resultados, associando a variacao do
parametro press&o de injec&o as deformacdes plasticas,
tensodes cisalhantes, permeabilidades, pressdes e fluxos do
meijo

Fonte: A Autora (2022)

O presente trabalho também apresenta aplicacdes de modelos de classificacdo
LDA e RNA para avaliar possiveis cenarios de reativacao de falhas geoldgicas. Ambas
as técnicas foram aplicadas com o uso de cédigos em Python, utilizando bibliotecas
amplamente utilizadas, como Keras e Sklearn. Keras é uma biblioteca de aprendizado
de maquina de codigo aberto escrita em Python, desenvolvida por Frangois Chollet,
um engenheiro de aprendizado de maquina da Google. Ela permite que 0s usuarios
construam e treinem modelos de aprendizado profundo de forma rapida e facil, sendo
amplamente utilizada em contextos como visdo computacional, processamento de
linguagem natural e reconhecimento de fala. Sklearn, por outro lado, &€ também uma
biblioteca de aprendizado de maquina de coédigo aberto escrita em Python,
desenvolvida por varios cientistas de dados da INRIA (Instituto Nacional de Pesquisa
em Tecnologia da Informagdo e Automatica) e outras instituicbes de pesquisa
(Buitinck et al. (2013)). Ela fornece uma variedade de algoritmos de aprendizado
supervisionado e nao supervisionado, incluindo regressao e classificacdo, e €

amplamente utilizada em analise de dados, mineracdo de dados e ciéncia de dados.
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Devido a falta de dados experimentais, 0os parametros necessarios para treinar
e validar os modelos foram gerados a partir de dados gerados aleatoriamente dentro
de intervalos especificos de suas propriedades. Posteriormente, esses parametros
foram avaliados por um modelo analitico que atende ao critério de Mohr Coulomb e
representam diversos cenarios de reativagdo de falhas. Para ambas as técnicas, é
necessario realizar etapas prévias a sua implementagéo, como dividir os dados em
conjuntos de treino e teste, pois sdo modelos de aprendizado de maquina que
aprendem com os dados. Além disso, foi realizada a etapa de pré-processamento dos
dados, incluindo a normalizac&o dos parametros, para facilitar a criacdo de exemplos
de aprendizado de maquina.

Para o LDA, o processo consiste em determinar parametros estatisticos dos
dados, como as matrizes de covariancia entre e intra-classes, que permitem definir
fungbes discriminantes. O modelo é entdo validado com dados de teste e tem
classificacdo baseada na fungdo mencionada. J& para a RNA, 0 processo segue com
a definicdo da arquitetura da rede, incluindo o nimero de camadas, neurdnios e
funcdes de ativacdo. Em seguida, a rede é treinada com os dados de treinamento e
seus hiperparametros (numero de camada, tipo de camadas, niumero de neurbnios
nas respectivas camadas, funcbes de ativacdo, etc) sdo otimizados para um
desempenho mais eficaz. Finalmente, a validacao é realizada com dados de teste que
permitem validar o modelo de RNA. Ambas as técnicas sdo detalhadamente descritas

na Figura 8.
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Figura 8 - Fluxograma de Atividades Para os Modelos de Classificacdo (LDA e RNA) de

Cenarios de Reativacao de Falhas

Modelos Para Classificagédo de Reativagdo de Falhas

Definicao dos pardmetros de entrada-
Dados Randdmicos Avaliados Pelo
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Definicéo da Arquitetura da Rede-
Numero de Camadas, Neurdnios,
Funcdes de Ativacao, etc.

Treinamento e Validacdo da RNA

Fonte: A Autora (2022)

3.1 ANALISE DE SENSIBILIDADE

Nesta secdo, detalha-se a analise de sensibilidade, baseada em simulacéo
numeérica.E descrita a formulacdo matematica do problema acoplado hidromecanico,
bem como a descricdo do modelo numérico e as propriedades dos materiais

estabelecidas.

3.1.1 Formulagdo Matemética

A formulacdo matematica que embasa o problema de reativacao de falhas é
descrita de maneira simplificada, mas € possivel observar uma formulacéo detalhada

através dos trabalhos de Pereira (2015) e Cisneros (2016).
O problema mecanico é definido pela equacéo de equilibrio (Equacéo 1):

V.o+b=0 (2)
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Onde V € o operador nabla, ¢ é o tensor de tens@es totais e b o vetor de forcas de
corpo.

Considerando o meio poroso saturado apenas com um uUnico fluido, neste
trabalho corresponde ao fluxo monofasico de agua, o balanco de massa de liquidos

€ dado por (Equacéao 2):

9 :
—((gfl) =V.(nq: + pp1) = 0 2

Onde ¢ é a porosidade e p; € a densidade do liquido. O liquido € considerado
levemente compressivel e sua densidade depende da presséo do liquido (P;). O fluxo
de Darcy é definido por q; e ut é a velocidade da fase sélida.

Partindo da equacédo da conservacdo de massa de solidos e aplicando o
conceito de derivada material, conforme Olivella, et al., (1996), a variagdo na

porosidade é expressa como (Equagao 3):

D$ _ (1-¢) Dps _
2= 5 o TA—P)ey 3)

onde p, é a densidade da fase sélida, que depende da compressibilidade dos graos
dos sdlidos que compde a rocha, e ¢, é a deformacédo volumétrica total.

As de tensdes efetivas (o) séo responsaveis pela deformacdo do meio, como
determinado pelo principio de tensé&o efetiva de Biot, segundo a Equacéo 4:

o' =0 —alP, 4

onde ¢ € o do tensor de tensbes totais e Io tensor identidade, no qual os
componentes na diagonal principal sdo 1 e as demais componentes sdo 0, a é a
constante de Biot, que leva em conta a compressibilidade da fase sélida, e P,
corresponde a presséo de fluido.

A relacao entre as variacoes do tensor de tensdes efetivas e o tensor de

deformacgdes sao calculados conforme a Equacéao 5:
do' = D°?.de (5)

Onde da’' corresponde ao incremento do tensor de tensdes efetivas, DP ao

tensor constitutivo elastoplastico e de o incremento do tensor de deformacdes.



43

O modelo constitutivo adotado no trabalho é baseado no critério de Drucker-
Prager, onde o conjunto de equagdes (Equacbes 6 e 7) para a funcao de fluéncia

sdo apresentadas a sequir:

c’ ,
Flo,k) =] = (g +7') G(6) < 0 (6)
GO =Sir_‘—‘p’_, 7
( ) c059+51n6.51n<p ( )

V3

Tem-se que F (o, k) corresponde a funcao de fluéncia para o critério de ruptura
de Drucker-Prager, | é a tensé@o desviadora, p’ a tenséo efetiva média, ¢’ a coesdo
efetiva, ¢’ € 0 angulo de atrito efetivo e 6 é o angulo de Lode.

