ddd Universidade Federal de Pernambuco
Centro de Tecnologia e Geociéncias
Pds-Graduagdo em Engenharia Civil

Dissertacao de Mestrado

Técnicas de Otimizacao da Producéao
para Reservatorios de Petroleo:

Abordagens Sem Uso de Derivadas para Alocacio
Dinamica das VVaz0es de Producao e Injecéo

Apresentada por:

Diego Felipe Barbosa de Oliveira

Orientador Interno:

Ezio da Rocha Araljo, D. Sc.
(UFPE/DECIV)

Orientador Externo:

José Roberto Pereira Rodrigues, D.Sc.
(PETROBRAS/CENPES)

Recife — PE
Agosto de 2006



Livros Gratis

http://www.livrosgratis.com.br

Milhares de livros gratis para download.






Técnicas de Otimizacao da Producao para
Reservatorios de Petrodleo
Abordagens Sem Uso de Derivadas para Alocacao

Dindmica das Vazoes de Producao e Injecao

Diego Felipe Barbosa de Oliveira

Dissertacao de Mestrado submetida ao Corpo Docente do Curso
de P6s-Gradugao em Engenharia Civil da Universidade Federal de
Pernambuco, como parte dos requisitos necessédrios a obtencao do

grau de Mestre em Ciéncias em Engenharia Civil.

Area de Concentracao: Engenharia de Reservatérios

Ezio da Rocha Arajo, D.Sc.
Orientador Interno
José Roberto Pereira Rodrigues, D.Sc.

Orientador Externo

Recife, Pernambuco, Brasil
(©Diego Felipe Barbosa de Oliveira, Agosto de 2006



Técnicas de Otimizacao da Producao para
Reservatorios de Petrodleo
Abordagens Sem Uso de Derivadas para Alocacao

Dindmica das Vazoes de Producao e Injecao

Diego Felipe Barbosa de Oliveira

Dissertagao de Mestrado apresentada em Agosto de 2006

Ezio da Rocha Aratjo, D.Sc.

(Orientador Interno)

José Roberto Pereira Rodrigues, D.Sc.

(Orientador Externo)

Bernardo Horowitz, Ph. D.

(Examinador Interno)

Denis José Schiozer, Ph. D.

(Examinador Externo)

Recife, Pernambuco, Brasil, Agosto de 2006



Dedicatodria

Dedico este trabalho a meus pais Carlos Alberto e Roberly, que foram sempre os
maiores e mais vibrantes torcedores pelo meu sucesso e sem eles eu nao estaria con-
cluindo mazis esta etapa da minha vida.

Ilgualmente a minha irma Karla, amiga e companheira.

il



v



Agradecimentos

Esse trabalho teve fases distintas onde encontrei pessoas capazes de contribuir para
o progresso e conclusao dessa caminhada. A essas pessoas eu dedico minha mais sincera
gratidao.

Ao CNPq pelo suporte financeiro no inicio do mestrado.

Ao Professor e Amigo Ezio da Rocha Ararijo por sua orientacdo nesse trabalho, por
suas ligoes inestiméveis e pela motivagao que ele me deu. Seu papel foi importantissimo
em todas as fases pelas quais eu passei durante o andamento desse Mestrado, servindo-
me como um conselheiro amigo para os assuntos mais diversos que me afligiram.

Ao José Roberto P. Rodrigues, sempre ao meu lado ao longo desse trabalho, dando-
me apoio direto e presente nas decisoes a respeito da pesquisa e se apresentando como
um valioso amigo. Sua competéncia incontestédvel foi fundamental a esse trabalho.

Ao Antonio Pinto, gerente de Reservatérios na Petrobras, e ao Farid Shecaira,
gerente de Reservatérios no CENPES, por me incentivarem e criarem as possibilidades
para a conclusao desse Mestrado. E a Petrobras S.A. pelo apoio e infraestrutura
imprescindiveis para o desenvolvimento dessa dissertacao.

Ao amigo e companheiro de sala Régis K. Romeu pelas nao poucas vezes em que
abusei da sua inteligéncia destacada, pedindo auxilio para essa dissertacao.

Aos demais colegas da drea de Simulagao de Reservatérios do CENPES Celso,
Flévia, Fabio, Portella, Emerick, Alvaro, Abel, Flavia Falcio e Damiani pela amizade,
exemplo, incentivo e pelos conselhos e ensinamentos dedicados a este trabalho.

Ao Rafael Moraes, que me deu uma ajuda crucial num momento dificil do trabalho
e sua competéncia e amizade tiveram reflexos nos resultados finais desse trabalho. E
ao Felipe Portella, Raphaela e Leivison que igualmente contribuiram sobremaneira.

Ao Andrew Conn, Katya Scheinberg e Andreas Waechter pela ajuda e atengao
especiais.

Aos Professores da UFPE com quem pude aprender bastante, em especial a Pauli-
nho, Bernardo, Silvana, Leonardo, Edmilson, Ramiro.

Aos meus amigos, Luis Gustavo, Helena, Gerlicio, Dayana, Aline, Alice, Neyde,
Izabela e Joao, que se mantiveram confiantes no término dessa pesquisa e me motivaram
para isso.

A minha familia que compreendeu minha auséncia em muitos momentos ao longo
desse periodo de trabalho dificil.

A todos meus amigos do CEP-2004 com quem partilhei momentos de descontracao

e, em especial, a Bianca e Juliana que sempre ouviram minhas angustias e alegrias



vi

durante esse trabalho.
Aos colegas do Programa de Pos-graduagao, André, Gustavo, Juliana, Felipe, Dar-
lan, pela companhia que preencheu muitos de nossos dias.

E principalmente a Deus: inspiracao, fortaleza e paz.



"If I have seen further it is by standing on shoulders of Giants.”
Isaac Newton (1676)

Vil



viii

Resumo

A atividade de Engenharia de Petréleo se vé cotidianamente envolvida numa série de
problemas de otimizagao em variados contextos. Em todas as etapas da cadeia de
trabalho da industria de éleo e gas é possivel dedicar-se a problemas que necessitam
de otimizacao, em maior ou menor escala, com maior ou menor complexidade.

Dentro da Engenharia de Reservatoério, hd um grande interesse ligado a Otimizacao
Dindamica das Vazoes de Producao e Injecao dos pogos, considerando restricoes das
vazoes totais da plataforma. Esse problema tem sido muito menos abordado do que
outros temas correlatos, como otimizacao da locacao de pocos ou das instalacoes de
superficie.

Foram estudados algoritmos sem uso da informagao das derivadas da funcao ob-
jetivo ou restricoes com a aplicacao de modelos completos de simulagao numérica de
reservatorios, intensivos em computagao, na busca de respostas quantitativas que levem
em consideracao todos os fendmenos importantes para o escoamento. Os algoritmos
utilizados foram o de Nelder-Mead (Simplex), o de Busca Direta em Padrdes (Pattern
Search), o Derivative Free Optimization de Conn et al e o Algoritmo Genético.

Os estudos foram aplicados a dois casos de caracteristicas distintas. O primeiro caso
apresenta caracteristicas bem simples e de facil controle. O outro caso de aplicagao é
um modelo sintético com propriedades bem realistas com a presenca de canais de alta
permeabilidade em meio a regioes de baixa transmissibilidade.

Os resultados demonstram a relevancia desse problema, com ganhos de até 22% no
valor presente liquido (VPL) da solu¢ao melhorada em relagao a algumas préticas em
uso para o gerenciamento dos campos. Entretanto, o custo computacional para isso é
bastante elevado.

Foi observada a homogeneizacao da frente de avanco da saturacao de dgua nas
melhores solugoes encontradas, condizendo com indicagoes tedricas a esse respeito.

O algoritmo de melhor desempenho foi o Derivative Free Optimization, que obteve
resultados expressivos na funcao objetivo com um nimero de simulacoes bastante in-

ferior aos demais.



Abstract

Petroleum Engineering daily activities are faced with a series of situations that call for
optimal solutions in different contexts. At all phases of Oil & Gas industry’s workflow,
it is possible to find out problems which need optimization, in larger or smaller scale,
with more or less complexity.

In reservoir engineering, there exists great interest in studies of Dynamic Optimiza-
tion of Production Scheduling, considering constraints at platform’s total rates. Other
optimization applications in Oil and Gas recovery like well placement or surface facil-
ities have been studied in much more detail than the problem of handling production
and injection rates.

In this work, algorithms without derivatives of objective function or constraints have
been studied by using complete models of numerical reservoir simulations, computer
intensive, searching for quantitative answers taking into account all relevant aspects
of the porous flow. Nelder-Mead Simplex, Pattern Search method, Derivative Free
Optimization by Conn et al and Genetic were the algorithms applied.

Studies were done for two cases with distinct features. The first case has simple
and controllable features. The other application case is a synthetic model with realistic
properties, presenting high permeability channels inside low transmissibility regions.

The relevance of the problem treated in this work is demonstrated by the results,
where gains of up to 20% for the net present value (NPV) were achieved when compared
with typical situations of field management. The computational work, however, was
very high.

In accordance with theoretical indications, it was observed a homogeneous water
saturation front for the better solutions reached by using optimization.

Better performance was achieved by the Derivative Free Optimization approach,
which could obtain expressive results for objective function performing a much smaller

number of simulations when compared to the other algorithms.

X
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Capitulo 1
Introducao

“Most government officials view the mineral wealth of their nations as a
gift from God. And, consistent with that view, waste in any form would be

a sin.”
Johnston and Johnston!

“Man’s longing for perfection finds expression in the theory of optimization.
It studies how to describe and attain what is Best, once one knows how
to measure what is Good or Bad ... Optimization Theory encompass the

quantitative study of optima and methods for finding them.”
Beightler, Phillips and Wilde?

1.1 Situacao do Problema

A atividade de Engenharia de Petréleo se vé cotidianamente envolvida numa série de
problemas de otimizacao em variados contextos. Em todas as etapas da cadeia de
trabalho, é possivel dedicar-se a problemas que necessitam de otimizagao, em maior ou
menor escala, com maior ou menor complexidade.

Mais especificamente, a busca por projetos otimizados e eficientes na producao e
desenvolvimento de reservas de petréleo se apresenta como um problema desafiador
dentro da industria de Oleo & Gés, uma vez que envolve um ndmero muito eleva-

do de fatores (técnicos, econdmicos e estratégicos) e os seus resultados sdo bastante

! Johnston, D.; Johnston, D; Mazimum Efficient Production Rate; CEPMLP CP3/02;University of
Dundee, Scotland; 2002.

2Beightler, C.S.; Phillips, D.T.; Wilde, D.J.; Foundation of Optimization; 2a. Edicdo; Englewood
Cliffs, NJ: Prentice-Hall; 1979.
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compensadores. Além disso, os projetos de Exploragao e Produgao (E&P) exigem um
comprometimento de capital muito elevado, por um longo periodo e com elevado risco,
dentro de cendrios de muita incerteza, ratificando o estudo de projetos otimizados.

Entretanto, a despeito da importancia evidente da otimizagao dos projetos de Pro-
ducao e Desenvolvimento, hé varias indicacoes de que o termo “otimizacao” dentro da
industria do petréleo é larga e inapropriadamente usado para descrever a andlise de
alguns poucos casos, selecionados com base em experiéncia e julgamento, com a escolha
do melhor dentre esses casos para um estudo detalhado [24]

A razao desse tipo de procedimento deve residir na extrema dificuldade presente na
resolucao de problemas de otimizagao em petréleo, uma vez que se tratam de problemas
frequentemente complexos, com elevado grau de nao-linearidade, que apresentam alto
grau de incertezas e enorme custo computacional envolvido [36].

Nesse contexto, ha a especial necessidade de gerenciar trés elementos principais: O
Reservatorio, com foco na forma de varrer os fluidos in place; Os Pogos, na decisao
sobre a melhor locagao para se proceder as perfuracoes; Os Equipamentos de Superficie,
onde os pardmetros de operagao das unidades de producao devem ser ajustados para
maximizar a recuperagao e minimizar os custos.

O objetivo desse trabalho é estudar o problema dentro da abrangéncia do elemento
Reservatdrio, no que se refere & Engenharia de Reservatério, uma vez que os problemas
de otimizacao relacionados a Locagao de Pogos e Operacao das Unidades de Producao
tém sido bastante estudados nos tltimos tempos. O foco desse trabalho é descobrir a
melhor distribuicao de vazoes entre os pocos produtores e injetores capaz de resultar
num projeto de maior beneficio atuando nas vazoes de producao e injecao dos pocos.

Os Reservatorios de petréleo sao em grande parte dos casos estruturas geoldgicas
complexas que apresentam heterogeneidades significativas nas propriedades petrofisicas
de fluxo. Para seu desenvolvimento, os reservatérios sao interceptados por diversos
pocos, tanto produtores quanto injetores. As acumulacoes de petréleo possuem ori-
ginalmente uma energia dita primaria, funcao do volume e natureza dos fluidos, além
das pressoes e temperatura do reservatério. O inicio da producgao dissipa essa energia
original e proporciona a perda de produtividade dos pocgos que pode ser mitigada pela
aplicacdo de algum método convencional de recuperacao secundéria [63].

A injecao de dgua é a pratica mais usual de recuperagao secundéria e é capaz de
garantir a manutencao da pressao do reservatorio em niveis desejdveis, além de propiciar
o deslocamento dos hidrocarbonetos dos poros para os pocos produtores. Todavia, uma

vez iniciada a injecao de dgua, inevitavelmente se tera producao de dgua junto com o
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6leo em niveis crescentes com o tempo, resultando em queda dréstica da eficiéncia de
recuperacao.

A situagao ideal é aquela onde as vazoes de producao e injecao sao definidas tais que
a taxa com que o 6leo é varrido seja praticamente uniforme no reservatério, de modo
que nenhum poco produtor venha a produzir o fluido injetado antes dos demais. Esse
fato é reportado por Horne [36] e verificado em algumas publicac¢oes, como apresentado
por Zakirov et al [82].

O sucesso desse tipo de abordagem pode trazer um ganho significativo de producao
de dleo, associado a um retardo dos custos com tratamento — sao dois beneficios que
melhoram o retorno econémico do projeto. Tem-se assim uma melhor eficiéncia de
recuperagao, uma vez que se proporciona um melhor varrido do éleo. Adicionalmente,
com isso, estende-se o perfodo de producao, pois retarda-se a chegada a niveis criticos
de produgao de dgua e gés, critérios de abandono dos campos normalmente utilizados.

O problema torna-se mais complicado porque o programa de operagao dos pogos
tem que atender outras restricoes, em especial as relacionadas com as capacidades e
necessidades de tratamento e exportagao de fluidos. Por essas razoes, a decisao sobre
com que taxas um grupo de pocos de producao e injecao deve operar, compativel com
as restricoes inerentes as unidades de producao, é um problema claro de otimizacao.

Dessa forma, o planejamento da estratégia de producao do reservatério é um proble-
ma relevante no desenvolvimento e gerenciamento de campos de petréleo e uma deman-
da atual e bastante importante no &mbito da Engenharia de Reservatoérios brasileira.

Observa-se esse fato particularmente para os campos offshore, onde, no passado,
esta atividade era focada no gerenciamento dos pogos e no uso intensivo de intervencoes,
ja que estas eram relativamente baratas. Atualmente, com o aumento do custo das
intervencgoes e com a reducao do nimero de pocos, procura-se instalar equipamentos
que permitam variar remotamente a distribuicao das cotas de producao e injecao entre
os intervalos produtores dos pocgos, visando & otimizacao da recuperacao de todas as
zonas do reservatoério.

O que foi visto acima ¢é reflexo da forte tendéncia atual ao incremento do uso de
completacoes inteligentes em sistemas de gerenciamento digital integrado® de campos
de petréleo. O problema de controlar a producao torna-se ainda mais interessante e

a pesquisa de técnicas automatizadas de otimizacao da producao torna-se ainda mais

3 Gerenciamento Digital Integrado é um conceito novo dentro do gerenciamento de reservatérios de
petrdéleo, ligado ao controle em tempo real da operagao dos pogos de um sistema a partir de dados de
pressdo de fundo de pogo e vazao de liquido obtidos continuamente através de medidores permanentes.

Esse tipo de gerenciamento também é conhecido como os Campos Inteligentes.
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importante.

Em se tratando dos campos maduros, estes ja vém sendo explotados hd muitos anos
e apresentam seus niveis de producao e injegao restritos pela capacidade das unidades
de producao. Nesse contexto, pode-se perceber também a necessidade de resolver a
questao de qual a distribuicao ideal das vazoes dos pocos, buscando a estratégia de
producao mais adequada visando & contencao ou mesmo a reversao do declinio da
producao.

De uma maneira geral, considerada a complexidade do problema exposto e os di-
versos contextos que demandam por respostas, fica evidente a relevancia do tema e a

pertinéncia de seu estudo.

1.2 Declaracao do Problema

Usualmente, adota-se uma estratégia que prioriza a maxima producao no comeco do
desenvolvimento do campo, dado que o pico inicial de producao é importante do ponto
de vista econdmico. Isso ocasiona, em campos heterogéneos e anisotrépicos, o contorno
de zonas menos permedveis e antecipagao da erupcao de dgua em alguns pocos, exigindo
um gerenciamento reativo para mitigar os problemas decorrentes dessa antecipacao.

Do ponto de vista fisico, o problema aqui proposto é otimizar a estratégia de pro-
ducao do reservatorio, focando no fator de recuperacao, nos custos ou na economia do
projeto, através da proposicao de um gerenciamento pré-ativo dos pocos manuseando
seus pardmetros de operacao, em especial suas vazoes. Essa postura busca evitar que
ocorram situagoes inconvenientes como aquelas descritas acima por efeito da anteci-
pacao da producao, além de promover uma melhora no projeto de desenvolvimento do
campo.

Do ponto de vista matemaético, ¢ um problema de otimizagao global complexo, alta-
mente nao-linear, com muitas restrigoes lineares e nao-lineares, dependente no tempo
e com objetivos multimodais [21]. Além disso, é um problema que pode apresentar um
significativo nimero de varidveis e um amplo nimero de alternativas, impossibilitando
a simples busca exaustiva das melhores solucoes, especialmente quando incertezas estao
presentes.

Existem estratégias que avaliam a fungao objetivo desse problema especifico sem

usar simulagdo numeérica ou fazendo apenas poucas simulagoes [2, 24, 56, 66].
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1.2.1 Delimitacoes de Escopo

Os modelos desse estudo sao considerados sem incertezas, sejam elas geoldgicas, econémi-
cas ou de alguma outra natureza. Embora o planejamento sob incerteza seja uma ne-
cessidade clara e permaneca como um desafio significativo para a industria [21], este
serd mantido fora da abrangéncia dessa pesquisa, por questao de limitagao de escopo.

Adicionalmente, a quantidade e locacao dos pocgos produtores e injetores serd as-
sumida definida e conhecida. O problema de otimizacao do plano de drenagem (locagao
dos pocos) ja vem sendo bastante estudado e o posicionamento dos pogos nao serd alvo
de nenhuma atencao especial.

Além disso, esta sendo descartado o uso de algum tipo de proxy ou mesmo métodos
ou simuladores simplificados, como simulac¢ées com linhas de fluxo ou uso de superficies
de respostas, para substituir as simulagoes. Entao, um importante aspecto do trabalho
é identificar oportunidades de superar as restricoes computacionais relacionadas ao
grande esforco envolvido quando se parte para o uso de otimizacao com simulacao.

Estar-se-d4 usando um simulador comercial [15] Black-Oil de diferengas finitas para
avaliacao do objetivo dentro do processo de otimizagao. O uso de um simulador de
diferencas finitas garante que o modelo do reservatoério e a fisica do fluxo de producao
serao honrados. Assim, os problemas inerentes & definicao e confiabilidade sobre ex-
trapolacoes a partir de modelos substitutos nao baseados em simulagao completa serao
eliminados.

Dessa forma, a proposta é estudar o problema de Otimizacao Global, com restricoes
de igualdade, de desigualdade e de limites, apenas com varidveis continuas, acoplado
com simulador de reservatérios Black-Oil [15], sem considerar incertezas. Para isso,
serao abordados algoritmos que nao usam a informacao das derivadas num contexto
de Otimizagao com Simulacao (Simulation-based Optimization), onde a utilizagdo de
simulacao numeérica para avaliacao da funcao objetivo é aplicada.

Com o intuito de se estudar e comparar alguns algoritmos que nao fazem uso das
informagoes de derivadas, foi construido um sistema para otimizacao e, para tanto,
escolheu-se o ambiente Matlab como principal.

Essa opcao foi baseada na disponibilidade de uma vasta lista de opgoes de otimiza-
¢ao nos toolbores do Matlab e nas facilidades de programacao e de integracao com
programas externos, como simulador de escoamento em meio poroso. Além disso a
portabilidade dos scripts preparados no Matlab d& flexibilidade para migrar de sis-
tema operacional sem muitos problemas caso se faga necessério.

Assim, foi constituido um cédigo béasico dentro do qual foram inseridas as opgoes
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para os algoritmos estudados e avaliados nesse trabalho. Nesse codigo bésico, também
foi implementada a funcao matematica do objetivo do problema a partir de chamadas
do simulador Black-0il IMEX da Computer Modelling Group Ltd. [15].

O Algoritmo de Nelder-Mead (Simplex) [53], o de Busca Direta em Padrdes ( Pattern
Search) [76], o Derivative Free Optimization (DFO) de Conn et al [17] e o Algoritmo
Genético [33] foram tratados nessa pesquisa. Esses algoritmos avaliados foram utiliza-
dos a partir do Matlab, a exce¢ao do Derivative Free Optimization (DFO), que foi
utilizado a partir do pacote Fortran disponivel [13].

Dentro desse contexto, é possivel formalizar a declaracao sumadria do problema

conforme indicado a seguir.

Joax f (Xpt: 1) (1.1)
sujeito a:
x;t < Xpi < Xy (1.2)
C(x,,) <0 (1.3)
onde:

f é a funcao objetivo, ou simplesmente objetivo;

X, representa as varidveis de controle do problema no poco p no intervalo de tempo

&

u representa as varidveis de estado do problema;

xﬁxt e X, sdo, respectivamente, os limites inferiores e superiores das varidveis de
controle;

C(Xm) representa as restricoes lineares e nao-lineares.

Para tratar esse problema, estudos foram aplicados a dois casos de caracteristicas
distintas. O primeiro caso apresenta caracteristicas bem simples e de fécil controle. O
outro caso de aplicacao ¢ um modelo sintético com propriedades realistas com a pre-
senca de canais de alta permeabilidade em meio a regioes de baixa transmissibilidade.

Dessa maneira, uma vez definido o problema, seu foco e as aplicagoes que serao

realizadas, podem-se destacar os objetivos dessa dissertacao que sao basicamente dois:

e Entender o comportamento fisico do problema de otimizacao da producao e in-
jecao em campos de petrdleo, buscando identificar padroes de comportamento e

peculiares da producao otimizada;

e Avaliar o desempenho de diversos algoritmos no contexto do problema exposto

aqui, inclusive analisando algoritmos e abordagens que usualmente nao tém sido
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tratados na indistria do Petréleo. E premissa desse trabalho estudar os algo-
ritmos utilizados em suas versoes mais béasicas, sem ajustes dos seus parametros

para ganho de desempenho.

1.3 Escopo da Dissertacao

Os demais capitulos desse trabalho estao organizados da seguinte maneira.

No capitulo 2, é feita uma breve Revisao Bibliogrifica, apresentando as diferentes
técnicas e abordagens j4 utilizadas para resolver o problema de otimizacao da estratégia
de producao de reservatorios de petréleo, além de discutir o problema da otimizacao
com simulacao e da otimizagao sem uso da informagcao das derivadas.

