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Resumo

A busca por condi¢des 6timas para a produgdo de 6leo e gas € um dos maiores
desafios no campo da engenharia de petréleo. A necessidade de tomar decisdes em in-
tervalos de tempo cada vez menor, associada a uma série de limitacdes, tais como simu-
lagdes de alto custo computacional, exigem elevados investimentos no desenvolvimento
de novas ferramentas computacionais.

Este trabalho apresenta ferramentas computacionais para aloca¢do dindmica das
vazdes nos pocos de produgdo e injecdo, e ajuste de historico. As incertezas relaciona-
das as propriedades petrofisicas, como o campo de permeabilidades serdo consideradas
no problema de alocacdo de vazdes.

O modelo “black —oil” € utilizado neste trabalho, e as simula¢des sao feitas com
um simulador comercial. O campo de permeabilidades € considerado como um campo
estocastico, caracterizando a incerteza como uma variavel na entrada do modelo. Os
campos estocasticos de entrada sdo descritos com a expansao de Karhunen-Loeve, e as
respostas estocdsticas de interesse sao expressas com expansdao em caos polinomial e
também com a colocacdo estocdstica. A utilizagdo da expansdao de Karhunen-Loeve
diretamente requer um alto custo computacional, para minimizar este problema € utili-
zada a técnica de andlise dos componentes principais utilizando a matriz nudcleo
(KPCA). Esta metodologia quando aplicada na forma linear somente preserva os mo-
mentos de primeira e segunda ordem do campo estocdstico, sendo necessdria a utiliza-
cdo da metodologia KPCA ndo linear para representar os momentos de ordem maior
que dois.

Neste trabalho sdo utilizados modelos substitutos, que uma vez construidos
possibilitam uma redu¢d@o no custo computacional. Outra vantagem na utilizacdo de
modelos substitutos € que os mesmos permitem desenvolver estudos de otimizacdo
quando ndo se tem informagdes sobre as derivadas das equacdes do problema a ser si-
mulado. Serdo apresentadas diferentes metodologias para a geracao de modelos substi-
tutos, tais como, Krigagem, MARS e Processo Gaussiano. Para gerar os modelos, dife-
rentes técnicas de amostragem sdo estudadas, tais como, Quase-Monte Carlo (QMC),

Hipercubo latino (LHS) e Tesselacao de Voronoi (CVT).



Os modelos substitutos sao utilizados juntamente com a estratégia de otimizacao
por aproximacao seqiiencial (SAO). Esta metodologia decompde o processo de otimiza-
cdo em subproblemas, onde cada subproblema € restrito a uma regido do espaco de pro-
jeto (regido de confiancga). No caso de otimizagdo considerando incertezas € utilizada a
metodologia de camadas e aninhamento.

Estudos de caso em reservatorio sob injecdo de dgua ou gds sdo desenvolvidos.
Os resultados mostram que as metodologias de modelos substitutos sdo uma alternativa
vidvel quando ndo se t€m acesso as derivadas do problema. Os casos de otimizagao das
alocacdes dinamicas das vazdes de producdo mostram que as metodologias apresentadas
alcancam um considerdvel acréscimo no valor presente liquido. No caso do ajuste de

histdrico, as metodologias utilizadas mostram uma boa capacidade preditiva.

Palavras - Chaves: Engenharia de Petréleo, Otimizacdo, Simulacdo de Reservatoérios,
Incertezas, Ajuste de Histdrico.



Abstract

The search for optimal conditions for the production of oil and gas is one of the
major challenges in the field of petroleum engineering. The need to make decisions in
small time intervals, associated with a number of limitations such as high computational
cost of simulations require large investments in developing new computational tools.

This research presents computational tools for dynamic allocation of flows in
production and injection wells, and history matching. The uncertainties related to the
petrophysical properties such as permeability field will be considered in flow allocation
problem.

The black oil model is used in this work, and simulations are made with a
commercial simulator. The permeability field is considered as a stochastic field,
characterizing the uncertainty as a variable in the model input. The stochastic input
fields are described with the Karhunen-Loeve expansion, and the stochastic responses of
interest are expressed with polynomial chaos expansion and also the stochastic
collocation. The use of the Karhunen-Loeve expansion directly requires a high
computational cost. In this work the kernel principal component analysis (KPCA)
technique was used to minimize these problems. This methodology when applied in a
linear form only preserves the moments of the first and second order stochastic field,
requiring the use of nonlinear KPCA methodology to represent the moments of order
greater than two.

Surrogate models were used in this work, and once built it allows a reduction in
the computational cost. Another advantage of using surrogate models is that they allow
to develop optimization studies when there is no information about the gradients of the
equations of the problem. It will be presented different methods for generating surrogate
models such as Kriging, MARS, and Gaussian Process. To generate the models,
different sampling techniques are studied, such as Quasi-Monte Carlo (QMC), Latin
Hypercube (LHS) and Centroidal Voronoi Tesselation (CVT).

In management production studies, and history matching, the substitute model
are used in conjunction with the sequential approximate optimization approach (SAO).

This methodology breaks down the optimization process in subproblems where each



subproblem is restricted to a subregion of design space (trust region). The layering and
nesting technique was used in optimization under uncertainties problems.

Case studies on reservoir water or gas injection are developed, and the results
show that the methodologies of surrogate models are a viable alternative when you do
not have access to the gradients of the problem. The production management studied
cases show that the optimization methods presented here have achieved a considerable
increase in the net present value. In the case of history matching, the methods used

show a good predictive ability.

Keywords: Petroleum Engineering, Optimization, Reservoir Simulation, Uncertainty,

History Matching
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yr — conjunto de realizacdes
Y —realizag¢des no espaco F

Z — erro de fungao
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6, — parametros de correlacdo

6 — evento independente

o — matriz de autovetores

B - parametros de funcio

A — autovalor
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® — mapeamento ndo-linear
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A* — tamanho da regido de confianca

pp — funcdo densidade de probabilidade
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Capitulo 1

Introducao

Este trabalho esta situado na drea da engenharia de reservatdrios, mais precisa-
mente na utilizacdo de ferramentas computacionais para otimizagdo da producao de 6leo
e gés. No contexto da otimizacdo da producdo em reservatdrios de petrdleo, a pesquisa
desenvolvida tem énfase no estudo da alocacdo dinamica das vazdes nos pogos de pro-
ducdo e inje¢do. Este tipo de otimizagdo proporciona uma forma de controle das vazdes
nos pocos com objetivo de se atingir um lucro maximo. Incertezas relacionadas as pro-
priedades petrofisicas, como permeabilidade, serdo consideradas. Além da otimizacdo
da producido, as metodologias desenvolvidas serdo aplicadas para ajuste de histdrico.
Neste capitulo serdo apresentadas as motivagdes encontradas para o desenvolvimento do
trabalho, os objetivos da pesquisa, a definicdo do problema, além de uma apresentacdo

sobre a organizacdo do trabalho.
1.1 Motivac¢oes Economicas

O desenvolvimento industrial possibilitou a sociedade uma série de beneficios
nos mais variados campos, tais como, automotivo, aerondutico, naval, agroindustrial e
petroquimico. Entretanto, o caminho de qualquer nag¢do para alcangar o desejado
sucesso econdmico apresenta sérios obstdculos, e com certeza um dos principais € como
suprir o aumento da demanda energética. Apesar de ser um obstidculo ao desenvolvi-

mento econdmico, o alto consumo energético € um dos principais indicadores de quali-



dade de vida em uma sociedade. O atlas de energia do Brasil (ANEEL, 2008) afirma a
importancia do acesso a energia da seguinte forma: “Uma das varidveis para definir um
pais como desenvolvido é a facilidade de acesso da populacdo ao servico de energia”,
no mesmo documento temos a seguinte afirmacgdo: “A energia é o fator determinante
para o desenvolvimento economico e social ao fornecer apoio mecdnico, térmico e elé-
trico as a¢oes humanas.”