Para o problema hidraulico, este trabalho assume que a permeabilidade
intrinseca do meio pode variar em funcédo da deformacao plastica cisalhante através

da lei exponencial a seguir (Equacgao 8):

eP .
k — k,-ec d/max (8)

Onde el corresponde a deformagdo plastica cisalhante, el/méaxa deformagéo
plastica cisalhante maxima (0,00005), k; o tensor de permeabilidade intrinseca
inicial. O parametro . controla o efeito da deformacéo plastica cisalhante sobre a

permeabilidade, neste trabalho adota-se .=4.

3.1.2 Modelo Numérico

Para analisar a reativacdo de falhas, foi proposto um modelo numérico para
simulagbes computacionais no software CODE_BRIGHT. O programa de elementos
finitos CODE_BRIGHT resolve o problema de fluxo de fluidos em meios porosos
sensiveis ao estado de tensdes de maneira acoplada. As equacgfes do problema de
fluxo sdo resolvidas conjuntamente com a equacdo de equilibrio do problema
mecanico em um esquema totalmente acoplado, onde, a cada iteracdo de Newton-

Rapshon, é solucionado um unico sistema de equacdes para toda a malha, nas quais
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as incognitas sdo a pressdo (problema hidraulico) e o deslocamento (problema
mecanico) (OLIVELLA ET AL, 1996). E importante destacar que o modelo constitutivo
elastoplastico de Drucker-Prager foi utilizado para modelar o comportamento tenséo-
deformacé&o dos materiais que compdem a falha.

As andlises numéricas concentram-se no comportamento de uma zona de falha.
Na figura 9, tem-se a representacdo de uma secao geologica tipica de um reservatorio
de petréleo. O retangulo presente na figura delimita a secdo de estudo, conforme

compilado de Pereira et al. (2014).

Figura 9- Secado Geoldgica Bidimensional Tipica

Fonte: Pereira et al. (2014)

O reservatorio consiste em uma camada central, a rocha superior ao
reservatorio denomina-se overburden e a rocha inferior como underburden.
Introduziu-se dois pogos ao sistema, um poc¢o injetor na porgdo esquerda do
reservatério e um poco produtor na direita. O topo da camada overburden, esta a
130 metros de profundidade do nivel da 4gua. O bloco possui dimensdes de 1560
metros de largura por 620 metros de altura. A rochas de topo e a base possuem,
respectivamente, 270 metros e 300 metros de espessura e o reservatério 50 metros.
A falha encontra-se dividida em seus componentes, que consiste em nucleo com 5
metros de espessura, zona de dano interna com 15 metros de espessura, zona de
dano externa com 25 metros de espessura, que totalizam 85 metros de extenséo
para seguinte zona de falha (Figura 10). O modelo geoldgico, compilado de Pereira
et al.(2014), trata-se de dados reais da Bacia de Campos, Rio de Janeiro,
caracterizando o reservatorio um arenito consolidado de 50 m de espessura, coberto

por um depdsito de argila de 270 m de espessura.
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Figura 10-Esquematizagdo da Geometria do Modelo.
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Fonte: A Autora (2022)

Para analisar a sensibilidade, foi desenvolvida uma rotina utilizando o software
MATLAB para alterar o parametro de sensibilidade estudado, que corresponde a
pressédo de injecdo. Os valores de pressao de injecdo de fundo de poco variam entre
19,0 MPa e 22,0 MPa, com um incremento de 0,1 MPa no intervalo, conforme
apresentado na Tabela 1. Dessa forma, o parametro de pressdo de injecdo é
associado a sensibilidade das alteracdes da deformacao plastica, tenséo cisalhante,

permeabilidade, bem como a presséo e fluxo de fluidos do meio.

Tabela 1 — Pressdes de injecdo analisadas

Presséo de Injecao (MPa)
T (...)
Pressao Minima para reativacao da falha 19,8

Pressao Maxima para nao reativacao da falha 19,7

(..)

Fonte: A Autora (2022).

De acordo com a descricao do modelo, a malha criada para analise acoplada

hidro-mecénica consiste em 7077 ndés e 13992 elementos. Na malha, encontra-se
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identificado o elemento A, localizado na zona de dano externa da falha, conforme

mostrado na Figura 11.

Figura 11 — Geometria do Modelo e Malha de Elementos Finitos
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Fonte: A Autora (2022)

Como referéncia para os valores das propriedades dos materiais (Tabelal),

utilizou-se o trabalho de Pereira et al. (2014). As propriedades utilizadas para cada

material sdo o modulo de elasticidade E, coesdo ¢’ e angulo de atrito ¢' efetivos,

permeabilidade k e porosidade ®. Denomina-se Zona de Dano Externa (ZDE) e Zona

de Dano Interna (ZDI).
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Tabela 2 — Propriedades Para os Materiais do Modelo

Camada E c ¢’ k ()
(MPa) (MPa) (%) (m?2)
Overburden 42000 1000 35 9,87e2 0,01
Underburden 26000 1000 35 9,87e2t 0,01
Reservatorio 30000 1000 35 4,93e* 0,20

Falha(Nucleo) 8000 1 27 9,87¢?t 0,10
Falha(zZDlI) 6000 0,8 27 9,872t 0,30

Falha(ZDE) 8000 0,8 27 9,87e?' 0,20
Fonte: Adaptado de Pereira et al. (2014)

3.2 APLICACOES DE MODELOS DE ML EM CENARIOS DE REATIVACAO DE
FALHAS

Esta secdo discute os principios tedricos utilizados para implementacfes de
modelos de ML em cenarios de reativacdo de falhas geol6gicas com base em casos
analiticos. A sec¢do 3.2.1 descreve o algoritmo de amostragem em linguagem Python
para obtencéo de casos analiticos a serem avaliados pelo critério de Mohr-Coulomb.
Através da secdo 3.3.2, temos o aprofundamento de conceitos de ML, na 3.2.3, da
LDA e a RNA na secdo 3.2.4, relativos a classificacdo binaria para o caso de
reativacdo de falhas geoldgicas. Na secdo 3.2.5 sdo explicitadas métricas de
avaliacdo de modelos de classificacdo. E na secdo 3.2.6, detalha-se a implementacéo

dos modelos de aprendizado de maquina.

3.2.1 Dados Para o Método Analitico de Analise de Reativacéo de Falhas

Sibson (1994) introduziu a possibilidade de reativagédo de falhas como um
caminho de fluxo em areas com falhas, sendo o processo geralmente controlado pelo
critério de falha de Coulomb. As trés principais abordagens para avaliar este
fendbmeno sdo: analiticas, semi-analiticas e numéricas (Nacht et al. 2010). O modelo

analitico de Mohr-Coulomb é amplamente utilizado na literatura para avaliacdo de



48

falhas, podendo ser citadas suas aplicacdes nos trabalhos de Huyghe e Mugnier
(1992), Moraes (2004), Nacht et al. (2010), Pereira (2015), Skurtveit et al. (2018),
Taghipour et al. (2020), entre outros. Através deste modelo, avaliam-se as alteracoes
induzidas pelas tensGes decorrentes da pressurizacdo do reservatério, o que fica
evidente no processo de injecdo de fluidos para permitir a producdo em reservatorios
de petrdleo.

