LVl B P SIMPOSIO BRASILEIRO DE

PESQUISA OPERACIONAL
BEcEe]
e O

FORTALEZA, | CEARA

CALIBRADOR PARA MODELOS DE FiSICA DE ROCHA:
abordagem metaheuristica com alinhamento de estimativas

Danna Katherine Nieto Huertas, Rafael de Santiago
Programa de Pés-Graduacdo em Ciéncia da Computacio,
Departamento de Informatica e Estatistica — Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC)
Cx.P. 476 — 88040-370 Florianépolis — SC — Brasil
danna.nieto.h@posgrad.ufsc.br, r.santiago@ufsc.br

Bruno Barbosa Rodrigues
Centro de Pesquisas, Desenvolvimento e Inovag¢do Leopoldo Américo Miguez de Mello -
CENPES/PETROBRAS
Av. Horacio Macedo, 950 - Cidade Universitaria, Rio de Janeiro
bbrodrigues@petrobras.com.br

RESUMO
Este estudo descreve uma abordagem para a calibragao de modelos de fisica de rocha

utilizados na caracterizacio de reservatdrios de petréleo. O objetivo é aprimorar a precisdo des-
ses modelos ajustando seus pardmetros de forma automadtica, de modo a apoiar o especialista. O
método proposto emprega uma metaheuristica populacional para explorar o espaco de solugdes
em busca dos ajustes que tornam o modelo mais préximo da realidade do reservatério. A me-
taheuristica é utilizada para encontrar uma solu¢do que minimiza o erro em relagdo aos dados
observados. No final, cada modelo de fisica de rocha utilizado em cada profundidade é consi-
derado e o que possuir melhor avaliagdo é selecionado. Para validar a eficdcia desta abordagem,
realizaram-se experimentos que demonstraram a capacidade da proposta em melhorar a calibragao
dos modelos de fisica de rocha.

PALAVRAS CHAVE. Calibraciao automatica. Modelos de fisica de rocha. Metaheuristica.
EN&PG - PO na Area de Energia, Petroleo e Gas. MH - Metaheuristicas.

ABSTRACT
This study describes an approach for the calibration of rock physics models used in

the characterization of petroleum reservoirs. The objective is to enhance the accuracy of these
models by automatically adjusting their parameters, thereby assisting specialists in making infe-
rences. The proposed method employs a population-based metaheuristic to explore the solution
space, seeking adjustments that make the model more representative of the reservoir’s reality. The
metaheuristic is utilized to find a solution that minimizes the error relative to the observed data. Ul-
timately, each rock physics model used at different depths is considered, and the one with the best
evaluation is selected. To validate the effectiveness of this approach, experiments were conducted
that demonstrated the proposal’s capability to improve the calibration of rock physics models.

KEYWORDS. Automatic calibration. Rock physics models. Metaheuristic.
EN&PG - OR in the Energy, Oil, and Gas. MH - Metaheuristics.
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1. Introducao

A otimizagdo da producgdo e a gestdo de reservatdrios de petréleo apresentam desafios
constantes [Seyyedattar et al., 2020]. A heterogeneidade dos reservatdrios, refletida na diversidade
de sua disposic¢do inicial e os estimulos aos quais estdo submetidos, gera um ambiente dinamico e
multifacetado. Essa variabilidade, que pode incluir mudangas na pressio, saturacdo, temperatura,
propagacdo de ondas sismicas e processos diagenéticos, entre outros aspectos proprios das rochas,
requer uma abordagem especializada para seu manejo [Dias et al., 2021; Ali et al., 2020; Johari e
Emami Niri, 2021; Wardhana e Pranowo, 2022].