O consumo energético mundial cresce proporcionalmente ao crescimento eco-
ndémico. Esta relacdo pode ser verificada na Figura 1.1 (ANEEL, 2008), onde no perio-
do de 1998 a 2007, temos a taxa de variacdo do PIB mundial e do consumo energético
em toneladas equivalentes de petréleo. No periodo de 2003 a 2007 o consumo energéti-
co acumulado aumentou em 13%, passando de 9.828 milhdes de toneladas equivalentes

de petroleo (tep) em 2003, para 11.099 milhdes em 2007.
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—— Variagho do PIB Variagio do consumo de energia

Figura 1.1: Grifico da variagdo do PIB e variagcdo do consumo de energia

(ANEEL, 2008).

Na edicdo do Key World Energy Statistics de 2010 (IEA, 2010), o consumo total
de energia no periodo de 1973 a 2008, passou de 4.676 milhdes de tep para 8.428
milhdes de tep, representando um aumento de aproximadamente 80%. Neste quadro,
Petrdleo e gas representam aproximadamente 60% do consumo total de energia (IEA

2010). Na Figura 1.2 s@o mostradas as participagdes de diversas fontes de energia no



consumo do periodo compreendido entre 1973 e 2006. Os nimeros sdo do atlas de

energia elétrica do Brasil (ANEEL, 2008).
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Figura 1.2: Participagdo das diversas fontes de energia no consumo mundial

(ANEEL, 2008).

Um grande numero de varidveis influencia diretamente e indiretamente nas pre-
visdes de demanda e preco do petréleo e gés. Entre estas varidveis € possivel citar: cres-
cimento econdmico mundial, evolucdo das reservas e da producdo mundial, variacdao
dos estoques, evolucdo do perfil de demanda, eficiéncia energética, preco dos produtos
substitutos, condicdes climdticas, ocorréncia de eventos de geopolitica, estratégias de
mercado dos produtores (em particular, da OPEP) e dos grandes paises consumidores
(politica energética, etc.), especulacao nos mercados futuros (MME, 2008).

Segundo o relatério World Energy Outlook 2010 (IEA, 2010), a demanda de
energia primdria, que € o recurso energético que se encontra disponivel na natureza (pe-
tréleo, gds natural, energia hidrica, energia edlica, biomassa, solar) aumentard 36% en-
tre 2008 e 2035, passando aproximadamente de 12.300 milhdes de toneladas de equiva-
lente de petréleo (Mtep) para 16.700 Mtep, correspondendo a uma média anual de
1,2%. Petrdleo e gds ainda serdo em 2030 as principais fontes energéticas mundiais,
representando em torno de 60% da matriz energética mundial (IEA, 2010). Estudos
apresentados pela Agéncia Internacional de Energia (IEA, 2010) mostram que o consu-
mo mundial de petréleo em 2030 deverd estar por volta de 100 milhdes de barris/dia.

Para se ter uma idéia o Brasil atingiu em 2009 uma produc¢do de 2 milhdes de barris/dia,



enquanto a produ¢do mundial atingiu 79,9 milhdes de barris/dia (ANP, 2010). Na Figu-

ra 1.3 temos a evolucdo da producdo mundial de petréleo no periodo de 2000 a 2009.
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Figura 1.3: Evolucio da producdo de petréleo no periodo de 2000 a 2009
(ANP, 2010).

Neste contexto de necessidade energética e levando em consideracdo que petro-
leo e gds sdo fontes de energia ndo renovaveis, é cada vez maior a necessidade de se
otimizar a produgdo de petréleo e gds. Um aspecto importante relacionado aos reserva-
térios de petrdleo € o fator de recuperagdo que, considerando uma média em reservato-
rios espalhados por todos os continentes, estd situado por volta de 30% (Thomas, 2001;
Rosa et al, 2006), ou seja, 70% do 6leo continua preso ao reservatorio. Estes aspectos
mostram a necessidade de fortes investimentos em pesquisa e desenvolvimento, para
que novas metodologias possam reduzir custos, riscos, aumentar o fator de recuperagdao
e claro elevar a retorno financeiro de toda a producdo. E importante mencionar que os
resultados numéricos sdo fundamentais para defini¢do da estratégia de producdo a ser
aplicada em determinado reservatério, como também durante todo o periodo de
gerenciamento do reservatorio.

Outro importante fator de motivacdo € a descoberta das reservas de 6leo brasilei-

ras na camada do pré-sal, localizadas em torno de oito mil metros de profundidade abai-



xo do leito do mar. A extracdo de petréleo no pré-sal exigird um elevado investimento
em pesquisa e no desenvolvimento de solucdes inovadoras que irdo permitir a produgdao
de 6leo e gds com viabilidade econdmica e ambiental. No cenério relacionado a produ-
cdo de hidrocarbonetos do pré-sal, a utilizagdao de ferramentas de simulagdo numérica
ocupard importante lugar no conjunto de metodologias de auxilio para o processo de

tomada de decisdes e gerenciamento integrado dos reservatorios.

1.2 Motivacoes Tecnologicas

O gerenciamento integrado de campos de petréleo é uma das atividades de maior
importancia durante todo o periodo de exploracdo e producdo dos reservatorios (Satter e
Thakur, 1994). Decisdes precisam ser tomadas num ambiente de incertezas e alto risco,
levando em consideracdo o crescente nivel de investimento necessario para a explotagao
de campos, principalmente quando estes estdo no alto mar. Vdrias dreas do conhecimen-
to estdo envolvidas no ambiente do gerenciamento de reservatorios, entre elas podemos
citar: engenharia de reservatorios, geologia, geofisica, economia, estratégias de decisio,
meio ambiente, além de dreas da engenharia de petréleo (equipamentos de superficies,
perfuracao de pocos, avaliacdo de formagdes e outras) (Thomas, 2001).

A utilizacao de ferramentas de simulacdo numérica € indispensdvel no ambiente
de exploragao e producdo (E&P) de reservatorios de 6leo e gis. Técnicas computacio-
nais sdao cada vez mais aplicadas no ambiente da engenharia de reservatorios, temos
como exemplo: simulacdo de fluxo em meio poroso, otimiza¢dao da produgdo, posicio-
namento de pocos, e ajuste de histérico.

A otimizagdo da producdo em reservatorios de petréleo envolve modelos com-
putacionais complexos e com grande demanda computacional. Adicionalmente, o
conhecimento sobre o reservatdrio é sempre incerto e esta incerteza deve ser considera-
da nas simulagdes computacionais de reservatério. Nos dias atuais a consideragdao das
incertezas geoldgicas, tecnoldgicas e econdmicas € essencial no desenvolvimento de
simulacdes numéricas de reservatério de petrdleo, possibilitando maior eficiéncia na

busca de estimativas 6timas de producao e lucro.



No contexto da otimizagdo da producdo, este trabalho tem énfase no estudo de
alocacdo dindmica das vazdes nos pogos de producdo e injecdo (Oliveira, 2006). Este
tipo de otimizag¢@o proporciona uma forma de controle das vazdes nos pocos com obje-
tivo de se atingir um lucro 6timo.