A Formulagio do Problema é descrita no capitulo 3. Inicialmente, é feita uma
discussao sobre o comportamento fisico do problema de producao com injecao de dgua.
Além disso, sao definidos genericamente os componentes do nosso problema (objetivo,
varidveis de projeto, restri¢oes) e como estes foram considerados na otimiza¢ao e no
simulador de fluxo.

Para os objetivos da pesquisa, foi necessario a Implementa¢do de um conjunto de
scripts para o Matlab e do pacote Fortran do DFO. A estrutura e hierarquia das
implementagoes é apresentada no capitulo 4, onde também sao descritos os Algoritmos
de otimizacao que foram utilizados.

O capitulo 5 contém a descricao fisica e numérica dos modelos de reservatorio
utilizados nas Aplicagées. E feita também uma discussio geral do comportamento do
problema nesse capitulo.

Os principais Resultados observados para os testes feitos com os algoritmos avali-
ados estao apresentados no capitulo 6. Dois aspectos relevantes sao destacados nesse
capitulo: o desempenho comparativo dos algoritmos e o comportamento fisico da me-
lhores solugoes.

No capitulo 7, sao encontradas as principais Conclusoes desse trabalho e sao apre-

sentadas recomendacoes para Trabalhos Futuros no contexto dessa linha de pesquisa.
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Revisao Bibliografica

Dentro do enfoque dessa pesquisa, hé trés direcionadores principais inseridos no con-

texto geral de otimizacao que orientam o trabalho:

e A Otimizacdo na Producao de Petréleo;
e A Otimizagao com Simulagao;
e A Otimizagao Sem Derivadas.

A seguir, serao discutidos aspectos gerais dessas trés grandes dreas, destacando
questoes especificas ao interesse dessa pesquisa e tentando construir um panorama

para os problemas tratados aqui.

2.1 Otimizacao na Producao de Petrdleo

A aplicacao de diferentes técnicas de otimizagao no ramo de upstream da industria do
petréleo teve inicio na década de 50 e vem se desenvolvendo desde entao. A literatura
que trata de problemas de otimizagao da producao de petrdleo é bastante extensa e
percebe-se que o assunto vem continuamente sendo considerado como um grande desafio
para as instituicoes de pesquisa, as empresas de software e a indtstria de exploragao e
produgao.

H4& trés grandes linhas de estudo dentro do contexto da otimizacao na producao de
petroleo [36]. Uma delas destaca a Operagao dos Campos de petréleo, relacionada aos
equipamentos e instalagoes de producao e de pogos. Uma segunda linha refere-se ao
Desenvolvimento de Campos de petréleo, no que concerne a quantidade e distribuicao

dos pogos de desenvolvimento (ndo exploratérios).
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A dltima linha relaciona-se ao Gerenciamento de Campos de petréleo através da
alocacao dinamica das vazoes de producao e injecao. Essa linha é o foco desse trabalho.
Notadamente, percebe-se que o problema de gerenciamento das vazoes de produgao
e injecao tem sido muito menos abordado que as outras classes de problema relacionadas
com a industria do petrdleo. Entretanto, nos iltimos anos tem-se percebido uma
atencao maior ao problema de gerenciamento, em especial devido aos progressos na

area dos campos inteligentes.

2.1.1 Operacao do Campo: Instalacoes e Equipamentos de

Producao e de Poco

A otimizacao do desenvolvimento de um campo de petréleo depende nao apenas das
condigoes do reservatério, mas também da configuracao de operagao dos pocos e dos
equipamentos de superficie. Em alguns campos, a otimizacao da operacao de producao
pode ser o fator mais importante para o aumento da producao e a reducao dos custos.

Historicamente, técnicas gréficas sao utilizadas para projetar a operacao dos pogos
[77]. Para um poco tnico ou sistemas pequenos, a andlise nodal pode ser adequa-
da. Contudo, em sistemas grandes e complexos, varidveis no tempo, abordagens mais
sofisticadas devem ser consideradas para predizer com precisao o comportamento do

sistema de producao e examinar alternativas operacionais de forma eficiente [36].

2.1.2 Desenvolvimento do Campo: Locagao de Pocos

Para uma boa drenagem dos fluidos e a maximizacao do retorno econémico do projeto
de explotacao de um reservatorio, é fundamental a definicao adequada do nimero e
distribuigdo de pogos produtores e injetores. Os modelos cldssicos de distribuicao de
pocos devem ser utilizados apenas nos casos de reservatérios homogéneos e isotrépicos,
que sao praticamente inexistentes.

Em ambiente offshore, os custos de perfuracao e completacao dos pogos sao extrema-
mente elevados (de 10 a 30 milhoes de ddlares) e a preocupagdo com a otimizacao do
plano de desenvolvimento é vital para a viabilidade do projeto.

A dificuldade com a locagao de pocos é o elevado nimero de varidveis. Além disso, a
interagao entre essas varidveis é bastante complexa e nao linear. H4 varidveis discretas
(quantidade de pogos) combinadas com varidveis continuas (orientacdo do pogo pelo
seu angulo e comprimento), exigindo processos de otimizagao especificos.

H4 uma extensa literatura sobre esse problema [5, 6, 9, 11, 20, 49, 50, 56, 60], abor-
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dando diversas metodologias. Dentre essas metodologias, podemos destacar aplicacoes
do Recozimento Simulado (Simulated Annealing) [9], uso de algoritmos genéticos na
versao original e hibridizada [11], uso do SPSA — Simultaneous Pertubation Stochastic

Approzimation [6].

2.1.3 Gerenciamento do Campo: Alocacao Dindmica de Vazoes
de Producao e Injecao

A otimizagao do planejamento e gerenciamento dos campos ainda é uma drea ativa e
tem sido explorada por virios autores, com diversas abordagens sugeridas.

Aronofsky e Lee [2] estabeleceram os primeiros principios para esse tipo de problema
quando apresentaram um modelo de programacao linear para maximizar o lucro através
do planejamento de produgao de um sistema de muiltiplos reservatérios homogéneos. O
problema foi submetido a restrigoes das pressoes dos pocos a limites possiveis bem como
das vazoes devido & capacidade da linha de escoamento. O reservatério é modelado por
sistemas infinitos com fluxo radial sujeito ao mecanismo de produgao por influxo de
agua [63]. Sao aplicadas formulagoes com um pogo ou multiplos pogos num processo
de otimizacao discretizado no tempo.

Seguindo ao trabalho de Aronofsky e Lee, outros autores trabalharam com a idéia
de modelos lineares com outras formulagées como teoria de controle 6timo [64] e modelo
de programacao dinamica [37].

Dentro da idéia de tratar o problema como sendo linear, See e Horne [66] apre-
sentaram uma abordagem usando simulacao de reservatérios. O processo possui duas
fases principais: modelagem e otimizacao. Na modelagem, um modelo linear é cons-
truido e calibrado a partir de andlise regressiva de um conjunto de experimentos. A
programacao linear é utilizada na fase de otimizacao.

Em 1998, Pan e Horne [56] apresentaram um estudo investigando dois algoritmos
de interpolacao multivaridvel (Minimos Quadrados e Krigagem) para gerar novas rea-
lizacoes a partir de um nimero limitado de simulacoes, objetivando predizer estraté-
gias Otimas para programacao do desenvolvimento do campo. A partir do objetivo
e parametros definidos, é feito um planejamento de experimentos uniformemente dis-
tribuidos no dominio com simulagoes para construcao de uma superficie que modele
o objetivo. Uma otimizacao ¢ aplicada a essa superficie e validada por simulagao. Se
necessdrio, novas simulacoes de refinamento sao feitas e o processo se repete.

Zakirov et al [82] consideram um problema de encontrar a alocagao 6tima de gés

e dgua disponivel lidando com limitacao de capacidade para os pogos individuais pro-
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duzindo para uma plataforma de producao comum. O reservatério é produzido segundo
o mecanismo de capa de gds, com injecao na capa. Métodos baseados na teoria de con-
trole foram utilizados para o cédlculo dos gradientes da funcgao objetivo e o método
dos gradientes conjugados [69] foi utilizado para maximizar o objetivo. Os resultados
indicaram que se ter igual razao gés-6leo (RGO) para todos os pogos, mantendo um
movimento igual da frente de gas, é a melhor estratégia.

Nessa linha, Eclipse Technical Description [31] apresenta um médulo de otimizagao
de reservatorios, Reservoir Optimization — ResOpt, que utiliza algoritmos baseados no
célculo dos gradientes da fungao objetivo a partir do método adjunto. Com esse método
o custo para obtencao dos gradientes independe do nimero de varidveis envolvidas.
Dessa forma, o método adjunto tem na eficiéncia sua grande vantagem, porém é de
dificil implementacao. O uso do simulador como uma “caixa preta” é uma alternativa,
seja para o cédlculo das derivadas por alguma aproximacao, como diferencas finitas, seja
para a aplicacao de alguma metodologia de busca direta.

Algumas técnicas de busca estocdstica, em particular os Algoritmos Genéticos [33],
foram utilizadas por Harding et al [34]. O alvo do estudo foi um grupo de campos
de 6leo e gés ligados. A avaliacao do objetivo é relativamente cara. Segundo a obser-
vacao dos autores, um bom programa de producao tende geralmente a apresentar um
esquema de platd de producao com declinio subseqiiente. De acordo com os resulta-
dos obtidos, o Algoritmo Genético apresenta desempenho superior aos outros métodos
contemplados (Recozimento Simulado e Sequential Quadratic Programming — SQP) e
a escolha inteligente dos operadores usados pode garantir significativas melhorias.

Cullick et al [21] apresentaram a otimizagao da estratégia de producao de um sis-
tema de multiplos reservatérios dentro de um ambiente de incerteza com reducgao de
risco. O algoritmo de Busca Dispersa — Scatter Search — [1, 32] baseado em meta-
heuristicas é utilizado. Quando h& presenca de incerteza, simulagao de Monte Carlo é
considerada para gerar a distribuicao da funcao objetivo.

Sao avaliados dois casos sem incerteza e outro considerando incerteza nos parame-
tros. Os resultados para os casos com e sem incerteza sao bastante interessantes, em
especial na gestao de risco. Cullick et al destacam ainda o intensivo uso de computagao
com a utilizagao de grid-computing, e sugerindo a necessidade de uso de computacoes
paralelas.

Em 2003, Thiele e Batycky [74] propuseram uma metodologia para otimizar a in-
jecao de dgua utilizando informagao de linhas de fluxo. Um poderoso aspecto das linhas

de fluxo é a possibilidade de visualizar o fluxo no reservatério. A partir do conceito
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de Eficiéncia de Injecao — quanto de dleo extra estd sendo produzido por unidade de
dgua injetada — pode-se estabelecer um processo de otimizagao capaz de redistribuir
adequadamente a injegao.

Uma metodologia para controle da frente de deslocamento a partir do particiona-
mento das vazdes foi apresentada por Fyrozjaee et al [29]. E assumido um fluxo po-
tencial com razao de mobilidade unitdria, por razao de conveniéncia matemadtica que
pode ser relaxada. Os seus resultados se aplicam diretamente & filosofia de controle
pretendida com o gerenciamento digital integrado (campos inteligentes), além de pro-
blemas de otimizacao do deslocamento em reservatorios usando controle de vazao, como
¢é proposto nesse trabalho.

As técnicas de otimizacao tém sido amplamente aplicadas na industria do petréleo.
Devido as limitagoes de poder computacional e de tecnologia de simulacao, as primeiras
abordagens focavam em metodologias mais simples, baseadas em modelos extrema-
mente simplificados do reservatério e linearizacoes das fungoes. Mais recentemente,
com o progresso da capacidade computacional e das técnicas de simulacao, técnicas

mais complexas entraram no escopo das aplicacoes.

2.2 Otimizacao com Simulacao

Quando estamos tratando de problemas de otimizagao que envolvem complexos sis-
temas fisicos, usualmente fazemos referéncia a expressao Otimizagao com Simulagao.
Esta ¢ uma metodologia que contempla o projeto, andlise e controle desses sistemas
complexos otimizando resultados de simulagoes numéricas.

Dentro de um processo de Otimizagao com Simulagao, a simulagao precisa ser exe-
cutada repetidas vezes, obtendo os resultados necessdrios ao algoritmo de otimizacao.
Essa simulagao pode envolver varios programas independentes encadeados, como por
exemplo, para a nossa situagao, um programa de pré-processamento, o simulador de
fluxo em reservatoérios de petréleo propriamente dito, um programa de andlise econdmi-
ca e de risco, entre outros. Tudo isso exigindo ainda algum tratamento adicional para
o calculo dos valores da funcao objetivo e restrigoes.

O uso de simulagbes para auxiliar a otimizacdo revela alguns desafios [3]. As
fungoes sao complexas e altamente nao-lineares e, além disso, sao fungoes implicitas
dos parametros de controle. Nao hd uma expressao analitica das fungoes e o tempo
gasto numa avaliagao é substancial.

Dependendo do tipo de algoritmo utilizado, o niimero de avaliagoes da funcao objeti-
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vo pode se tornar elevado e impeditivo, uma vez que o esforco individual das simulacoes
é bastante relevante. Além disso, nessa classe de problemas que envolvem simulacao é
comum que as derivadas nao estejam disponiveis ou seja onerosa sua obtencao.

Em vérias dreas de conhecimento, pode-se aplicar a metodologia de Otimizacgao
com Simulagao. Para exemplificar, Booker et al [12] estudaram aplicages usando um
problema de minimizacao da vibragao do rotor de um helicéptero obtida de um cédigo
de anélise. Trata-se de um cédigo multidisciplinar, envolvendo dindmica de estruturas,
aerodindmica, modelagem de excitacao e controles. Para o caso trabalhado, cada ava-
liagao das fungoes precisava de 20 minutos de uma workstation mediana da época.

O problema de alocagao de vazoes se enquadra dentro desse contexto mais geral
de problemas de otimizagao com simulacao. No enfoque deste trabalho, a Otimizacao
com Simulacao se apresenta na proposta de buscar a alocagao de vazoes de producao e
injecao que melhorem o projeto de desenvolvimento do campo, usando para isso uma
simulacao numeérica de fluxo trifdsico em meios porosos para calcular o objetivo.

A modelagem numérica de reservatério é amplamente utilizada dentro do fluxo de
trabalho dos engenheiros de reservatério. A simulacao de reservatérios é o tinico ca-
minho para descrever quantitativamente o fluxo em reservatérios heterogéneos sujeitos
a planos de producao definidos pelas propriedades da rocha, demandas de mercado,
regulagoes dos governos e estratégia de investimentos [47].

Os reservatorios de petroleo reais sao estruturas complexas, de dimensoes elevadas
e com grandes heterogeneidades. A fim de se representar bem as heterogeneidades
existentes, é necessdrio usar malhas bem refinadas, com grande volume de dados ar-
mazenados na memoria e elevado niimero de equagoes no sistema — facilmente superan-
do alguns milhées de equagoes [71]. Além disso, os modelos adotados para o fluxo em
meio poroso produzem sistemas de equacgoes diferenciais nao lineares e dependentes no
tempo, elevando ainda mais o esforco computacional exigido na solucao.

Fica evidente que o esfor¢co computacional requerido pela simulacao numérica de
reservatorio é bastante elevado quando estamos tratando de casos com dimensoes e

caracteristicas reais.

2.3 Otimizacao sem Derivadas

Existe uma vasta relagao de problemas onde a avaliagao do objetivo f(x) é dispendiosa
e suas derivadas nao sao fécies de obter — seja por f(z) ser fruto de medigoes fisicas ou

quimicas, seja por ser resultado de alguma simulacao computacional muito complexa.
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A industria freqiientemente apresenta situagoes dessa natureza e essa é a principal
motivacao da abordagem de otimizacao sem derivadas.

Ha& poucas estratégias que podem ser consideradas quando se depara com problemas
similares ao descrito acima.

Uma estratégia bastante simples é utilizar os métodos de busca direta, como o
algoritmo Simplex de Nelder-Mead [53] e o de Busca Direta em Padrdes [76]. Essa
estratégia requer pouco esforco adicional dos usudrios, porém exige recursos computa-
cionais substanciais.

Outra abordagem, mais sofisticada, é o uso de ferramentas de diferenciagao au-
tomaética [55]. Contudo, essas técnicas ndo podem ser aplicadas quando o cédigo fonte
nao é disponivel, como no caso de programas comerciais ou proprietarios. Assim, essa
opcao impossibilita o tratamento dos programas de simulagao como “caizas-preta”.

Recorrer a aproximagoes das derivadas por diferencas finitas com perturbagoes pe-
quenas é uma terceira possibilidade. Em geral, a avaliacao da Hessiana e do gradiente
da funcao é extremante dispendiosa dada a quantidade de avaliacoes da fungao objetivo
necessdrias para essa aproximagao e o custo elevado destas avaliacoes, ja que envolvem
simulagoes. Além disso, a presenca de ruidos ou de nao suavidade da funcao obtida
por simula¢do numérica constituem-se em um outro problema [40].

Uma outra possibilidade é baseada na modelagem da fungao objetivo diretamente
ao invés de modelar suas derivadas aplicando a um método de regido de confianca [19)].
E uma idéia bastante interessante, uma vez que substitui a funcio custosa por um
modelo substituto muito mais barato. A aplicacao das técnicas de regiao de confianca
utilizada por Conn et al [17, 16] segue essa proposta e tem sido utilizado nos problemas
similares aos referidos aqui [18].

As estratégias mencionadas sao de natureza deterministica. Outra possibilidade
para tratar a classe de problemas proposta ¢ utilizar algoritmos de natureza estocasti-
ca que nao requerem informagdes das derivadas. O Algoritmo Genético [33] e Recozi-
mento Simulado (Simulated Annealing) [39], ambos inspirados em comportamentos da
natureza, podem ser aplicados.

Os Algoritmos Genéticos se baseiam nas teorias da Evolucao dos seres de C. Darwin
e da Genética de G. Mendel. A partir de uma populagao inicial de solugoes candidatas,
sao selecionadas as melhores solucoes, as mais aptas, num processo evolutivo até que
se obtenha uma solugao 6tima.

O Recozimento Simulado faz analogia com o processo da fisica da matéria conden-

sada de obtencao do estado de menor energia de um sélido em banho de calor. Neste
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processo, o sélido fundido é resfriado tao lento quanto necessédrio para permitir que
a estrutura cristalina encontre a condi¢gao de minima energia. O Recozimento pode
ser modelado por simulacao, utilizando critérios probabilisticos de aceitacao de varia-
¢oes de energia ao longo do resfriamento. Assim, além da aceitagdao de estruturas que
diminuam a energia, caminhos que aumentem a energia do sistema também podem ser

aceitos, porém com uma probabilidade decrescente com a evolugao do processo.



Capitulo 3
Formulacao do Problema

Neste capitulo serao descritas algumas caracteristicas da aplicagao fisica de interesse
bem como os elementos do problema de otimizagao adequados as especificidades do
problema de alocagao dindmica das vazoes de produgao e injecao.

Inicialmente, serd abordada a pratica de explotacao de campos de petréleo utilizan-
do injecao de dgua e sua repercussao no problema de interesse desta pesquisa.

Em seguida, para cada um dos elementos (Objetivo, Varidveis de Controle, Varidveis
de Estado e Restrigoes) serd apresentado o seu papel e significados mais gerais dentro do
contexto da operacao dos pardmetros de controle dos pogos na producao de um campo.
Além disso, serd mostrado como esses elementos foram efetivamente considerados no

problema de otimizagao.

3.1 Producido com Injecio de Agua

A produgao por injecao de dgua tem uma longa histéria de aplicacoes em varios campos
no mundo. A injegao de dgua é o principal método de recuperacao secundaria devido ao
baixo custo associado ao uso da dgua, que é abundante, bem como a maior estabilidade
do processo se comparado com o uso de gds, por exemplo [23].

No Brasil, a inje¢ao de dgua é o método mais utilizado como recuperacao secundaria,
sendo aplicado nos maiores e principais campos das bacias brasileiras.

A injecao de dgua é usada na producao de petréleo para melhorar e acelerar a
recuperacao de dleo. Esse mecanismo de produgao se aplica com dois propésitos: no
deslocamento do 6leo para os pogos produtores e na manutencao de pressao do reser-
vatério que energiza o sistema.

No que se refere ao deslocamento do 6leo para os produtores, a razao de mobilidade

16
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dos fluidos, as heterogeneidades e a segregagao (efeito gravitacional) sdo os trés fatores
que governam a eficiéncia de recuperacao do 6leo.

Quanto & manutencao da pressao, essa é uma boa pritica e apresenta algumas
vantagens. Um primeiro ponto se refere a energia do sistema, representada pela pressao
do reservatério. Um outro ponto diz respeito & manutencao do estado de sub-saturagao
do reservatdrio, pois isso evita a liberacao de gds associado e o aumento rédpido da razao
gas-6leo (RGO) dos produtores. Em casos de elevada sub-saturacao ou em 6leos muito
viscosos, € interessante permitir alguma queda da pressao do reservatério, obtendo
ganhos no fluxo.

A premissa de manutencao de pressao se concretiza através da reposicao dos volumes

produzidos pelos volumes injetados — Voidage Replacement.

By 4V =BoY ¢3+Bu> qY (3.1)

pel peP peP

onde:

By, B, sao os fatores volume de formacao da dgua e do 6leo, respectivamente;

4, g, sao, respectivamente, as vazoes de dgua e 6leo do pogo p;

P ¢é o conjunto dos fndices dos pocos produtores e I é o conjunto dos indices dos
pocos injetores.

A premissa de balanco de materiais no reservatério garante que injetar mais impli-
ca em produzir mais, conforme indicado pelo cardter crescente e monétono da curva
volume produzido acumulado de éleo (IV,) versus volume injetado acumulado (V;),
ambos normalizados pelo volume de 6leo in place (VOIP). A figura 3.1, adaptada de
Rosa et al [63], esquematiza o comportamento mencionado.

Para uma unidade de producao topada na sua capacidade, a solucao antes da
erupcao da dgua é trivial, onde a linearidade entre producao de dleo e injecao é manti-
da: produzir o maximo de 6leo possivel trard o melhor resultado. Em iguais condicoes

na plataforma, com a chegada da dgua aos pogos, tém-se os seguintes aspectos:

e Injetar menos por um poco devido a elevada producao de dgua em algum produtor

nao se justifica, pois a reducao da injecao ocasionars a queda de producao global;

e O fechamento de algum poco que esteja produzindo dgua em demasia, sem alte-
rar a producao dos demais, também nao se justifica, pois seu fechamento exige
a reducao da cota de injecao para manutencao do balanco e igualmente isso

acarretard redugao da producao global.
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Np 4
VOIP

VOIP

Figura 3.1: Comportamento Adimensional da Injecao Acumulada vs a Produgao Acu-
mulada de Oleo. Adaptado de Rosa et al, 2006 [63].

Dentro dessa filosofia, a hipétese de que a condicao 6tima de produgao recai em
alguma situacao onde as vazoes totais sao iguais aos limites da plataforma é reforcada.

Nao h& indicacao tedrica ou comprovacao pratica de que ter a plataforma traba-
lhando nos seus limites de capacidade durante todo o periodo de desenvolvimento
do campo resultard incontestavelmente na melhor op¢ao de operagao. Contudo, é
dificil imaginar situagoes onde pode ser preferivel manter alguns pocos fechados em
detrimento da manutencao da vazao total igual ao limite do grupo. De qualquer forma,
trata-se ainda de um problema aberto.

Experiéncias numéricas de otimizacao indicam que a tendéncia do processo de
obtencao de solugbes melhores aponta para topar a capacidade da plataforma [82].