Nesse contexto, a fisica das rochas surge como uma disciplina chave. Esta se concentra
no estudo das relacdes entre as propriedades petrofisicas e eldsticas das rochas [Mavko et al.,
2020; Grana et al., 2021; Gohel e Naeini, 2021]. Segundo Avseth et al. [2005], seu principal
objetivo é decifrar e compreender as relacdes sismicas com o reservatorio. Esta busca por deter-
minar as propriedades fundamentais do subsolo desempenha um papel importante na exploragdo
geofisica e na industria de recursos naturais [Gullco e Anderson, 2022]. Ao fornecer base para
a compreensdo das formagdes geoldgicas subterraneas, a fisica das rochas facilita a localizacgdo e
avaliacdo eficaz de recursos, minimizando riscos, protegendo o meio ambiente e promovendo a
inovagdo tecnoldgica no processo [Bagdassarov, 2021].

Dada a diversidade, complexidade dos estimulos e condi¢gdes iniciais aos quais os reser-
vatdrios estao submetidos, os modelos de fisica das rochas tornam-se indispensaveis porque permi-
tem simular diversos cendrios a fim de prever como as propriedades petrofisicas e eldsticas das ro-
chas se adaptam sob diferentes condicdes de estresse [Dias et al., 2021; Johari e Emami Niri, 2021;
Hossain et al., 2022; Gohel e Naeini, 2021]. A calibracdo dos modelos de rocha ajusta parametros
para se alinhar com os dados, garantindo estimativas precisas [Vargas-Meleza e Valle-Molina,
2012]. Isso permite avaliar a confiabilidade das estimativas em diversos contextos geoldgicos, au-
xiliando na exploracdo de hidrocarbonetos [Moncayo et al., 2011; Mukerji et al., 2001; Downton
et al., 2020; Bredesen et al., 2021].

De acordo com Gohel e Naeini [2021], a calibragdo manual de modelos de fisica de
rocha, tradicionalmente realizada por especialistas em geologia, implica ajustes iterativos nos
pardmetros do modelo até alcancar uma concordéncia aceitdvel com os dados observados, o que
pode ser intensivo e subjetivo. Para mitigar esta incerteza, foram propostas diversas abordagens,
incluindo métodos estatisticos, probabilisticos e matematicos [Bachrach, 2006; Doyen, 2007; Spi-
kes et al., 2007; Moyano et al., 2010; Grana e Della Rossa, 2010; Jensen, 2011; Ali et al., 2020;
Heidari et al., 2020; Bredesen et al., 2021; Gohel e Naeini, 2021], bem como métodos de apren-
dizado profundo baseados em redes neurais convolucionais [Das et al., 2019; Biswas et al., 2019;
Das e Mukerji, 2020], e métodos de otimizagdo baseados em metaheuristicas populacionais, como
o algoritmo genético [Curtis e Snieder, 1997; Moncayo et al., 2011; Nasrnia et al., 2023], o método
de enxame de particulas [Wardhana e Pranowo, 2022; Wang et al., 2023], a otimizagao por colénia
de formigas [Kadkhodaie-Ilkhchi, 2015; Nasrnia et al., 2023], e o algoritmo de col6nia de abe-
lhas [Niri et al., 2018; Sayyafzadeh et al., 2012; Niri e Arbat, 2019]. Estes métodos ajustam o
modelo aos dados observados através da minimiza¢do de uma func¢do de perda, o que demonstra
sua eficdcia na calibracdo de pardmetros de um reservatério. No entanto, o desafio persiste em
minimizar completamente o viés agregado da heterogeneidade inerente ao fendmeno, que impacta
na precis@o dos resultados.
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Este artigo apresenta os resultados que avaliam a precisao de um método proposto para

calibrar pardmetros em modelos de fisica de rochas. O objetivo principal é minimizar a incerteza

nas estimativas de parametros, aproximando-as do comportamento real do fendmeno. As princi-
pais contribuicdes do estudo sdo:

* Proposi¢do de um método (no melhor do nosso conhecimento, inovador) para calibracio
automatica de modelos de fisica de rochas, que utiliza método baseado em metaheuristica
populacional para realizar estimativas que sdo unificadas para prever dados de um pocgo.
Este processo pode facilitar a tarefa do especialista.

» Os experimentos sugerem que o método proposto, em conjunto com a consideracdo das es-
timativas de valores petrofisicos adjacentes a diferentes profundidades, torna-se um método
eficaz, preciso e reprodutivel em ambientes sintéticos. Apds miltiplas repeti¢cdes, o0 método
atinge um erro médio de predicdo de 0, 0242 com uma variancia de 0, 0018.

