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Resumo: Solugdes computacionais baseadas em machine learning ¢ inteligéncia artificial (IA) t€m sido
adaptadas para o processamento ¢ interpretagdo das informagdes de subsuperficie. Diante do que pode se
tornar uma revolucao tecnologica, é necessario pensar nos provaveis impactos das novas solucdes para as
atividades relacionadas a caracterizacdo de reservatorios e sistemas petroliferos. A IA ja prova ter utilidade
na industria de 6leo e gas ao lidar com grandes volumes de dados geoldgicos de padrdo homogéneo,
poupando o usuario humano de tarefas repetitivas. Essa caracteristica faz com que os programas sejam tteis
para o aumento de eficiéncia e da seguranga do trabalho, mas da forma como funcionam atualmente, eles
estdo longe de serem capazes de lidar com a frequente complexidade geologica que pode representar riscos
ou oportunidades em subsuperficie. Nem mesmo os melhores programas de IA sdo capazes de solucionar
problemas inerentes aos dados indiretos, como a baixa resolugdo sismica ou a baixa representatividade de
pocos. Tampouco conseguem encontrar solucdes plausiveis para situagdes geoldgicas complexas. As novas
solugdes tecnologicas devem ser vistas como ferramentas para facilitar a vida dos profissionais de
subsuperficie. Como qualquer ferramenta, sua existéncia tem propositos especificos que ndo abrangem toda
a complexidade dos sistemas geologicos. As interpretagdes geologicas derivadas de programas baseados
em machine learning ¢ 1A devem ser avaliadas como aproximacgdes geoestatisticas, ndo como a
representacdo total da realidade construida a partir de multiplos processos naturais. Essa caracteristica faz
com que os profissionais das geociéncias sigam sendo essenciais para aplicar as ferramentas de 1A
corretamente e filtrar as informag¢des produzidas por elas.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial, geologia do petroleo, analise de subsupérficie, métodos de
interpretagdo automatica, modelagem geologica

Abstract: Software and plugins based on machine learning and artificial intelligence (Al) principles has
been adapted to the processing and interpretation of subsurface data. In front of what might become a
technological revolution, it is necessary to discuss the probable impacts of the new technologies. In
subsurface studies in the oil and gas industry, Al has proven to be useful dealing with large volumes of
geological data with homogeneous patterns, sparing the human user of repetitive tasks. This characteristic
makes these software useful to increase efficiency and work safety, but the way they programmed now, they
are far from being capable of dealing with the frequent geological complexity that might represent risks or
opportunities in subsurface. Not even the best AI-based software are able to resolve the limitations that are
inherent to subsurface data, such as lack of resolution, or lack of representativity. They also cannot
generate plausible solutions to complex and specific geological conditions. The new Al-based technological
solutions must be seen as tools to facilitate the work life of subsurface professionals. As any other tool,
their existence have specific purposes that do not encompass the whole complexity of geological systems.
The geological interpretation derived from machine learning and Al-based programs must be evaluated as
geostatistical approximations, not as the representation of reality. Geoscientists will remain being
necessary to apply Al-based tools correctly, and to filter the information provided by them.

Keywords: Artificial Intelligence, petroleum geology, subsurface analysis, automatic interpretation
methods, geological modelling
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1 Introducao

A populariza¢do das ferramentas de inteligéncia artificial (IA) parece anunciar a chegada de uma nova
revolugdo tecnologica, baseada na crescente capacidade de aprendizado de sistemas computacionais
(machine learning). Para que uma tecnologia seja chamada de “revolucionaria”, ela deve ser capaz de
substituir as ferramentas existentes a ponto de afetar desde os costumes e as atividades corriqueiras, até a
forma como as pessoas trabalham (Dolfsma, 2022). Revolugdes tecnoldgicas exigem adaptacdes e trazem
oportunidades, mas sua aplicacdo também resulta em riscos previsiveis e imprevisiveis. A historia humana
prova o poder das revolugdes tecnologicas, seja no advento do arado, da metalurgia, do tear, dos
computadores, ou dos celulares. Desde a Revolugdo Industrial do final do Século XVIII, a velocidade das
mudangas ¢ a chegada de seus impactos parecem estar acelerados (Fig. 1), e esse é justamente o ponto que
chama a ateng@o na popularizag@o da IA: ainda que essa tecnologia ndo tenha se provado revolucionaria,
seu potencial e a velocidade de sua aplicacdo sdo claros. Parece ser questdo de tempo até que a IA penetre
direta ou indiretamente em todos os nichos da vida moderna.
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Figura 1. A velocidade de implementacdo e dos impactos das tecnologias revolucionarias tem sido gradualmente acelerado ao
longo da historia humana. A velocidade das mudangas trazidas pela IA provavelmente serda sem precedentes. Imagem de Perez
(2002).