Os niveis de incerteza sao diferentes em cada fase da vida util de um campo de
petréleo, sendo assim € importante a consideracao sobre em que fase se encontra o re-
servatorio. As fases da vida util de um reservatério sdo exploracdo, avaliagdo, desenvol-
vimento, produ¢do (primdria, secunddria e tercidria) e abandono. Na fase inicial de vida
do reservatorio, poucos sdo os dados geoldgicos disponiveis. Os dados iniciais sdo obti-
dos a partir de poucos pogos perfurados e dados sismicos.

A otimizacdo da alocagdo de vazdes nos pogos na atualidade estd relacionada a
um avango na tecnologia de pocos, mais precisamente no desenvolvimento de pocos
inteligentes (Brouwer, 2004). No passado, 0os po¢os convencionais em sua maioria ver-
ticais eram os mais utilizados. Estes pogos possuem as vantagens de baixo custo e fécil
constru¢do, em contrapartida a drea de contato com o reservatorio é pequena € nao per-
mitem alto nivel de controle. Os pocos inteligentes s@o pog¢os ndo convencionais (hori-
zontais e multilaterais) com completacdes inteligentes (instrumentagao: valvulas e sen-
sores). A tecnologia de pogos inteligentes permite o desenvolvimento e aplicacdo de
sistemas computacionais de controle. Na Figura 1.4 € apresentado um esquema de fun-
cionamento de um poco inteligente.

Reconhecida a importancia das simulagdes numéricas de otimizagao sob incerte-
za, um grande obsticulo € encontrado, o elevado custo computacional das simulagdes.
Uma unica simulacdo de reservatério pode durar dias, enquanto que um estudo de
otimizacdo sob incerteza pode chegar facilmente a 50.000 simulagdes. Logo, é necessa-
rio desenvolver metodologias que consigam reduzir substancialmente o custo computa-
cional. O uso de computacdo paralela também € necessario, e serd aplicado neste traba-

lho.
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Figura 1.4: Esquema de um poco inteligente (Sarma, 2006).

1.3 Objetivos da Pesquisa

Este trabalho tem como objetivo o estudo e desenvolvimento de um sistema
computacional visando fornecer dados que auxiliem o processo de gerenciamento em
reservatorios de 6leo e gds. Neste sistema, processos de otimizacdo e propagacdo de
incertezas da producdo serdo desenvolvidos de uma forma integrada. As metodologias
desenvolvidas também serdo utilizadas para realizagc@o de ajuste de histdrico.

Na etapa de gerenciamento da producdo, as varidveis de controle serdo as aloca-
coes dinamicas das vazdes de producdo nos pocos. O processo de otimizagdo serd de-
senvolvido quando as derivadas da func¢do objetivo ndo estdo disponiveis. Com este tipo
de formulacgdo os calculos referentes as equacgdes de fluxo em meio poroso do reservatd-
rio podem ser realizados por programas comerciais. Estes programas sido considerados
“caixas pretas”, pois ndo permitem qualquer alteracdo em sua formulacdo numérica. O
processo de otimizacdo serd executado utilizando o método por aproximacgdo seqiiencial
(SAO - Segiiential Approximate Optimization) (Giunta e Eldred, 2000), juntamente com
modelos substitutos locais (Guinta, 2002; Forrester et al, 2008; Afonso et al, 2008) e

algoritmos de otimizac¢do ndo linear (Nocendal e Wright, 1999).



As incertezas geoldgicas relacionadas as propriedades petrofisicas, tais como
permeabilidades serdo consideradas. Para isto, o sistema computacional desenvolvido
permite o desenvolvimento de simulagdes de propagacdo de incertezas. Com objetivo de
reduzir o custo computacional na etapa de propagacao de incertezas, as metodologias de
expansao em caos polinomial e colocagdo estocdstica serdo utilizadas para modelar as
saidas do processo estocdstico (Xiu e Karniads, 2003; Eldred e Webster, 2008), junta-
mente com a expansdo de Karhunem-Loeve (K-L) que sera utilizada para representar as
entradas. (Tatang, 1995; Huang et al, 2001; Sarma et al, 2008). A utilizacdo da expan-
sao de Karhunen-Loeve diretamente requer um alto custo computacional, para minimi-
zar este problema € utilizada a técnica de andlise dos componentes principais utilizando
a matriz nicleo (KPCA - Kernel Principal Component Analysis). Esta metodologia
quando aplicada na forma linear somente preserva os momentos de primeira e segunda
ordem do campo estocéstico, sendo necessdria a utilizagao da metodologia KPCA nao
linear para representar os momentos de ordem maior que dois. A expansdo de K-L na
forma de KPCA linear serd utilizada em problemas de propagacdo de incertezas e
otimizacdo considerando incertezas.

Outro objetivo deste trabalho € a realizacdo de ajuste de histérico, neste caso as
varidveis de projeto sdo relacionadas ao campo de permeabilidades do reservatorio, por-
tanto, a expansdo de K-L também serd utilizada para representar este campo. As meto-
dologias KPCA linear e KPCA ndo linear serdao utilizadas para realizacdao de ajuste de
histérico.

Os programas computacionais desenvolvidos serdo todos implementados em
Octave (GNU Octave, 2010), que € uma linguagem compativel com o Matlab (Math-
works, 2001). O sistema operacional utilizado serd o Linux. O sistema computacional
Dakota (Eldred, 2010) sera utilizado, sendo possivel aproveitar varias rotinas de otimi-
zacdo, modelos substitutos e métodos de amostragem disponiveis no sistema. O simula-
dor comercial de reservatorios escolhido para o desenvolvimento da pesquisa foi o Imex

(CMG, 2006).



1.4 Definicao do Problema de Otimizacao das Alocacoes Dinamicas das
Vazoes

O problema de otimizag@o em reservatorios de petrdleo a ser estudado neste tra-
balho € um caso de otimiza¢do nao-linear, com restri¢des lineares e nao-lineares. Serdo
consideradas as incertezas referentes ao campo de permeabilidades. A declaracao

formal do problema € apresentada abaixo:

Maximize = f(x,,.u) (1.D)
Sujeito a:

dx,, =1, t=l.n, (1.2)

peP

Z)cp’, =1, t=1..n

l
X, Sx,, Sx,, (1.3)

Onde:

f¢€ a fungdo objetivo;

Xp, representa as varidveis de controle do problema no pogo p, no intervalo de
tempo t;

u representa as varaveis de estado do problema;

! .. . . . ., .
x,, € X, representam os limites superiores e inferiores das varidveis de contro-

le. Onde P € o conjunto de pogos produtores e / o conjunto de pogos injetores, e n, € o
namero total de intervalos de tempo de operagao.
A funcio objetivo escolhida neste trabalho foi o valor presente liquido (VPL) do

fluxo de caixa da operacdo do campo, apresentada com a correspondente equagdao
(Oliveira, 2006):

Sl +d) -~

VPsz(xp,,,u)zi{LF (xpv,,u)} (1.4)



Onde d € a taxa de desconto, T € o periodo de concessdo e F, € fluxo de caixa no tempo

T , que representa a receita do 6leo menos o custo da inje¢@o e producio de dgua.
As varidveis de controle sdo as vazdes nos pog¢os, através do rateio pela capaci-
dade total do grupo de pogos em cada intervalo de tempo. As varidveis de controle sdo

definidas com a seguinte férmula:

=——,peP ;x, = —,pel (1.5)

Onde g, € a vazdo do pog¢o p no intervalo de tempo ¢, Qe € @ vazdo médxima de pro-
ducdo de liquidos (6leo e dgua) permitida € Qpyjmar € @ vazdo mdxima de injecdo permi-
tida na plataforma.