Dessa forma, hd muitas indicagoes de que formular o problema com varidveis de
controle que resultem na operacao da plataforma em seus limites conduz o problema

para uma condi¢ao de maior proximidade da solugao que otimiza o objetivo.

3.2 Declaracao do Problema

Conforme foi discutido no Capitulo 1 deste trabalho, é possivel formalizar a declaracao
do problema de uma maneira mais geral conforme indicado nas equagoes 1.1 a 1.3.

Os principais elementos envolvido na declaracao do problema sao o Objetivo, as
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Varidveis de Controle, as Varidveis de Estado e as Restricoes. Esses elementos estao

descritos adiante.

3.2.1 Objetivo

De uma maneira geral, a funcao objetivo utilizada nos problemas de otimizacao da
explotacao de um campo de petréleo estd relacionada & producgao propriamente dita
ou a economia do projeto.

Sob o foco da produgao de petréleo, podemos buscar a maximizacao da producao
acumulada de 6leo ou a manutencao da capacidade de uma linha de exportacao pelo
maior tempo possivel, por exemplo. Do ponto de vista da economia do projeto, a lucra-
tividade ¢ usualmente escolhida como indicador, onde se pode buscar a maximizacao
do valor presente liquido (VPL), da taxa interna de retorno (TIR) ou algum outro
indice econémico de interesse.

Em algumas abordagens que consideram a presenca de incertezas geoldgicas ou
econdmicas, ¢ possivel adotar indicadores de risco como objetivo. Normalmente, esse
indicador de risco se refere ao desvio médio padrao de algum parametro geral do projeto,
como valor presente liquido ou a produgao acumulada de 6leo.

Tipicamente para a maioria das aplicacoes, as funcoes objetivo adotadas estao asso-
ciadas a algum parametro econémico ou financeiro, em especial o valor presente liquido
(VPL). Entretanto, é possivel construir formulages que considerem combinagoes entre
VPL e reservas, atribuindo diferentes pesos a cada um deles dependendo da importan-
cia que se queira dar a um ou a outro [24]. Entretando, ¢ importante destacar que a
utilizacao de funcoes com multi-atributos confere a fungao objetivo mais mininos locais.
Outra abordagem possivel é tratar o problema como uma otimizacao multi-objetivo ou
multi-critério [51, 67].

Para mantermos o foco da pesquisa, serd utilizado aqui exclusivamente o valor
presente liquido (VPL) do fluxo de caixa da operagdo do campo como objetivo do

problema (equagao 3.2).

f (Xpm u) = Z [ﬁ - Fr (Xpﬂf? u) (3'2)

=0
onde:

d é a taxa de desconto aplicada ao capital;

T & o tempo final (horizonte de tempo do projeto ou tempo de concessao do projeto);
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F. é o fluxo de caixa no tempo 7, tal que:
F. = R, — (Capex, + Opex, + GT) (3.3)

R, = leo,g Pl.gh. At

Capexrr = Ny« Cy + Crupp + Covgp « Qmax, VT < 745

Opers = 31y gwai O + -« AL;

GT, (Government Take) sao as tributacoes aplicadas ao projeto no tempo 7.

Onde:

P! ¢ a preco de venda do ¢leo (0) ou do gés (g);

q¢' ¢ a vazao de producao de 6leo (0) ou gés (g), em termos das receitas, e a vazao
de dleo (0), gés (g), 4gua produzida (w) e dgua injetada (wi), em termos dos custos;

N,, € o nimero de pocos perfurados;

C\ € o custo médio de perfuragao de um pogo. Pode assumir valores diferentes para
tipos distintos de pocos;

Cyuep € o custo fixo da Unidade Estaciondria de Produgao;

Cyuep € o custo varidvel da Unidade Estaciondria de Producao;

Qmaz € a vazao maxima compativel com a Unidade Estaciondria de Producao;

C' & o custo de manuseio do 6leo (0), gés (g), dgua produzida (w) e injetada (wi);

At ¢é o intervalo de tempo considerado.

Efetivamente, estd sendo utilizada uma versao simplificada do VPL, levando a efeito
apenas as receitas provenientes do éleo, bem como os custos de producao e injecao.

A premissa do plano de desenvolvimento dos reservatérios ser considerado fixo e o
fato da unidade de producao também ser constante implica em todos os parametros do
investimento inicial serem os mesmos para todos os casos que serao estudados dentro
de um mesmo modelo. Dessa forma, tratando-se de uma parcela constante, o valor
do Caper serd adotado igual a zero nesse VPL simplificado, sem qualquer perda de
generalidade ou de qualidade desse estudo.

Existem pacotes econdmicos mais complexos (por exemplo, TarRot; Bittencourt
[10]) que podem substituir essa versao simplificada do VPL. Dentro da abordagem
de Otimizacao com Simulagao, o acoplamento de um programa de andlise econémica
segue a mesma filosofia, podendo o pacote ser tratado como uma “caixa preta” onde
sao passados apenas os dados de entrada necessdrios (curvas de producdo e injegao,
quantidade e programa de perfuracdo de pogos, custos associados etc) e coleta-se o
resultado de VPL final.

Apenas pela conveniéncia de nao criar mais uma interface com programa externo,
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estamos adotando uma versao simplificada de VPL, de modo que nosso objetivo serd

definido segundo a equacgao 3.2.

3.2.2 Variaveis de Controle

Os simuladores de fluxo [15, 31] apresentam uma estrutura hierdrquica para controlar
os pogos dos modelos. Essa estrutura indica as regras de prioridade na atuagao dos
diversos controles e nesse estudo precisa ser definida de acordo com a proposta do
problema

As vazoes nos pocgos em diferentes tempos ao longo da simulacao sao as varidveis de
controle idealizadas para o problema tratado nesse trabalho. Para esse controle dentro
do modelo de simulacao, deve-se atuar em algum pardmetro que possa modificar a
vazao dos pocos direta ou indiretamente.

E possivel atuar diretamente sobre a definicio da vazdo dos pogos ou sobre as
pressoes de fundo de pogo (bottom hole pressure — BHP). Também se pode trabalhar
com a pressao na cabeca de poco (well head pressure — WHP) para atuar nas vazoes,
entretanto isso exige a consideracao do fluxo vertical multifasico através do poco e das
linhas.

O Eclipse Technical Description [31] recomenda fortemente o uso das pressoes de
fundo de pogo como varidvel da otimizagao em um primeiro momento, pois a taxa de
producao ou injecao dos pogos se torna insensivel a definicao de vazao quando é atingido
algum controle de pressao de fundo de poco estabelecido. Ao se usar a pressao como
varidvel de controle, o parametro apenas se tornard insensivel no caso do poco ser
fechado, evento muito menos freqiiente.

Entretanto, na pratica nao existe uma maneira de controlar diretamente a pressao
de fundo de poco, sendo ela conseqiiéncia do controle de algum outro elemento e apenas
passivel de medicao. Em contrapartida, as vazoes desejadas podem ser obtidas facil-
mente na operagao através do ajuste da abertura dos chokes na superficie, de maneira
que as vazoes de produgao e injecao aparecem naturalmente como opg¢ao de varidveis
de controle.

Dessa forma, a opgao escolhida foi controlar diretamente a vazao dos pogos a cada
intervalo de tempo através do rateio em relacao a capacidade do grupo, onde os pogos

estao ligados. Dessa forma, podemos definir nossas varidveis segundo a férmula.

QILt

T =
nt > ot

peP

, t =1..n; (Para os pogos Produtores) (3.4)
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Qp,t

€T =
mt > Ut

pel

, t =1..n; (Para os pogos Injetores) (3.5)

onde:

gp+ ¢ a vazao do pogo p no intervalo de tempo ¢;

n; ¢ o nimero de discretizacoes do tempo total de operacao;

Zp gp+ € a vazao total dos pocos no tempo ¢, igual & capacidade da plataforma.

P ¢é o conjunto do indices dos pogos produtores e I ¢ o conjunto do indices dos
pocos injetores.

O total de varidveis de controle para essa formulacao do problema é igual ao niimero
de intervalos de tempo (n;) multiplicado pelo nimero de pogos com varidveis (n,).

Foram utilizadas as opgdes GUIDEP e GUIDEI [15], do simulador Black-Qil Tmex,
para definir no modelo de simulagao as varidveis de controle conforme equacgao 3.4 e
3.5.

Com a opcao GUIDEP se especifica o rateio para distribuicao das vazoes de pro-
ducao de grupos ou pocos de modo a atender a uma meta para vazao total de producao
— seja de liquidos ou de dleo.

Similarmente, a opcao GUIDEI especifica o rateio para distribui¢ao das vazoes de
injecao de grupos ou pogos de modo a atender a uma meta para vazao total de injecao
de fluidos — seja dgua ou gas.

Conforme discutido na secao anterior, a utilizacao dessa definicao das varidveis de
controle, resulta numa condi¢ao mais préxima da solugao almejada.

Adicionalmente, o emprego dos rateios de vazao como varidveis promove a reducao
de um grau de liberdade do problema para cada intervalo de tempo por cada grupo de
pocos. Uma vez que o grupo de pogos produz ou injeta a capacidade deste, o rateio de

um dos pogos torna-se dependente dos demais e pode ser obtido diretamente.

3.2.3 Variaveis de Estado

Sao parametros que nao podem ser controlados e em muitos casos tém seus valores
com alguma incerteza. Definem e individualizam o modelo sem estar sendo controladas
para a obtencao do valor da funcao objetivo. Podem ser varidveis definidas para sub-
superficie ou para superficie. Podem ainda ser categéricas ou continuas.

Tipo e locacao dos pocos, caracteristicas geoldgicas do modelo, propriedades petro-

fisicas da rocha e propriedades dos fluidos, propriedades de interacao rocha-fluido, além
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de parametros econémicos como preco do brent de 6leo, preco do gas e inflacao sao
algumas varidveis de estado do problema que se pode destacar.

Em caso de presenca de incerteza em alguma dessas varidveis, uma distribuicao de
probabilidade deve ser a elas associada. Especificamente para este trabalho, nao esta
sendo considerada incerteza de nenhuma natureza e, portanto, nao haverd probabili-
dade atribuida a nenhuma varigvel.

As varidveis de estado aliadas a um conjunto de varidveis de controle nos fornecem
elementos que geram o campo de pressoes de 6leo nos poros e saturagoes de dgua e géds

num modelo Black-o0il em todos os blocos da malha de simulacao em todos os tempos.

3.2.4 Restricoes

A operagao de campos de petréleo normalmente estd sujeita a muiltiplas restrigoes, de
natureza econémica, de seguranca industrial ou de capacidades. Segundo Magalhaes e
Schiozer [48], os limites de produgao referentes as restrigdes operacionais tém influéncia
na definicao da estratégia de producao, uma vez que afetam diretamente as curvas de

produgao e o retorno financeiro.

Seguranca e Economia

Por razoes de seguranca industrial, pode ser necessario definir limites maximos ou
minimos de pressao no fundo ou na cabeca do poco. Do mesmo modo, por razoes
econdmicas pode ser necessdria a definicao de valores minimos ou maximos de vazoes
dos liquidos [80].

Condigoes limitantes desse tipo caracterizam restrigcoes de limite.

Na nossa formulacao, nao estao sendo considerados diretamente os limites nas
pressoes no fundo ou na cabeca do pogo. Assim, para garantir o atendimento dessas
condicoes, as varidveis de controle sao mantidas dentro de um intervalo compativel
com niveis razodveis de pressao. Adicionalmente, as varidveis de controle nao podem
assumir valores negativos, podendo até ser nulas, e no maximo podem assumir um
valor compativel com o potencial de producao ou injecao individual dos pocos.

Assim, se um poco individualmente pode alcancar uma vazao igual & 20% da ca-
pacidade de operacao da plataforma, a varidvel de controle correspondente a esse poco
poderd assumir valores entre 0% (zero) e 20%, em todos os intervalos de tempo, por
exemplo.

Esses limites inferiores e superiores sdo atribuidos, respectivamente, a x/,, e x4,

(equagao 1.2);
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Capacidade das Instalacoes de Produgao

Os sistemas de produgao sempre apresentam algum tipo de restrigao de capacidade, co-
mo se constata em diversos casos. Por exemplo, o campo de Albacora Leste é produzido
para a unidade P-50, um navio FPSO (Floating, Production, Storage and Off-loading)
cuja capacidade ¢ de 180.000 bbl/dia de 6leo — mais de 28.500 m?/dia [43].

A razao para a existéncia dessas restricoes é que no momento quando é projetada e
instalada a unidade de producao é bastante incipiente no processo de desenvolvimento
do reservatério onde as informagoes sao escassas e repletas de incertezas. Assim, o
dimensionamento segue critérios que consideram o risco de super-dimensionar as insta-
lacoes frente as incertezas.

Fang and Lo (1995 apud [48])' afirmam que, em caso de a unidade de produgao ser
super-dimensionada, a limitacao do sistema pode ser irrelevante. Todavia, adotar um
sistema com essas caracterfsticas tende a nao ser vidvel devido aos elevados custos.

Assim, podemos sumarizar as restrigoes usuais de capacidade como sendo aquelas
devido & capacidade de tratamento ou processamento dos fluidos produzidos (éleo,
dgua e liquidos totais) e devido & capacidade de compressao de gés.

Esse tipo de limitacao representa bem restrigcoes em desigualdade.

A figura 3.2 esquematiza as restri¢oes ao liquidos produzidos e seus efeitos na ope-
racao usual de um sistema de producao ao longo do tempo.

Conforme a figura 3.2, a operacao se inicia no instante ¢;, quando é aberto o primeiro
poco produtor. A partir desse momento, os demais pocos produtores vao sendo abertos
e a vazao de éleo produzido vai crescendo até o instante t3, onde se atinge a capacidade
ao 6leo da Unidade Estaciondria de Producao (UEP). Eventualmente, é possivel que
se inicie a produgdo de dgua (instante t5) antes da que se atinja o limite ao 6leo, a
depender do arranjo dos pogos, das heterogeneidades e outros aspectos do reservatorio.
A producao de dleo permanece inalterada e igual ao limite de producao de dleo até
que a vazao de dgua alcancge niveis tais que a producao total de liquidos se iguale a
capacidade ao liquido (instante t4). Outra possibilidade para que a produgao de 6leo
se reduza é nao se conseguir manter uma pressao suficiente para a produgao.

Uma vez iniciada a produgao de dgua, ela s6 tende a crescer — mais ou menos
veloz a depender das caracteristicas do reservatério — de modo que a operagao da UEP
caminha em algum nivel de vazao de liquido com cada vez menos éleo sendo produzido.

Quando a dgua produzida for tal que se atinja a capacidade de tratamento da dgua

'FANG, W.Y.; LO, K.K; A Generalized Well Management Scheme for Reservoir Simulation. SPE
29124; 1995.
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Legenda:

limites de operacédo
da UEP

t_ trajetériade
"’V‘ produgéo (d,. d)
entre tempos t, e t,

--------- linhas de iso-bsw

--------- linhas de iso-q,

Figura 3.2: Representagao esquemdtica da regiao vidvel de operacao da unidade esta-
ciondria de produgao (UEP). FONTE: Adaptado de Romeu, R.K.; 2006 [62].

(instante t5), esse nivel serd mantido enquanto a fragao de dgua produzida em relagao
ao total produzido, representada pelo BSW (basic sediments and water), for inferior a
um valor de abandono. Nesse instante (s), a operacao da UEP ¢ finalizada.

Estamos trabalhando neste problema apenas com restrigoes a vazao total de liquido
produzido e & vazao total de injecao. Em funcgao das varidveis de controle do proble-
ma, que garantem que esses limites serao alcancados, entao temos duas restricoes em

igualdade no problema.

Z(qgoj7t+q;jt) = Qrmax, =11 (3.6)
peP
(@) = Qinjmaxs t=1.my (3.7)
pel

onde P é o conjunto do indices dos pocos produtores e I é o conjunto do indices dos
pocos injetores.

Essas restrigoes sao tratadas implicitamente na formulacao do problema.

Exposto genericamente os diversos elementos que compoem o problema de otimiza-
¢ao estudado nessa pesquisa, é possivel entao declarar formalmente o problema con-

forme apresentado a seguir:

e Funcgao Objetivo

d 1
f () = {m - Fr (xp1,0)

7=0
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e Varigveis de Controle

Tpp = It , t =1..ny (Para os pogos Produtores)
> Oyt
peP
Tpy = Iyt , t =1..n; (Para os pogos Injetores)
>yt
pel

e Restricoes de Limite

l u
Xpt = Xpt S Xy

e Restrigoes em Igualdade

Z (qzat + q;jt) = Ql.mam t= 1..7’Lt

peP

Z (&07) = Qinjomax, = 1.1y

pel
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However I believe that eventually the better methods will not use derivative
approzimations. (... ) One reason for my belief comes from the relative-
ly easy problem of solving a single nonlinear equation. Here I think it is
fair to compare the secant method with the Newton-Raphson method. The
secant method require one function evaluation per iteration and has a con-
vergence rate of 1.618 per function value ( ... ) while the Newton-Raphson
method requires one function and one derivative value per iteration and
has quadratic convergence. Therefore, if an extra function value is used to
estimate the derivative in the Newton-Raphson iteration, the mean rate of
convergence per function value is about 1.414 which is not as good as the

secant method.

M.J. Powell'

4.1 Algoritmos

Neste trabalho serao estudados algoritmos de otimizacao que nao utilizam informacoes
das derivadas no seu processo de busca da solugao. Os algoritmos que serao abordados

aqui sao:
e Nelder e Mead (Simplex);
e Busca Direta em Padroes (Pattern Search);

e Derivative Free Optimization (DFO) de Conn et al e;

IM.J.D. Powell; Unconstrained minimization algorithms without computation of Derivatives; Bol-
lettino della Unione Matematica Italiana, 9:60-69; 1974.

27
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e Genético.

Os dois primeiros algoritmos se enquadram na classe de métodos de busca direta,
o DFO utiliza modelagem da funcao objetivo dentro de uma regiao de confianca e o
Genético é um algoritmo baseado em regras estocdasticas.

Como premissa do trabalho, todas as abordagens que foram tratadas nessa pesquisa
foram feitas considerando as versoes padrao de cada um dos algoritmos. Nao foi realiza-
do nenhum ajuste ou melhoramento nos parametros que definem cada um dos métodos.
Dessa maneira, o desempenho que sera observado para os algoritmos nao representa o
méximo potencial de cada um, mas fornecerd indicagoes do comportamento dos méto-

dos diante do problema considerado nesse estudo.

4.1.1 Meétodo de Nelder-Mead - Simplex

O método Simplex para solugao de problemas de otimizacao nao restritos foi apresenta-
do pela primeira vez por Spendley et al (1962 apud [44])* motivados pela observagao de
que nao mais que n + 1 pontos sao necessdrios para identificar uma direcao de descida,
diferente dos 2n pontos usados em outros métodos anteriores de busca direta, onde n
¢ a dimensao do espaco de solucoes.

Em 1965, J.A. Nelder e R. Mead [53] deram sua contribui¢do com a inclusao de
movimentos adicionais para acelerar a busca. Desde entao o método Simplex, ou méto-
do de Nelder-Mead (NM), tornou-se um dos métodos mais usados para problemas
nao-lineares e sem restricoes, com forte aplicacao na quimica, engenharia quimica e
medicina [42]. E importante nao confundir esse método com o talvez mais famoso algo-
ritmo Stmplex para programacao linear, pois, além de resolverem problemas distintos,
sao completamente diferentes e nao relacionados, apesar de ambos usarem conceitos
geométricos de um simplex.

O método Simplex nao usa a informagao de gradientes da fungao objetivo - nem
implicita nem explicitamente - e se enquadra numa subclasse de métodos de busca
direta que mantém a cada iteracao um simplex nao-degenerado, isto é, uma figura
geométrica n-dimensional de volume nao nulo. Se n é a dimensao do problema de
otimizacao, entao um simplex no espago n-dimensional é caracterizado por n+1 vetores
distintos que sao os seus vértices. Em 2D, um simplex é um tridngulo; em 3D, ¢ um
tetraedro. A partir de um simplex nao degenerado forma-se uma base para um espaco

vetorial de dimensao n [44].

2Spendley, W.; Hext, G.R.; Himsworth, F.R.; Sequential Application of Simplex Designs in Opti-
misation and Evolucionary Operation; Technometrics, 4: pp. 441-461; 1962.
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Simplificadamente, cada iteracao inicia com um simplex, especificados pelos seus
n+ 1 vértices associados aos correspondentes valores da funcao objetivo. Tipicamente,
um ou dois novos pontos sao computados e comparados com os vértices do simplex
atual. Entao, a iteracao termina com um novo simplex que satisfaz alguma condigao
de descida comparada com a figura original.

Existem muitos comentdrios a respeito do método NM, indicando que ele traba-
lha bem em espagos de dimensao baixa e que pode falhar para dimensoes elevadas.
Entretanto, ha poucas andlises tedricas publicadas relacionadas com o algoritmo NM
original. Os poucos fatos conhecidos consistem principalmente de resultados negativos,
onde o algoritmo converge para pontos que nao sao minimos mesmo para funcoes
estritamente convexas em duas dimensoes [42].

O fato é que, apesar das deficiéncias tedricas, o algoritmo NM é muito usado por
algumas razoes praticas. Primeiramente, a despeito da falta de garantias de convergén-
cia, em muitas aplicacgoes estd-se procurando apenas alguma melhoria da funcao e isso
é observado em diversos resultados do algoritmo NM. Além disso, o NM requer subs-
tancialmente poucas avaliacoes da funcao objetivo por iteragao se comparada com a
aproximacao de gradientes por diferencas-finitas. Isso é bastante vantajoso nos casos
onde o esforco de cédlculo da fungao ¢é elevado. Outro ponto que torna o algoritmo NM
atraente para muitos usudrios é a simplicidade de suas etapas, sendo extremamente
facil de programar. Entretanto, trata-se de um algoritmo tipicamente seqiiencial, com

pouco espaco para aplicd-lo com processamento paralelo.

O Algoritmo de Nelder-Mead

O algoritmo NM ¢ aplicado para minimizacao de fungoes reais. Quatro parametros
devem ser especificados para a completa definicao do método de NM: os coeficientes
de reflexdo (p), expansao (), contragao () e retracao (o). Esses parametros devem

satisfazer as condicoes
p>0, x>1,0<y<1,0<0<1 (4.1)

A escolha mais adotada dos parametros do algoritmo estd indicada a seguir e serd

considerada nos estudos realizados nessa pesquisa com este algoritmo:

1
pzlaX:2>7:§70: (42)

2
O método NM deve ser inicializado por n + 1 pontos, e ndao por um unico ponto.

Se existir um ponto dito de partida, xq, os demais pontos podem ser definidos a partir
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de relagao definida na equagao:

X; = Xp + )\ei (43)

Onde e; sao n vetores unitdrios e A é uma constante escolhida em fungao das
caracteristicas de escala do problema [61].

Algoritmo: Nelder-Mead Simplex

Passo 0: Inicializacao

Dados: xg um ponto inicial; e; vetores unitarios; K, maximo niimero de iteragoes;
diam(A)min, tolerancia no didmetro do simplex nao degenerado; T', tolerancia na varia-
¢ao da fungao f(x,u).

Definir:

X; = X + Aej;

k = 0, contador de iteracoes;

Passo 1: Ordenamento

Ordenar os n + 1 veértices satisfazendo a condigao f (z1) < f(22) <... < f(z,) <
f (zn41), usando regras de desempate apropriadas.

Assim, f; = f(z1) é o melhor ponto e f,+1 = f(x,11) € o pior.