Sabe-se que o0 comportamento mecanico do reservatorio € controlado pelas
tensdes efetivas, conforme Equacao 4.0 modelo constitutivo mecéanico adotado neste
trabalho se baseia no critério de Mohr Coulomb, no qual a superficie de fluéncia é
expressa como (Equacgéao 9):

F =0{—0;—2c' cosp — (o + 03) sin¢’ 9)

Onde g e o3 sdo as tensOes principais, maxima e minima, respectivamente; ¢’ e ¢’
definem a coeséao efetiva e angulo de atrito efetivo da rocha, respectivamente. Ou
seja, para avaliar a condicdo de reativacdo, € necessario o conhecimento do estado
de tensédo atuante, dado pelas tensdes principais, e das propriedades mecéanicas da
rocha componente da falha, dados pelos parametros de coeséo e angulo de atrito,
entre outros.

O aumento da pressao do fluido induz um movimento progressivo do circulo de
Mohr para a esquerda, podendo provocar a ruptura do material quando o circulo toca
a superficie de fluéncia (Figura 12), caracterizando a reativacdo de falhas preé-
existentes. E importante destacar que a hipdtese adotada neste trabalho considera

que o plano de falha tem os mesmos parametros de resisténcia do reservatério.
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Figura 12- Critério de Ruptura de Mohr Coulomb
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Fonte: Adaptado de Taghipour et al. (2020)

Na figura 13, tem-se uma sec¢do esquematica de um reservatoério cruzado por
uma falha geoldgica para avaliagdo por meio do modelo analitico. Como mencionado
anteriormente, para avaliar a reativacdo pelo critério de Coulomb, € necessério
determinar o estado de tensdo, dado pelas tensdes efetivas principais, e as
propriedades da falha, como angulo de atrito, coesao, coeficiente de empuxo e
coeficiente de Biot. Devido a escassez de dados experimentais, as variaveis
geomecanicas foram determinadas através da geracdo de dados randémicos
seguindo distribuicdo normal com intervalos especificos das propriedades, utilizando
o programa Python.

As variaveis geradas e os correspondentes possiveis cenarios de reativagao,
posteriormente avaliados pelo critério de Mohr Coulomb (Equacéo 9), simulam casos
de reativacdo de falhas normais, conforme Anderson (1951). E considerado que a
tensdo principal maxima é, portanto, equivalente a tensao vertical efetiva (Equacéao
10):

0, = 0oy (20)

E a tenséo principal minima equivalente a (Equacgéo 11):
o3 = kjoq (11)

Ressalta-se ainda que a geracao de cenarios de falhas por meio de variaveis
aleatorias pode contribuir para a generalizagdo desses cendrios, pois 0 processo de
reativacdo de falhas contém inUmeras incertezas associadas e a estratégia utilizada

destaca a variabilidade e a generalizacdo no processo, ndo sendo totalmente
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deterministica. Dessa forma, por meio das variaveis aleatorias, torna-se possivel
avaliar multiplos cenarios de reativacdo, fundamentais para a utilizagdo de modelos
de aprendizado de maquina. A Figura 13 representa uma se¢ao esquematica de um
reservatorio para o modelo analitico, enquanto a Tabela 3 mostra a faixa de valores

utilizados para a geragéo das variaveis aleatorias.

Figura 13-Secao esquemética do reservatério para o modelo analitico.
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Fonte: A Autora (2022)

Tabela 3- Dados Geomecanicos Para Modelo Analitico

Parametro Faixa de
Valores

Coesao (c) 8-30 MPa
Coeficiente de Biot (a) 0-1
Angulo de Atrito (¢") 15-40 °
Tenséo Efetiva Vertical (o") 150-350 MPa
Coeficiente de Empuxo (ko) 0-1
Poropresséo (P) 80-150 MPa

Fonte: A Autora (2022)

3.2.2 Aprendizado de Maquina (Machine learning (ML))

O aprendizado de maquina é uma area da inteligéncia artificial que permite que
os computadores aprendam com dados, sem intervencdo humana. Existem dois tipos
principais de técnicas de ML: o aprendizado supervisionado, em que o conjunto de
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dados é rotulado, e 0 aprendizado ndo supervisionado, em que o conjunto de dados
nado é rotulado. Para criar um modelo matemético de ML, é preciso um conjunto de
dados de treinamento e um conjunto de dados de teste. O conjunto de dados de
treinamento é usado para treinar e ajustar a rede, enquanto o conjunto de dados de
teste € usado para avaliar o desempenho do modelo. No aprendizado supervisionado,
o modelo pode prever valores categoricos (classificacdo) ou continuos (regresséo).
Exemplos de algoritmos de ML incluem Redes Bayesianas, Regressao Linear, Redes
Neurais Atrtificiais, Analises Discriminantes Lineares e Arvores de Decis&o (Bishop e
Nasrabadi, 2006; He, Li e Li, 2020; Ray, 2019; Oyedere e Gray, 2020).

Neste trabalho, utilizamos de RNA’'s e LDA’s para obter correlacdes
matematicas entre cenarios de reativacdo de falhas considerando os dados de
entrada do modelo analitico de Mohr Coulomb. Para a rede construida com dados
analiticos, obteremos uma correlacdo matematica entre a classificacdo e o0s
parametros de entrada (P, c, @, 0, a, kO) com base nos algoritmos de ML, utilizando
dados randémicos para o treinamento. Apos o treinamento da rede, introduziremos o0s

dados de teste para fazer previsdes e validar os modelos.

3.2.3 Analise Discriminante Linear (Linear Discriminant Analysis (LDA))

A Analise Discriminante Linear (LDA) é um método de classificacdo usado em
ML para prever a classe de um dado exemplo com base em um conjunto de
caracteristicas ou variaveis independentes, de acordo com Bishop e Nasrabadi
(2006). Ela € baseada na hipétese de normalidade e na suposi¢ao de que as classes
possuem distribuicbes normais com a mesma covariancia (HASTIE et al., 2009).

LDA é também um algoritmo supervisionado, o que significa que é necessario
ter um conjunto de dados de treinamento rotulado previamente para treinar o modelo.
Durante o treinamento, o modelo estima os parametros de cada classe (como a media
e a variancia) a partir dos exemplos rotulados. Depois, quando recebe um novo
exemplo, o modelo usa esses parametros para calcular a probabilidade de esse
exemplo pertencer a cada uma das classes. A classe com a maior probabilidade é
escolhida como a classe prevista para o exemplo.

Essa técnica é chamada de linear porque assume que as diferengas entre as
classes sao lineares em relagédo as variaveis preditoras. Portanto, uma das principais

vantagens da LDA é que ela é facil de implementar e entender, pois utiliza uma
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equacao linear para separar as classes. Além disso, ela é eficiente em termos de
tempo de processamento e é capaz de lidar com um nimero relativamente grande de
variaveis independentes.