O poder da IA esta na facilidade de sua aplicagdo e na capacidade de auto-aprimoramento. Essa
combinagdo pode ser o preludio de mudangas drasticas em um mundo digital, o que tem feito com que as
mais diversas areas da sociedade avaliem suas potenciais consequéncias para seus nichos. Entre argumentos
que variam do otimismo irreal ao pessimismo distopico, todos com soélidas bases histdricas e sociais, €
importante manter o olhar critico para identificar riscos, e a mente aberta para absorver novidades. Mais
importante ainda € reconhecer as particularidades de cada area, e avaliar de forma logica os impactos das
novas tecnologias. Recentemente, li em um forum da Industria de Oleo e Gas (O&G) que a IA seria capaz
de combinar dados geoldgicos e historicos para identificar areas de exploragdo e promover a analise dos
recursos. Em outra fase, ela poderia por si s6 atualizar e manter modelos geologicos e de reservatorios para
guiar a drenagem de um campo, reduzindo drasticamente a necessidade de profissionais de Geologia ¢
Geofisica (G&G) na cadeia de Exploragao e Produgdo (E&P). O alerta ¢ dado em um momento em que
industria de O&G comeca a absorver ferramentas Transformadoras Generativas Pré-Treinadas (GPT’s) em
suas atividades diarias, mas o machine learning ¢ a IA ndo sdo exatamente novidades nos estudos de
subsuperficie.

Os indicios da chegada da IA afloraram ha muito tempo na indtstria de O&G. Seja no desenvolvimento
de solugdes para a automacao offshore (e.g., Swiegers & Macfarlane, 2022), ou de softwares baseados em
machine learning para o reconhecimento de padrdes geoldgicos em dados sismicos ou de pocgos (e.g., Fei
et al., 2023), a industria de O&G tem estado na vanguarda do uso da IA. As razdes sdo simples: quando
desenvolvidas até um nivel razoavel de confiabilidade, essas ferramentas podem reduzir a exposi¢ao de
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trabalhadores humanos a situagdes de risco, podem facilitar a analise de grandes volumes de dados, ¢ de
forma geral reduzir o tempo dispendido em grande parte dos processos de interpretacdo e correlacdo de
informagdes geologicas. Essas consequéncias levam invariavelmente a redug@o de custos, ao aumento da
eficiéncia e da seguranga em uma industria constantemente pressionada pelos impactos ambientais e sociais
de suas atividades. Mas a caracterizagao da subsuperficie carrega particularidades que exigem adaptagdes
a aplicacdo de ferramentas de machine learning e 1A, pois seu objetivo final é detalhar sistemas naturais
que costumam ser complexos e variaveis demais para simplificacdes computacionais.

2 A caracteriza¢ao da subsuperficie

A industria de O&G moderna ¢ tdo dependente de ferramentas indiretas de analise de subsuperficie que ¢
facil se esquecer que os alvos geoldgicos situados a quilémetros de profundidade sdo partes de sistemas
complexos, definidos por controles internos e externos dificilmente detectaveis, mas que definiram a
distribuicdo e as caracteristicas das rochas. Qualquer um que tenha comparado uma imagem sismica com
um afloramento entende que todo um universo de informacdes ¢ perdido nas ferramentas indiretas de
analise de subsuperficie (Fig. 2). Os dados sismicos t€m resolu¢do baixa, incapaz de identificar
praticamente qualquer coisa menos espessa do que algumas dezenas de metros (Fig. 2). As informacdes de
pogos sdo pontuais, dificilmente capazes de capturar aspectos tridimensionais ou resolver situagdes
geologicas complexas.