Passo 2: Reflexao

Calcular o ponto de reflexao x,. a partir de

X, = X+pX—%X,11)=(14+p)X— pXp11 (4.4)
fr = f(X'f‘) (45)

Onde z =" | % ¢ o centréide dos n melhores pontos.
Se fi1 < f. < fn, aceita-se o ponto refletido, k = k + 1, terminar iteragao e ir para
o Passo 2.
Passo 3: Expansao

Se f. < f1 calcular o ponto de expansao x.

Xe = X+ px(X—Xpp1) = (1 +pX) X — pXXnp1 (4.6)
fe = f(xe) (4.7)

Se f. < f,, aceita-se X, , terminar iteracao e ir para o Passo 2. Caso contrério,
aceita x, , k = k + 1, terminar iteracao e ir para o Passo 2.

Passo 4: Contragao
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Se f. > f., procede-se uma contracao entre X e o melhor ponto ou entre x,,; € X,.
Passo 4.1: Contragao Externa

Se fn < fr < fas1, calcular

Xe = X+ py(X—Xpp1) = (L4 p7) X = p7Xpp1 (4.8)
fe = f(xe) (4.9)

Se f. < f., aceita-se x. , k = k + 1, terminar iteracao e ir para o Passo 2. Caso
contrario, ir para Passo ).
Passo 4.1: Contragao Interna

Se fni1 < f., calcular

Xee = X—7 ()_( - Xn-‘rl) = (1 - ’7) X+ X1 (410)
fcc - f(xcc) (411)

Se fee < fni1, aceitar x.. , k = k + 1, terminar iteracao e ir para o Passo 2. Caso
contrario, ir para Passo ).

Passo 5: Retracao

Calcular f nos n pontos v; = x; + 0 (x; — X1), k = k+ 1 . Esses n pontos aliados
ao ponto formarao o simplex da préxima iteracao.

Passo 6: Terminacao

Se fitt — ff < T, diam (Ay) < diam (A),,, ou k > K, terminar.

Fim do Algoritmo

A Figura 4.1, apresenta esquematicamente os movimentos possiveis numa iteragao
do algoritmo NM, cujos procedimentos de construgao estao descritos na declaracao do
algoritmo.

Conforme mencionado, o Simpler tem por objetivo minimizacao irrestrita. Para
consideracao de restricoes, como as presentes neste estudo, foi utilizado o conceito
funcdo barreira. As solucdes candidatas que estiverem fora do dominio vidvel das
varidveis serao atribuidos valores extremamente elevados de funcao objetivo.

A definicao usual de fungbes barreira tem a propriedade de tornar a funcao infinita
fora da regiao vidvel, garantindo suavidade dentro desta. Para isso, gradualmente se
vai penalizando a fungao original até que esta se torne infinita nos contornos. A mais

importante fungao barreira ¢ a fungao barreira logaritmica [55].
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Simplex inicial

Pior Melhor
Ponto Ponto

@ % Reflexéo
b) %
R

eflexdo e
Expansao

© Q Contragéo

il
\

/f
/f/ ,‘
’J
@ - Retragéo

Figura 4.1: Movimentos Possiveis no Algoritmo NM.

AN

A abordagem aplicada nesse estudo é um pouco diferente, pois a fungdo se torna
infinita abruptamente assim que se violam as restrigoes. Entretanto, por se tratar de
um método de busca direta nao hé inconvenientes graves.

A cerca das perspectivas do uso de computagao de alto desempenho, pela prépria
estrutura do algoritmo, tipicamente seqiiencial, aparentemente nao ha muitas oportu-

nidades para se obter ganhos com utilizagao de computacao distribuida ou paralela.

4.1.2 Algoritmo de Busca Direta em Padroes - Pattern Search

De uma maneira geral, os métodos de busca direta sao compostos de um exame seqiien-
cial de tentativas de solugao, comparando cada tentativa com a melhor solucao obtida
para determinar qual serd a préxima solugdo [35]. A definicdo de como é feito esse
exame caracteriza os diferentes métodos de busca direta. O algoritmo de Nelder-Mead,
descrito na secao anterior, também é um método de busca direta, sendo o mais citado
deles.

Essa classe de métodos usa apenas o valor da funcao e seu ordenamento, sem precisar
das suas derivadas. Porém, em sua esséncia, esses métodos nao se propoem a aproximar
gradientes da func¢ao, o que exclui esquemas a partir de diferencas finitas.

Especificamente, o Método de Busca Direta em Padrdes (Pattern Search) é carac-
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Figura 4.2: Movimentos Exploratérios — Proximidade do Minimo Global da funcao
hipotética. FONTE: Emerick,A.A; 2006 [25].

terizado por uma série de movimentos exploratorios que consideram o comportamento
da funcao objetivo numa malha padrao de pontos pré-definida. Esses movimentos ex-
ploratérios consistem em uma estratégia sistematica para visitar os pontos numa grade
na vizinhanca do iterando corrente.

O método de Busca Direta em Padroes possui garantias de convergéncia global [76],
porém nao hd garantias de se encontrar o extremo global da funcao. As figuras 4.2 e
4.3 esquematizam esse comportamento para uma funcao hipotética.

De uma maneira geral, os algoritmos de busca direta conduzem uma série de movi-
mentos exploratorios a partir do iterando corrente antes de declarar o novo iterando
e atualizar as informagoes associadas (dimensao da malha, dire¢oes da malha). Esses
movimentos formam uma amostragem da fung¢ao em torno do iterando corrente em
posicoes pré-determinadas.

A seguir estd apresentada o algoritmo de busca para minimizacao de funcoes, uti-
lizada nos testes.

Algoritmo: Busca Direta em Padroes

Passo 0: Inicializacao

Dados: v > 1e0 < 0 < 1, fator de expansao e contragao da malha, respectivamente;
K , maximo nimero de iteragoes; 7', mdximo nimero de avaliagoes de f; I'; , tolerancia
na variacao da fungao f ; I', , tolerancia na variagdo dos parametros x; diam(A)mn ,

tolerdncia no didmetro da malha;
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variavel 2
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Figura 4.3: Movimentos Exploratérios — Influéncia do Ponto de Partida. FONTE:

Emerick,A.A; 2006 [25].

Definir:

Zp, ponto inicial;

Ay, dimensao inicial da malha;
k =0, contador de iteragoes;
t =0, contador de simulagoes;

Passo 1: Movimentos Exploratorios

Seja Dg de dimensao 2n um conjunto das dire¢oes dos movimentos exploratorios.

Por exemplo, pode ser construido a partir das direcoes coordenadas.

Dg = {ej,e3,...€,,—€1,—€3,... —€,}

(4.12)

Os movimentos exploratérios caminharao segundo as diregoes definidas em Dyg,.

Passo 2: Comparacao

Para k =1,2, ...

Passo 2.1: Sucesso

Se existir dy, € Dg, tal que f(xp + Ardi) < f(xx), entao
Definir x; 1 = x; + Ard; (alteragao do iterando);
Atualizar Ay, = 7A, (expansdo da malha).

Passo 2.2: Insucesso
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Se f(xg + Axdg) > f(xx),para todo di € Dg, entao

Definir x;,1= x; (ndo h4 alteragao do iterando);

Atualizar Ay = 0A (contragao da malha).

Passo 3: Terminacao

Se f(xpy1) — f(xk) < Ty, xpp1—x5 < Iy, diam(Ag) < diam(A)min, £ > K ou
t > T, terminar.

Fim do Algoritmo

Diferente do Algoritmo Nelder-Mead, que se aplica a minimizagoes irrestritas, é
possivel especificar restri¢oes de limite e restrigoes lineares de igualdade e desigualdade
no método de Busca Direta em Padroes. Dessa maneira, nao é necessdrio utilizar
o conceito de funcao barreira, como feito para o algoritmo Simpler. As restricoes
pertinentes aos problemas aqui tratados sao definidas diretamente.

O Algoritmo de Busca Direta utilizado aqui segue a filosofia geral descrita acima,
contudo possui algumas especificacoes disponiveis na implementacao do Matlab utiliza-
da que foram definidas para os casos de aplicagao. A seguir, tem-se um detalhamento
dessas opcoes adicionais consideradas.

Malha:

O tamanho inicial da malha esta definido igual a 1.0, tendo um fator de contracao
de 0.5 para as iteracoes mal sucedidas e um fator de expansao de 2.0 para as iteragoes
bem sucedidas.

Apuracao dos Pontos da Busca:

A apuracao dos pontos pode se dar por dois métodos: um que usa N + 1 pontos e
outro que usa 2N pontos. Estd sendo aplicado o segundo método (2NV), opcao padrao
do pacote, onde N ¢é a dimensao do problema.

Entretanto, nao se esta fazendo a apuracao completa, ou seja, investigacao de todos
2N pontos vizinhos ao iterando. E feita a apuragao até que o primeiro ponto com fungao
objetivo melhor que a do iterando corrente seja encontrada. A ordem dessa busca segue
a seqiiéncia de definicao dos vetores padrao que forma a malha.

Terminacao:

As tolerancias na funcao e nas varidveis estao definidas especificamente para ca-
da caso de aplicacao. A tolerancia na dimensao da malha é especificada como 10%
da tolerancia nas varidveis. Ainda sao definidos o méximo numero de iteracoes e de
avaliacoes da fungao objetivo.

Originalmente, no seu contexto histérico, os métodos de busca direta estiveram es-

quecidos pelos matematicos por algum tempo devido ao seu desenvolvimento heuristico,
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sem provas de convergéncia e, de fato, em alguns casos essa convergéncia pode ser muito
lenta [40]. Entretanto, esses métodos mantiveram-se populares entre os engenheiros e
outros profissionais de pesquisa.

No inicio da década de 90, o interesse pelo método de busca direta ressurgiu com
publicacoes no contexto da computacao paralela. Desde entao, ficou claro que a busca
direta é uma opcao efetiva, quando nao a unica, e é possivel dar rigorosas provas de
convergéncia.

O método de Busca Direta em Padroes apresenta grandes oportunidades de uso
em computacao paralela. As buscas exploratorias independentes em torno do iterando
atual provéem ganhos substanciais com aplicacao de processamento distribuido.

Kolda e Torczon [41] apresentaram uma implementagao do algoritmo de Busca

Direta em Padroes para aplicagoes paralelas assincronas deste algoritmo de busca.

4.1.3 Derivative Free Optimization - DFO

Essa abordagem é considerada para minimizagao de fungoes nao lineares suficiente-
mente suaves, com muitas varidveis e sem disponibilidade da informacao sobre as
derivadas da fungao. Sob condicoes razodveis, este algoritmo é globalmente conver-
gente. Entretanto, a exigéncia de suavidade da funcao refere-se & garantia de con-
vergéncia de modo que caso se procure apenas melhorar o resultado da funcao o DFO
ainda é apropriado.

Grande parte das técnicas de otimizagao usuais nao se aplicam ou nao sao eficientes
para problemas onde as derivadas nao estao disponiveis ou sao muito caras de se obter e
onde as avaliagoes da fungao objetivo sdo muito onerosas [18]. Problemas onde a fungéo
objetivo provém de experimentacao ou através de complicados pacotes de simulagao se
enquadram nesse contexto e se assemelham aos problemas tratados nesse estudo. Para
essa classe de problemas, a aplicacao do método da regiao de confianca proposta por
Conn et al se torna muito interessante, pois é uma técnica capaz de resolver o problema
usando relativamente poucas avaliagoes da funcao objetivo.

A cada iteracao apenas uma ou duas avaliacoes da funcao sao necessdrias, signi-
ficando que o algoritmo usa a nova informacao tao logo ela esteja disponivel. Além
disso, os pontos nao precisam estar dispostos sobre uma grade pré-definida ou alguma
outra estrutura.

As simulacoes habitualmente trazem algum ruido numérico consigo e para essa apli-
cacao o algoritmo provou ser muito robusto. Este comportamento pode ser explicado

pelo fato do efeito do ruido tornar-se significativo quando o raio da regiao de confianca
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estd bem pequeno, ou seja, quando ja se estd nas proximidades da solucao.

O Algoritmo DFO

O principal elemento desse algoritmo é a aproximacao da fungao objetivo por um
modelo quadratico que é usado para resolver um problema de minimizacgao restrito &

regiao de confianga. O modelo quadrético tem a forma

u(3ct5) = [x6) + (g1 5) + 5 (5 His) (1.13)

Onde g é um vetor em R” e H; é uma matriz quadrada e simétrica de dimensao
n. Os termos g e Hy nao serao obtidos a partir da primeira e segunda derivadas de f,
mas sim pela imposigao de que m(y) = f(y), onde y pertence a um conjunto de pontos
amostrados Y.

Dessa forma, para obter o modelo é necessdria uma amostragem da funcao. Esses
pontos amostrados podem ser tais que provéem valores menores do objetivo ou que
garantem uma boa aproximacao do modelo.

E necessério adicionar & imposicao de m(y) = f(y), algumas condicoes geométricas
que garantam a existéncia e unicidade do interpolador quadrético. Por exemplo, nao
hé como construir um modelo quadrédtico em duas dimensoes para pontos sobre uma
reta ou formando um circulo.

A utilizagado da Férmula de Newton para interpolagao polinomial é aplicada para
construgao do modelo da funcao. Ha motivagoes tedricas e praticas para uso da Férmula
de Newton. Do ponto de vista tedrico, essa abordagem permite convergéncia global
quando associada com o método de regiao de confianca. Do ponto de vista pratico, a
aplicacao da féormula de Newton pode reduzir significativamente os calculos realizados
pelo algoritmo [17].

Outro importante ingrediente dessa técnica é a estrutura da regiao de confianga.
Assume-se que o modelo quadratico aproxima bem a funcao dentro de certa regiao com

um dado raio.
By = {z € R"|||z — x| < Ak} (4.14)

Esse raio pode crescer ou diminuir a depender da validade ou nao do modelo.
Algoritmo: Derivative Free Optimization

Passo 0: Inicializacao
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Dados: 19, 11, Yo, 71 € 72 atendendo a
O<ny=m<lel0<y =7 <l<v (4.15)

Sejam x5 e f(zs) um ponto de partida e sua funcdo, respectivamente. Seja ainda F’
a regiao viavel do problema.

Escolher um conjunto de interpolacao Y, contendo z,. Determinar xy € Y, tal que,
f(x0) = inelgf(yz) para todo y € Y.

Escolher um raio inicial da regiao de confianca Ay > 0 e definir k£ = 0.

Passo 1: Construgao do Modelo

Usando o conjunto de interpolacao Y, construir um modelo my(x; + s), possivel-
mente restrigindo ¥~ a um subconjunto bem posto contendo xi, tal que m(y) = f(y);

Passo 2: Minimize o Modelo dentro da Regiao de Confianca

Calcule x;, tal que my(x;) = min mg(x), onde By = {x : ||x — Xp||oo < Ay}

zeBRNF
Calcule f(x;) e a razao:

p,. mede o quanto foi alcancado de reducao da funcao objetivo comparado com a
reducao do modelo.

Passo 8: Atualize a Interpolacao

Se p;, > 1y, incluir x;” em Y e, caso necessdrio, remover um dos pontos de interpo-
lacao existentes.

Se p, < ny e Y éinadequado em By, melhorar a geometria de Y em Bj.

Passo 4: Atualize o Raio da Regiao de Confianca (A)

Se pp > 1y, entdo Agiq € [Ag, YAk

Se p, < n; e Y é adequado em By quando z; foi computado, entdo Agyq €
[YoAk, V1Ak]

Caso contrario, Ag1 = Ay.

Passo 5: Atualize o Iterando Corrente

Determinar ack tal que

fxr) = glelg f(yi)
YiFTh
Entao, se
cdef  f(xk) = f(xx)

P ) — i) T




Capitulo 4. Algoritmos e Implementagoes 39

definir x;,; = Xk Caso contrdrio, definir x;,1 = x;. Incremente k e vd para o
Passo 1.

Passo 6: Terminacao

Se Api1 < A, terminar.

Fim do Algoritmo

4.1.4 Algoritmo Genético

A Computagao Evoluciondria, ou Métodos Evoluciondrios, é um termo geral usado
para referir-se aos métodos de busca baseados em populagao de solugoes. Esse tipo de
algoritmo apresenta o principio de ser uma aproximac¢ao em computador representando
algum tipo de evolugao natural.

H4 trés abordagens gerais dentro do conceito de Métodos Evolucionédrios: os Algorit-
mos Genéticos, as Estratégias Evolutivas e a Programacao Evoluciondria. A diferenca
entre essas abordagens estd na forma como a populacao é alterada geragao a geracao.

O foco desse trabalho serd dado ao Algoritmo Genético (GA), que é o mais popular
dos algoritmos de computagao evoluciondria.

Os GAs apresentam algumas diferencas bésicas em relagao a outros métodos de bus-
ca nao evoluciondrios. A principal diferenca é o uso de populacao de solucoes candidatas
no lugar de uma unica candidata. Além disso, GA trabalha com uma codificacao dos
parametros, normalmente por representacao bindria, ao invés dos parametros propria-
mente. Outro ponto importante é que o GA aplica regras probabilisticas nas passagens
do seu procedimento.

H& um grande potencial de uso de computagao paralela associado ao GA. Como o
algoritmo trabalha com populagao de individuos, que necessitam ter sua funcao de ap-
tidao (objetivo) avaliada independentemente, hd uma aplicagao natural de distribuigao
de esforco computacional.

A caracteristica probabilistica do GA lhe confere maior robustez do que os métodos
convencionais. H& mecanismos intrinsecos que promovem a diversificacao dos indivi-
duos e permitem explorar melhor o espaco de busca.

Os Algoritmos Genéticos sao algoritmos de busca baseados nos mecanismos de
selecao natural e genética natural, propostos por C. Darwin e G. Mendel, respectiva-

mente. Seus principais operadores sao:
e 0 Dominio dos mais aptos (Sele¢ao);

e a Reprodugao com interagao (Cruzamento);
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e a Variacao dos individuos (Mutagao).

Algoritmo: Algoritmo Genético

Passo 0: Inicializacao

Gerar randomicamente uma populagao da geragao inicial (i = 0) com N individuos
e avaliar a aptidao (fungdo objetivo) de cada um.

Passo 1: Selecao dos Pais

Definir N, = 0, caso nao se aplique elitismo a populacao. Caso contrério, defina N,
tal que 0 < N, < N.

(Classifique os individuos segundo sua aptidao, atribuindo-lhes uma ordem.

Selecione N — N, pais a partir da populacao completa. A selecao é feita randomi-
camente de acordo com a aptidao dos individuos (ordem), podendo um individuo ser
selecionado mais de uma vez. Desse modo, os mais aptos tém mais chances de serem
selecionados.

Passo 2: Cruzamentos

Dadas as cadeias de genes dos pais, define-se ponto de corte como sendo a posicao
dessas cadeias onde serao permutados os genes entre os pais para formar os descen-
dentes.

Assim, para cada par de pais selecionado, promover o cruzamento com escolha
aleatéria do(s) ponto(s) de corte, com probabilidade P. de ocorréncia. Se ndo ocorrer
cruzamento (probabilidade 1 — P,), formam-se dois descendentes, cépias exatas dos
pais.

Passo 3: Substituicao e Mutagao

Enquanto N, melhores individuos sao mantidos da geracao anterior, substituir os
N — N, individuos restantes pela populacao de descendentes formada no Passo 2.
Promover a mutagao dos genes dos individuos. A probabilidade (P,,) de ocorréncia da
mutagao deve ser baixa.

Passo 4: Nova Geragao

Computar a aptidao, f(z), da populacdo da nova geragao (i =i+ 1).

Passo 5: Terminacao

Se o nimero de geragoes exceder ao méximo definido ou nao houver progresso da
funcao por um determinado numero de geracoes, terminar.

Fim do Algoritmo

A implementacao do GA utilizado nesse trabalho apresenta algumas opgoes mais

especificas do que o sumariamente descrito na definicao do algoritmo acima. A seguir
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estao indicadas e descritas as opgoes mais relevantes utilizadas nos casos de aplicacao
com o GA.

Criacao:

A populagao inicial é criada aleatoriamente a partir de uma distribuigao probabilis-
tica uniforme dos individuos.

Elitismo:

Foi considerado Elitismo no algoritmo, onde os melhores individuos sobrevivem para
proxima geragao sem qualquer alteragao. O nimero de individuos de elite considerado
foi de 5% da populacao.

Cruzamento:

E utilizado um cruzamento disperso, onde cada gene tem iguais chances de vir de
qualquer um dos pais.

Isso elimina o efeito de genes préximos na cadeia do cromossomo sobreviverem jun-
tos e genes distantes tenderem a ficar separados. Esse efeito se observa no cruzamento
com um ou dois pontos de corte na cadeia.

Mutagao:

Usou-se mutagao uniforme, onde primeiro o algoritmo seleciona a fragao do indivi-
duo para mutac¢ao com uma baixa probabilidade (1%), constante ao longo das geragoes.
Em seguida, as fracoes selecionadas sao substituidas por uma nova obtida aleatoria-

mente a partir de uma distribuicao uniforme.

Em problemas com restricoes, como os que sao tratados nesse estudo, existem
algumas consideracoes a serem feitas. Hd algumas técnicas que podem ser aplicadas
para resolucao de problemas com restri¢ao usando o GA. E possivel aplicar penalizacio
a funcao de aptidao (objetivo), efetuar a rejeicao de individuos fora do dominio vidvel,
realizar reparos das solugoes invidveis, entre outras abordagens [33].

Nesse estudo, as restricoes estao sendo tratadas da mesma maneira que foram con-
sideradas no algoritmo Simplex.

Esse trabalho estd utilizando uma implementacao seqiiencial do algoritmo, entretan-
to os GAs sao naturalmente estruturados para paralelizacao. Classicamente, existem
trés modelos de Algoritmo Genético em paralelo: modelo “mestre-escravo”; algoritmo
com granularidade baixa (modelo de ilhas) e com granularidade alta.

O modelo “mestre-escravo” é o inico que nao altera a estrutura original do GA. Um
processador principal (mestre) realiza os operadores na populacao e envia a populagao
resultante para os demais processadores (escravos), aguardando a avaliagdo da aptidao.

O Algoritmo Genético com granularidade baixa ¢ o modelo mais popular. Neste
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modelo, sao formadas subpopulagoes com evolucao isolada, havendo migragao de in-
dividuos entre as subpopulagoes periodicamente. Dessa forma, delega-se a diversos
processadores tanto a avaliacao da funcao dos individuos quanto as funcoes de repro-
dugao e selecao destes.

Com essas evolugoes isoladas, garante-se a diversidade e evolugao em diversos sub-
dominios promovendo uma melhor exploracao de todo dominio vidvel.

Mesmo para usos em um s6 processador (como o aplicado neste trabalho), é possivel
utilizar o conceito de migracao. O pacote do Matlab utilizado apresenta essa opcao,
onde a cada 20 geragoes, ¢ realizada uma migracao de 20% de uma subpopulacao para

a seguinte.

4.2 Implementacoes

Com o intuito de se estudar e comparar alguns algoritmos que nao fazem uso das infor-
macoes de derivadas, foi construido um sistema para otimizacao e, para tanto, escolheu-
se o ambiente Matlab como plataforma principal. Trés algoritmos foram tratados com
o Matlab e um tltimo foi utilizado a partir de um pacote Fortran disponivel.

Essa opcao foi baseada na disponibilidade de uma vasta lista de opgoes de otimiza-
¢ao nos toolbores do Matlab e nas facilidades de programacao e de integracao com
programas externos, como simulador de escoamento em meio poroso.

Assim, foi constituido um cédigo basico dentro do qual foram inseridas as opgoes
para os algoritmos estudados e avaliados nesse trabalho. Nesse cédigo bdsico, também
foi implementada a funcao matematica do objetivo do problema a partir de chamadas
ao simulador Black-0Oil IMEX da Computer Modelling Group Ltd. [15].