O artigo segue a seguinte estrutura: na Secdo 2, aborda trabalhos encontrados na litera-
tura que discutem a calibracdo de modelos de fisica de rocha. Na Secdo 3, o método proposto é
apresentado. Os experimentos, resultados obtidos e andlise deles sdo apresentados na Secao 4, e
sdo expostas as consideracdes finais do estudo juntamente com algumas sugestdes para trabalhos
futuros na Secao 5.

2. Trabalhos Relacionados

A calibragcdo de modelos de fisica de rochas para a caracteriza¢io de reservatdrios pode
ser considerada como um problema de otimizagdo. Para isso, muitas propostas utilizam-se do erro
entre um dado conhecido e o valor obtido pelo modelo ou método proposto. Segundo Kadkhodaie-
Ilkhchi [2015] e Sayyafzadeh et al. [2012], os métodos de otimizagdo baseados em metaheuristicas
s@o reconhecidos na tarefa de calibrar os parametros de um reservatério. As metaheuristicas sdo
estratégias de alto nivel que coordenam e ajustam os métodos heuristicos para explorar eficiente-
mente o espago de solucdes, que abrange todas as possiveis solugdes para um problema [Maniezzo
et al., 2010].

No estudo de Sayyafzadeh et al. [2012], sobre dois diferentes reservatérios sintéticos, fo-
ram comparados os métodos: colonia artificial de abelhas (ABC), algoritmo genético (GA), reco-
zimento simulado (SA) e descida mais ingreme pré-condicionada (PCDM) para o ajuste histérico
dos reservatorios. Observou-se que, devido a complexidade do ajuste historico, a escolha do
método de otimizacdo é dificil. Embora o ABC possa se adaptar a diferentes tipos de dados,
sua principal desvantagem € sua longa duracdo computacional devido a sua lenta velocidade de
convergéncia. Em problemas industriais, ndo € prudente confiar apenas em uma unica solugdo.
Portanto, diferentes abordagens devem ser avaliadas e adaptadas de acordo com as condigdes
fisicas do reservatdrio em estudo e os objetivos do poco.

Niri et al. [2018] investigam a previsao da velocidade da onda de cisalhamento (Vy),
uma medida crucial na avaliag@o de reservatérios de petrdleo e gds, em dois conjuntos de dados de
campos distintos. Comparando o desempenho de trés métodos metaheuristicos - otimizacio ba-
seada em aprendizado, competicao imperialista e colonia de abelhas artificiais - com a correlacio
empirica amplamente utilizada de Greenberg—Castagna, os resultados demonstram que os métodos
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metaheuristicos sao mais eficientes e confidveis. A coldnia de abelhas artificiais apresenta um de-
sempenho ligeiramente superior na previsao de V.

Em um estudo adicional, Niri e Arbat [2019] examinam o uso do algoritmo de col6nia
de abelhas artificiais para a caracterizag¢@o de reservatdrios. Os resultados mostram uma eficiéncia
notavel na estimativa da velocidade da onda de cisalhamento (V), mesmo em reservatorios com
litologias semelhantes, mas sem dados registrados. Isso sugere que o ABC e outros métodos de
otimizacdo podem ser ferramentas valiosas para a caracterizacdo de reservatdrios, melhorando a
precisdo das estimativas mesmo em condi¢des de dados limitados.

No estudo de Wardhana e Pranowo [2022], parAmetros de fisica de rochas sdo estimados
por meio da otimizagdo por enxame de particulas (PSO), em cinco cendrios diferentes de modela-
gem. Os cendrios incluem o uso de modelos como Kuster-Toksoz (KT) e a relacdo de Gassmann
para calcular os médulos elasticos da rocha saturada. Além disso, varios casos sao analisados,
incluindo modelos com inclusdes esféricas e fissuras do tipo penny, bem como combinacdes de
KT e Gassmann. Os resultados mostram que, embora os modelos possam se ajustar bem aos
mddulos eldsticos da rocha saturada, eles tém dificuldade em estimar com precisdo os médulos da
rocha sélida ou mineral. Além disso, enfatiza-se a importancia de ser cauteloso com as suposicdes
iniciais do modelo e os parametros da metaheuristica PSO porque isso gera viés na estimativa.