Em alguns casos eles chegam a representar menos de um milionésimo por cento do volume de um
reservatorio (Howell et al., 2014). Todas as informagdes e incertezas derivadas destes dados sdo tratadas
por técnicas de geoestatistica, e traduzidas em modelos computacionais para simulagdes de reservatorio.
As solugdes geoestatisticas sdo excelentes para representar tendéncias geologicas, mas caso o conceito
utilizado para guiar o modelo ndo represente bem realidade, ele se torna inerentemente errado (Simons et
al., 2023). E mesmo quando o conceito ¢ bem conhecido, o modelo ainda pode ser pouco representativo.
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Figura 2. Escala das principais ferramentas de analise da subsuperficie. Praticamente todas as informagdes visiveis na escala de
afloramentos ou de amostras de mao (macro e mesoescala, respectivamente) sao perdidas nos dados sismicos.

Alguns exemplos estdo documentados em Vakarelov & Ainsworth (2013), que utilizaram sistemas
costeiros modernos como base para a criagdo de modelos computacionais de reservatorio (Fig. 3). Apesar
da excelente resolucdo e da representacao correta do analogo de reservatorio, o modelo ainda assim deixa
de capturar feigdes e estruturas centimétricas que podem ter grandes efeitos para o fluxo interno durante a
produgdo de um campo. Nos sistemas costeiros escolhidos por Vakarelov & Ainsworth (2013),
heterogeneidades imprevisiveis podem estar associadas a bioturbagdo, a eventos de energia anémala, ¢ a
alteracdes autogénicas (e.g., Berton et al., 2019) que formam heterogeneidades e compartimentagdo. Ou
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seja, mesmo com um controle geoldgico impossivel de se alcangar na subsuperficie e resolucéo
computacional maxima, um modelo computacional ndo representa perfeitamente um reservatorio de
petroleo. A situacdo se torna ainda pior sob uma oOtica mais ampla. Times de subsuperficie trabalham em
areas limitadas que representam apenas uma fragdo do contexto geoldgico regional (Simons et al., 2023).

Configuracdes e estruturas geoldgicas de grande porte, como contatos entre terrenos tectonicos,
extrapolam enormemente as dimensdes de um campo de petroleo, mas também podem ter efeitos sobre sua
produtividade.
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Figura 3. Modelo geo-celular construido a partir de um sistema costeiro moderno. Apesar de a arquitetura deposicional e as
diferentes propriedades de reservatdrio estarem discretizadas e representdas em excelente resolugéo, fatores de escala muito maior
ou muito menor que a escala do modelo sdo tratados como meras aproximagdes. Extraido de Vakarelov e Ainsworth (2013).

As estatisticas da industria de O&G refletem as limitagdes para o entendimento e a representagdo da
subsuperficie. Na Plataforma Continental Norueguesa (Norwegian Continental Shelf), as predi¢des de
reservas sao em média 210% maiores do que a realidade (Berget, 2020), e os niimeros ndo parecem
proximos de melhorar. As grandes provincias petroliferas ja foram exaustivamente exploradas, e os
prospectos mais promissores t€m sido identificados em situagdes geoldgicas complexas que fogem dos
padrdes. Como resultado, os nimeros recentes de exploragdo indicam que aproximadamente 50% dos pocos
exploratorios tém sido secos, ou sem ocorréncias significativas (Milkov & Navidi, 2020). O caminho para
melhorar esses numeros ndo parece estar na repetibilidade de padrdes geoldgicos, mas na capacidade de
utilizar informagdes e conceitos geologicos para resolver situagdes originadas por condi¢des especificas.
Conceito geoldgico se baseia em experiéncia de campo, algo que ferramentas de 1A ainda sdo incapazes de
absorver. Isso nao significa que elas ndo tenham aplicagdes praticas na indistria de O&G, apenas que elas
devem ser usadas de forma consciente e supervisionada, com as premissas € 0s propositos corretos.