O fluxo de trabalho desse sistema de estudo, construido no Matlab, estd apresentado
na figura 4.4 e é composto de trés etapas: Entrada de Dados, Execucao e Saida de
Dados.

4.2.1 Entrada de Dados

Na secao de entrada de dados, sao passados ao programa todos os pardmetros relevantes
através de um arquivo em disco (*.IN).

Caracteristicas do Problema:

e Numero de Parametros;

e Ntumero de Pocos Produtores e Injetores;
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[ Cadigo Principal ]

—[ Entrada de Dados ]

—[ Execucéo ]

Simulagéo Exclusiva ]

Otimizacao com Simulagéo]

_[ Nelder-Mead Simplex ]

_[ Busca Direta em Padroes ]

_[ Algoritmo Genético ]

—[ Saida de Dados ]

Figura 4.4: Estrutura do Sistema de Estudos de Otimizacao.

e Nimero de Tempos;

Opcoes Gerais:

e Opcao de Execucao (Simulagao ou Otimizagao);
e Uso de Funcao Barreira;

e Algoritmos de Otimizacao (Nelder-Mead Simplex, Busca Direta Padronizada,

Algoritmo Genético);
e Uso de Muiltiplas Otimizagoes com Inicializacao Aleatdéria;
e Unidade de Saida de Dados (Tela ou Arquivo);
e Tipo do Problema de Otimizac¢ao (Minimiza¢ao ou Maximizacao);
e Tipo da Fungao Objetivo (VPL, Np, Np atualizado).

As duas ultimas opcoes gerais foram utilizadas com seus parametros fixos em ‘Maxi-
mizagao’ e ‘“VPL’ por delimitacao do escopo do trabalho, porém as outras opgoes estao
disponiveis. Como os algoritmos abordados no trabalho sao de minimizacao, estamos

tratando com o negativo do VPL para obtengao do maximo.
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Pardmetros Econoémicos:

Investimentos Iniciais;

Preco do Oleo;

Custos de Producio do Oleo;

Custos de Producio e Injecio de Agua;

e Taxa de Desconto.
Tolerdncias:
e Tolerancia no Valor da Funcao

e Tolerancia no Valor dos Parametros.

4.2.2 Execucgao

H4 duas opcoes de execucao: Simulagao Exclusiva e Otimizacao com Simulacao, cuja
definicao é feita na Entrada de Dados.

Basicamente, a Simulacao Exclusiva executa o simulador de reservatérios e obtém
a funcao objetivo para o caso em questao. Esta é uma opcao de geracao e verificagao
dos casos trabalhados, sejam casos bases, casos de inicializacao ou solucoes obtidas.

Na opgao de Otimizacao com Simulagao, é executado o algoritmo de otimizagao
escolhido na Entrada de Dados com as opcoes especificas definidas focando as pecu-
liaridades de cada modelo. Essas opgoes especificas foram detalhadas na descricao de
cada um dos algoritmos na segao anterior.

As funcgoes internas relativas aos algoritmos em estudo, bem como seus argumentos
de entrada estao indicados a seguir.

Algoritmo Simplex de Nelder-Mead

@fminsearch

(‘fungao objetivo’, ‘ponto inicial’, ‘opgoes’).

Algoritmo de Busca Direta em Padroes

@patternsearch

(‘fungdo objetivo’, ‘ponto inicial’, ‘restrigdes lineares’, ‘restri¢oes nao-lineares’, ‘li-
mites das varidveis’, ‘opgoes’).

Algoritmo Genético

@ga

(‘fungdo objetivo’, ‘tamanho da populacao’, ‘opgoes’).
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4.2.3 Saida de Dados

Nesta secao sao reunidas as informacoes pertinentes as andlises previstas para essa
pesquisa. Para o propdésito de avaliar o comportamento fisico do problema de otimiza-
¢ao da produgao e injecao e o comportamento matemético dos algoritmos foram re-

gistradas as seguintes informacoes:

e Nimero de Iteracoes;

Numero de Simulagoes;

Solucao Inicial e Solugao Final (Melhorada);

Valor da Funcao Objetivo para as Solugoes Inicial e Final;

Curvas de Desempenho dos Algoritmos;

Resultados das Simulagoes de Reservatério (Mapas de Saturagao, Curvas de Pro-

dugao e Injecdo).

Os algoritmos avaliados aqui nesse estudo foram utilizados a partir do Matlab, a
excegao do Derivative Free Optimization (DFO) de Conn et al. Foi utilizado o pacote
Fortran disponivel [13].

O pacote DFO ¢é uma implementacao Fortran da otimizagao sem derivadas proposta
por Conn et al [17, 16] baseada no método da regido de confianga. Este é capaz
de realizar otimizagoes sujeitas a restricoes de limite, restrigoes lineares e restricoes
nao lineares cujo valor e a matriz jacobiana possa ser obtidos a baixo custo. Além
disso, restri¢oes que sao onerosas para se avaliar e suas derivadas nao estao disponiveis
também podem ser submetidas ao problema de interesse com a utilizagdo do DFO [68].

E necessario prover um pacote de otimizacio para resolver o problema interno de
minimizagao na regiao de confianga. Foi utilizado o IPOPT [14], baseado em algoritmos
de pontos interiores [81] que j& possuia uma interface com o DFO montada.

Também é necessdrio prover uma sub-rotina com a funcao objetivo do problema.
Foi implementada uma versao em Fortran similar a utilizada pelos scripts do Matlab.
Diversos testes foram realizados para confirmar a coeréncia entre os resultados obtidos

por essas duas maneiras.
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Aplicacoes

5.1 Casos de Aplicacao

Nossos estudos foram aplicados a dois casos de caracteristicas distintas. Cada um
dos casos possui peculiaridades bem definidas no que se refere & complexidade de sua
geometria, heterogeneidade e esquema de producao.

O primeiro caso, denominado Caso 1, apresenta caracteristicas bem simples como
serd detalhado adiante e teve como propdsito principal estudar e avaliar o comporta-
mento do problema bdsico de otimizagao, dentro de condigoes muito simplificadas e
de fécil controle. O objetivo principal deste caso foi tentar identificar as dificuldades
reais e potenciais inerentes & aplicagao de algum método de otimizacao aos modelos de
simulagao numérica de reservatérios de petréleo, bem como descobrir oportunidades
de se tirar proveito das caracteristicas do problema.

O outro caso de aplicacao, denominado Caso 2, é um modelo sintético com pro-
priedades bem realistas, visando expor o problema a situacoes mais proximas da prética
corrente. Esse modelo apresenta a presenca de canais de alta permeabilidade em meio
a regioes de baixa transmissibilidade, num esquema de producao composto de 12 pogos
ao todo.

A seguir, estao apresentadas as caracteristicas principais dos dois casos de estudo.

5.1.1 Caso 1

De geometria simples e caracteristicas faceis de controlar, o Caso 1 foi preparado para
o estudo de aspectos mais bdsicos do problema de otimizacao das cotas de producao
e inje¢ao de fluidos num estudo de reservatérios de petréleo. A simplicidade do Caso

1 permite enfrentar diferentes situacoes dentro da solugao de um problema desse tipo,

46
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em um contexto onde é possivel destacar peculiaridades do comportamento do proble-
ma e identificar dificuldades que nao ficariam evidentes em modelos de caracteristicas
complexas e préximas da realidade dos campos de petréleo que estamos dispostos a
investigar.

O modelo de simulagao do Caso 1 tem 51x51x1 células e apresenta as propriedades

resumidas na tabela 5.1.

Tabela 5.1: Resumo das caracteristicas do modelo do Caso 1

Propriedade Dado
Malha de Simulagao 51(510m)x51(510m)x1(4m)
Porosidade 30%
Permeabilidade horizontal média (k) 1000 mD
Permeabilidade vertical (k) 10% de ky,
Compressibilidade da Rocha @ 200 kgf/cm? 5-107° (kgf/cm?)™!
Contatos entre Fluidos Sem contatos WOC e GOC
Pressao de Saturagao (Psa) 273 kgf /cm?
Viscosidade Q T,..,, Py 0.97 cP
Razdo Gés-Oleo de Formagao (RGOy) 115.5 m?/m3std

Esse modelo resulta num sistema com 7.083 graus de liberdade, que é resolvido
com o método implicito adaptativo disponivel no simulador de reservatérios [15]. Essa
opgao controla a troca entre a formulacao IMPES e a fully implicit nos blocos da malha.
Esse caso em uma maquina SUN com um processador AMD de 2,6GHz e 3,25G B de
RAM ¢ simulado em cerca de 30 segundos.

A permeabilidade horizontal indicada acima ¢ um valor de base a partir do qual se
define valor de permeabilidade de trés regides do modelo (figura 5.1). Uma das regioes
fica préxima do pogo injetor, com valor igual ao valor de base, e as outras duas no
entorno dos pogos produtores.

A regiao proxima ao poco produtor P-1 possui permeabilidade inferior ao valor de
base, enquanto que préximo ao poco produtor P-2 os valores sao superiores. A razao
entre a permeabilidade da regiao do poco P-2 e a do pogo P-1 serd doravante designada
por Contraste de Permeabilidade ou, simplesmente, Contraste. Trabalhou-se com um
contraste de permeabilidade de 3:1, a partir do uso dos valores de permeabilidade de
500mD, préximo ao pogo P-1, e 1500mD, na regiao do pogo P-2.

O modelo possui um pogo injetor de dgua (I-1), além dos dois pogos produtores de

6leo (P-1 e P-2) mencionados anteriormente. Sao pogos verticais completados na unica
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Figura 5.1: Regioes de Permeabilidade horizontal para o Caso 1

camada do modelo.

O modelo contém ainda a definicao de um grupo, representante de uma unidade
de producao, onde estao ligados os pogos produtores. Esse grupo apresenta um limite
a vazao de liquido fixada em 40m?/dia, refletindo a méxima vazao didria de produgao
capaz de ser tratada pela unidade.

No modelo de simulacao, foi utilizada uma opcao para definir o rateio com que
0s pocos irao produzir, considerando a maxima capacidade especificada para o grupo.
Esses parametros de rateio foram usados como varidveis de controle do nosso problema
de otimizagao, de modo a garantir que em todos os momentos o grupo estara produzindo
na sua mdaxima capacidade.

Os pocos produtores sio restringidos por uma vazao méxima de liquido de 30m? /dia,
sem ter nenhum controle secundédrio complementar. A auséncia de algum controle adi-
cional na operacao dos pocos produtores se apresenta como uma condicao em desacordo
com prética comum nos estudos de reservatério. Usualmente, se especifica algum con-
trole na pressao de fundo de poco ou na pressao da cabega do poco, complementando
a restricao de vazao méxima. Entretanto, essa condicao foi mantida visando prover o
méximo de simplicidade ao modelo como era nossa proposta original.

Mais adiante a discussao sobre o efeito dos controles sera aprofundada, identificando
seus inconvenientes.

A partir da limitagao do grupo e dos controles adotados para os pogos, observa-se
que os dois produtores nao podem operar nas suas médximas capacidades, pois assim

ultrapassariam o limite ao liquido estabelecido. Por outro lado, individualmente ne-
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nhum dos produtores ¢ capaz de atingir a capacidade do grupo, exigindo a operacao
simultanea de ambos na maximizacao da produgao.

Seguindo o mesmo principio de controle dos produtores, o poco injetor foi controlado
apenas pela vazao mdxima de dgua injetada, definida em 44m3/dia. Esse valor foi
adotado buscando a manutencao da pressao média do reservatorio.

Por razoes de comparacao adiante, foram constituidos trés casos base para o modelo
do Caso 1. No primeiro, cada pogo produz metade da capacidade da plataforma (rateios
de 50%). Esse caso, que serd designado como Caso 1A, constitui a opgao mais imediata
de gerenciamento, pois simplesmente define a mesma producgao para todos os pogos.
Esse caso apresenta uma diferenca entre as datas de erupcao de dgua dos dois pogos
de 12 meses.

Um segundo caso — Caso 1B — apresenta o pogo P-1 com um rateio de 25% contra
75% do poco P-2, e um terceiro caso — Caso 1C — onde o poco P-1 tem um rateio de
75% e o poco P-2, 25%. Como o contraste de permeabilidade é de 3:1, os casos 1B e
1C representam, respectivamente, rateios proporcionais e inversamente proporcionais
ao indice de produtividade dos pocgos.

O Caso 1B apresenta uma diferenga entre as datas de erupgao de dgua de 49 meses,
enquanto o Caso 1C tem 15 meses de diferenga.

A tabela 5.2 resume os valores das vazoes de producao dos pogos para os casos base

do Caso 1, bem como os valores de VPL obtidos com esses casos.

Tabela 5.2: Varidveis de Controle para os casos base do modelo do Caso 1.

VPL Vazao (m3/dia) Diferenca entre Erupcées de Agua
(u.m. x 10%)  Pogo P-1 Pogo P-2 (meses)
Caso 1A 1.4898 20 20 12
Caso 1B 1.4420 10 30 49
Caso 1C 1.4856 30 10 15

O comportamento do Caso 1 para essas trés possibilidades de distribuir as vazoes
entre os pocos P-1 e P-2 pode ser observado nas figuras 5.2 e 5.3, onde estao apresen-
tadas respectivamente as curvas de producao acumulada de 6leo e de corte de dgua.

O Caso 1 possui um tempo total de produgao de 16 anos (01-01-2006 a 01-01-2022).
Assim, de modo a trabalhar na idéia de modificar dinamicamente as vazoes dos pogos
ao longo do tempo, o periodo de produgao foi dividido em 24 intervalos de 6 meses,

aonde foram definidas as cotas de vazao de cada poco.
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Figura 5.3: Caso 1: Curvas de Corte de Agua para os casos base
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Considerando os elementos do modelo do Caso I que serao considerados nos estu-
dos de otimizacao, é possivel entao declarar o problema de otimizagao para esse caso

conforme apresentado a seguir:
e Funcao Objetivo:
Valor Presente Liquido (VPL) conforme definigdo apresentada na equagao 3.2.
e Varidveis de Controle:

Foram consideradas como varidveis de controle o rateio de vazao do poco produtor
P-1, alterado a perfodo de 6 meses durante 12 anos, totalizando 24 varidveis indepen-
dentes. O rateio é calculado segundo definicao das equacoes 3.4 e 3.5. As vazoes do
pogo P-2 sao obtidas de modo a complementar a capacidade de producao da platafor-

ma, representando mais 24 varidveis dependentes.
e Restrigcoes de Limite

O limite inferior das varidveis & de 25% da capacidade de producao de liquido da
plataforma (correspondente a 10m3/dia) e o limite superior é de 75% da capacidade

(correspondente a 30m?/dia).
e Restrigoes em Igualdade

Sao consideradas implicitamente as restricoes em igualdade que garantem o balango

de materiais e a manutengao de pressao do reservatério do Caso 1 (equagdes 3.6 e 3.7).

5.1.2 Caso 2

O Caso 2 compoe-se de um modelo geolégico bem mais complexo, construido a partir
de técnicas de geoestatistica e dados de afloramento, sendo bastante préximo de um
modelo de reservatoério real, apesar de se tratar de um caso sintético. O modelo gerado
para o Caso 2 reproduz um sistema deposicional turbiditico, tipico de formacoes em
dguas profundas, representando o mais importante tipo de reservatério encontrado nas
bacias sedimentares da costa brasileira.

Os parametros petrofisicos foram obtidos por correlagao, conforme pode ser visto
em Silva, F.P. et alli [70].

Inicialmente, um modelo refinado com 217 x 275 x 6 células foi gerado a partir
dos dados originais onde foram locados os 12 pogos que compoem o plano de de-

senvolvimento proposto para esse caso. Tratam-se de 7 pocos produtores e 5 pogos
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Figura 5.4: Mapa de porosidade do modelo do Caso 2, com locacao dos pogos

injetores, posicionados segundo as caracteristicas permo-porosas e de continuidade do
reservatorio.

Um segundo modelo foi gerado a partir dos dados de pogos e da aplicagao de uma
sfsmica sintética ao modelo fino de modo a reproduzir as condicoes usuais de modelagem
em casos reais, guardando a locagdo dos pogos definida no modelo fino inicial (figura
5.4). Embora o novo modelo incorpore alto grau de incerteza, o trataremos como um
modelo sem incertezas.

O novo modelo possui uma malha de 43 x 55 x 6 células e suas principais carac-

teristicas estao resumidas na tabela 5.3.

Tabela 5.3: Resumo das caracteristicas do modelo do Caso 2

Propriedade Dado
Malha de Simulagao 43(4300m)x55(5500m)x6
Porosidade Entre 16% e 28%
Permeabilidade horizontal (kj,) Ver Mapas
Permeabilidade vertical (k,) 30% de ky,
Compressibilidade da Rocha @ 1.019 kgf/cm?  2-1077 (kgf/cm?)~*
Contatos entre Fluidos Sem contatos WOC e GOC
Pressao de Saturagao (P.y) 101.97 kgf /cm?
Viscosidade Q T,..,, Py 0.77 cP

Razao Gas-Oleo de Formacio (RGOy) 78.1 m* /m?std
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Figura 5.6: Mapa de permeabilidade do modelo do Caso 2: camadas 3 e 4

Esse modelo resulta num sistema com 42.570 graus de liberdade e igualmente ao
Caso 1 foi resolvido com o método implicito adaptativo disponivel no simulador de
reservatérios [15]. Para esse caso sdo necessdrios 138 segundos para realizar a simulagao
desse modelo em uma maquina SUN com um processador AMD de 2,6GHz e 3,25GB
de RAM.

Este modelo serd considerado aquele que descreve o Caso 2. Os mapas de perme-
abilidade para o Caso 2 estao apresentados nas figuras 5.5, 5.6 e 5.7.

Os sete pogos produtores do Caso 2 estao com sua operagao restringida pela vazao
total de liquido, limitada a 900m?/dia. Fruto dos problemas observados nos estudos
com o Caso 1, nao foram usados controles de operagao adicionais. Analogamente, os
cinco pocos injetores sao controlados pela maxima vazao de dgua injetada, definida em
1500m3 /dia.

Esses 12 pocos estao ligados a um grupo, representante da unidade de producao, que

possui dois limites definidos. A méaxima vazao de liquido produzido estd definida em
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Figura 5.7: Mapa de permeabilidade do modelo do Caso 2: camadas 5 e 6

5000m? /dia (equivalente a vazao méxima de 5,55 produtores) e a méxima vazao de in-
jecao estd especificada em 5500m3/dia (equivalente a vazao méxima de 3, 66 injetores).
Esses limites fazem com que os pocos nao possam operar na sua maxima capacidade
individual, deixando espago para o problema de otimizacao de definir qual a melhor
forma de distribuir essas vazoes atendendo a capacidade da unidade de producao.

Analogamente ao feito para o Caso 1, foram definidos trés casos base para esse
modelo do Caso 2, representativos daquilo que seria um julgamento de engenharia
razodvel para a distribuicao das cotas de vazao dos pogos produtores e injetores. Esses
casos base permitiram algumas comparacoes e serao estimativas iniciais dos processos
de otimizacao.

No primeiro caso base, denominado Caso 2A, as vazoes de producao e inje¢ao foram
distribuidas equitativamente entre os pocos. Assim, todos os pogos produtores estarao
produzindo a uma mesma vazao, equivalente a cerca de 15% da capacidade de producao
do grupo (714m?/dia). Similarmente, os pogos injetores também estarao injetando a
uma mesma vazao, igual a 20% da capacidade de injegao do grupo (1.100m?/dia).

O segundo caso base — Caso 2B — apresenta sua distribuicao de vazoes propor-
cional aos indices de produtividade ou injetividade dos pocos, respeitando a méaxima
capacidade de injecao ou produgao de cada poco. A tabela 5.4 mostra os indices de
produtividade e injetividade para cada pogo.

O terceiro caso base — Caso 2C — apresenta uma proposta bastante similar ao
caso 2B, porém sua distribuicao de vazoes é inversamente proporcional aos indices de
produtividade ou injetividade dos pocos, respeitando também a méxima capacidade
de injecao ou producao de cada poco.

A tabela 5.5 apresenta um resumo das cotas de produgao e injecao utilizadas em
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Tabela 5.4: Indices de Produtividade (IP) dos Pogos Produtores e Indices de Injetivi-
dade (IT) dos Pogos Injetores

Poco IP Poco II
Produtor (m3/dia)/(kgf/cm?) TInjetor (m?/dia)/(kgf/cm?)
PROD-3 29
PROD-4 o7 INJ-1 43
PROD-5 86 INJ-2 25
PROD-6 11 INJ-7 11
PROD-8 23 INJ-9 29
PROD-10 37 INJ-11 156
PROD-12 52

funcao da definicao de cada um dos casos base.

O comportamento fisico dos casos base é apresentado nas figuras 5.8, 5.9 e 5.10.
As figuras 5.8 e 5.9 mostram as curvas de Producio Acumulada de Oleo e de Corte de
Agua para o campo, nos trés modelos dos casos base. Na figura 5.10, tem-se as curvas
de vazao de 6leo e de dgua produzida ao longo da vida do campo.

Para as situagoes usuais de gerenciamento representadas pelos casos base, obtivemos
instantes de erupcao de dgua nos pocos bastante distintos, com diferencas de muitos
anos entre a chegada da dgua dos produtores. As datas da chegada de dgua nos
pocos produtores estao dispostas na tabela 5.6. As caracteristicas permo-porosas do
reservatorio em questao com presenca de canais bem definidos aliada & disposicao de
pares produtor-injetor caracteriza esse tipo de comportamento observado.

O caso 2C apresenta o melhor desempenho do VPL, tendo o caso 2B o pior desem-
penho. A tabela 5.7 indica os resultados de VPL para os trés casos base e a diferenca
entre a tltima data de erupcao de d4gua em um poco e a primeira.

Considerando os elementos do modelo do Caso 2 que serao considerados nos estudos
de otimizacao, analogamente ao Caso 1 é possivel declarar o problema de otimizagao

para esse caso conforme apresentado a seguir:
e Funcao Objetivo:
Valor Presente Liquido (VPL) conforme definigdo apresentada na equagao 3.2.

e Varigveis de Controle:
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Tabela 5.5: Vazoes de Produgao e Injecao dos casos base (2A, 2B e 2C) do Caso 2

Pogo Vazao (m?/dia)
Caso 2A  Caso 2B Caso 2C
PROD-3 900 596
PROD-4 900 617
PROD-5 900 410
PROD-6 714 217 900
PROD-8 453 900
PROD-10 730 900
PROD-12 900 677
INJ-1 1375 1077
INJ-2 1058 1375
INJ-7 1100 465 1375
INJ-9 1227 1375
INJ-11 1375 298

Foram consideradas como varidveis de controle o rateio de vazao de 6 pocos produ-
tores (PROD-3, PROD-4, PROD-5, PROD-6, PROD-8, PROD-10) e 4 pogos injetores
(INJ-1, INJ-2, INJ-7, INJ-9), alterados a cada periodo de 4 anos durante 24 anos,
totalizando 60 varidveis independentes. As vazoes dos pogos PROD-12 e INJ-11 sao
obtidas de modo a complementar a capacidade de producao e injecao da plataforma,

perfazendo mais 12 varidveis dependentes.
e Restrigoes de Limite

Para os pogos produtores, foram utilizados os limites das varidveis iguais a 0,0% e
18,0%, equivalentes a 0,0m?/dia e 900, 0m?/dia.
Para os pocos injetores, foram utilizados os limites das varidveis iguais a 0,0% e

25, 5%, equivalentes a 0,0m3/dia e 1500, 0m3/dia.
e Restrigoes em Igualdade

Do mesmo modo que para o Caso 1, sao consideradas implicitamente as restri¢oes
em igualdade que garantem o balango de materiais e a manutencao de pressao do

reservatério do Caso 2 (equagoes 3.6 e 3.7).
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Figura 5.10: Caso 2: Curvas de Vazao de Oleo Produzido e de Vazao de Agua Produzida

para o grupo de pocos dos Casos Base.