Uma maneira de visualizar o modelo de classificacdo linear fornecido pela
técnica de LDA é em termos de reducdo de dimensionalidade. No entanto, ainda ha
um problema com essa abordagem, como ilustrado na Figura 14. Ela mostra duas
classes bem separadas no espaco bidimensional original (x1, x2), mas que tém uma
sobreposicao consideravel quando projetadas na linha que une seus valores medios.
Esse problema surge devido as covariancias fortemente ndo diagonais das
distribuic6es de classe. A ideia proposta por Fisher (1936) é maximizar uma funcéo
gue dé uma grande separacdo entre as meédias das classes projetadas, enquanto
também proporciona uma pequena variancia dentro de cada classe, minimizando
assim a sobreposicao entre as classes. O objetivo mencionado pode ser observado
através da significativa melhora na separacédo de classes na Figura 14. (BISHOP e
NASRABADI, 2006).

Figura 14-a) Amostras de duas classes (decritas em vermelho e azul) juntamente com os
histogramas resultantes da projecdo na linha que une as médias das classes. b) Projecéo

correspondente baseada no discriminante linear.
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Fonte: Adaptado de Bishop e Nasrabadi (2006)
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3.2.3.1 Formulagcdo Matematica de LDA

A proposta inicial de Fisher (1936) para discriminar e classificar entre dois ou
mais grupos era transformar as observacdes multivariadas, através de combinacdes
lineares das variaveis, em observacdes univariadas de forma a minimizar a
classificacéo equivocada de um individuo em uma populacéo a qual ele ndo pertence.

Considerando que p variaveis X foram observadas em elementos amostrais de
g populacdes distintas, em que nao €é possivel assumir a normalidade dos dados, mas
€ razoavel assumir que as matrizes de variancias e covariancias ( Y;) das g populacdes

sao iguais (Equacao 12):
Y1 =2 ==3%g =% (12)
Tomando a soma de produtos cruzados entre grupos (Equacéo 13)
B=%!(f— ) (E—K) (13)

Onde jz, é o vetor de médias amostrais no grupo i e it é o vetor de médias amostrais.

E a soma de produtos cruzados intra-grupos (Equacéao 14):
W=y (n—1S; (14)

Onde n; e S; sao, respectivamente, 0 nUmero de observac¢des e a variancia no grupo
.

A Equacdo 3.14 pode ser rescrita da seguinte forma (Equacgéo 15):
. _ _\T
w=y7, Z;-l;l(ﬂij — ) (wij — i) (15)

Onde y;; € uma amostra j que pertence ao grupo i.

O objetivo do LDA é encontrar uma matriz de projecao a que maximiza a razao

entre a variagao entre classes e a variagédo dentro da classe (Equacgao 16):

a = argmax(Q) (%) (16)
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Sejam 2; >...> 2, > 0 os autovalores de W™!B e é7, . . . , &, 0s autovetores
ortonormais correspondentes. Entdo a matriz de projecdo a que maximiza a razao,
dada pela equacdo acima, éa = ée .

Assim, uma vez encontrada a matriz de projecao a , ela pode ser utilizada para
projetar as amostras em um espaco de dimensdo menor, dado pelas funcdes

discriminantes lineares, como representado pela Equacgéo 17.

Y(x)=a'x (17)

3.2.4 Redes Neurais Artificais (RNA)

O modelo de neurdnios artificiais foi proposto inicialmente por McCulloch e Pitts
(McCulloch e Pitts, 1943) para compreender o processamento de sinais no cérebro,
sendo posteriormente aprimorado por outros. Tomando como base as redes neurais
biolégicas no cérebro humano, compostas por bilhdes de neurénios que comunicam
entre si, transmitindo sinais elétricos, surge-se o conceito de neurénios artificiais.
Cada neurdnio coleta sinais de recepcédo para produzir uma saida, que ultrapassam o
limite de ativacdo, caso o limite ndo seja ultrapassado o neurdnio permanece inativo.
Assim, considerando o comportamento mencionado, desenvolveu-se o0 modelo
matematico basico relativo aos neurénios artificiais (Ahmadi Goltapeh et al., 2022).
Com base na Equacéo 18 tem-se a representacao da saida de um neurdnio, relativo

a soma ponderada xu,...,xn entradas de N neurdnios:

y=fQEX,wix; +b) (18)

Uma Rede Neural Artificial (RNA) consiste em camadas de neurdnios
interligadas, com base no sistema neural biologico, os neurdnios interagem uns com
0S outros transmitindo informacdes através das camadas (Anderson, 1995). A
arquitetura de uma RNA consiste em uma camada de entrada, uma camada de saida
e camadas intermediarias, também denominadas camadas ocultas (Heaton, 2020).
Cada camada possui um numero arbitrario de neurénios e a conexao estabelecida

entre dois neurbnios € o peso. Os pesos sdo numeros reais multiplicados pelas
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respectivas entradas criando uma soma ponderada aplicada a funcao de ativacao e
sendo transmitido da camada anterior para a posterior, ou seja, transmitindo
informacdes entre as camadas. Sao inumeras as funcdes de ativacdes, e seu uso
depende das camadas e objetivos da rede, podendo ser citadas as funcdes Relu,
Softmax, TanH, dentre outras (SHARMA; SHARMA, ATHAIYA, 2017), (Heaton, 2020).
As redes neurais também apresentam vieses que auxiliam no processo de

aprendizagem.
2.1.1.1 Formulacdo Matemética de RNA

Implementando uma Rede Neural, a Equacéo 19 reflete a soma ponderada da

primeira camada oculta:
i =f@D) = f(Z2wi % +b}) (19)

Onde y! é a saida da primeira camada, z; € a soma ponderada, f é a fungéo
de ativacéo, i € o numero de neurbnios na primeira camada, b é o viés, N, € 0 nimero
de neurdnios na primeira camada, e o sobrescrito 1 mostra a primeira camada oculta.

Para |-ésima camada oculta, temos (Equacgéo 20):
yi= (2t = F(Z)5 wh vl + ) (20)

Na Equacdo 20, o sobrescrito [ refere-se a I-ésima camada, e mostra que
diferentes funcdes de ativacédo f l(zil) gque podem ser aplicadas as camadas.
Tomando como base o algoritmo de programacdo direta (forward propagation),
observa-se que 0s pesos sdo somados com as entradas dadas pela camada anterior,
e apos sdo combinados com a funcdo de ativagdo, avancado para suas respectivas
saidas.