3 Oportunidades e riscos das ferramentas de 1A

A automagdo baseada em IA aumenta a eficiéncia de processos em subuperficie porque as maquinas nao
sdo afetadas pelas distragdes que afetam um trabalhador humano, podendo lidar com grandes volumes de
dados de maneira rapida, sistematica e consistente. Ndo a toa, a IA tem extrapolado os limites da
experimentagdo e passado a fazer parte do cotidiano da industria de O&G, até o momento com resultados
positivos. Mas a dependéncia das ferramentas de [A baseadas em machine learning a partir de padroes que
possam ser definidos e replicados faz com que sua maior vantagem seja também seu ponto fraco. Ao se
deparar com situagoes que fogem do comum, a IA tende a criar interpretacdes geologicas irreais, baseadas
em modelos tradicionais que resolveriam as situagdes geoldgicas mais comuns.

Exemplos dessa limitacdo podem ser encontrados em programas de interpretacdo sismica
automatizada baseada em machine learning. Se por um lado eles oferecem meios de delinear sismofacies,
mapear refletores andmalos e identificar padroes regionais (e.g., Zhang et al., 2021), interpretagdes erradas
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podem levar inadvertidamente & omissdo de informagdes relevantes para um intérprete. Identifiquei um
caso assim na aplicacdo do complemento de interpretagdo automatica Sequence Stratigraphic
Interpretation System do software OpendTect (dGB Earth Sciences, 2023) para a identificagdo das
tendéncias deposicionais do intervalo Eoceno do norte da Bacia de Santos. O intervalo ¢ formado por
conjuntos progradantes de clinoformas de talude, interrompidos por cicatrizes de escorregamento (Berton
& Vesely, 2016) (Fig. 4).

Durante o processo de interpretacdo automatica, uma série de filtros foram aplicados para que o dado
pudesse ser convertido em uma imagem passivel de reconhecimento pelo programa, o que resultou na perda
de resolucdo do dado de entrada. Importantes relagdes de terminacdes de refletores foram perdidas, fazendo
0 programa interpretar como uma coisa so os refletores anteriores as cicatrizes de escorregamento, € 0s
refletores posteriores a cicatriz de escorregamento. O ganho do uso do programa para um estudo de
estratigrafia de sequéncias, nesse caso, seria nulo. Um nivel de erro dessa magnitude pode facilmente ter
impacto sobre a identificagdo e a caracterizagdo de riscos e oportunidades em subsuperficie.
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Figura 4: Sismofacies do intervalo Eoceno no norte da Bacia de Santos. Apesar da expressdo sismica nitida dos conjuntos de
clinoformas de talude, a relagdo entre as clinoformas, as superficies de truncamento geradas por escorregamentos, ¢ as
discordancias causa uma complexidade que os programas de interpretagdo sismica automatica ndo conseguem capturar. Figura
extraida de Berton e Vesely (2016).

Da forma como funcionam atualmente, os programas baseados em IA ndo sdo capazes entender as
perguntas que estdo tentando responder, apenas de retornar uma resposta estatistica baseada nos inputs do
usuario. Eles dificilmente seriam capazes de resolver algumas das condigdes geologicas mais emblematicas.
Um exemplo ¢ o dos falsos prospectos originados por rochas vulcanicas, que frequentemente exibem
sismofacies tipicas de reservatorios e eventualmente enganam intérpretes sismicos (Infante-Paez et al.,
2018). Outro exemplo € o do reservatorio do gigantesco campo de Johan Sverdrup, no Mar do Norte, cujas
logfacies fogem dos padrdes tipicos de reservatorios siliciclasticos (Renevik et al., 2017). E justo dizer que
os programas estdo dando apenas os primeiros passos em termos de aprendizado, mas ¢ dificil acreditar que
estudos prospectivos ou analises de risco serdo feitos de forma completamente ndo-supervisionada em um
futuro proximo. Em algumas situacdes geoldgicas, ignorar padroes atipicos pode levar a erros ou a perda
de oportunidades, indicando que os profissionais de G&G continuarfo a ser necessarios independentemente
do desenvolvimento da IA. O mesmo ¢ valido para médicos, juizes, bidlogos, professores, ¢ profissionais
de qualquer area influenciada pela complexidade e a subjetividade dos sistemas naturais. Mas como ocorre
em toda grande mudanga, a revolucao tecnoldgica exigira adaptagdo.