5.2 Comportamento da Funcao Objetivo — Caso 1

Devido & simplicidade do Caso 1 e a presenca de poucos pocos no seu modelo, foi
estudado o comportamento da fungao objetivo a partir da reproducgao desta através da
discretizacao do seu dominio. Dessa forma, os parametros de controle do modelo foram
sendo alterados dentro de uma resolucao especificada para o gréafico e as simulacoes
foram sendo levadas a efeito para a obtencao dos valores da fungao objetivo.

E verdade que o nimero de varidveis envolvidas neste problema ¢ bastante elevado e
torna impraticavel a reproducao e visualizagao dessa funcao multidimensional. Entao,
trabalhou-se com reconstrugoes utilizando 1, 2 e 4 parametros, conforme serd detalhado

adiante.

5.2.1 Funcao Objetivo — 1 Variavel de Controle

Para a avaliagao da fungao objetivo para uma varidvel de controle foi definido um rateio
de vazao entre os pogos no primeiro instante da simulacao que foi mantido constante
até o término. A tabela 5.9 destaca o intervalo onde a varidvel utilizada é aplicada e a
figura 5.11 esquematiza esse intervalo de atuacao.

A Figura 5.12 mostra o gréfico obtido para o VPL, usando um contraste de per-
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Tabela 5.6: Datas das erupcoes de dgua nos pogos produtores do modelo do Caso 2

Poco Data de Erupcio de Agua
Caso 2A Caso2B Caso 2C
PROD-3  01-02-2009 04-05-2008 25-03-2009
PROD-4  25-02-2007 01-01-2007 24-01-2007
PROD-5 03-06-2009 07-08-2009 20-09-2008
PROD-6 01-07-2016 01-01-2020 08-03-2015
PROD-8 09-04-2011 04-03-2011 01-04-2019
PROD-10 01-07-2009 07-11-2012 23-05-2008
PROD-12 01-01-2013 01-07-2011 01-07-2018

Tabela 5.7: Valor Presente Liquido dos casos base do Caso 2

Caso  Diferenca de Erupcio de Agua (meses) VPL (u.m. x 108)

Caso 2A 114 2.6210
Caso 2B 156 2.5550
Caso 2C 99 2.6630

meabilidade de 3:1 e uma resolucdo da geracao dos pontos de 1%. O parametro de
controle indicado na abscissa do grafico, refere-se ao rateio de vazao do poco P-1 —

poco de menor IP.

Vale destacar a caracteristica unimodal do grafico e a tendéncia a se produzir mais
através do poco de menor produtividade para obtencao de melhores resultados. O
retardo da producao de dgua justifica essa tendéncia. O valor maximo de VPL foi
obtido para um valor de 58% para o rateio do pogo P-1.

Foi reproduzido também o grafico da funcao objetivo para um contraste de 20:1,
a fim de destacar a diferenca de produtividade dos pogos. A Figura 5.13 apresenta o
resultado obtido.

O comportamento é bastante similar ao observado para o caso com contraste de
3:1, porém com um deslocamento do ponto de méximo na direcao do poco de menor
produtividade e uma menor sensibilidade do VPL para os valores elevados do parametro
de controle. Percebe-se ainda uma reducao dos valores de VPL obtidos, resultante das
caracterfsticas permo-porosas de pior qualidade.

Conforme dito na descricao do Caso 1, por questoes de simplicidade do modelo,

nao foi utilizado nenhum controle secundério para os pocos. Entretanto, apenas para
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Figura 5.12: Comportamento da Fungao Objetivo para o Caso 1 com contraste 3:1, 1

parametro de controle e resolucao de 1%.
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Tabela 5.8: Pardmetros de Controle - intervalo de atualizacao da varidvel de rateio de

vazao para 1 Parametro).

Varidvel  Intervalo de Atuacao

GP1;  01-01-2006 01-01-2022

% 10" Comportamento da Funcao Objetivo 1 Farametro
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o
o
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2
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.

1 38 1 1 1 1 1 1 L 1
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Parametro de Controle (GF)

Figura 5.13: Comportamento da Funcao Objetivo para o Caso 1 com contraste 20:1, 1

parametro de controle e resolucao de 1%.

se inspecionar os efeitos dos controles foi realizada uma reconstrucao da funcao para
um caso considerando a existéncia dos controles.

Os controles adicionados foram os seguintes:
e Minima pressao de fundo de pogo (BHP) para produtores: 180 kgf/cm?;
e Mixima pressao de fundo de pogo (BHP) para injetores: 220 kgf/cm?;

e Monitoramento de corte de dgua: interromper simulacao para valores maiores

que 95%.

A funcdo passou a apresentar dois picos (Figura 5.14), sendo o méaximo global
correspondente a uma menor produgdo do pogo P-1 (menor IP). Essa diferenca de
comportamento tem como principal causa a opcao de monitoramento do corte de dgua,

uma vez que os controles de pressao nao foram ativados durante a simulacao.
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Figura 5.14: Comportamento da Funcao Objetivo para o Caso 1 com contraste 3:1:

Efeito dos controles secundarios.

No estdgio final da producao do campo, onde ja se tem uma considerdvel produgao
de dgua, o ganho incremental resultante do 6leo produzido é inferior as perdas incre-
mentais devidas a producao de dgua. Em virtude desse fato, ao usar o monitoramento
do corte de dgua, as simulacoes que produzirem por mais tempo terao uma depreci-
acao do VPL, caracterizando o vale em torno do valor 60 da abscissa. Utilizando o
parametro de controle igual a 60 (vale observado), tem-se o crescimento suave do corte
de dgua e uma extensao do tempo total de producao do campo, resultando no aspecto
verificado na figura 5.14.

Pode-se observar da comparacgao das figuras 5.12 e 5.14 que, em funcgao da utilizagao
dos controles secundérios adicionais, os resultados do VPL foram melhores. Entretan-
to, optou-se por trabalhar nos estudos de otimizagao com o modelo sem controles como
premissa do estudo por duas razoes. Primeiramente, porque essa é uma maneira de
uniformizar os resultados, mantendo todas as simulacoes em condi¢oes bem contro-
ladas. Adicionalmente, mantivemos os modelos sem os controles secundérios, pois nas
situagdes reais, com os prazos de concessao usuais praticados (25 anos), nao se atinge
condicoes tao criticas de corte de dgua para o campo que resultem na depreciagao do
VPL como observado (figura 5.14) e esse comportamento perde seu efeito. De fato, o

modelo do caso 1 tem caracterfsticas muito peculiares que nao reproduzem as condigoes
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reais de campo.

5.2.2 Fungao Objetivo — 2 Varidveis de Controle

Similarmente, foi reproduzida a fungao objetivo para duas varidveis de controle. Nesse
caso, a primeira varidvel é a mesma utilizada na secao anterior e a segunda se d4 seis
anos apos o inicio da produgao (que é uma estimativa do instante de erupcao de dgua).

Na tabela 5.9, estao indicados os intervalos de atuagao onde as varidveis utilizadas
sao aplicadas na simulagao. A figura 5.15 apresenta um esquema dos intervalos de

atuacao das varidveis.

Tabela 5.9: Parametros de Controle - instantes de definicao das varidveis de rateio de

vazao para 2 Parametros.

Varidvel  Intervalo de Atuacao

GP1;  01-01-2006 01-01-2012
GP1l, 01-01-2012 01-01-2022
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Figura 5.15: Esquema do Intervalo de Atuagao do Controle para duas Varidveis

As figuras 5.16 e 5.17 apresentam, respectivamente, o comportamento das curvas
de nivel da funcao objetivo para os contrastes de 3:1 e 20:1 para uma resolugao do
grafico de 2%.

Notadamente, percebe-se um comportamento bastante regular em ambas as situ-

agoes e a manutencao da tendéncia verificada para a reconstrucao feita com uma var-
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Figura 5.16: Comportamento da Funcao Objetivo para o Caso 1 com contraste 3:1, 2

parametros de controle e resolucao de 2%.

idvel, onde os valores que maximizam a func¢ao correspondem &as maiores producoes
através do poco de menor produtividade.

Para o nosso caso de interesse (contraste de 3:1), o ponto de méximo se encontra
nas coordenadas (56%, 63%).

Igualmente ao que se pode observar para o caso com uma tunica varidvel, o efeito
dos controles causa uma irregularidade expressiva no comportamento da fungao (figura
5.18).

Aqui valem os mesmos comentdrios a respeito desse comportamento feitos para o
comportamento observado com 1 parametro utilizando controles adicionais.

Na verdade, fazendo sec¢oes fixando o parametro GP1;, observa-se que a feicao dos
graficos obtidos assim é similar ao observado para a situagao de uma s6 varidvel com
controles (Figura 5.14), isto é, uma regiao de vale no entorno do valor 60 para varidvel
G P1y. Analogamente, fazendo segoes fixando G'P1,, as curvas resultantes tém feigao
similar ao verificado para uma varidvel sem controles adicionais (Figura 5.12).

O fato é que a varidvel GP1; comanda o comportamento no perfodo inicial da
simulacao, onde o efeito dos controles nao repercute na depreciacao do VPL, enquanto
o pardmetro GGP1, comanda o perfodo final, onde sao sentidas as conseqiiéncias do
monitoramento do corte de dgua. Dai porque as se¢oes do gréfico para 2 parametros

com controles secunddrios apresentam as fei¢coes destacadas anteriormente.
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Figura 5.17: Comportamento da Funcao Objetivo para o Caso 1 com contraste 20:1, 2

parametros de controle e resolucao de 2%.
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Figura 5.18: Comportamento da Funcao Objetivo para o Caso 1 com contraste 3:1:

Efeito dos controles secundérios.
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5.2.3 Funcgao Objetivo — 4 Varidveis de Controle

O problema com 4 varidveis foi montado subdividindo os intervalos utilizados no caso
com duas varigveis. Foi definido uma nova varidvel (GP13) no meio do intervalo entre
as varidveis GP1; e GP1, e outra (GP1y) 2 anos ap6s a GP1s.

A tabela 5.10 destaca os instantes onde as varidveis utilizadas sao aplicadas e a

figura 5.19 esquematiza esses intervalos.

Tabela 5.10: Parametros de Controle - instantes de definicao das varidveis de rateio de

vazao para 4 Parametros e valores 6timos.

Parametro  Intervalo de Atuagdo  Parametros que Maximizam

GP1, 01-01-2006 01-01-2009 25%
GP1, 01-01-2012 01-01-2015 65%
GP1; 01-01-2009 01-01-2012 60%
GP1, 01-01-2015 01-01-2022 60%
40 [l [l [l [l [l [l [l
8 S N O
I R s S
l l : l l 6P1, |
104+ -————— R U TR o= 4o (U —
. l l oGP l l l
- ° 20l08 20l10 20l12 20l14 20"16 20l18 20l20 2022

Tempo (Date)

Figura 5.19: Esquema do Intervalo de Atuacao do Controle para quatro Varidveis

Pela impossibilidade de visualizacao da funcao com 4 varidveis de controle, foram
feitas segoes nas coordenadas que maximizam o VPL. O comportamento das segoes
apresentadas (Figura 5.20, 5.21, 5.22) continua sendo bastante regular e com tendéncia
de maximos com valores elevados das varidveis.

Um ponto bastante relevante desse comportamento regular da funcao objetivo ob-

servado para as reconstrucoes utilizando 1, 2 e 4 varidveis diz respeito a possibilidade
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Figura 5.20: Seg¢oes dos Méximos passando pelos parametros 1 e 4, 2D (esq.) e 3D
(dir.) — resolugao de 5%.
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Figura 5.21: Se¢oes dos Méximos passando pelos parametros 1 e 3, 2D (esq.) e 3D
(dir.) — resolugao de 5%.
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Figura 5.22: Se¢oes dos Méximos passando pelos parametros 1 e 2, 2D (esq.) e 3D
(dir.) — resolucao de 5%.

de uso de modelos substitutos da funcao. Essa regularidade e convexidade global apre-
sentadas nas discussoes acima favorecem o uso dos algoritmos apresentados no capitulo
anterior, exceto o algoritmo genético, cujo desempenho é mais independente das car-
acteristicas da funcao envolvida.

Entretanto, mesmo para o comportamento nao tao regular e globalmente convexo
resultante da aplicacao de controles adicionais de poco e monitoramento de corte de
dgua, ainda se tem condigoes bem favordveis as aplicagoes propostas com o Algoritmo
Simplez, o de Busca Direta em Padroes e o DFO de Conn et al. Possivelmente, o DFO
pela sua prépria caracteristica de modelagem quadratica substituta da funcao objetivo
possa ter mais dificuldade.

Um outro aspecto interessante que se pode observar a partir dos resultados da
funcao objetivo para 1, 2 e 4 varidveis de controle é que hd uma relacao forte entre
os maximos obtidos a cada subdivisao do tempo. Os valores obtidos para os méxi-
mos com poucos pardmetros parecem ser uma boa estimativa para os méximos com
mais pardmetros. Isso sinaliza para boas possibilidades de concepcao de estratégias de

parametrizacao do problema que resultem ganhos de eficiéncia.
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Resultados

Foi estudado o desempenho dos algoritmos descritos no Capitulo 4, realizando otimiza-
¢oes nos casos de aplicacao 1 e 2, detalhados no Capitulo 5. Dadas as caracteristicas
dos métodos abordados, os processos de otimizacao resultavam em elevado esforco
computacional, demandando diversas simulacoes de fluxo.

Adiante, detalhar-se-a os resultados obtidos para as otimizacoes do ponto de vista
matematico e da carga computacional, bem como serd analisado o comportamento
fisico das melhores solugoes encontradas. Dessa maneira, serd possivel comparar o
desempenho dos algoritmos e identificar peculiaridades do processo fisico que resultam
em melhores resultados.

A tabela 6.1 apresenta um resumo dos critérios de parada utilizados pelos algoritmos
estudados na pesquisa. Essa tabela servird para orientar as andlises das subsecoes de

desempenho dos algoritmos.

6.1 Otimizacao do Caso 1

6.1.1 Descricao Geral

Para o Caso 1, foram realizados 26 ciclos de otimizagao, envolvendo os diversos algorit-
mos abordados nesse trabalho (Nelder-Mead Simplex, Busca Direta em Padrdes, DFO,
Algoritmo Genético). Dentro dos estudos com um mesmo algoritmo foram realizados
testes ora modificando os pontos de partida, ora alterando alguma opcao especifica do
algoritmo.

Exceto no Algoritmo Genético, em todos os algoritmos foram feitos teste partindo
dos trés casos base e de cinco pontos estimados aleatoriamente. A tabela 6.2 resume os

testes que serao realizados com a indicagao da respectiva estimativa inicial e legenda

69
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Tabela 6.1: Resumo dos Critérios de Parada do Algoritmos de Otimizacdo. (1) Nas

aplicacoes iniciadas aleatoriamente, restringiu-se a 100 o niimero maximo de iteragoes.

Algoritmo Critério de Parada
Caso 1 Caso 2

Nelder-Mead Simplez Tolerancia na Funcao Objetivo 1.0 1.0

Tolerancia nas Varidveis 0.1 0.1

Tolerancia na Fungao Objetivo 1.0 1.0

Tolerancia nas Varidveis 0.1 0.1

Pattern Search Tolerancia na Dimensao da Malha 0.01 0.01
Ntimero Maximo de Iteracoes 1.200! 3.000
Numero Méximo de Simulagoes 2.500 5.000

Minimo Raio da Regiao de Confianca 0.1 0.1
DFO Ntimero Méaximo de Iteracoes 5.000 5.000
Numero Méximo de Simulagoes 5.000 5.000

Algoritmo Genético Nimero Méximo de Geragoes 20 / 100 20

correspondente.

As estimativas iniciais obtidas randomicamente para o Pattern Search e DFO sao
iguais entre si, porém sao diferentes das estimativas utilizadas para os casos envolvendo
o algoritmo de Nelder-Mead com inicio aleatério.

As opcgoes especificas usadas na aplicagao de cada um desses algoritmos estao
definidas no Capitulo 4.

Como o Algoritmo Genético é baseado numa populagao de solugdes candidatas,
obtidas aleatoriamente, a investigacao do ponto inicial nao é pertinente.

Entretanto, foram realizados testes para duas diferentes configuracoes de diversi-
dade das populagoes. Um teste com mais individuos e menos geragoes e outro o oposto,
porém ambas com a mesma carga computacional total.

A tabela 6.3 apresenta a descrigao dos casos de aplicacao ao Caso 1 utilizando o
Algoritmo Genético.

As opgoes especificas usadas na aplicacao do Algoritmo Genético também estao

definidas no Capitulo 4.
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Tabela 6.2: Casos de Otimizacao: Pontos de Partida.
Ponto de Partida Casos de Teste

Simplex Pattern Search DFO
Caso 1-A NMS_50(EQUAL) PSA_50(EQUAL) DFO_50(EQUAL)
Caso 1-B NMS_25(1IP) PSA_25(IP) DFO_25(IP)
Caso 1-C NMS 75(INV_IP) PSA 75(INV_IP) DFO_T75(INV _IP)
aleatorio NMS(RND#1) PSA(RND#1) DFO(RND#1)
aleatorio NMS(RND#2) PSA(RND#2) DFO(RND#2)
aleatdrio NMS(RND#3) PSA(RND#3) DFO(RND#3)
aleatdrio NMS(RND#4) PSA(RND#4) DFO(RND#4)
aleatorio NMS(RND#:5) PSA(RND#5) DFO(RND#5)

Tabela 6.3: Casos de Otimizacao usando Algoritmos Genéticos: Descricao.

Casos Descricao
EGA_G20P100 20 Geracoes com Populacao de 100 individuos

EGA_G100P20 100 Geragoes com Populacao de 20 individuos

6.1.2 Comportamento Fisico

As curvas de producgao acumulada de 6leo para alguns dos casos estao apresentadas na
figura 6.1. Do mesmo modo, a figura 6.2 exibe as curvas de corte de dgua.

E possivel notar que todos os resultados apresentaram um comportamento bastante
similar das curvas de producao acumulada de éleo, & excecao da solucao obtida pelo
Algoritmo Simplez partindo do caso 1-B — NMS _ 25(IP). Este de fato foi um resultado
bastante ruim, com um VPL bastante inferior aos demais, confirmado pelo aspecto da
sua curva de produgao acumulada quando comparada com as outras solugoes.

Similarmente, as curvas de corte de dgua ficaram bastante préximas, variando pouco
entre si. Igual ao observado nas curvas de producao acumulada de éleo, a curva resul-
tante da otimizacao usando o Simplex e partindo do caso 1-B, teve um comportamento
muito diferente.

Uma vez que se observam similaridades nos resultados globais para o campo inteiro,
é interessante identificar padroes nas solucoes que implicam em respostas bastante
melhoradas do VPL.

A figura 6.3 exibe o perfil de producao do poco P-1 para os cinco melhores resultados

obtidos pelos processos de otimizacdo. E possivel destacar um perfil de producio
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Figura 6.2: Curvas de Corte de Agua para as solucoes obtidas pelas otimizacoes
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Figura 6.3: Perfil de Producao do poco P-1 para os 5 melhores resultados das otimiza-

coes.

padrao observando o comportamento dos cinco casos.

Percebe-se uma tendéncia bem definida, onde inicialmente procura-se produzir
pouco, perto do minimo, através do pogo P-1 (pogo de menor IP). Depois, algum
tempo antes do breakthrough, inverte-se essa tendéncia, fazendo o poco produzir no seu
nivel méximo até pouco depois do instante da erupc¢ao de dgua. Nesse momento, ha
uma reducao leve da vazao desse pocgo, porém mantendo-o com a maior producao.

Um aspecto importante do mecanismo fisico ideal se refere ao comportamento da
frente de avancgo da dgua injetada. H4 um pressuposto tedrico de que a situacao ideal
de producao é aquela onde as vazoes de producao e injecao sao definidas tais que a
taxa com que o 6leo é varrido seja praticamente uniforme no reservatério, de modo que
nenhum poco produtor venha a produzir o fluido injetado antes dos demais. Esse é um
fato reportado na literatura por Horne [36] e referido em outras publicagoes [82].

A tabela 6.4 traz um resumo dos resultados alcancados nos ciclos de otimizagao
realizados para o Caso 1, destacando aspectos relativos & erupcao de dgua nos pocos e
a diferenca dos seus instantes de ocorréncia.

Abaixo estd apresentado o comportamento da frente de dgua para as trés melhores

solugbes obtidas nos processos de otimizacao (Figura 6.5) e suas respectivas estimativas
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Tabela 6.4: Resumo dos Resultados das Otimizagoes: Breakthrough - Resultados em

Ordem Decrescente de Valor Final de Funcao Objetivo.

Or. Casos Data do 1° Data do 2° Diferencas de
Breakthrough Breakthrough — Breakthrough (meses)
1 PSA 75(INV_IP) 14—07—2012 08— 12— 2012 5
2 PSA 50(EQUAL) 06 —06 — 2012 25— 12 — 2012 7
3 PSA_25(IP) 25 —07—-2012 25—11—2012 4
4 PSA(RND#3) 23 —07—-2012 03 —12—2012 4
) EGA_G20P100 28 —06 — 2012 28 —12 — 2012 6
6 PSA(RND#1) 26 — 07 —2012 09 — 12 — 2012 5
7 PSA(RND#4) 27— 06 — 2012 05— 12 — 2012 5
8 PSA(RND#5) 27— 06 — 2012 05— 12 — 2012 5
9 EGA _G100P20 20— 06 — 2012 31 —12—2012 6
10 PSA(RND#2) 28 —07—2012 18 —11—2012 4
11 NMS 50(EQUAL) 29 —07—2012 04 —12—2012 4
12 DFO(RND#5) 24 — 07 —-2012 19-—11—2012 4
13 NMS(RND#5) 19 - 06 —2012 08 —12 — 2012 6
14 DFO_75(INV_IP) 12—-09 —2012 26 —10—2012 1
15 DFO_25(IP) 23 —06 —2012 26 — 11 — 2012 5
16 DFO(RND#4) 28 — 07 —2012 13 —11—2012 4
17 DFO(RND#1) 21 — 08 — 2012 29 — 10 — 2012 2
18 DFO_50(EQUAL) 26 —06 —2012 18 — 11 —2012 5
19 DFO(RND#3) 25 —09 —2012 08 — 10— 2012 0
20 NMS(RND+#4) 01 —06—2012 12 —12—2012 6
21 NMS(RND#1) 16 — 08 — 2012 09 — 11 — 2012 3
22 NMS(RND#2) 26 — 07 —2012 09 — 11 — 2012 4
23 DFO(RND#2) 21 — 08 — 2012 14 —11—2012 3
24 NMS(RND#3) 19 —-07—2012 12 —02—2013 7
25 NMS_ 75(INV_IP) 11 —07—2012 08— 12— 2012 5
26 NMS_25(IP) 08 — 08 — 2011 18 — 05— 2015 46
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Figura 6.4: Frente de Avanco da Saturacio de Agua no instante do Breakthrough para
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Figura 6.5: Frente de Avanco da Saturacio de Agua no instante do Breakthrough para

as trés melhores otimizacoes.

iniciais (Figura 6.4). A melhor solugao teve como estimativa inicial o caso 1-C (dis-
tribuicdo das vazbes inversamente proporcional ao IP dos pogos). A segunda melhor
solugao partiu do caso 1-A (distribuicdo igualitédria das vazoes) e a terceira do caso 1-B
(distribuigao proporcional ao IP dos pogos).