As varidveis de estado u sdo os parametros que nao podem ser controlados e
podem possuir incerteza, como as propriedades dos fluidos, das rochas, de interacdo
rocha-fluido, localizacdo dos pogos, além dos parametros econdmicos (custos, cotacao
do délar). Como ja comentado, a tnica propriedade com incerteza considerada neste
trabalho serd o campo de permeabilidades do reservatério. As restri¢des serdo os limites

das vazdes de produgdo e injecao nos pocos.

1.5 Defini¢cao do Problema de Ajuste de Historico

Neste trabalho o ajuste de histérico serd realizado no campo de permeabilidades
e a funcao objetivo envolve as produgdes de 6leo acumuladas nos pogos, que claramente
dependem do campo de permeabilidades, sendo estas as varidveis de projeto. A formu-

lacdo do problema é apresentada nas Equacdes 1.6 ¢ 1.7.

10



mmin[iL” (x””,u”,m(f))}Vne (0,..,N-1)

Sujeito a:
g”(x”“,x”,u",m(f))zO Vne (0,..,N —1)
1’ =x, (Condigdes iniciais) (1.6)

m e Realiza¢des do campo de permeabilidades

Onde:

N,
n n+l n n+l _n n
L (x ,u ,m): E {fi(x ,u ,m)—dobs’
i=1

}2 (1.7)

Os campos de permeabilidade m sdo parametrizados utilizando a expansio de
K-L, logo podem ser representado pelo vetor €. As varidveis de estado (pressao, satura-
cdo, etc.) sdo representadas por x e as varidveis de controle (vazdes nos pogos, pressao

de fundo de poco, etc.) por u e n € o indice do passo de tempo. A produ¢do acumulada

de 6leo no tempo no poco i é representada por f; e d, € a producdo acumulada de 6leo

observada no tempo # € no poco i.

1.6 Contribuicoes do Trabalho

Esta pesquisa tem como base os trabalhos desenvolvidos por Oliveira (2006) e
Sarma (2006). O problema de gerenciamento de reservatdrio proposto neste trabalho é o
mesmo apresentado por Oliveira, a diferenca € que incertezas geoldgicas sdo considera-
das. Neste trabalho as metodologias desenvolvidas também sdo aplicadas a problemas
de ajuste de histdrico, este tipo de problema néo foi trado por Oliveira.

Sarma desenvolveu um sistema integrado de otimizagdo, propagacao de incertezas e
ajuste de historico. Este tipo de sistema é conhecido como ciclo fechado. As metodolo-
gias de propagacdo de incertezas (expansdo de Karhunem-Loeve e expansdo em caos
polinomial) utilizadas nesta pesquisa foram apresentadas no trabalho de Sarma. Com

relacdo a estratégia de otimizacdo, Sarma desenvolveu uma metodologia na qual exige
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acesso as equacdes do simulador de reservatério para obtencdo das derivadas. Neste
trabalho a estratégia de otimiza¢do (camadas e aninhamento, SAO) utilizada ndo precisa
do acesso as equagdes do simulador para obtengdo das derivadas, pois as mesmas sao
calculadas em modelos substitutos locais (Krigagem). Nesta metodologia as derivadas
sa0 obtidas com baixo custo computacional, além de permitir a utiliza¢do de simulado-

res comerciais de reservatério, também conhecidos como “caixas-pretas’.

1.7 Organizacao do Trabalho

Este trabalho foi organizado em sete capitulos. O capitulo introdutério apresenta
as motivacOes que levaram ao desenvolvimento desta tese, que sdo apresentadas em
dois grupos: econdmicas e tecnoldgicas. Neste capitulo inicial também sdo apresentados
os objetivos da pesquisa e as defini¢des do problema. Os estudos de caso desenvolvidos
em cada capitulo sdo aplicacdes em problemas de reservatdrio sob inje¢do de dgua ou
gas.

O capitulo 2 apresenta uma revisao bibliografica das principais dreas envolvidas
neste trabalho: otimiza¢do da producdo de dleo e gis, metodologias de propagacdo de
incerteza e técnicas de ajuste de historico.

No capitulo 3, os modelos substitutos sao estudados e investigados. Nesta pes-
quisa foram estudadas as seguintes metodologias para geragao de modelos substitutos:
Krigagem, Processo Gaussiano e MARS. Para geracdo dos modelos substitutos é
necessdario definir o método de amostragem a ser utilizado. Também neste capitulo fo-
ram pesquisados trés diferentes métodos de amostragem: Quase Monte Carlo (QMC),
Hipercubo Latino (LHS), e Tesselagao de Voronoi (CVT). Os resultados de diferentes
combinacdes entre modelos substitutos e métodos de amostragem sao apresentados.

As metodologias para o desenvolvimento da etapa de propagacdo de incertezas
sdo apresentadas no capitulo 4. As incertezas sdo introduzidas através do campo de
permeabilidades do reservatdrio. A expansao de Karhunem-Loeve € apresentada na sua
forma linear e ndo linear. Também sdo apresentadas as metodologias de expansido em

caos polinomial e colocagdo estocéstica.
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No capitulo 5 é realizada a etapa de otimizacdo considerando incertezas, as me-
todologias discutidas nos capitulos 3 e 4 sdo utilizadas. Nesta etapa do trabalho, é
possivel perceber a importincia de considerar a incerteza em estudos de otimizac¢do da
producdo de 6leo.

O capitulo 6 € direcionado a realiza¢dao de estudos sobre ajuste de histdrico. As
metodologias de modelos substitutos, propagacdo de incerteza, e otimizacdo desenvol-
vidas e apresentadas nos capitulos anteriores sdo utilizadas em problemas de reservato-
rio de petrdleo.

O capitulo 7 tem como objetivo apresentar as conclusdes da pesquisa, como

também propor recomendacdes € novos desafios para trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 Otimizacao na Producao de Petroleo

A busca por condi¢gdes 6timas € um dos maiores desafios no campo da engenha-
ria de petrdleo, principalmente quando relacionada a produgdo de dleo e gas, visto que
esta drea situa-se diretamente ligada a lucratividade deste setor industrial. De acordo
com Sarma (Sarma, 2006), a otimizacdo da producao estd relacionada com a maximiza-
cdo do desempenho do reservatorio, através da realizacdo de um gerenciamento 6timo e
tomando as melhores decisdes de acordo com o objetivo proposto. Em um contexto
mais amplo, segundo Chong (Chong e Zak, 2001), um problema de otimizagao pode ser
visto como um problema de decis@o, onde € necessario encontrar a melhor escolha entre
as varias possiveis.