Um profissional bem adaptado a IA sera aquele capaz de aplicar as novas ferramentas para aumentar
sua eficiéncia, sem depender cegamente delas. Para isso sera necessario conhecer tanto os principios
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computacionais das ferramentas que estdo sendo aplicadas, quanto os principios geologicos por tras de sua
aplicagdo. As bases conceituais geoldgicas e computacionais serdo mais do que nunca diferenciais,
garantias de que a IA sera utilizada de forma eficiente, e de que os produtos gerados por ela serdo de boa
qualidade. E com a compreensdo de que a dependéncia de padrdes pode ser usada para ressaltar feigdes que
fogem do comum, os produtos gerados de forma automatica podem adquirir relevancia exploratoria. A
supervisdo e o controle de qualidade baseado em conceito geoldgico seguirdo sendo essenciais, mas ¢é
provavel que se reduza o tempo dedicado as tarefas mais morosas. A multidisciplinaridade ganha ainda
mais valor nessas condigOes, pois se torna necessaria para entender e filtrar resultados apresentados por
ferramentas baseadas em IA.

4 Usos atuais e potenciais das ferramentas em atividades de subsuperficie

Os usos atuais das ferramentas de IA sdo abrangentes a ponto de atingir nichos especificos, como a
exploragdo de gas de folhelho (e.g., Zhu et al., 2021), ou a captura e armazenamento de carbono (e.g., Msika
& Findlay, 2023). A continuagdo estdo listadas algumas aplicagdes mais comuns e mais promissoras de
ferramentas baseadas em machine learning e 1A para a caracterizagdo de subsuperficie. Algumas delas ja
estdo disponiveis comercialmente, outras estdo em fase de aprimoramento. Nenhuma delas ¢ a prova de
erro ou pode ser aplicada de forma completamente ndo supervisionada, sem bom controle de qualidade.
Sua aplicabilidade também depende da complexidade geoldgica e da qualidade e resolugdo dos dados de
entrada. Em determinadas situagdes, a aplicacdo de métodos automaticos pode demandar mais do usuario
do que técnicas mais classicas.

4.1 Processamento e interpretacio sismica

O dado sismico oferece inimeras oportunidades de aplicagdo de ferramentas baseadas em machine learning
e IA, incluindo o processamento (e.g., Zoo & Zwartjes, 2022), a inversdo (e.g., Wang et al., 2023), e a
interpretagdo sismica (e.g., Fei et al., 2023). As solugdes atuais sdo excelentes na captura de padrdes gerais
de refletores, mas ainda ndo respondem bem a padrdes sismicos ambiguos ou ndo-geoldgicos. Os programas
automaticos com aplicacao sismica sdo uteis na analise preliminar de grandes volumes de dados e na selegao
de regides para detalhamento manual.

4.2 Petrofisica

Assim como no caso dos dados sismicos, os dados petrofisicos podem ser beneficiados desde o
processamento até a interpretagdo. Se destacam os usos no reconhecimento de logfacies (e.g., Wood, 2022),
no calculo de permeabilidade (Cuddy, 2021), e na geracdo de perfis sintéticos (e.g., Kim, 2022). A
conversao dos perfis em interpretacdes litologicas ainda depende muito da previsibilidade do meio, o que
exige revisdo cuidadosa do usuario para que interpretagdes erradas ndo sejam atribuidas a facies de
ocorréncia pontual.

4.3 Analises de amostras

A analise de amostras de rochas ¢ desafiadora para os programas baseados em machine learning e 1A, pois
depende de imagens das amostras que dificilmente seguem padrdes consistentes. O dado de entrada ¢
afetado por detalhes como a iluminagdo, a resolu¢do da camera, o enquadramento ¢ a distancia de tomada
da imagem. S3o desafios inexistentes em dados geofisicos ou geoquimicos. Apesar disso, ja existem
ferramentas automaticas de interpretagdo de amostras de testemunhos (e.g., Baraboshkin et al., 2022), ¢
solugdes comerciais de interpretagdo automatica de amostras de calha (e.g., SLB, 2023).