Por fim, Nasrnia et al. [2023] exploram métodos inteligentes ¢ métodos de otimizacgdo
metaheuristica para estimar parimetros de reservatdrios, incluindo a velocidade de corte. Eles
usam redes neurais, l6gica difusa e sistema de inferéncia difusa neuroadaptativa, juntamente com
algoritmos como algoritmo genético e recozimento simulado. A combinacdo dessas abordagens
mostra uma melhoria significativa na precisdo das estimativas de velocidade de corte, demons-
trando a eficacia dos algoritmos de otimizacao na caracterizagdo e previsio do desempenho dos
reservatorios de hidrocarbonetos.

3. Método Proposto

O método proposto para a calibragdo de modelos de fisica de rocha utiliza pardmetros
elésticos, dados e estimativas que sdo aplicados a diferentes modelos de fisica de rochas ao longo
de um poco. Esses modelos sdo integrados ao método, que faz uso de uma meta-heuristica po-
pulacional para explorar cada modelo em todas as profundidades do poco. O objetivo principal é
identificar os valores petrofisicos mais consistentes com os pardmetros eldsticos e determinar qual
modelo de fisica de rocha é mais adequado para cada profundidade especifica.

A implementacido do método proposto é detalhada no Algoritmo 1, conforme descrito a
seguir. (i) Preparagdo dos Dados: inicialmente, o método recebe dois conjuntos de dados como
entrada. O primeiro é uma sequéncia de pardmetros eldsticos do pogo (W), que estdo ordenados
por profundidade. O segundo conjunto de dados sdo os pardmetros estimados ou obtidos para o
poco (P). Estes podem ser dados que ja sdo conhecidos ou foram previamente estimados para o
poco. (it) Criacdo da Sequéncia de Estimativas: na linha 2, cria-se uma lista C' para armazenar
os dados obtidos em cada profundidade. Cada elemento de C' € uma sequéncia c de estimativas
de valores petrofisicos para a respectiva profundidade correspondente ao pardmetro eldstico da
mesma profundidade (Wd]). (iii) Estimativa por Metaheuristica Populacional: durante cada
iteracdo do lago na linha 7, s@o geradas estimativas utilizando uma metaheuristica populacional,
aplicado a cada profundidade (hd um exemplo do uso de uma metaheuristica populacional da
Secdo 3.1). Este processo € realizado para cada modelo de fisica de rocha utilizado (M). h,
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corresponde aos pardmetros de controle da metaheuristica. (iv) Armazenamento das Estimativas:
todas as particulas que contém as estimativas sdo adicionadas a lista c. Em seguida, esta lista c
¢ adicionada a lista C' na posic¢do correspondente 2 sua profundidade. E importante mencionar
que as estimativas dentro da lista ¢ sdo organizadas de menor para maior, com base no valor
estimado da propriedade petrofisica que estamos tentando otimizar (alinhamento por ordenagao
dos valores). (v) Alinhamento dos Valores Petrofisicos: entre as linhas 16 e 22, os valores da
propriedade petrofisica sdo alinhados de modo que R tenha |M| X particulas estimativas; cada
uma com um valor encontrado para a propriedade petrofisica em cada profundidade. Cada r € uma
estimativa para todo o pocgo.

Algorithm 1: Método proposto.