Considerando a importancia de utilizar técnicas de otimizacdo na producdo de
petréleo, varias metodologias vém sendo utilizadas principalmente a partir dos anos 50.
Os métodos de otimizagao sao de inestimavel importancia, ndo apenas no ambito da
engenharia de petréleo, como também nos vdérios setores da engenharia, tais como au-
tomotiva, aeroespacial, mecanica, estrutural, fabricacdo, naval e outras. Como era de
esperar estes métodos possuem uma extensa variedade de metodologias (Rao, 2009;
Arora, 1989; Nocendal e Wright, 1999), sendo importante ainda ressaltar que esta € uma

area de intensa pesquisa e novas metodologias surgem anualmente.
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Os algoritmos de otimiza¢do de uma maneira ampla podem ser classificados em
duas categorias: Algoritmos Estocdsticos, como os Algoritmos Genéticos (Goldberg,
1989) e Recozimento Simulado (Kirpartric et al, 1983), e os Algoritmos de Programa-
cdo Matematica como o Maxima Declividade e Quasi-Newton (Chong e Zak, 2001;
Rao, 2009; Arora, 1989; Nocendal e Wright, 1999). As categorias citadas possuem par-
ticularidades, ou seja, vantagens e desvantagens. Os algoritmos estocdsticos implicam
em um alto custo computacional, pois sdo necessdrias vdarias avaliacdes da funcdo obje-
tivo, além de ndo garantir a maximizac¢ao ou minimizacao da funcdo objetivo. A segun-
da categoria € geralmente mais eficiente, exige menos avaliagdes da funcdo objetivo e
garante reducdo da funcdo objetivo a cada iteracdo, mas somente atinge um minimo
local em problemas ndo convexos (Gill et al, 1982).

Na érea da otimizagdo da produgdo de petrdleo, a pesquisa e desenvolvimento
pode ser agrupada basicamente nas seguintes dreas: a operacao dos campos de petréleo,
relacionada aos equipamentos e instalacdes de producdo e de pogos, € o desenvolvimen-
to de campos de petroleo, direcionado a quantidade e distribuicdo de pocos de desen-
volvimento (ndo exploratorios). A ultima drea diz respeito ao gerenciamento de campos
de petrdleo através da alocacdo dindmica das vazdes de producdo e injecdo (Oliveira,
2006). Este trabalho esta inserido no contexto da tltima drea mencionada.

Estudos de otimizag¢do em reservatdrios de petréleo no contexto de gerenciamen-
to de campos foram iniciados por volta dos anos 50. Aronofosky e Lee (1958) utiliza-
ram metodologias de programacao linear para otimizar alocacdes de vazdes de 6leo nos
pocos produtores. Neste estudo o reservatorio € monofdsico e homogéneo, sendo mode-
lado como sistema infinito com fluxo radial sujeito ao mecanismo de produg¢do por in-
fluxo de 4gua (Rosa et al, 2006).

Attra et al (1961) desenvolveram um modelo baseado em programacao linear pa-
ra maximizar o fluxo de 6leo em reservatdrios sob injecao de gds, sujeitos a vdrias res-
tricdes de producdo. Huppler (1974) desenvolveu um modelo baseado em programacao
dindmica para otimizacdo de reservatdrios de gds. Em seguida, Kuller e Cummings
(1974) desenvolveram um modelo para otimizar a producdo e investimentos em reserva-
térios de gés.

Por volta de 1965, conceitos da teoria do controle 6timo comegaram a ser intro-

duzidos em problemas de otimizacao de reservatérios. Neste contexto pode ser destaca-
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do o trabalho de Rowam e Warren (1967), que demonstraram como formular um pro-
blema de gerenciamento de reservatorio em termos da teoria do controle 6timo.

Alguns pesquisadores perceberam a possibilidade de acoplar os métodos numé-
ricos de otimizacdo a simuladores de reservatério de petréleo. Wattenberg (1970),
desenvolveu um modelo de programacao linear que trabalha acoplado com um simula-
dor de reservatorios, desenvolvido em diferencas finitas, para otimizar a producdo de
reservatorios de gds. Mais adiante, See e Horne (1983) também desenvolveram uma
metodologia de otimizac@o baseada em programacao linear e utilizando simuladores de
reservatorio, nesta abordagem um modelo de reservatério linear € construido e calibrado
utilizando técnicas de regressdo a partir de um conjunto de experimentos. MacFarland et
al (1984) utilizaram técnicas de otimizac¢do nao linear tendo como objetivo maximizar o
lucro na produgdo de petroleo.

Pan e Horne (1998) investigaram a utilizacdo de métodos de interpolacdo multi-
variada, tais como Krigagem e Minimos Quadrados para gerar novas realizagdes a partir
de um ndmero limitado de simulagdes. O objetivo era prever estratégias 6timas para a
producdo de reservatérios sob injecao de dgua. Um planejamento de experimentos com
distribuicao uniforme € utilizado, a partir de onde os modelos substitutos sao criados.

A utilizacdo de métodos adjuntos foi proposta no trabalho de Fathi e Ramirez
(1985), nesta pesquisa a metodologia de controle 6timo com método adjunto foi aplica-
da em problemas de injecdo de polimeros. E importante lembrar que nos casos dos mé-
todos adjuntos e metodologia de controle 6timo, a quantidade de simulacdes para calcu-
lar o gradiente numericamente ndo aumenta com relacdo ao aumento do nimero de va-
ridveis de controle. Zakirov et al (1996) desenvolveram um método adjunto para um
problema de otimizac¢do da producgdo de géds. Métodos adjuntos aplicados a problemas
de injecdo de dgua foram desenvolvidos por Asheim (1988), Virnovski (1991), Sudar-
yanto e Yortsos (2001) e recentemente nos trabalhos de Brouwer e Jansen (2002), como
também no trabalho de Sarma et al (2004).

Harting et al (1998) utilizaram Algoritmos Genéticos (Goldberg, 1989) em pro-
blemas de otimizacdo da producdo de reservatdrios de 6leo e gas, neste trabalho foram
feitos estudos comparativos com outros métodos, tais como Recozimento Simulado e

Programacgdo Quadratica Sequencial.
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Uma metodologia combinando as técnicas de arvore de derivacdo, superficie de
resposta e técnica de Monte Carlo foi desenvolvida por Floris € Peersmann (2000) no
problema de tomada de decisdo no desenvolvimento de um campo real considerando
incertezas.

O Algoritmo de Busca Dispersa — Scatter Search (Glover, 2000) foi utilizado por
Cullick et al (2003). Neste trabalho foi desenvolvido um estudo de otimizacao referente
a estratégia de produgdo relacionada a multiplos reservatérios, considerando incertezas
e realizando andlise de risco. O método de Monte Carlo foi utilizado quando a incerteza
era considerada.

Oliveira (Oliveira, 2006) realizou um estudo de otimizacdo com a utilizagdo de
algoritmos que ndo utilizam informagdes das derivadas no seu processo de busca da
solucdo. Neste trabalho a fun¢do objetivo foi o VPL (Valor Presente Liquido), e os re-
servatérios estudados estavam sob injecdo de dgua. Os algoritmos utilizados foram:
Nelder e Mead (Simplex), Busca Direta em Padrdes (Pattern Search), Derivative Free
Optimization (DFO) e Genético. Oliveira desenvolveu seu trabalho sem considerar in-
certezas.

Em 2005, Sarma apresentou uma metodologia relacionada ao gerenciamento de
reservatorios em tempo real. Neste trabalho foi desenvolvido um sistema integrado en-
volvendo otimizagdo, atualizacdo de modelo e propagacao de incertezas, as metodologi-
as desenvolvidas também foram aplicadas a problemas de ajuste de histérico. Este tipo
de metodologia € conhecido como “Closed-Loop approach” (Sarma, 2006). A etapa de
otimizacdo foi baseada em um método adjunto, este modelo fornece as derivadas da
funcdo objetivo com relag@o as varidveis de controle, que sdo utilizadas em algoritmos
padrdes de otimiza¢do com objetivo de determinar as varidveis de controle 6timas. Na
etapa de atualizacdo do modelo, a teoria de inversao Bayesiana (Tarantola, 2005) € uti-
lizada em conjunto com a expansdo de Karhunen-Loeve (Tatang, 1995; Huang et al,
2001; Sarma, 2006). Com relagdo a etapa de propagacdo de incertezas, Sarma utilizou a
expansao em caos polinomial juntamente com a expansao em Karhunem-Loeve.