O algoritmo de programacao direta (forward propagation) pode ainda ser escrito

para multicamadas em formato matricial, como mostrado na Equacao 21:

yl = Fi(wlyt + bY) (22)
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Onde W é uma matriz de peso com dimensdes de N,_,x N;, enquanto y! e b’
sao respectivamente, vetor de saida e dos vieses com dimensfes de N;x1, mostrados
em camadas. Através da equacgao observa-se que as variaveis desconhecidas sao os
pesos e 0s vieses, que necessitam serem ajustados para diminuir o erro do modelo.
O algoritmo de retroprogramacédo (backward propagation) (Rumelhart, Hinton,
Williams, 1986) (Heaton, 2020) permite o ajuste dos pesos e vieses através da

minimizag&o da fungéo de custo, também denominada fungéo de erro.

CW) =38, — t)° (22)

A equacao 22 representa a funcéo de custo, onde t; € o vetor de valores alvo
e y; consiste no vetor de predicbes/saidas da rede neural. Assim, a programacao
direta de x fornece y, através da rede neural. A equacao 23 introduz o algoritmo de
retroprogramagao, que calcula a'~! = f(z') e entdo conecta a Ultima camada oculta

como uma entrada.
z' = WHTal"1 + b (23)

Na equacdo o argumento (z!) é atualizado pelas modificacdes dadas por (WH)T
e b!. Assim, o valor da funcdo de custo (Equacdo 22), é otimizado pela propagacéo
da saida para camada de entrada por pesos e vieses modificados. Ou seja, 0 processo
de aprendizagem consiste no ajuste dos pesos e vises para minimizar a funcéo de
custo e aumentar a precisao do modelo. A rede neural desenvolve sua propria logica
a partir do treinamento da rede.

Para implementacdo da rede se faz necessario a definicdo de hiperparametros
como numero de camada, tipo de camadas, numero de neurbnios nas respectivas
camadas e fungdes de ativacdo. A rede € entdo treinada com os dados de treino. Apos
o treinamento, a arquitetura do modelo é salva com 0s pesos e vieses finais. E assim,
o modelo treinado pode ser aplicado a dados nao vistos, referente ao conjunto de
dados de teste, tornando possivel avaliar a eficiéncia do modelo. Através da Figura
15 tem-se uma arquitetura geral de RNA de classificagéo, incluindo a programacéo

para frente e a retroprogramacao.
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Figura 15-Modelo de arquitetura de RNA
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3.2.5 Métricas de desempenho da classificacéo

Como os algoritmos de aprendizado de maquina sdo construidos com base em
dados de treinamento e utilizados para fazer previsbes em dados de teste, é
fundamental ter métodos para avaliar o desempenho dos algoritmos. Os modelos
também tém erros associados a eles, portanto, nesta secdo, discutiremos as medidas
de desempenho comumente utilizadas para algoritmos de aprendizado de maquina
de classificacdo, conforme orientam os estudos de Grandini, Bagli e Visani (2020),

Oyedere e Gray (2020), entre outros.

3.2.5.1 Matriz de Confusao

A matriz de confuséo é uma tabela que € usada para avaliar o desempenho de
um classificador em relacdo a um conjunto de dados de teste. Ela € muito util para
visualizar a performance do classificador e identificar onde ele esta tendo dificuldades
para fazer previsdes corretas.

Uma matriz de confusdo € composta por quatro quadrantes:
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e Verdadeiros positivos (VP): sdo aqueles casos em que o classificador previu
corretamente a classe positiva.

e Falsos positivos (FP): sdo aqueles casos em que o classificador previu
incorretamente a classe positiva.

e Falsos negativos (FN): sdo aqueles casos em que o classificador previu
incorretamente a classe negativa.

e Verdadeiros negativos (VN): sdo aqueles casos em que o classificador previu

corretamente a classe negativa.

A matriz de confusao (Tabela 4) pode ser usada para calcular varias métricas
de desempenho do classificador, como a acuracia, precisao, a sensibilidade(recall) e

a Fl1-score.

Tabela 4- Matriz de Confuséo

Previsdo Previsdo
Positiva Negativa
Classe Positiva VP FN

Classe Negativa FP VN
Fonte: A Autora (2022)

3.2.5.2 Acurécia

A acuracia € a métrica de desempenho mais basica para modelos de
classificacao, que mede a fracdo de pontos de dados corretamente classificados pelo
modelo. Em um classificador de duas classes, a acuracia € expressa da seguinte

maneira (Equacgao 24):

., . VP+VN
Acuracia = —— (24)
VP+FP+VN+FN

A acuracia deve ser usada com cautela, pois so6 funciona bem quando as
classes estdo aproximadamente balanceadas. Portanto, € importante ter cuidado ao
utilizar a acuracia como medida de desempenho em problemas de classificacdo em

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

ao desbalanceamento de classes, para resolver este problema.

3.2.5.3 Precisao

A precisdo mede a fracdo de pontos de dados corretamente classificados em

s

relacdo a todos os pontos de dados previstos com esse valor de rétulo, portanto é

sensivel ao numero de pontos de dados corretamente classificados. A preciséo é
expressa como (Equagéo 25):
.~ VP
Precisio = (25)
VP+FP

3.2.5.4 Sensibilidade (Recall)

A sensibilidade (recall) mede a fracdo de pontos de dados corretamente
classificados para um determinado valor de rétulo em relagdo a todos os pontos de
dados que possuem esse valor de rétulo. A sensibilidade (recall) € expressa como

(Equacéo 26):

vp
VP+FN

Recall = (26)

3.2.5.5 Fl-score

A Fl-score combina as métricas de precisdo e sensibilidade (recall) para
fornecer uma Unica métrica que pode ser usada para avaliar um algoritmo de
classificacdo. Ela calcula a média harménica da precisdo e do recall e € expressa da
seguinte forma (Equacao 27):

Recall x Precisao

Fl —score =2 x——— (27)

Precisao+Recall
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3.2.6 Implementacéo dos Modelos Baseados em Aprendizado de Maquina

Devido a escassez de dados experimentais geomecanicos, determinou-se as
variaveis geomecanicas através da geracdo de dados randémicos, conforme ja
mencionado. Tal processo tende a contribuir para uma analise ndo deterministica do
problema, sendo conveniente para lidar com as incertezas do processo.

A geracao dos dados geomecanicos randémicos foi realizada por cédigo em
linguagem Python. Assim, foram gerados 100000 pontos de dados para cada uma das
variaveis (P, c, @, 0, q, ko). Os dados foram entdo mesclados e avaliados pelo critério
de Mohr Coulomb, consistindo assim em 100000 cenarios de avaliacbes de reativacado
de falhas.