4.4 Interpretacdes de LWD em tempo real

A grande vantagem das ferramentas baseadas em machine learning e IA no acompanhamento de operacdes
de perfuracdo esta na capacidade de reconhecer padroes de perfis de LWD e pardmetros de perfuragdo com
rapidez, auxiliando na tomada de decisdes em tempo real (e.g., Arng et al., 2022). A interpretacdo litologica
dos perfis, de forma supervisionada, poupa o usuario da necessidade de adicionar manualmente
informagdes repetitivas e diminui o tempo de atualizac@o de relatorios técnicos.
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4.5 Atualizacao de modelos geologicos

A atualizagdo continua de modelos geologicos de reservatdrio € necessaria em campos em produgdo, onde
a frequéncia das perfuracdes de pogos e o comportamento dindmico decorrente da producdo exigem
atualizagOes rapidas. A incorporacdo de novos dados é beneficiada pelo desenvolvimento de ferramentas
baseadas em machine learning ¢ 1A, mas a distribui¢do de informagdes geologicas ainda demonstra ser
muito dependente da homogeneidade e previsibilidade do meio que esta sendo representado (e.g., Pandey
et al., 2022).

4.6 Comunicac¢ao técnica e cientifica

Weijermars et al. (2023) detalham o uso de ferramentas GPT para a escrita técnica, cientifica ¢ didatica de
geociéncias. Diversos profissionais relatam vantagens que se baseiam principalmente na reducéo de tarefas
administrativas ¢ no aumento da produtividade, e alguns ressaltam a facilidade de resumir conceitos
dificeis. Entretanto, muitos relataram ter encontrado informacdes falsas ou erradas, além de vocabulario
vago.

4.7 Exploracao de brownfields

Talvez o uso mais promissor das ferramentas de IA em subsuperficie seja a exploracdo de areas ja
conhecidas, cujo banco de dados permite a aplicagdo de todos os métodos citados acima. Sob supervisao e
com uma abordagem sistematica, a IA pode dar nova vida a campos maduros ou ja considerados esgotados.
Aplicacdes desse tipo tém sido feitas com relativo sucesso na mineragao de ouro (e.g., GOLDSPOT, 2022).

5 Conclusoes

O ganho de importancia das ferramentas baseadas em IA exigira a adaptagdo dos profissionais de
subsuperficie, tanto para extrair o maximo das possibilidades que elas oferecem, quanto para filtrar as
informagdes derivadas delas. A demanda por profissionais com conhecimento variado ndo ¢ uma novidade
imposta pela chegada de ferramentas de 1A, é simplesmente uma tendéncia que vinha se desenhando ha
muito tempo na industria de O&G, e que agora pode ser acelerada. Ndo se espera que todo gedlogo no
futuro seja um especialista em machine learning ou 1A, mas sera necessario um nivel de conhecimentos
basicos sobre esses temas para desenvolver algumas atividades corriqueiras. Ao mesmo tempo, a realidade
da industria prova que é mais necessario do que nunca aproximar os profissionais de G&G das rochas ¢ da
realidade geoldgica em campo, longe do viés das incertezas de subsuperficie e das aproximagdes da
geoestatistica.

Toda revolugdo tecnoldgica deve ser vista com cuidado, sem excesso de otimismo ou de pessimismo.
A TA pode ter um impacto muito amplo na sociedade, mas ao menos no nicho das atividades da industria
de O&G, ela tem um bom potencial construtivo para a seguranca das operagdes e para a eficiéncia e
desenvolvimento técnico dos profissionais. Mente aberta, senso critico e capacidade de adaptacdo sdo
necessarios para se extrair o melhor das novas solugdes de subsuperficie, além da consciéncia de que “a
mudanga é a tinica constante”, como ensinou Heraclito de Efeso.
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