Com a utilizacdo em larga escala dos simuladores de fluxo comerciais (CMG,
2006; Geoquest, 2005), a obtencao das derivadas da funcio objetivo torna-se impossibi-
litada caso ndo exista acesso ao c6digo do programa, e o mesmo ndo fornecga as deriva-

das. O custo de obter as derivadas por diferencas finitas neste tipo de problema é muito
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alto. E evidente a necessidade de pesquisa no desenvolvimento de alternativas para so-
lucdo de problemas de otimizagdo de reservatérios quando ndo se tem acesso ao cddigo
fonte do simulador. Este obstdculo foi uma importante motivacdo para o desenvolvi-

mento deste trabalho.

2.2 A Incerteza na Caracterizacao do Reservatorio

A modelagem computacional considerando incertezas vem se tornando indis-
pensavel nos mais diversos campos da engenharia. Na maioria das vezes os problemas
sao resolvidos baseando-se em simulagdes deterministicas, levando em muitos casos a
decisdes incorretas e conseqiientemente prejuizo econdmico. De acordo com Urroz
(2005), um sistema deterministico é conhecido como um sistema onde os valores de
entrada e as saida sdo conhecidos e determinados com exatiddao. Em contrapartida quan-
do existe incerteza nos pardmetros de entrada e nas respostas do sistema, o sistema €
conhecido como estocdstico. Costa (2006) define que a incerteza € a grandeza associada
a falta de conhecimento de atributos, cujos valores nao se pode obter de maneira precisa
ou para o qual existe divida. No caso da engenharia de reservatdrios os atributos podem
ser geolodgicos, tecnoldgicos ou econdmicos. Considerando que nos reservatorios de
petréleo, as incertezas estdo presentes em varias formas, torna-se indispensavel o de-
senvolvimento da modelagem estocdstica do sistema.

As incertezas geoldgicas nos reservatorios estdo relacionadas a propriedades da
rocha, fluidos, volume de 6leo na superficie, falhas geoldgicas, etc. Quanto as incertezas
tecnoldgicas temos, por exemplo, as dividas sobre o avango das tecnologias de explora-
cdo e produgdo com o passar do tempo. Com relacdo as incertezas econdmicas, temos o
preco do barril de petrdleo, inflacdo, cotagdao do délar, etc. Neste trabalho a pesquisa foi
direcionada a incerteza geoldgica, com a consideracdo do campo de permeabilidades
como grandeza incerta.

Em 1934, Hayward utilizou conceitos matematicos de teoria das probabilidades
para cdlculo de precos ligados a negdcios na indistria de petréleo (Hayward, 1934). Em

seguida a teoria das probabilidades, arvores de decisdo e simulagdes de Monte Carlo
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foram aplicadas em gerenciamento de reservatérios de petréleo (Grayson, 1960; Ne-
wendorp, 1975; Smith, 1970).

A utilizagdo de métodos tradicionais como simula¢des de Monte Carlo e suas
variantes, como Hypercubo Latino, em problemas de propaga¢do de incertezas sao me-
todologias normalmente implementadas. Entretanto, estas técnicas sdo computacional-
mente caras, € na maioria dos casos impraticaveis em modelos de simulagdo de reserva-
térios (Xiu e Karniadakis, 2003).

O método de sensibilidades (Hills e Trucano, 1999) € uma alternativa as simula-
coes de Monte Carlo, implica em menor custo computacional, mas € menos robusto e
depende fortemente de algumas consideracdes na modelagem. Outra metodologia utili-
zada é o método da pertubacdo (Xiu e Karniadakis, 2003), onde todas as quantidades
estocdsticas sdo expandidas em torno de suas médias via séries de Taylor.

Ghanem e Spanos (1991) foram os pioneiros na utilizacdo de uma metodologia
utilizando o método dos elementos finitos. Esta metodologia é conhecida como método
dos elementos finitos estocdsticos. A vantagem deste método € a eficiéncia computacio-
nal, entretanto requer acesso as equagdes matematicas do modelo, ou seja, ndo permite o
uso de simuladores como “caixas pretas”.

Sarma et al (2008) apresentaram uma metodologia que envolve a aplicacdo da
expansdo de Karhunen-Loeve (K-L) em estudos de propagacdo de incerteza e ajuste de
histérico em reservatérios de petréleo. Nesta metodologia campos de permeabilidade
sao parametrizados honrando suas caracteristicas geoldgicas. Neste mesmo trabalho as

saidas do processo estocdstico sio representadas por expansao em caos polinomial.

2.3 A Evolucao do Processo de Ajuste de Historico

Conforme definicao de Moura Filho (2006), o ajuste de histérico de produgdo é
um método que visa calibrar os modelos de simulacdo a partir de dados simulados e
observados, através da minimizag¢ao matematica de uma fungdo objetivo, que representa
a qualidade do ajuste, de modo a reproduzir o comportamento passado, e baseado nele

elaborar estratégias de gerenciamento e planos futuros de exploragao.
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Frequentemente na industria € utilizada a metodologia de tentativa e erro, que
evidentemente possui vdrias desvantagens, tais como encontrar solu¢des distantes do
otimo. A outra forma de realizar ajuste é conhecida como ajuste automatizado, este ¢
um campo de pesquisa que vem se tornando cada vez mais importante, trabalhos como
os de Maschio e Schiozer (2003), Brouwer et al (2004) e Sarma et al (2007) mostram
importantes alternativas e avancos.

Segundo Leitdo (1997), apesar de nas décadas de 70 e 80, indmeros trabalhos
envolvendo a automatizagao do processo de ajuste de histérico tenham sido propostos, o
uso desta metodologia nao se difundiu como esperado. Os motivos que levaram a esta
dificuldade em utilizar o processo automdtico de ajuste sdo: 1) multiplicidade de solu-
coes, com os parametros otimizados tendo forte influéncia das aproximagdes iniciais; 2)
As respostas dos modelos sdo, quase sempre, extremamente nao-lineares com relagao
aos parametros, o que dificulta ou torna lenta a convergéncia dos métodos de otimiza-
cdo; 3) oscilagdes da funcdo objetivo, que levam a minimos locais como solu¢do do
problema; 4) alto custo computacional do processo.

Possivelmente os primeiros trabalhos relacionados a processos de ajuste de his-
térico automatizado foram apresentados por Jacquard (1964); Jacquard e Jain (1965).
Estes trabalhos foram baseados em modelos de reservatdrios monofdsicos uni e bidi-
mensional. Outros trabalhos que tiveram como base as pesquisas de Jacquard foram
desenvolvidos como o trabalho de Hans (1966) que utilizou o método de regressdo nao-
linear de Gauss-Newton no processo de ajuste.

Um dos primeiros trabalhos a utilizar a teoria do controle 6timo em problemas
de ajuste de historico foi o de Chavent et al (1973). Estudos em modelos de reservato-
rios monofésicos foram desenvolvidos por Chavent et al, o objetivo era minimizar a
diferenca entre as pressdes calculadas e observadas. Os parametros de ajustes eram o
produto permeabilidade-espessura e porosidade-espessura. O algoritmo de Méxima De-
clividade foi usado no processo de otimizacao.