Input : Sequéncia de pardmetros elésticos do poco W, conjunto de pardmetros
estimados/obtidos P

// estimativas candidatas

C « lista()

// a cada profundidade

foreach d <+ 1,2,...|W| do

¢ « lista()

// a cada modelo de fisica de rocha

foreach m € M do

// estimativas de propriedades petrofisicas para a

profundidade d usando o modelo m

9 (S, Sbest) < MetaheuristicaPopulacional(h,,, m, W [d], P[d))

10 c.adicionar(S U {S%st})

11 end

R - N T S T S

12 C.adicionar (ordenar(c))

13 end

14 // alinhamento de cada estimativa para o pogo
15 R+ {}

16 foreachi <+ 1,2,...,|M| x particulas do
17 r <« lista()

18 foreach d < 1,2,...|W|do

19 | r.adicionar(C[d][i])

20 end

21 R+~ RUr

22 end

23 return R

3.1. Enxame de Particulas para Modelos Fisica de Rocha

Motivados pelos resultados promissores obtidos por Wardhana e Pranowo [2022] na es-
timativa de propriedades petrofisicas, este estudo emprega a otimizag¢ao por enxame de particulas
(Particle Swarm Optimization - PSO) para a mesma finalidade. A metaheuristica PSO, proposta
por Kennedy e Eberhart [1995], ¢ uma metaheuristica populacional bioinspirada no comporta-
mento de enxames em busca de alimento. Neste método, cada individuo da populacdo, represen-
tado por uma particula, explora o espaco de busca na procura por melhores solucdes.
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Como descrito no Algoritmo 2, a metaheuristica PSO inicia criando um conjunto de
particulas distribuidas aleatoriamente, formando o enxame S. Cada particula s possui uma posicéo
atual s.x, que representa uma soluc¢do candidata no espaco de busca. No contexto da petrofisica,
isso pode ser um conjunto de pardmetros de um modelo de rocha. Além disso, cada particula tem
a sua melhor posicao local s.best, que é a melhor solucdo encontrada por ela até o momento, e
uma velocidade s.v que determina a dire¢@o e a magnitude do seu movimento.

O método também mantém registro da melhor posicao global encontrada por qualquer
particula do enxame S***, que representa a solu¢io mais promissora encontrada até o momento.

A cada iteracdo ¢t do método, cada particula atualiza sua velocidade e posi¢do, buscando
se aproximar da melhor solucdo global. Essa atualizagdo da velocidade leva em consideracdo trés
fatores. O primeiro é a inércia w, que influencia o quanto a particula mantém sua direcdo de
movimento atual. O segundo fator é a aceleracdo da trajetéria c1, que atrai a particula em direcdo a
sua melhor posi¢ao local. Por fim, a aceleragc@o na direcao do melhor do enxame ¢, atrai a particula
em direcdo a melhor posicao global encontrada por todo o enxame.

Ap6s a atualizacdo da velocidade, a posi¢cao da particula € ajustada e regularizada para
garantir que permaneca dentro dos limites aceitiaveis do espaco de solugdes. O processo iterativo
continua até que um critério de parada seja atingido.

Algorithm 2: Enxame de Particulas.

Input : nimero de particulas n, nimero de itera¢Ges it, coeficiente de inércia w,
aceleracdo da trajetdria ¢ , acelerag@o na direcdo do melhor do enxame co,
modelo de fisica de rocha m, dados eldsticos do pogo W, conjunto de parametros
estimados/obtidos P.

// criacdo das particulas

S « novoEnxame(n, W)

// melhor particula

Stest «— argmin, . g{ funcao_objetivo(s)}

// a cada iteracéo

foreachi < 1,2,...it do

// para cada particula do enxame

foreach s € S do

// define velocidade da particula s

10 5.0 4w x 8.0+ ¢y x rand() x (s.best — s.x) + co x rand() x (S5t — s.x)

u s.x « regularizar(s.v + s.z)

12 end

13 Stest «+ argmin, . g { funcao_objetivo(s) }

14 end

15 return (S, S¢5t)

- T Y N

Para o estudo realizado, os parametros envolvidos na metaheuristica foram h,, = (particulas,

it, w, c1, c2), os quais: particulas € N corresponde ao nimero de particulas; it € N é o nimero
de iteragdes; w € [0;1] é o coeficiente de inércia; ¢; € [0;1] € a aceleragdo da trajetdria; e
co € [0; 1] é a aceleragd@o na dire¢do do melhor do enxame.
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4. Experimentos, Resultados e Analise

Esta secdo detalha os experimentos e discute os resultados obtidos. Inicialmente, os da-
dos de entrada para o método proposto sdo descritos. Em seguida, os pardmetros e outros aspectos
dos experimentos sao detalhados. Finalmente, uma anélise dos resultados obtidos é fornecida.