O processo de construcdo da arquitetura das redes neurais compreende um
processo de tentativas que buscam minimizar o erro e o tempo de treinamento, assim
como aumentar a acuracia do modelo. Para constru¢do do modelo analitico baseado
em redes neurais, trés camadas foram suficientes para obter um desempenho
satisfatorio, correspondentes a camada de entrada com 6 neurénios (relativos ao vetor
de caracteristicas do modelo tomadas como entrada da rede), camada oculta com 25
neurbnios e camada de saida com apenas um neurdnio, relativo ao problema de
classificacdo binaria. A camada de saida foi ativada usando a funcdo sigmoéide,
classica em problemas relativos a classificacdo binaria (Hashemi et al. (2019)),
engquanto as demais camadas utilizaram a funcdo de ativacdo tangente hiperbdlica
(tanH) pelo seu melhor desempenho quando comparado a fungcédo de ativagdo de
unidade linear retificada (ReLU). Portanto, no modelo cada conjunto de dados de
entrada contem seis atributos (features) (P, c, @, 0, q, ko), bem como um alvo g(x) que
corresponde a classificagcdo em um (indicando cenério de reativacéo de falha) ou zero
(indicando cenario de nao reativacao de falha).

A Figura 16 ilustra o fluxograma da rede neural considerando a fundamentagéo
da rede neural com o conjunto de dados de treino e, em seguida, validagdo com o
conjunto de dados de teste. O conjunto de dados gerados sao divididos em dados de
treino e teste, sendo os dados de treino responsaveis pelo ajuste do modelo, enquanto
os dados de teste sao utilizados para fazer previsdes e avaliar a acuracia do modelo.
A divisdo consiste em 75% dos dados para treinamento e 25% para teste. Ressalta-
se que no link: https://github.com/AnnyVirginia/MestradoAnny LDA RNA, é possivel

encontrar cédigos de implementagcéo com informacdes detalhadas dos processos.


https://github.com/AnnyVirginia/MestradoAnny_LDA_RNA
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Figura 16-Fluxograma da Rede Neural
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Fonte: A Autora (2022)

3.2.6.1 Normalizacao dos dados de entrada

A Figura 17 apresenta um grafico de diagrama de caixa (boxplot) com a
distribuicdo dos atributos (features) representadas pelas variaveis de entrada (P, c, o,

o, a, k0) para os 100000 casos referentes ao modelo analitico.

Figura 17-Distribuicdo das varidveis de entrada (P, c, @, 0, a, ko)
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Fonte: A Autora (2022)

Através da Figura 17 observa-se uma distribuicdo ndo normalizada das
variaveis, de modo que os atributos(features) tem distribuicbes diferentes entre si.

Associado a essa distribuicdo necessita-se da normalizacdo dos dados dos atributos,
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correspondente a uma tarefa de pré-processamento das redes neurais, de maneira a
garantir que o algoritmo néo seja enganado pelo fato das variaveis serem altamente
dispersas. O processo de pré-processamento mencionado ndo apenas auxilia na
determinacdo das variaveis em um intervalo especifico, mas também acelera o
processo de aprendizagem do algoritmo. Dada a complexidade referente as diferentes
escalas apresentadas pelas variaveis, o modelo torna-se complexo, dado que grandes
valores de entrada podem levar a grandes pesos no modelo. Um peso com valor
elevado é instavel em funcédo dos resultados negativos referentes ao treinamento,
como também aumenta a sensibilidade dos valores de entrada, podendo causar erros
significativos e lentidao no processo de aprendizagem (Ahmadi Goltapeh et al., 2022).

Através da Figura 18 e 19 tem-se a representacado da distribuicdo das variaveis
apO0s a normalizacdo, respectivamente relativas aos dados de treino e teste. A
normalizac&o consiste em subtrair da média e dividir pelo desvio padréo de cada uma
das variaveis. Observa-se que ap0s a normaliza¢cdo os dados apresentam uma média
zero e um desvio padréo de 1, otimizando assim o processo de aprendizado da RNA
e da LDA.

Figura 18-Distribuicao das variaveis apés a hormalizacdo, referente ao conjunto de treino
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Figura 19-Distribuicao das variaveis apos a normalizacao, referente ao conjunto de teste
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Nesta secdo, discutem-se os resultados obtidos, apresentando a relagédo entre
a analise de sensibilidade do parametro de presséo de injecdo e as deformacbes
plasticas, tensdes cisalhantes, permeabilidades, pressdes e fluxos de liquidos. Além
disso, sdo observados os desempenhos da LDA e da RNA na classificagdo dos
cenarios de reativacdo de falhas, por meio dos resultados dos métodos de ML

aplicados aos dados analiticos.

4.1 ANALISE DE SENSIBILIDADE DAS PRESSOES DE INJECAO

Na figura 20 sdo apresentados os resultados da evolucdo da deformacao

plastica para os diferentes cenarios de pressdes de injecéo:

Figura 20-Gréfico de evolucdo da deformacéo plastica para os diferentes cenéarios de pressées de

injecdo (Elemento A).
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Através da figura 20 observa-se um comportamento crescente da deformacao

quando se tem um incremento no valor de pressédo de inje¢cdo. O indicador do
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processo de reativacdo da falha consiste na deformacéo plastica de cisalhamento
(modelo elastoplastico). Portando, para os cenarios correspondentes as pressoes de
19,0 MPa-19,7 MPa, a falha encontra-se selante. Contudo, a partir do valor de 19,8
MPa, ocorre a reativacdo da falha. Com isso € possivel determinar que a pressao
minima para que haja a reativacdo da falha situa-se entre os valores de 19,7 MPa e
19,8 MPa. Além disso, é possivel observar uma relagdo entre 0 aumento da pressao
de injecdo e o aumento da deformacéo plastica do local (Elemento A) em um mesmo
intervalo de tempo. Com isso é possivel concluir que quanto maior a vazao de injecao,
mais rapida e mais severa € a plastificacao do local. Por exemplo, com 19,8 MPa séo
necessarios 658 dias para ocorrer a reativagdo da falha, enquanto que a 20,4 MPa
sao necessarios apenas 12 dias.

As deformacdes plasticas e tensfes cisalhantes correspondentes as pressoes
de injecdo de 19,7 MPa, 19,8 MPa, 21,0 MPa e 22,0 MPa sao apresentadas nas
Figuras 21 e 22 no final da simulac&o. A pressurizacéo da falha durante a reativagéo,
associada a alteracdo do estado de tensdes, fica evidente pela presenca de
deformacdes plasticas ao longo da zona de falha (Figura 21). Essas deformacdes sao
originadas pelo desenvolvimento de tensdes cisalhantes, que se concentram na
regido da zona de falha e aumentam sua intensidade com o aumento da presséo de

injecao (Figura 22).

Figura 21- Distribuicdo das deformacgdes plasticas para as pressdes de injecao de 19,7 MPa, 19,8

MPa, 21,0 MPa e 22,0 MPa no tempo final de simulagéo.