Wasserman et al (1974), entre outros, utilizou a teoria do controle 6timo em pro-
blemas de ajuste de histérico, considerando modelos de simuladores multi-fasicos. Cha-
vent e Cohen (1980) utilizaram a teoria do controle 6timo para estimar curvas de per-
meabilidade relativa e fungdes de pressdo capilar. Os fluidos foram considerados in-

compressiveis. Fasanino et al (1986), desenvolveram estudos de ajuste de histérico em

20



reservatorios de gas 2D utilizando método adjunto em combinacdo com informagdes
geoestatisticas.

Os métodos Quasi-Newton foram aplicados em problemas de ajuste de histdrico
por Yang et al (1987). Li et al (2001) realizaram estudos de ajuste de histérico em pro-
blemas tridimensionais, também consideraram trés fases no fluxo dos fluidos. O objeti-
vo era minimizar a diferenca entre as pressdes de fundo de pogo calculadas e observa-
das.

Brouwer (2004) no processo de ajuste de histérico utilizou métodos adjuntos
para otimizagdo e filtros de Kalman para atualizacdo dos modelos. Aitokhuehi e Dur-
lofsky (2005) utilizaram algoritmos de gradientes conjugados com gradientes numéricos
na etapa de otimizacdo e o método da perturbacdo probabilistica para atualizacdo do
modelo.

Sarma et al (2008) desenvolveram uma metodologia para problemas de atualiza-
cdo de modelo utilizando a teoria Bayesiana inversa, neste trabalho o campo de permea-
bilidades foi parametrizado eficientemente utilizando a expansdo de Karhunem Loeve

(K-L).
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Capitulo 3

Modelos Substitutos

3.1Introducao

A necessidade de tomar decisdes em intervalos de tempo cada vez menor, nos
mais variados campos da engenharia, associado a uma série de limitagdes, tais como
simulacdes de alto custo computacional, vém proporcionado uma enorme quantidade de
investimentos no desenvolvimento de novas ferramentas computacionais. Os modelos
substitutos (Guinta 2002; Forrester et al, 2008; Afonso et al, 2008) estdo inseridos neste
contexto, principalmente quando utilizados em problemas de otimizagdo, como € o caso
deste trabalho.

Na engenharia de reservatdrios de petréleo existem muitos parametros que po-
dem afetar a produgdo de hidrocarbonetos, tais como: propriedades das rochas, proprie-
dades dos fluidos, posi¢do dos pocos e alocacdo dinadmica das vazdes de producdo e
injecdo. O desenvolvimento de estudos de otimizagao na producdo de 6leo e gis requer
a avaliacdo de simulagdes com diferentes combinagdes de parametros. Entretanto, exe-
cutar uma unica simulacdo pode ter um elevado custo computacional. A utilizacdo de
modelos substitutos torna possivel reduzir o custo computacional das simulagdes, apesar
de ainda ser necessdria a realizacdo de um determinado nimero de simula¢des (amos-
tras) no modelo de alta fidelidade.

No desenvolvimento de estudos de otimizacao, dois problemas estdo frequente-
mente presentes. O primeiro estd relacionado ao tempo de execucdo das simulacdes. O

outro problema ¢ a falta de informacgdes sobre as derivadas nos problemas complexos.
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Estes dois problemas citados sdo perfeitamente aplicados a drea de simulagdo e gerenci-
amento de reservatdrios de petréleo, que € a drea de atuacdo deste trabalho.

A 1déia principal do modelo substituto € construir um modelo aproximado do
modelo de alta fidelidade. Uma vez construido o modelo substituto o resultado de uma
simulacdo € obtido com um custo computacional muito mais baixo que seria com o mo-
delo de alta fidelidade, adicionalmente o modelo substituto também pode fornecer in-
formagdes aproximadas das derivadas.

Os modelos substitutos estdo divididos em trés principais categorias, sao elas:
interpolacdo de dados, modelos de multipla fidelidade e modelos de ordem reduzida
(Forrester et al, 2008; Keane e Nair, 2005). Neste trabalho os modelos substitutos utili-
zados foram obtidos com interpolacdo de dados. Na atualidade, existem vadrios tipos de
modelos substitutos por interpolagdo de dados que podem ser aplicados, entre os princi-
pais estdo: Modelos Polinomiais (Guinta e Watson, 1998), Kriging (Jones et al, 1998;
Guinta e Watson, 1998; Van Beers e Kleijnen , 2004; Forrester et al, 2008), Redes Neu-
rais (Gurney, 1997) e MARS (Friedman, 1991; Hastie et al, 2001).

Nos problemas de engenharia freqiientemente existe a necessidade de construir

A

um modelo f de baixo custo (substituto) substituindo um modelo de alto custo f. For-
malizando matematicamente o problema, a metodologia é apresentada da seguinte for-
ma: considerando f{x) uma funcdo continua definida por um vetor contendo as varidveis

de projeto x de ordem k, onde xe D c R“. D é definido como o espago de projeto.

Assumindo f continua, através das amostras x'” sdo obtidos os valores em f no modelo

de alta fidelidade, esta operacao € representada da seguinte forma:
{x"" sy = f(x("))lizl,....,n} 3.1)

Onde 7 é o niimero total de amostras. Utilizando as amostras y”’ é construido o modelo

A

substituto f utilizado para calcular o valor da fun¢ao f para qualquer valor xe D .

Um dos principais obstaculos relacionado a resolucao de um problema de otimi-

zacdo na engenharia € o alto nimero de varidveis de projeto. A maneira mais simplifi-
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cada de gerar modelos substitutos para resolver problemas de otimizacao € utilizando a
metodologia de experimento completo. Nesta metodologia a fungdo objetivo é avaliada
uma vez para cada combinag@o possivel entre as varidveis de projeto dentro do espaco
de projeto. Considerando um problema com dimensao k e n possiveis localizagdes das
variaveis de projeto, para desenvolver um estudo de experimento completo seriam ne-
cessdrias n* avaliacdes da funcdo objetivo. Para se ter uma idéia, em um problema com
dimensao k igual a oito, e dez possiveis localiza¢des para cada varidvel de projeto, onde
cada avaliagdo da funcdo objetivo dura uma hora, o tempo total requerido para a reali-
zacdo de um experimento completo seria de 10%, ou seja, de 11 416 anos. E evidente que
a utilizacdo da metodologia de experimento completo ¢ completamente invidvel para o
tipo de problema a ser tratado neste trabalho, sendo, portanto necessario a utilizacio de
métodos de amostragem vidveis para geracdo de modelos substitutos. Alguns métodos

de amostragem foram testados e serdo apresentados neste capitulo.

3.2 Modelos Substitutos Obtidos por Interpolacio de Dados

O processo de desenvolvimento de um modelo substituto por interpolagdo en-
volve vdrias etapas, a primeira etapa ¢ a geragdo de amostras. Vdrias metodologias estao
disponiveis para geracdo de amostras, tais como Quasi-Monte Carlo (QMC), Hipercubo
latino (LHS - Latin Hypercube Sampling) e método da tesselacdo de Voronoi (CVT -
Centroidal Voronoi Tesselation) (Giunta, 2002; Giunta et al, 2003). Com as amostras
disponiveis, o passo seguinte é o desenvolvimento de um processo de estimagdo de pa-
rametros, com objetivo de criar o0 modelo substituto. Nesta etapa a metodologia mais
utilizada € a estimativa de Maxima Verossimilhanca (Meyer, 2000).