E possivel perceber dos mapas de saturacio de sgua das estimativas iniciais uma
forte nao uniformidade, em especial para a estimativa da terceira melhor solucao onde
se parte da distribuicao proporcional ao IP. Especificamente nesse caso, a diferenca
entre o breakthrough dos pogos é de 49 meses.

Ap6s o processo de otimizagao percebe-se uma homogeneizagao da frente de avanco
da dgua, melhorando o varrido da drea quando comparado com as estimativas iniciais.
Na melhor solucao resultante das otimizagoes, observa-se inclusive que houve uma
inversao de tendéncia, fazendo com que o poco P-2 produza dgua antes.

Fica claro também a partir dos mapas apresentados na figura 6.5 uma coeréncia

entre as frentes de avango para as trés solucoes de melhor desempenho. Essa feicao é
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Figura 6.6: Tendéncia de Perfil de Produgao para melhores solugoes

muito similar para as outras solugoes que tiveram um desempenho razodvel.

Além disso, todos os processos de otimizacao resultaram em alguma reducao da
diferenca entre a erupcao de dgua nos pocos (Tabela 6.4), ainda que os resultados
de menor diferenca nao correspondam estritamente aos melhores resultados de VPL.
Percebe-se que quando a diferenca de breakthrough é grande o resultado no VPL é
ruim, de modo que é preciso certo nivel de uniformidade na erupcao da dgua para
se obter bons resultados. Entretanto, abaixo desse nivel, as reducoes na diferenca de
breakthrough nao tém reflexo no VPL. Conclui-se disso que a redugao da diferenca entre
as erupcoes de dgua nos pocgos ¢ uma condi¢ao necessdria a otimizacao da producao,
porém nao suficiente.

O padrao de controle dos pogos observado e discutido com base na figura 6.3 é
capaz de promover uma homogeneizacao da frente de avango de dgua, resultando em
erupcoes de dgua mais uniformes nos pocos. Isso tem reflexos positivos no VPL.

A figura 6.6 tenta reproduzir a tendéncia de operacao declarada acima. Aqui temos
o pogo P-1 produzindo 10m3/dia até junho de 2010, quando passa a produzir 30m?/dia
por trés anos. A partir daf, mantém-se a producao em 24m3/dia, equivalente a 60%

da capacidade da plataforma.

Para esse perfil de producao, o resultado é muito bom, apresentando um VPL de

1.493.552, 47 e uma diferenca de 3 meses entre a erupgao de dgua dos pogos. O primeiro
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Figura 6.7: Mapa de Saturacdo de Agua no Primeiro breakthrough (esq.) e no Ultimo

(dir.) para a reproducao da tendéncia das solugdes melhores

breakthrough ocorre em 27-08-2012 e o segundo em 21-11-2012. A figura 6.7 mostra os
mapas de saturacao de dgua nos dois instante de erupcao de dgua nos pocos para o
perfil de produgao indicado na figura 6.6.

Essa observacao levanta o ponto de qual a subdivisao ideal do tempo para esse
tipo de problema. O bom resultado obtido pela reproducao simplificada do perfil de
producao das melhores solucoes indica que existe uma discretizacao ideal do tempo,
onde se consegue alcancar excelentes resultados com um esforco bem menor, fruto da

redugao do nimero de pardmetros.

6.1.3 Desempenho dos Algoritmos

Um resumo dos resultados obtidos para os ciclos de otimizagao referente ao desempenho
dos algoritmos estd apresentado na tabela 6.5, onde estao contidos os valores da fungao
objetivo encontrados em cada caso, sua evolucao em relacao ao ponto de partida quando
existente, bem como o esforco computacional realizado.

A Tabela 6.6 sumariza o esforco computacional realizado. Nela estao indicados o
total de iteracoes e o total de simulacoes necessarias para a obtencao dos resultados.

A figura 6.8 apresenta a relagao entre o valor da fungao objetivo final para cada
algoritmo e o nimero de simulacoes necessarias para obté-la.

Adiante serd apresentada uma avaliacao individual do desempenho de cada algorit-
mo, destacando sua eficiéncia em melhorar a fungao objetivo, o custo computacional

necessdrio para isso e a robustez perante diferentes estimativas iniciais. Em seguida,
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Tabela 6.5: Resumo dos Resultados das Otimizagoes: Desempenho na Fungao Objetivo

- Resultados em Ordem Decrescente de Valor Final de Fungao Objetivo.

Ordem Casos Valor Inicial da  Valor Final da  Evolugao (%) da
Fungao Objetivo Fungao Objetivo Funcao Objetivo
1 PSA T75(INV_1IP) 1.485.606, 59 1.493.739,13 0,55
2 PSA 50(EQUAL) 1.489.831, 96 1.493.710, 76 0,26
3 PSA_25(IP) 1.441.982, 46 1.493.697, 05 3,59
4 PSA(RND#3) 1.484.902, 44 1.493.565, 43 0,58
5! EGA G20P100 Caso 1-A / 1-B 1.493.543, 20 0,25/3,58
6 PSA(RND#1) 1.490.671, 53 1.493.519, 54 0,19
7 PSA(RND#4) 1.488.532, 14 1.493.425, 15 0,33
8 PSA(RND#5) 1.484.716,13 1.493.365, 62 0,58
9 EGA G100P20 Caso 1-A / 1-B 1.493.346, 70 0,24/3,56
10 PSA(RND#2) 1.486.574, 08 1.493.238, 68 0,44
11 NMS 50(EQUAL) 1.489.831, 96 1.493.152,97 0,23
12 DFO(RND#5) 1.484.716,13 1.493.133, 00 0,57
13 NMS(RND#5) 1.490.501, 07 1.493.059, 59 0,17
14 DFO_T75(INV_IP) 1.485.606, 59 1.493.039, 00 0,50
15 DFO_25(1IP) 1.441.982, 46 1.492.979, 00 3,54
16 DFO(RND#4) 1.488.532, 14 1.492.933, 00 0,30
17 DFO(RND#1) 1.490.671, 53 1.492.832, 00 0,14
18 DFO_50(EQUAL) 1.489.831, 96 1.492.776, 00 0,20
19 DFO(RND#3) 1.484.902, 44 1.492.553, 00 0,52
20 NMS(RND#4) 1.489.978, 72 1.492.333, 95 0,16
21 NMS(RND#1) 1.491.527. 99 1.492.216, 41 0,05
22 NMS(RND#2) 1.486.574, 08 1.492.085, 26 0,18
23 DFO(RND#2) 1.486.574, 08 1.491.488, 00 0,33
24 NMS(RND#3) 1.488.181, 82 1.491.293, 17 0,21
25  NMS 75(INV_IP)  1.485.606,59 1.489.268, 14 0,25
26 NMS_25(IP) 1.441.982, 46 1.450.680, 60 0,60
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Tabela 6.6: Resumo dos Resultados das Otimizagoes: Esforgo Computacional. (1)

Numero maximo de simulacoes atingido. (2) Nimero méximo de iteragoes atingido

Ordem Casos Nimero de Ntuimero de
Interacoes  Simulacoes
1 PSA 75(INV _IP) 164 2.500"
2 PSA_50(EQUAL) 162 2.258
3 PSA_25(IP) 167 2.336
4 PSA(RND#3) 1012 1.163
5 EGA G20P100 20 2.100
6 PSA(RND#1) 101? 1.998
7 PSA(RND#4) 1012 1.530
8 PSA(RND#5) 1012 1.116
9 EGA G100P20 100 2.020
10 PSA(RND#2) 1012 1.500
11 NMS_ 50(EQUAL) 317 621
12 DFO(RND#5) 218 389
13 NMS(RND#5) 355 613
14 DFO_75(INV_IP) 142 267
15 DFO_25(1IP) 249 465
16 DFO(RND#4) 155 276
17 DFO(RND#1) 258 495
18 DFO_50(EQUAL) 537 1.052
19 DFO(RND#3) 319 605
20 NMS(RND+#4) 450 746
21 NMS(RND#1) 142 379
22 NMS(RND#2) 388 782
23 DFO(RND#2) 125 221
24 NMS(RND#3) 281 549
25 NMS 75(INV_1IP) 328 654
26 NMS_25(IP) 1.156 1.424
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Figura 6.8: Funcao Objetivo Final por algoritmo wversus Nimero Total de Simulagoes

necessario

serd feita uma avaliagao final comparativa para o desempenho dos algoritmos aplicados

ao caso 1.

Nelder-Mead Simplex

O algoritmo de Nelder-Mead — Sitmplex — apresentou um comportamento razodvel para
algumas das otimizacoes realizadas, porém em grande parte dos casos seu desempenho
foi insatisfatdério.

O nuimero de simulagoes realizadas foi relativamente baixo, contudo o progresso
observado pelo algoritmo foi muito insignificante. Os resultados do algoritmo NM
foram os piores entre todos os casos trabalhados em termos de valor da fungao objetivo
final (Tabela 6.5).

Nas figuras 6.9 e 6.11, tem-se dois exemplos da trajetéria da funcao objetivo obtida
com a aplicacao do algoritmo Simplez.

A figura 6.9 mostra a evolugao da funcao objetivo para o caso NMS 50(EQUAL).
Este foi o caso de melhor performance final do objetivo (1.493.152,97u.m.) dentre os
casos que usaram o Simplex. Além disso, esse melhor resultado foi obtido com 621

simulagdes. Os perfis de produgao inicial e final do caso NMS _50(EQUAL) podem ser
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Figura 6.10: Perfil de Produc@o Inicial (esq.) e Final (dir.) para o caso
NMS 50(EQUAL).

vistos na figura 6.10.

A trajetéria da fungao para o caso NMS _25(IP) estd destacada na figura 6.11. O
resultado dessa otimizacgao foi o pior entre todos os 26 casos estudados. Este caso parte
do limite inferior das varidveis de controle.

Notadamente, o algoritmo nao conseguiu progredir como se pode observar na figura
6.12, mesmo depois de realizar 1.424 simulacoes de fluxo. Em principio, poder-se-ia
pensar que se trata de um problema de tratamento das restricoes, entretanto com-
portamento similar é verificado para outras otimizacoes partindo de pontos aleatérios
distantes das fronteiras.

Como reflexo dos resultados gerais, percebe-se a falta robustez do algoritmo, sendo

este bastante dependente da estimativa inicial para alcancar bons resultados.
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Busca Direta em Padroes (Pattern Search)

A Busca Direta em Padroes teve um desempenho muito bom nas aplicagoes feitas ao
caso 1. Pensando em func¢ao objetivo, as oito otimizagoes usando este algoritmo ficaram
entre os dez melhores resultados.

Entretanto, todos os ciclos de otimizagao do Pattern Search demandaram eleva-
do mimero de simulacoes de fluxo. Essa observacao se torna menos critica quando
se destaca a caracteristica desse algoritmo de ser plenamente paralelizavel. Em um
ambiente onde se tenha processadores suficientes disponiveis, esses resultados seriam
obtidos com um tempo muito inferior. Uma discussao mais detalhada sobre os ganhos
com o processamento paralelo serd feita na andlise do caso 2.

O comportamento de alguns casos interessantes, obtido com o uso do algoritmo de

Busca Direta em Padroes, esta apresentado nas figuras 6.13, 6.14 e 6.15.
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Figura 6.13:  Trajetéria da Funcao Objetivo:  Busca Direta em Padroes
PSA 75(INV_IP): Melhor Resultado de Funcao Objetivo — 1.493.739, 13u.m..

Na figura 6.13, tem-se a trajetéria da fun¢ao objetivo para o caso PSA_75(INV _IP).
Esse caso foi o que resultou no maior valor de funcao obtido, dentre todas os 26 ci-
clos de otimizacao realizados para o caso 1. Essa rodada atingiu o médximo nimero
de simulagoes permitido (2.500), mas se pode inferir pela figura 6.13 que nao se deve
esperar grandes progressos ja que certo nivel de estagnagao é observado.

A maior evolugao de funcao objetivo foi de 3, 59%, alcangada com o caso PSA_ 25(IP).
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Figura 6.14: Trajetéria da Fungdo Objetivo: Busca Direta em Padroes PSA 25(1P):
Melhor Resultado de Evolucao da Funcao Objetivo — 3, 59%.

A figura 6.14 apresenta o grifico da trajetéria da fungao para esse caso. Vale ressaltar
nessa figura uma caracteristica desse método de otimizacao, onde o algoritmo evolui
muito rdpido nas primeiras iteracoes e depois demora bastante para perceber que esta
no 6timo local, indicado pelo extenso platd da fungao objetivo.

A figura 6.15 exemplifica o resultado para um caso cuja estimativa inicial é obtida
randomicamente.

Todos os ciclos, inclusive os de inicializacao randoémica, chegaram a resultados de
bons a muito bons partindo de diferentes pontos. Isso confere ao Pattern Search uma
robustez significativa e uma alta chance de obterem-se valores de fungao interessantes,

mesmo nao sendo um algoritmo de otimizacao global.

Derivative Free Optimization (DFO)

As otimizagoes utilizando o DFO apresentaram um comportamento bastante interes-
sante sob alguns aspectos, apesar dos resultados nao serem tao expressivos em termos
do valor da funcao objetivo.

Um primeiro aspecto diz respeito ao nimero de simulagoes necessério, que de uma
maneira geral foi inferior & quantidade de simulacoes requerida pelos outros algoritmos.

Esse ¢ um ponto bastante interessante e positivo para essa abordagem, uma vez que a
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Figura 6.15: Trajetéria da Fungao Objetivo: Busca Direta em Padroes PSA(RND#1).

quantidade de simulacgoes é uma questao extremamente critica se considerarmos casos
reais onde o tempo de simulagao é consideravel.

O outro aspecto relevante refere-se ao desempenho frente a pontos de partida dis-
tintos. Diferente do que ocorreu com o Simplex, o DFO conseguiu em todos os casos
garantir uma evolucao razodvel, mesmo nao tendo encontrado os melhores valores de
fungao objetivo.

As figuras 6.16 e 6.17 apresentam alguns exemplos dos resultados com a aplicagao
do DFO.

O DFO conseguiu a 2* melhor evolugdo da fungao objetivo (3,54%) com o caso
DFO_25(IP). A figura 6.16 exibe a trajetéria da fungao objetivo para esse caso.

O caso DFO_ 25(IP) precisou de 465 simulagoes para atender ao critério de parada
(raio da regiao de confianga inferior ao raio minimo) e concluir o processo de simulagao.
Entretanto, a partir da simulagao #354 o algoritmo ja tinha obtido o valor final da
funcao. Dessa forma, com a implementagao de alguma combinacao de critérios de
parada é possivel se obter um desempenho bem superior em termos do nimero de
avaliacoes da fungao objetivo necessdrio - que ja foi muito bom.

Analogamente, no caso DFO_75(INV_IP) também se tem um extenso platd da
fungao objetivo (Figura 6.17). Para esse caso, a otimizagao foi concluida com 267 si-

mulagoes, enquanto que um valor ja muito préximo da solugao jé tinha sido encontrado
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Figura 6.16: Trajetéria da Fungao Objetivo: Derivative Free Optimization
DFO_25(IP): 2° Melhor Resultado de Evolugao da Fungao Objetivo — 3, 54%.
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Figura 6.17: Trajetéria da Fungao Objetivo: Derivative Free Optimization
DFO_75(INV_IP).
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Figura 6.18: Trajetéria da Funcao Objetivo, da Média da Populagao e Distancia entre

os Individuos: Algoritmo Genético com populagao de 20 individuos.

com 203 simulacoes.
O melhor tratamento do inconveniente com os critérios de parada mencionado acima

melhoraria ainda mais os resultados do DFO, que ja sao interessantes.

Algoritmo Genético

O Algoritmo Genético é o tinico algoritmo de natureza estocéstica dentre os estudados
nesse trabalho. Adicionalmente, trata-se de uma abordagem que é baseada no uso
de populagoes, de maneira que nao ha muito sentido em avaliar diversas estimativas
iniciais como fizemos com os outros algoritmos.

De um modo geral, os resultados do GA foram bons, pois se posicionaram bem em
termos do resultado final da funcao objetivo quando comparado com os outros méto-
dos. Caso seja abordada alguma estratégia de paralelizacao para o GA, o desempenho
observado se torna ainda mais interessante.

Imaginando um GA paralelo simples do tipo “Mestre-Escravo” numa arquitetura
de tantos nds escravos quantos sejam os individuos da populacao (20 ou 100 para os
testes realizados nesse estudo), os ganhos de tempo seriam expressivos. Seria possivel
ter uma reducao tedrica de 20 ou 100 vezes no tempo da otimizagao, para os casos
EGA G20P100 e EGA G100P20, respectivamente.

As figuras 6.18 e 6.19 destacam os principais resultados obtidos com o Algoritmo
Genético, para dois tracos de diversidade das populacoes de solucoes candidatas.

Fica claro pelo exame da figura 6.18 que a populagao rapidamente se torna uniforme,

apresentando algumas alteracoes ao longo das geragoes devido a alguma mutacao. A
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Figura 6.19: Trajetoria da Funcao Objetivo, da Média da Populagao e Distancia entre

os Individuos: Algoritmo Genético com populagao de 100 individuos.

funcao objetivo conseguiu evoluir bem, embora nao tenha alcancado os melhores resul-
tados em termos de fungao objetivo.

Quando se insere mais diversidade na populagao, tornando-a maior (100 individuos),
nota-se que a funcdo consegue evoluir mais (Figura 6.19). O resultado obtido com
essa configuracao de populacao é o quinto melhor em termos de valor do objetivo. A
diversidade é um fator muito importante nesse tipo de algoritmo e deve ser garantida

para se alcancar bons resultados.

6.2 Otimizacao do Caso 2

6.2.1 Descricao Geral

Similar ao que foi feito para o caso 1, foram preparados diversos casos para otimiza-
¢ao aplicando os algoritmos abordados no capitulo 4. Ao todo, foram 11 ciclos de
otimizacao.

Por se tratar de caso que demanda mais esforco computacional devido as caracteris-
ticas do modelo e ao maior nimero de varidveis, realizaram-se apenas as otimizacoes
partindo dos casos base, sem proceder a otimizacoes partindo de estimativas iniciais
aleatérias (Tabela 6.7).

Para o algoritmo genético, em particular, o tamanho da populagao (100 individuos)
e o numero de geragoes (20) foram mantidos fixos e foram avaliadas duas situagoes
que repercutem na diversificacao dos individuos ao longo das geragoes modificando

a probabilidade de mutagao. A tabela 6.8 apresenta a descricdo dos dois casos de
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Tabela 6.7: Casos de Otimizacao aplicados ao Caso 2: Pontos de Partida.

Ponto de Partida Casos de Teste
Simplex Pattern Search DFO
Caso 2-A NMS EQUAL PSA EQUAL DFO EQUAL
Caso 2-B NMS 1P PSA TP DFO_IP

Caso 2-C NMS INV IP PSA INV IP DFO INV IP

Tabela 6.8: Casos de Otimizacao usando Algoritmos Genéticos: Descricao.

Casos Descricao

EGA 1pp Probabilidade de 1% de ocorréncia de Mutagoes
EGA 5pp Probabilidade de 5% de ocorréncia de Mutagoes

aplicacao do algoritmo genético.

6.2.2 Comportamento Fisico

O modelo do Caso 2 é bem mais complexo e rico em heterogeneidades quando com-
parado com o Caso 1 e dispoe de uma quantidade bem superior de pocos, além de o
controle se dar tanto nos produtores quanto nos injetores. Considerada essa complexi-
dade do modelo, nao se pretende aqui identificar padroes precisos de comportamento
como foi possivel para o caso simplificado tratado anteriormente. O objetivo dessa
secao é destacar fendmenos mais gerais em nivel de plataforma e campo e como estes
estao se apresentando nas solugoes melhoradas obtidas.

A producao acumulada de 6leo para as solugoes encontradas pelas 11 otimizacoes
e para os 3 casos base estao mostradas na figura 6.20.

As producoes acumuladas de 6leo de todas as solucoes melhoradas foram superiores
aos casos base, exceto para o resultado do teste NMS TP (pior resultado de VPL).
De certa forma, essa observacao aponta para o fato de o processo de otimizagao levar
a uma melhor drenagem do reservatério, conseguindo varrer melhor o éleo do meio
pPOTOSO0.

A figura 6.21 apresenta uma comparacao entre as curvas de corte de dgua das
solucoes melhoradas e das estimativas iniciais. Também estao incluidas nos gréficos
da figura 6.21 as curvas para os dois testes feitos com o GA, mesmo sendo subcasos
baseados numa populacao inicial e sua comparacao direta com os casos base nao ter

relevancia para o padrao de resposta das solucoes em relacao as estimativas de partida.
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Figura 6.21: Curvas de Corte de Agua das Solugdes Otimizadas comparadas com as
Estimativas Iniciais: Caso 2A (sup. esq.), Caso 2B (inf. esq.), Caso 2C (sup. dir.) e
resultados do GA (inf. dir.).
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Tabela 6.9: Resumo dos Resultados das Otimizagoes: Breakthrough - Resultados em

Ordem Decrescente de Valor Final de Fungao Objetivo.

Ordem Casos Data do 1° Data do 2° Diferencas de
Breakthrough — Breakthrough — Breakthrough (meses)
1 DFO EQUAL  04-06-2008 28-09-2015 89
2 DFO _IP 01-10-2008 09-10-2013 61
3 PSA 1P 04-12-2007 01-07-2014 80
4 PSA INV IP  16-09-2008 27-08-2013 60
5 DFO _INV _IP  14-10-2008 01-11-2013 61
6 PSA EQUAL  11-03-2008 01-01-2014 71
7 NMS EQUAL  14-11-2007 31-08-2014 83
8 EGA_b5pp 26-05-2007 01-01-2015 93
9 EGA 1pp 19-11-2007 14-03-2015 89
10 NMS INV IP  24-01-2007 01-07-2019 151
11 NMS 1P 24-01-2007 01-01-2019 145

E possivel constatar que o processo de otimizacao levou as estimativas inicias a
duas condigoes nao excludentes entre si: a reducao do corte de dgua final e o atraso
da evolucao deste corte. Os testes que por alguma razao tiveram o corte de dgua final
superior ao do caso base correspondente garantiram ao menos a condicao de retardo
da chegada da dgua.

Esse ¢ um comportamento completamente desejédvel do ponto de vista da melhoria
do VPL, pois representa a diminuicao e postergacao dos custos com tratamento.

Nessa linha de discussao sobre os efeitos da dgua, um outro aspecto a ser avaliado é
o comportamento da diferenca entre o instante da tltima e da primeira erupcao de dgua
nos produtores. A tabela 6.9 traz essa informagao para os diversos testes realizados
nesse trabalho.

Observando os dados da tabela 6.9 e comparando com as diferengas de breakthrough
dos casos base correspondentes (Tabela 5.7), percebe-se que todos os casos reduziram
essa diferenca exceto o caso NMS INV IP que falhou claramente na otimizacao. Essa
indicacao é coerente com a verificagao dessa situacao no Caso 1 e compativel com a
referéncia a essa condicao feita na literatura [36].

Focando especificamente no comportamento individual dos pocos, estao apresenta-
dos nas figuras 6.22, 6.23 e 6.24 os perfis de producao e injecao para os trés melhores

resultados de VPL, comparando-os com suas estimativas iniciais.
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Figura 6.22: Perfil de Producao e Injecao Inicial (esq.) e Final (dir.) para o caso
DFO_ EQUAL: Melhor Resultado de Fungao Objetivo.
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Figura 6.23: Perfil de Produgao e Injecao Inicial (esq.) e Final (dir.) para o caso
DFO_IP: 2° Melhor Resultado de Fungao Objetivo.
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Figura 6.24: Perfil de Produgao e Injecao Inicial (esq.) e Final (dir.) para o caso
PSA IP: 3° Melhor Resultado de Fungao Objetivo.