4.1. Dados

O método desenvolvido baseia-se na utilizagao de dados provenientes de dois conjuntos
de dados sintéticos. O primeiro conjunto, que conta com 328 registros de profundidade e poro-
sidade, foi fornecido pelos autores Grana et al. [2021], e refere-se aos dados contidos no arquivo
“datal.dat” do repositdrio correspondente a Grana et al. [2020]. O segundo conjunto de dados foi
gerado a partir do primeiro, utilizando o modelo de “Soft Sand” para estimar os registros da nova
variavel V).

4.2. Experimentos

Nos experimentos, o método proposto busca estimar a porosidade de um pocgo a partir dos
dados das ondas de velocidade primadria (V),), estabelecendo uma série de parimetros constantes
para este proposito.

O método proposto foi avaliado utilizando diversos modelos de fisica de rocha, como
Wyllie, Reymer, Soft Sand, Stiff Sand, Spherical Inclusion e Berryman Inclusion, para estimar
a porosidade de um pogo Grana et al. [2021]. Alguns parametros foram fixados (sugeridos por
[Grana et al., 2020]) na tentativa usar valores estimados por especialista: K, = 36, pmat = 2, 65,
Ky = 2,25, pg = 1, ttmar = 45, G = 0, nimero de coordenagdo = 7, porosidade Critica = 0, 4,
pressdo = 0, 02, razdo de aspecto = 0, 2.

Para a metaheuristica populacional PSO, foram utilizadas 10 particulas e um nimero de
iteracdes igual a 50. Dentro do conjunto de particulas, cada uma representa uma porosidade inicial
obtida aleatoriamente através de uma distribui¢do normal com média de 0,2 e desvio padrdo de
0, 3. Essas particulas interagem com seis modelos de fisica de rochas selecionados para os expe-
rimentos. A qualidade de cada particula € determinada pelo erro quadratico entre o V), obtido pelo
modelo e o V), conhecido. Além disso, sdo empregados coeficientes de inércia de 0, 8, aceleracdes
na dire¢do da particula de 0, 1, e na direcdo da melhor particula de 0, 15.

A funcao de avaliacdo de cada particula na metaheuristica PSO estd definida na Equacéo (1).
Nela, s corresponde a uma particula, s.porosity € a porosidade estimada para a particula s, 5.V,
¢ valor de velocidade da onda P, s.RockPhysicsModel(-) é o modelo de fisica de rocha utili-
zado na particula s, s. Rock Physics M odel(s.porosity) retorna o valor de velocidade da onda P
utilizando a porosidade estimada e o modelo de fisica de rocha para s.

2
avaliagdo(s) = (s.RockPhysicsModel(s.porosity) — s.V},) (1)

Depois dos alinhamentos obtidos pelo método proposto (Algoritmo 1), R serd uma
colecdo de estimativas de porosidade para um poco. Cada estimativa r € R, no qual r =< r1, 73,
..., T >, representa uma sequéncia de particulas, onde cada particula r; € referente a estimativa
de r na profundidade d. Considere que r; corresponde a particula da primeira profundidade na
estimativa e r corresponda a particula mais profunda na estimativa. Cada estimativa » € R recebe
uma avaliacdo dada pela funcdo definida na Equacdo (2).
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Foram realizados dois experimentos, os quais estdo divididos de acordo com o atributo
proporcional da influéncia da diferencga entre os resultados estimados de porosidade. Para os dois
experimentos, utilizou-se &« = 1. No primeiro experimento, chamado de tipo A, 8 = 0, ou seja,
a influéncia do fator de diferenca entre as porosidades obtidas entre camadas € ignorada e as esti-
mativas sdo avaliadas apenas pelo valor dado pela soma das avaliacdes dadas pela metaheuristica
populacional. No segundo experimento, chamado de tipo B, 8 = 0,1, o que signiﬁca que, além
da soma das avaliacdes das estimativas dadas pela metaheuristica populacional, é considerado
10% do valor da soma das diferengas dos valores das porosidades entre camadas de profundidade
adjacentes. Considera-se que quanto menor v E'stimativa(r) melhor a estimativa.