Fonte: A Autora (2022)
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Figura 22- Distribuicdo das tensdes cisalhantes para as pressfes de injecdo de 19,7 MPa, 19,8 MPa,
21,0 MPa e 22,0 MPa no tempo final de simulacéo.
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Fonte: A Autora (2022)

A permeabilidade, pressodes e fluxos de liquidos correspondentes as pressdes
de injecao de 19,7 MPa, 19,8 MPa, 21,0 MPa e 22,0 MPa s&o apresentados,
respectivamente, nas Figuras 23, 24 e 25 no final da simulacédo. Para a pressao de
injecdo de 19,7 MPa, ndo ha plastificacdo da falha, o que leva a compartimentalizacédo
do reservatorio, ou seja, os lados ndo se conectam. A dilatancia inerente ao processo
de cisalhamento leva a plastificacdo da falha e promove um aumento da
permeabilidade da falha, conforme mostrado na Figura 23. Com uma maior
pressurizacdo, a falha se torna permeavel ao longo de toda sua extensdo. Esse
aumento da permeabilidade leva ao surgimento de um gradiente de pressao (Figura

24) e fluxo de fluidos (Figura 25) ao longo da zona de falha.

Figura 23- Distribuicdo das permeabilidades para as pressfes de injecdo de 19,7 MPa, 19,8 MPa,

21,0 MPa e 22,0 MPa no tempo final de simulagéo.
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Fonte: A Autora (2022)
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Figura 24-Distribuicdo das pressdes de liquidos para as pressoes de inje¢do de 19,7 MPa, 19,8 MPa,

21,0 MPa e 22,0 MPa no tempo final de simula¢&o.

Fonte: A Autora (2022)

Figura 25-Distribuicdo dos vetores de fluxo para as pressdes de injecdo de 19,7 MPa,19,8 MPa,21,0

MPa e 22,0 MPa no tempo final de simulagéo.

Fonte: A Autora (2022)

Assim, a partir da presséo de injecdo de 19,8 MPa, a falha plastifica e pressfes
e fluxos de liquidos se tornam presentes na regido da falha. A medida que o
parametro, pressdo de injecdo, tem valores maiores, as pressdes e os fluxos de
liguidos correspondentes se estendem ao longo do comprimento da zona da falha. A
falha torna-se cada vez mais pressurizada e passa a funcionar como conduto para o

fluxo dos fluidos (evidente pelos vetores do fluxo). Com a falha pressurizada, o
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reservatorio sofre consequente despressurizacao e ha a possibilidade de perda de
fluido, entre outros prejuizos decorrentes da reativacdo da falha.

Observa-se que a pressao de injecdo de 19,7 MPa corresponde a maxima
pressdo de injecdo para que nao haja reativacdo, enquanto que a pressao de 19,8
MPa corresponde a pressdo minima de reativacédo. J4 as pressdes de injecao de 21,0
MPa e 22,0 MPa representam a progresséao da reativacdo com a variavel pressao de
injecdo, comprovada pelos resultados mencionados de deformacao plastica, tensdes
cisalhantes, permeabilidade, pressédo de liquidos e fluxo de fluidos. Isso mostra a
importancia da variavel pressdo de injecdo no processo de reativacdo de falhas

geoldgicas.

4.2 LDA

Para quantificar o desempenho da classificacdo, utiliza-se uma fungéo que
mede a proporcao de previsdes corretas em relacdo a todas as previsdes possiveis.
Isso permite obter quatro tipos de previsdes: verdadeiro positivo, falso positivo,
verdadeiro negativo e falso negativo. As frequéncias dessas classificagbes para o
modelo sdo mostradas na matriz de confusdo do modelo LDA, apresentada na Figura
26. Observa-se um bom ajuste pelas frequéncias presentes na matriz.

Figura 26- Matriz de Confusédo Para Modelo de LDA
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A representacdo positiva do modelo LDA para avaliagdo de cenarios de
reativacdo pode ser reforcada pela alta acuracia do modelo, que é de 0,97. Outras
métricas, como preciséo, sensibilidade(recall) e F1-score, também podem ser usadas
para destacar o excelente desempenho do modelo, permitindo a analise das métricas
obtidas para cada classe. A tabela 5 mostra 0 desempenho dessas métricas para o
modelo LDA.

Tabela 5- Métricas de Avaliacdo Para o Modelo de LDA

Classe Precisdo Recal F1-
I Score
Nao Reativa 0,99 0,96 0,98
(0)
Reativa (1) 089 0,99 0,94

Fonte: A Autora (2022)

4.3 RNA

De acordo com as recomendacfes de Ahmadi Goltapeh et al. (2022), o
otimizador Adam foi utilizado para monitorar o processo de convergéncia do modelo
de rede neural. Isso se deve ao fato de que escolher a taxa de aprendizado ndo é uma
tarefa facil, uma vez que a rede tende a se aproximar de um minimo local com taxas
de aprendizado altas, o que pode causar instabilidade no processo de treinamento.
Além disso, taxas de aprendizado baixas sdo computacionalmente caras, pois
prolongam o processo de aprendizado. No entanto, o otimizador Adam possui taxas
de aprendizado adaptaveis que otimizam funcfes objetivo estocéasticas atualizando
repetidamente os pesos da rede. A fungcdo de perda especificada foi a entropia
cruzada binaria, que define o objetivo da rede durante o treinamento. A entropia
cruzada binaria foi utilizada para estimar a fungdo de perda e minimizar o gap entre
as probabilidades. Além disso, a métrica de acuracia foi selecionada junto com a
entropia cruzada para acompanhar o progresso de convergéncia da fungéo de perda.

Para tornar o processo de aprendizado da rede mais eficiente, utilizamos o
recurso de Parada Antecipada (Early Stopping), o que garante que o processo de

treinamento continue por determinadas épocas enquanto a acuracia nos dados de
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teste € mantida. Isso significa que um dos hiperparametros da rede, o nimero de
épocas de treinamento, € definido, diminuindo assim o risco de sobreajuste
(overfitting) da rede. Dessa forma, o aprendizado da rede é eficaz e ndo apenas
especifico para os dados de treinamento, permitindo que a rede generalize para dados
gue néo foram vistos durante o treinamento.

As Figuras 27 e 28 representam, respectivamente, as tendéncias das funcoes
de acuréacia e perda para os dados de treinamento e teste. O perfil ascendente da
acuracia (Figura 27) e o perfil descendente da perda (Figura 28) indicam que a rede
treinada est4d aprendendo adequadamente. O fato de o numero de épocas de
treinamento ser pequeno sugere que o aprendizado sobre os dados é relativamente
simples. No entanto, se o0 modelo fosse mais complexo, por exemplo, se fossem
utilizados dados numéricos como entrada com outras caracteristicas, provavelmente

haveria mais complexidade no modelo e, consequentemente, na forma como ele

aprende.
Figura 27-Evolugdo da Acuricia para os dados de treino e teste ao longo das épocas.
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Fonte: A Autora (2022)
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Figura 28-Evolugéo da perda para os dados de treino e teste ao longo das épocas.
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Para quantificar o desempenho da classificacdo, s&o mostradas na matriz de
confuséo as frequéncias de classificacbes para o0 modelo, apresentada na Figura 29.
Observamos um excelente ajuste pelas frequéncias mostradas na matriz, que também

pode ser destacada pela alta acuracia do modelo de 0,99.
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Figura 29-Desempenho do modelo de classificacdo de RNA através da matriz de confusao.
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Fonte: A Autora (2022)

A tabela 6 mostra o desempenho das métricas de classificacdo para o modelo
de RNA.