Diferente da andlise dos resultados do Caso 1, esse caso é por demais complexo e
a forte interdependéncia dos pocos dificulta a andlise de padroes mais especificos no
nivel dos pocos.

Entretanto, em todos os casos otimizados os pogos PROD-5, PROD-6, PROD-8
e PROD-10 produziram mais em detrimento dos pogos PROD-3 e PROD-4 indepen-
dente do ponto de partida. O pogo PROD-12 foi o inico que teve um comportamento
realmente diferenciado, produzindo muito quando a estimativa inicial foi proporcional
ao IP dos pocgos e pouco quando os pocos iniciaram com a produgao igual em todos os
POCOS.

Com relacao aos perfis de injecao, as tendéncias sao menos evidentes, porém aparenta
que a injecao se concentra nos pogos INJ-1, INJ-9 e INJ-11 em detrimento dos pogos
INJ-2 e INJ-7.

Assim como foi observado no Caso 1, é possivel perceber também oportunidades de
subdividir melhor o tempo nesse Caso2. Observando as figuras 6.22, 6.23 e 6.24, nota-
se certa uniformidade temporal das vazoes dos pogos de modo que, embora apresente
algumas variagoes localizadas, abre possibilidades para buscar novas parametrizacoes

para esse problema.
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Tabela 6.10: Resumo dos Resultados da Otimizagoes: Desempenho na Fungao Objetivo

- Resultados em Ordem Decrescente de Valor Final de Fungao Objetivo.

Ordem Casos Valor Inicial da  Valor Final da  Evolugao (%) da
Funcao Objetivo Funcao Objetivo Funcao Objetivo
1 DFO_EQUAL  262.102.382,97 316.387.500, 00 20,71
2 DFO_IP 255.499.559, 62 313.941.900, 00 22 87
3 PSA TP 255.499.559, 62 304.675.826, 31 19,25
4 PSA INV IP  266.303.061,53  302.234.062, 72 13,49
5 DFO_INV IP  266.303.061,53  298.775.500, 00 12,19
6 PSA EQUAL  262.102.382,97 295.866.994, 67 12,88
7 NMS EQUAL  262.102.382,97 281.812.497, 54 7,52
8 EGA 5pp Caso 2-B / 2-C 281.307.636,01 10,10 / 5,63
9 EGA 1pp Caso 2-B / 2-C 273.676.645, 92 7,11 /2,77
10 NMS INV IP  266.303.061, 53 266.615.658, 19 0,12
11 NMS IP 255.499.559,62 261.842.848.15 2,48

6.2.3 Desempenho dos Algoritmos

De uma maneira geral, o desempenho foi muito bom quando se observa os resultados
obtidos para a funcao objetivo. A tabela 6.10 apresenta o resumo dos resultados
alcancados para a fungao objetivo, bem como sua evolucao em relagao a estimativa
inicial.

Vale destacar o ganho expressivo no resultado final da funcao que foi conseguido
com a manipulacao adequada das vazoes dos pogos. Para a maioria dos casos o ganho
foi superior aos 10%, o que representa uma melhoria significativa em qualquer pro-
jeto. Esses resultados reforcam a importancia desse problema e a pertinéncia de seu
tratamento no ambito da industria.

Por se tratar de uma aplicacao que envolve um nimero maior de varidveis de con-
trole, observa-se um aumento do esforco computacional. O total de iteragoes e simu-
lagoes requerido para os casos estudados com o Caso 2 estd resumido na tabela 6.11.

A figura 6.25 apresenta a relagao entre o valor da funcao objetivo final para cada
algoritmo e o nimero de simulacoes necessarias para obté-la.

Assim como foi feito para os resultados do Caso 1, serao apresentados e discutidos

nessa secao os resultados individuais de cada algoritmo, objetivando fazer a comparacao

dos seus desempenhos.
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Tabela 6.11: Resumo dos Resultados das Otimizagoes: Esfor¢o Computacional. (1)
Interrupcao por Estagnacao. (2) Interrupcao por Alteragao na Média Inferior ao limite.

(3) Interrupgao por Problemas Técnicos.

Ordem Casos Nutmero de Numero de

Interagoes  Simulagoes

1 DFO_ EQUAL 768 1.462!
2 DFO_IP 682 1.328!
3 PSA 1P 181 4.986
4 PSA INV_IP 101 1.579
5 DFO_ INV _IP 505 964
6 PSA EQUAL 245 4.999
7 NMS EQUAL 1.756 2.278
8 EGA_5pp 20 656
9 EGA 1pp 7 2132
10 NMS INV IP 66 1.934
11 NMS IP 1.735 2.2433
3.20E+08
3.10E+08 |
i . .
£ 3.00E+08 -
;57 2.90E+08
(¢
L%2.80E+08———————'————————f
2.70E+08 |
2.60E+08 ‘ — : : :
0 1000 2000 3000 4000 5000

Numero de Simulac6es
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Figura 6.25: Funcao Objetivo Final por algoritmos versus Nimero Total de Simulagoes

necessario



Capitulo 6. Resultados 96

X -10:‘ Progresso do Algoritmo de Otimizacao: Melder-Mead Simplex
-2.666 T T

'|| T T T

-2.666 \

-2.666 ] |

-2.6661 l'

Melhor Funcac Objelivo

-2.6662 - \

-2 6662 L ; 1
0

10 20 30 40 50 60 70
lteracoes

Figura 6.26: Trajetéria da Funcao Objetivo: Simplex NMS IP:
termos de Evolucao de Funcao Objetivo.

Pior resultado em

A seguir, encontra-se o detalhamento dessas andlises, focando no comportamen-
to da funcao objetivo ao longo da evolucao dos processos de otimizacao e na carga
computacional demandada para solucao do problema.

A anilise de robustez do algoritmo ficard resumida apenas aos resultados das

otimizagoes que partiram dos casos base, uma vez que nao foram realizadas otimizacoes

partindo de estimativas iniciais obtidas randomicamente.

Nelder-Mead (Simplex)

De uma maneira geral, o Simplex teve um comportamento bastante inferior aos demais.
Dentre os 11 ciclos de otimizacao realizados, os dois piores resultados em termos do
valor final da funcao objetivo foram executados usando o Simplex.

A rodada de otimizagdo com a pior evolucao da funcdo objetivo (NMS IP) tem
sua trajetéria da funcao exibida na figura 6.26. Claramente, o algoritmo teve dificul-
dades em percorrer o espaco vidvel na busca de solucoes 6timas, realizando um esforco
bastante elevado sem conseguir progresso significativo.

Para esse caso em especial (NMS_IP), foram realizadas 2.243 simulagoes (1.735
iteragoes) para se alcangar um ganho de 0,12% em relacao a estimativa inicial.

Diferente do que aconteceu com o Caso I no seu pior resultado, onde se percebeu
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Figura 6.27: Perfil de Produgao e Injecao Inicial e Final caso NMS IP.

insignificantes modificagdes nas vazoes (Figura 6.12), nota-se que o algoritmo nesse
caso ainda conseguiu promover algumas alteragoes (Figura 6.27). Entretanto, essas
modificagoes nao foram suficientes para propiciar evolucao considerdvel na fungao ob-
jetivo.

A figura 6.28 apresenta a trajetéria para o melhor resultado obtido pelo algoritmo
de Nelder-Mead. A otimizacao NMS-EQUAL conseguiu ganhar 7,52% em relacao
estimativa inicial, chegando a um valor final de fungao objetivo de 281.812.497,54 .

A partir desses resultados, pode-se destacar que o algoritmo Simplex realizou um
esforgo bastante expressivo (da ordem das 2.000 simulagoes) sem alcangar resultados
da funcao tao notdveis assim. Além disso, o algoritmo foi muito afetado pelo pon-
to de partida do processo, tendo obtido relativo sucesso em um teste, mas falhando

completamente em outros.

Busca Direta em Padroes (Pattern Search)

Mais uma vez, assim como tinha sido observado nos resultados do Casol, o compor-
tamento do algoritmo de Busca Direta em Padroes foi bastante interessante. Para os
trés testes realizados a partir dos casos base os resultados foram muito satisfatérios,
posicionando-se bem em relacao aos demais algoritmos, em relacao a fungao objetivo
e & sua evolucao.

Na figura 6.29, temos destacado o desempenho do teste PSA _IP, que foi a situacao
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Figura 6.28: Trajetéria da Fungao Objetivo: Simplex NMS EQUAL.

de melhor resultado do algoritmo de Busca Direta em Padroes. Partindo da estimativa
das vazoes proporcional ao indice de produtividade ou injetividade dos pocos, o Pattern
Search atingiu o valor de 304.675.826, 31 , que representa uma evolucao de 19, 25%.

Do ponto de vista absoluto, esse ¢ um resultado muito bom, contudo o mimero de
simulagoes executadas para alcangar esse desempenho foi bastante elevado (4.986). A
figura 6.30 mostra a variacao do mimero de simulagoes por iteracao. Percebe-se que
a maioria das iteracao requisitou um nimero superior a 25 simulacoes para conseguir
avancar.

De fato, o nimero de simulacées foi consideravel a despeito dos bons resultados da
funcao, entretanto imaginando essa mesma aplicagao, num ambiente de computacao
distribuida, é possivel obter ganhos significativos no tempo total necessédrio para ter a
mesma performance.

Se, por exemplo, para essa aplicagao do teste PSA TP estivessem disponiveis um
nimero de processadores igual ao niimero varidveis numa arquitetura de distribuicao
de rodadas, ter-se-ia um ganho tedrico de aproximadamente 28 vezes no tempo total
requerido. Contudo, com 45 CPUs j4 se teria um ganho tedrico bastante préximo ao
obtido com 60 CPUs.

Os outros dois testes feitos com o Pattern Search também produziram bons resul-

tados. As trajetorias da funcao objetivo para esses dois testes se encontram na figura
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Figura 6.29: Trajetéria da Fungao Objetivo: Busca Direta em Padroes PSA TP: Mel-
hor Resultado de Funcao Objetivo obtido pelo Pattern Search.
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Figura 6.30: Numero de Simulacoes por Iteragao: Busca Direta em Padroes PSA IP.
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Figura 6.31: Trajetéria da Funcao Objetivo: Busca Direta em Padroes PSA INV 1P
(esq.) e PSA EQUAL (dir.).

6.31.

Um fato a ser destacado desses outros dois resultados refere-se ao desempenho
obtido com o PSA INV IP. Para esse teste, o algoritmo conseguiu chegar a um valor
de funcao compativel com o valor obtido pelo melhor resultado da Busca Direta em
Padroes, todavia exigindo um nimero extremamente inferior de simulagoes. Enquanto
o teste PSA TP necessitou de 4.986 simulacoes para atingir cerca de 3, 04 x 108, o teste
PSA EQUAL alcangou 3,02 x 10® com 1.579 simulagoes.

Derivative Free Optimization (DFO)

Para as aplicagoes com o Caso 2, o Derivative Free Optimization, proposto por Conn
et al, apresentou um desempenho excelente, tanto do ponto de vista dos resultados
encontrados de funcao objetivo quanto do nimero de simulacoes necessdrio para isso.

O DFO apresentou os dois melhores resultados de valor final da fungao objetivo e
de evolucao desta, onde conseguiu progressos de 22,9% e 20, 7%.

As figuras 6.32, 6.33 e 6.34 exibem as trajetérias da fungao para os trés testes feitos
com essa ferramenta.

Assim como foi destacado nos resultados observados para o Caso 1, também é
possivel notar nestes resultados do Caso 2 a tendéncia da trajetoria da fungao objetivo
formar longos platos antes da terminagao do algoritmo.

Do ponto de vista pratico da engenharia do problema, onde se estd interessado
explicitamente em obter algum ganho na func¢ao objetivo considerando um esforco
computacional vidvel para as aplicacoes da indistria, esses longos patamares sao muito

indesejaveis. Notadamente, hd problemas com o critério de parada desse algoritmo.
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Figura 6.32: Trajetéria da Fungao Objetivo:  Derivative Free Optimization
DFO_EQUAL: Melhor Resultado de Fungao Objetivo — 316.387.500,00 u.m..
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Figura 6.33: Trajetéria da Funcao Objetivo: Derivative Free Optimization DFO_1P:
Melhor Resultado de Evolugao da Fungao Objetivo — 22, 9%.
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Figura 6.34: Trajetéria da Fungao Objetivo:  Derivative Free Optimization
DFO _INV _IP.

O teste DFO_EQUAL (Figura 6.32) precisou de 1.462 simulagoes para terminagao,
porém com 494 simulagoes de fluxo o algoritmo ja tinha alcancado o valor de fungao
final. Similarmente, no teste DFO_IP (Figura 6.33) foram realizadas 1.328 simulagoes
efetivamente, contudo na simulagao #291 o resultado da fungao final ja tinha sido
encontrado.

Fica claro que é necessario tratar a questao do critério de parada de uma maneira
mais eficiente do ponto de vista prético do problema, conforme também foi destacado
nas analises do Caso 1.

Sumarizando, claramente se percebe o desempenho superior desse algoritmo para a
abordagem serial que se estd trabalhando aqui, ainda mais quando se leva em consid-

eracao o esforco que de fato foi necessario para o alcance dos expressivos resultados.

Algoritmo Genético

O Caso 2 apresenta um nimero de restrigoes bem maior que o Caso 1. Conforme men-
cionado anteriormente, as restricoes estao sendo tratadas para o Algoritmo Genético
como uma penalizacao na funcao de aptidao ao se violar as restrigoes. Dessa forma,
o processo de criacao aleatéria da populacao inicial para o Caso 2, respeitando em

grande parte a regiao vidvel, representou uma dificuldade. Sendo as varidveis para um
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Figura 6.35: Trajetéria da Funcao Objetivo e da Média da Populagao: Algoritmo
Genético Probabilidade de Mutacao de 1%.

dos pocos produtores e para um dos injetores dependentes das demais, foi necessario
criar aleatoriamente uma populacao externamente ao Matlab, obtendo as varidveis para
os todos os pocos e depois normalizando antes de servir de entrada para o GA.

Adicionalmente, o processo de diversificacao das populagoes ao longo das geracoes
também foi dificultado pela necessidade de nao se violar as restricbes em grande parte
dos individuos gerados por cruzamento ou mutacao.

As figuras 6.35 e 6.36 apresentam os graficos das trajetérias para os dois testes
realizados. Os testes diferem entre si na probabilidade de ocorréncia de mutagao.

Para a aplicacao com probabilidade de 1% de ocorrer mutacao, o algoritmo parou
precocemente por estagnacao da populagao, possivelmente por falta de diversidade.
Esse resultado foi bastante ruim sob o ponto de vista do progresso do algoritmo. Nota-se
da figura 6.35 que ap6s encontrar o melhor individuo da populagao original, o processo
evolutivo através dos seus operadores nao conseguiu explorar individuos mais aptos
(melhor fungao objetivo).

Com o segundo teste (5% de probabilidade de ocorrer mutacao), onde a chance de
diversificar a populagao é maior. O resultado foi melhor e a estagnagao observada na
tentativa anterior nao se repetiu. O resultado final, porém, nao foi bom. (Figura 6.36).

De fato, houve problemas com o tratamento das restri¢oes. Analisando o resultado

para o teste EGA 5pp, percebe-se isso quantitativamente. Sendo 20 geragoes de 100
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Figura 6.36: Trajetéria da Fungao Objetivo, da Média da Populagao e Distancia entre
os Individuos: Algoritmo Genético com Probabilidade de Mutacao de 5%.

individuos cada, foram realizadas 2.000 avaliacoes da funcao de aptidao (objetivo),
porém sé foram realizadas 656 simulagao de fluxo. Essa diferenga se deve ao fato de
ser atribuido diretamente um valor muito elevado & funcao objetivo sem necessidade
de simulagao ao se violar as restricoes.

Nao ha elementos suficientes para afirmar que o baixo desempenho do GA é fruto
apenas do mau tratamento das restricoes. Por isso, nao se pode descartar a possibili-
dade de deficiéncia real do algoritmo.

Observa-se do exposto que o tratamento das restri¢oes utilizado nao se apresentou
bem, necessitando a incorporacao de outras técnicas para comparar de maneira justa

esse algoritmo frente aos demais.



Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

7.1 Conclusoes

Claramente, o problema de otimizacao das vazoes da producao e injecao no contexto
apresentado nesse trabalho é um grande desafio do ponto de vista matematico, fisico e
de engenharia. A seguir estao resumidas as principais conclusoes desse trabalho.

Em relagao ao comportamento fisico das solugoes 6timas do problema tratado nesse

estudo, pode-se sumarizar as principais observacoes, conforme delineado abaixo.

e O problema de otimizagao dindmica das vazoes de producao e injegao confirmou
sua relevancia apds os resultados, onde se consegui ganhos expressivos no VPL.
Foram alcancados ganhos superiores a 10%, chegando até a 20% em algumas
situacoes, num caso de caracteristicas realistas e similares ao encontrado nas

principais bacias brasileiras.

e Os efeitos dos controles dos pogos e dos grupos sao bastante importantes e al-
teram muito o comportamento do problema. E necessério tratar adequadamente
esses controles, transferindo para a otimizagao o manuseio destes e deixando ao
simulador de reservatoérios apenas a funcao de quantificar o escoamento em meios
porosos. Assim, formular o problema com varidveis de controle que resultem na

operacao da plataforma em seus limites se mostrou bastante adequado.

e A homogeneidade da frente de avango de dgua tem influéncia forte no VPL do
projeto. Percebe-se que quando a diferenca de breakthrough é grande o resultado
no VPL é ruim, de modo que é preciso certo nivel de uniformidade na erupcao da

dgua para se obter bons resultados. Entretanto, abaixo desse nivel, as redugoes
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na diferenca de breakthrough nao tém reflexo no VPL. Essa homogeneidade ob-
servada da erupcao de dgua nos produtores confirma um pressuposto tedrico de
que trabalhar com vazoes de producao e injecao que mantenham o varrido prati-

camente uniforme no reservatorio é o ideal.

Do ponto de vista do desempenho dos algoritmos, é possivel destacar as conclusoes

enumeradas a seguir.

e O Algoritmo de Nelder-Mead — Simplex — teve um comportamento insatisfatorio,
pois falhou gravemente para algumas estimativas iniciais nos dois casos de apli-
cagao abordados nessa pesquisa. Além disso, nos casos de teste onde o algoritmo
conseguiu progressos mais significativos seu desempenho ficou aquém dos resul-

tados observados para os outros algoritmos.

e O Algoritmo de Busca Direta em Padrdes (Pattern Search) apresentou resultados
muito bons para todos os casos em que foi aplicado. A variacao da estimativa
inicial afetou pouco o resultado da otimizacao. Apesar desse bom desempenho
em termos de valor de fungao objetivo, o Pattern Search demanda um mimero
de simulacao bastante superior aos demais algoritmos estudados. Todavia, a
Busca Direta em Padroes tem uma estrutura plenamente paralelizavel e as opor-

tunidades de ganho com o uso de processamento distribuido sao expressivas.

e Dentre todos os algoritmos avaliados nesse trabalho, o melhor desempenho foi ob-
servado para as aplicagoes com o Derivative Free Optimization (DFO) de Conn et
al. Assim como o Pattern Search, o DFO demonstrou robustez, nao apresentando
dificuldades quando inicializado em diferentes pontos. Além dos bons resultados
do DFO em termos de funcao objetivo, o grande diferencial dessa abordagem
¢ o nimero de simulagoes substancialmente menor que as outras técnicas. To-
davia, o DFO apresenta problemas no seu critério de parada, necessitando ser
melhor trabalhada essa questao para que as aplicagoes necessitem de ainda menos

simulagoes de fluxo.

e De uma maneira geral, os resultados do Algoritmo Genético foram bons para
o Caso 1, porém para o Caso 2 houve dificuldades que prejudicaram a andlise
do seu desempenho. Para problemas com muitas restrigoes envolvidas, como foi
a situacao do Caso 2, nao é interessante utilizar simplesmente a abordagem de
funcdo barreira para tratar as restrices. E mais recomendével aplicar outras

técnicas de tratamento das restrigoes, como efetuar a rejeicao de individuos fora
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do dominio vidvel ou realizar reparos das solucoes invidveis. Nao hé elementos
suficientes para afirmar que o baixo desempenho do GA no Caso 2 é fruto apenas
do mau tratamento das restricoes. Por isso, nao se pode descartar a possibilidade

de deficiéncia real do algoritmo.

7.2 Trabalhos Futuros

De modo a dar continuidade a linha de pesquisa apresentada neste trabalho e enriquecer
os resultados obtidos, algumas atividades adicionais devem ser realizadas. Cita-se a

seguir algumas linhas que devem ser desenvolvidas para isso.

e Do ponto de vista pratico de interesse da industria, é necessario aplicar essa
metodologia em situacoes reais com dimensao, complexidade e esfor¢co computa-

cional iguais as vivenciadas nos estudos de reservatorio.

e Nesse trabalho, foram apenas identificadas e descritas as oportunidades de apli-
cacao de computacao distribuida. Torna-se necessdrio aplicar efetivamente a

paralelizacao aos casos onde ¢é possivel para avaliar essa questao.

e De uma maneira geral, os algoritmos foram utilizados em suas versoes mais cruas
para nao privilegiar nenhum deles por um ajuste muito bem realizado. Entao,
para os melhores algoritmos destacados aqui, é necessério efetuar o ajuste fino

(tuning) dos parametros dos métodos na busca das melhores desempenhos.

e Por premissa desta pesquisa, nao foram estudadas abordagem que utilizem pro-
xies. Avaliar o comportamento deste problema usado estratégias baseadas em

proxies ¢ uma abordagem importante.

e Incorporar um pacote completo de andlise econdmica para avaliacao da funcao

objetivo no lugar da versao simplificada em uso nesse estudo.

e A metodologia apresentada nesse trabalho para solucao do problema utilizando
otimizacao com simulacao em algoritmos sem uso das derivadas é bastante afeta-
da pela quantidade de varidveis, que usualmente é elevada. Torna-se necessdrio
aprofundar o estudo de técnicas para parametrizar o problema. As parametriza-
¢oes devem ser capazes de ir progressivamente se tornando mais refinadas e de
identificar o nimero 6timo de parametros (pogos ou grupo de pogos e intervalos

de tempo).
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e Alguns resultados das vazoes foram bastante oscilatérios e, idealmente, resultados
mais uniformes tendem a ser mais convenientes em termos da operagao do campo.
Assim, estudar a introdugao de um termo na func@o objetivo que penalize as

oscilagoes, semelhante ao que se faz no estudo de problemas inversos.

e As incertezas geoldgicas ou econdmicas estao sempre presentes nos estudos de
reservatérios. E necessdrio estudar o problema apresentado aqui num contexto
de Planejamento sob Incertezas, incorporando incertezas & modelagem. Torna-se
preciso reavaliar o comportamento dos algoritmos nesse contexto estocdstico e

identificar possibilidade de aplicacao de novos algoritmos, talvez mais eficientes.

e Em projetos da dimensao dos vivenciados pela indistria do petréleo, a utilizagao
de apenas um critério tende a ser precdria e a levar a decisoes erradas. Estudar

o problema numa abordagem de otimizac¢ao multi-objetivo.

e Incorporar linhas de fluxo como meio de ter mais informacao na definicao das
solucoes candidatas. Utilizar uma espécie de pré-processamento inteligente que

a partir das linhas de fluxo construa estimativas melhores das solugoes ideais.

e Integrar a solugao do problema de alocacao dindmica das vazoes de produgao e
injecao com os outros problemas que tem interface, como a locacao étima dos

pocos e a operacao das instalacoes de superficie.
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