k k . .
avalzacao (rq) |rq.porosity — rqi1.porosity|
> AL ;

vEstimativa(r) = «

2

d=1 d=1

Chama-se de “Swarm-best” a estimativa r que contém o menor valor de v E'stimativa(r)
(Equacdo (2)).

Para analisar o desempenho de cada tipo de experimento, sdo apresentadas as Figuras
1 e 2, que demonstram os resultados obtidos nos experimentos tipo A e tipo B, respectivamente.
Considere “Esperado” o valor real da porosidade ¢ ou velocidade Vp. Os graficos estdo alinhados
de acordo com a profundidade lida do pogo de entrada. Primeiramente, o erro quadrado em relacéo
da melhor estimativa encontrada para porosidade foi para o tipo B, com erro quadrado significa-
tivamente menor (0, 0134018) em comparacio com o tipo A (0,0283992), o que evidencia uma
vantagem no uso da diferencga entre as porosidades entre camadas dada pelo comportamento do
parametro (5 na Equacdo (2). No grafico (a) de ambas figuras é possivel verificar visualmente este
alinhamento. Em (b), demonstra-se os valores de Vp (valor previamente conhecido - pardmetro
eléstico) obtidos em cada estimativa para os experimentos A e B, nos quais também h4 confirmagao
visual a aproximacdo. Em (c), é possivel verificar um melhor alinhamento do experimento tipo B
em relacdo a porosidade e Vp esperados. Por fim, os grificos em (d) apontam que os modelos de
Fisica de Rocha em cada profundidade apontados pelo experimento tipo B encontram um melhor
ajuste ao esperado: modelo “Soft sand”.

Foram realizados 5 experimentos para o tipo A e 5 para o tipo B, sob as mesmas condicdes,
com o objetivo de verificar se 0 comportamento se mantém para mais experimentos. Em todos os
experimentos, as configuracdes presentes no tipo B obtiveram menor erro (melhor resultado). Na
média dos experimentos para A e B, obteve-se o erro quadrado 0,0359+0, 0013 e 0,0242+0, 0018
respectivamente. Desse modo, os experimentos sugerem que o uso da diferenca das porosidades
entre camadas do experimento tipo B beneficiou a busca por resultados. Essas descobertas ndo
apenas indicam um melhor desempenho médio para o tipo B, mas também uma menor variabili-
dade nos erros, o que sugere uma maior consisténcia e confiabilidade em seu desempenho sob as
condi¢des avaliadas.

5. Consideracoes Finais

Foi proposto um novo método para a calibracdo de modelos de fisica de rocha, utili-
zando metaheuristica populacional. Alguns pardmetros foram fixados a partir de experimentos
preliminares e os resultados obtidos foram disponibilizados e discutidos.
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Figura 1: Experimento A: Influéncia de 0% da diferenca entre os resultados estimados de porosidade.
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Figura 2: Experimento B: Influéncia de 10% da diferenca entre os resultados estimados de porosidade.

Acredita-se que o uso da estratégia de alinhamento das estimativas para um pogo, a
realizacdo de varias execucdes de uma metaheuristica populacional para cada profundidade e cada
modelo de fisica de rocha (do universo utilizado) tenha permitido o resultado obtido. Destaca-se
também a utilizacdo da funcdo de estimativa (Equacdo (2)) que combina o erro quadritico médio
e a diferenca entre porosidades entre camadas de profundidade adjacentes, na qual o uso do valor
da diferenca auxiliou na obten¢@o de melhores resultados.

Como trabalhos futuros, destaca-se: (i) experimentar e comparar outras metaheuristicas
populacionais; e (ii) ampliar os experimentos para outros pocos (reais e sintéticos).
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