Tabela 6- Métricas de Avaliacdo do Modelo de RNA

Classe Precisdo Recal F1-
I Score
N&o Reativa 0,99 0,99 0,99
(0)
Reativa (1) 0,99 0,99 0,99

Fonte: A Autora (2022)

Os resultados apresentados nas tabelas 5 e 6 sugerem que tanto a LDA quanto
a RNA foram muito eficientes na classificacdo de cenarios de reativacao de falhas. A
acuracia da rede neural é de 0,99, o que significa que o modelo foi capaz de prever
corretamente 99% das classes de cenarios de reativacdo de falhas. JA o LDA
apresenta uma acuracia de 0,97, o que significa que o modelo foi capaz de prever
corretamente 97% das classes de cenarios de reativacdo de falhas. A preciséo, o
recall e o F1-score da classe "Reativa (0)" para a rede neural sédo de 0,99, 0,99 e 0,99,
respectivamente, enquanto para o LDA sao de 0,99, 0,96 e 0,98, respectivamente. A
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precisao, o recall e o F1-score da classe "Reativa (1)" para a rede neural sao de 0,99,
0,99 e 0,99, respectivamente, enquanto para o LDA sdo de 0,89, 0,99 e 0,94,
respectivamente. I1sso sugere que a RNA foi mais precisa em prever cenarios de
reativacao de falhas do que o LDA.

Ambos os modelos foram muito eficientes na classificacdo de cenérios de
falhas de reativacdo, mas a rede neural apresentou um desempenho levemente
superior em relacdo a precisao e ao recall para a classe "Reativacao (1)". No entanto,
€ importante levar em consideracao o contexto em que os modelos foram treinados e
avaliados, pois isso pode afetar o desempenho de cada um. Além disso, € importante
avaliar o desempenho dos modelos com diferentes conjuntos de dados e métricas
para ter uma visao mais abrangente do desempenho de cada técnica.

As técnicas de LDA e RNA também podem ser usadas em conjunto para
classificacdo. Enquanto a LDA é responsavel por reduzir a dimensionalidade do
problema, a RNA é especifica para classificacao, o que pode melhorar o desempenho
do modelo. Além disso, a caracterizacao laboratorial e de campo das propriedades
geomecanicas dos materiais, juntamente com analises numéricas para identificar a
reativagdo, também podem aumentar o desempenho. Analises de sensibilidade
podem ser realizadas para definir os parametros que melhor representam o fendmeno
de reativacdo e uma rede com maior complexidade e capacidade de generalizagéao
pode ser implementada. No entanto, ainda € importante destacar que a RNA baseada
em dados analiticos é uma boa abordagem inicial para avaliar a reativacao,

principalmente devido a sua simplicidade e ampla utilizacao.
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5 CONCLUSOES

Conforme observado pelos resultados da andlise de sensibilidade, a presséo
de injecdo € uma importante variavel para o processo de reativacdo de falhas
geoldgicas. Na analise de sensibilidade em questéo, a pressao de inje¢do de 19,8
MPa é responsavel pela reativacdo da estrutura geologica: para pressées abaixo
desse valor, a falha € selante, enquanto que para pressdes acima, a falha continua
a reativar. A falha é reativada devido a plastificacdo resultante da alteracao do estado
de tensdes, o0 que leva a deformacdes plasticas e ao aumento da permeabilidade.
Além disso, quanto maior o valor da variavel de sensibilidade (pressao de injecéo),
menor 0 tempo necessario para a plastificacdo ocorrer, maiores as deformacdes,
tensdes cisalhantes e 0 aumento de permeabilidade, pressdes e fluxos de fluidos ao
longo do comprimento da falha. A pressurizacdo da falha leva a consequente
despressurizacdo do reservatorio, o que pode afetar a producéo de petréleo e causar

inUmeros prejuizos que precisam ser controlados.

Considerando os modelos de classificacdo utilizados para prever cenarios de
reativacao baseados em casos analiticos, obtém-se um excelente desempenho tanto
para a técnica de RNA quanto para a de LDA. Ou seja, ambos os modelos podem
ser utilizados de maneira eficiente para avaliar cendrios de reativacdo. Ao comparar
o0 LDA e a RNA, observa-se um desempenho superior da classificacdo baseada na
RNA. Este fato esta associado ao processo de treinamento da RNA e a sua propria
l6gica.

As técnicas de LDA e RNA podem ainda ser utilizadas em conjunto. O LDA
permitindo a reducdo da dimensionalidade do problema enquanto a RNA seria
especialmente util para as classificacfes de ativacBes de falhas. Para garantir um
melhor desempenho, complexidade e generalizacdo da classificacdo, sdo ainda
necessarios dados de caracterizacdo das propriedades geomecanicas, analises
numeéricas e definicdo dos parametros que caracterizem o fendmeno de reativagao.
No entanto, um grande problema na constru¢cdo e implementacdo da RNA é a
necessidade de dados que representem o fendmeno de forma fiel e em quantidade

suficiente para que possa ocorrer o aprendizado efetivo.

O modelo de classificacdo também pode incorporar a regressao e, através da
RNA, fornecer pressdes operacionais adequadas e otimizar a locacdo dos pocos,
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entre outros parametros que garantam a seguranca no processo de andlise de

reativacao, considerando a implementacéo de um modelo mais robusto.

Portanto, os modelos implementados oferecem uma abordagem preliminar,

eficiente e baseada em solu¢des analiticas amplamente utilizadas para avaliar o

fendmeno de reativacdo de falhas. Eles possuem simplicidade e possibilidade de

generalizacdo para classificar outros cenarios de reativacdo com suas proprias

caracteristicas. E possivel utilizar os ajustes mencionados para desenvolver

classificagcdes mais completas e complexas.

5.1 SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Como sugestdes para trabalhos futuros para continuidade desta linha de

pesquisa, sdo propostas:

Utilizar diferentes modelos constitutivos para representar o comportamento
mecanico do material nas zonas de falha;

Estudar a influéncia da mudanca de parametros como coesao, angulo de atrito,
espessura do reservatério, porosidade, no processo de reativacdo de falhas
geoldgicas;

Definir &rea de estudo com base em afloramentos;

Caracterizar as propriedades dos materiais utilizando ensaios laboratoriais e de
campo;

Utilizar de simulacdes de Monte Carlo para gerar os parametros de entrados
dos modelos de classificacao.

Realizar um estudo de sensibilidade e aplicar técnicas estatisticas para definir
os melhores parametros de entrada para a RNA e LDA.

Utilizar modelagens numéricas para treinar e validar RNA e LDA com
parametros de entrada que descrevam o fenbmeno mais adequadamente;

Determinar a maxima pressao de injecdo associado ao processo de reativacao.
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