Uma vez criado o modelo, a etapa posterior € a realizacao de testes para verificar
se o modelo é representativo com relacdo ao modelo de alta fidelidade. Varias técnicas
de verificac@o encontram-se disponiveis na literatura, dentre elas o RMSE (Afonso et al,
2008) que foi utilizado neste trabalho. Geralmente os testes de verificagdo de modelo
utilizando RMSE (Root Mean Square Error) mostram que quanto maior o nimero de

amostras maior precisdo terd o modelo substituto. Evidentemente a partir de certo nu-
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mero de amostras a qualidade de modelo ndo varia mais, neste caso € dito que o modelo
estd saturado com relacdo ao nimero de amostras.

O célculo do RMSE é realizado de acordo com a equacdo a seguir:

(3.2)

A

Onde f; sdo valores do modelo de alta fidelidade e f, sdo valores do modelo substituto

nas amostras i. Sendo N o numero total de amostras.

3.3 Métodos de Amostragem

Projeto de Experimentos (DOE - Design of Experiments) ¢ um conjunto de
técnicas de amostragem para gerar um conjunto de pontos num determinado espago de
projeto (Giunta et al, 2003; Keane e Nair, 2005). Neste trabalho serdo usados projetos
de experimentos modernos. O termo “moderno” refere-se as técnicas desenvolvidas
para uso com simulagdes computacionais deterministicas. O outro tipo de DOE sdo os
classicos, usados em experimentos de laboratério e campo, que apresentam erros aleatd-
rios.

A caracteristica principal do DOE moderno aplicado em experimentos computa-
cionais deterministicos é que nao existe erro aleatdrio, ou seja, se uma simulagdo com-
putacional € executada duas vezes teremos a geracdo do mesmo conjunto de amostras.
Outra caracteristica importante é que a tendéncia da resposta nao é conhecida, por
exemplo, ndo se sabe se a resposta € ctibica ou quadrética.

Considerando a geragdao de um pequeno nimero de amostras por um método de
geracdo uniforme aleatério nao correlacionado, tipo Monte Carlo (Halton, 1970; Oliver
et al, 2008), tem-se possivelmente a geracdo de amostras mal distribuidas no dominio e

com a geracdo de vérios vazios. Um exemplo com geracdo de Monte Carlo pode ser
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visualizado na Figura 3.1, onde temos a geracdo de uma amostra de 100 pontos num

espaco bidimensional, e cada varidvel do espagco encontra-se no intervalo de [0, 1].

4
*

0.9F * *

0.8 -

0.7-

0.6 * * * *

0.5+

0.4

0.3 * *

e
*
*

0.2 -+

011 "

Figura 3.1: Amostragem gerada pelo método de Monte Carlo.

Com o objetivo de gerar o mesmo nimero de amostras, com distribui¢do mais
uniforme, os tipos de DOE modernos utilizados neste trabalho sdo: Quasi-Monte Carlo
(QMC), método da tesselacdo de Voronoi (CVT) e Hipercubo Latino (LHS). Todo o
estudo de geracdo de amostras serd desenvolvido utilizando os programas computacio-

nais Dakota (Eldred, 2010) e Octave (GNU Octave, 2010).

3.3.1 Método de Quasi-Monte Carlo (QMC)

O método de Quasi-Monte Carlo (Giunta et al, 2003; Kocis e Whiten, 1997) é
puramente deterministico e gera amostragens com uma melhor distribui¢dao do que seria
obtido com um método de geragao aleatéria, como Monte Carlo. Este método é caracte-
rizado por usar seqiiéncias de baixa discrepancia, onde discrepancia é a medida quanti-
tativa de quanto a distribuicdo de amostras desvia de uma distribui¢do uniforme ideal.

Um exemplo de seqiiéncia de baixa discrepancia € a seqiiéncia de Van de Corput (Kocis

e Whiten, 1997).
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A Figura 3.2 mostra uma amostragem usando o método Quasi-Monte Carlo, on-
de temos a geracdo de uma amostra de 100 pontos num espago bidimensional, cada va-

ridvel do espaco estd no intervalo de [0, 1].

0.9+ * * + -

0.8y

0.7 * * + i

06 4 * * 4

05F * * q

0.4 5 * T

0.3t + * B

02f + * B

0.1+ * B

Figura 3.2: Amostragem gerada pelo método de Quasi-Monte Carlo.

3.3.2 Método da Tesselacao de Voronoi (CVT)

Considerando um conjunto de pontos gerados aleatoriamente, o método da tesse-
lacdo de Voronoi (CVT — Centroidal Voronoi Telsselations) é baseado na construcdo de
mosaicos de Voronoi (Du et al, 1999). Na Figuras 3.3 a 3.5 temos exemplo de um con-
junto de amostras gerados pelo método CVT. Este método pode ser usado na forma
LCVT (Latin Centroidal Voronoi Telsselations). Neste caso, para todas as projecdes
unidimensionais das amostras, somente deve existir uma Unica projecao no intervalo
particionado de cada varidvel. Estd idéia serd mostrada na proxima secdo referente a

método LHS.
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Figura 3.3: Conjunto inicial de pontos geradores.

Figura 3.4: O método de tesselagdo de Voronoi para os pontos da Figura 3.3.

T

Figura 3.5: O método de tesselagao de Voronoi (CVT) apds atingir a condigao final

de uniformidade.
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3.3.3 Hipercubo Latino (LHS)

A 1idéia principal do Hipercubo Latino (LHS - Latin Hypercube Sampling) con-
siste em dividir a faixa de valores de cada varidvel (X;) em m intervalos com mesma
probabilidade de incidéncia, sendo os pontos da amostragem gerados aleatoriamente em
cada intervalo (Giunta et al, 2003).

Considerando n amostras com dimensao d, (x;, xa,... X4), € as faixas de valores de
cada varidvel, teremos um total de n intervalos. Um exemplo de amostras escolhidas

aleatoriamente num espago de dimensao dois é mostrado na Figura 3.6.

X1

Figura 3.6: Amostragem gerada pelo método LHS num espago bidimensional

(Giunta et al, 2003).

As condicdes para geragdo das amostras sao:
1. Somente uma amostra € escolhida dentro de cada area retangular (Bin).

2. Para todas as projecdes unidimensionais das amostras, somente deve existir

uma dnica projec¢do no intervalo particionado de cada varidvel.
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3.4 Modelos Substitutos

Nesta etapa do trabalho trés diferentes metodologias de modelos substitutos
foram utilizadas: Krigagem, MARS e Processo Gaussiano. A seguir os métodos serdao

apresentados.

3.4.1 Krigagem

A idéia central da Krigagem (Jones et al, 1998; Guinta e Watson, 1998; Van
Beers e Kleijnen , 2004; Forrester et al, 2008) € que os valores de resposta (pontos
amostrais) possuem correlacdo espacial com os valores modelados pelo processo
gaussiano. As principais vantagens do método sdo: a habilidade de acomodar dados em
espacos irregulares, e a habilidade de modelar fungdes com varios picos e vales juntos
com uma interpolagcdo exata nos pontos amostrais. Neste método a fun¢ao desconhecida

a ser aproximada € dada por:

k
f(x)=2 BN ;j(x)+Z(x) (3.3)
j=1

Na equacao acima, o primeiro termo € uma regressdao dos dados com k regresso-
res, € Z(x) é o erro da funcdo aleatdria (geralmente € uma distribuicdo normal Gaussia-
na), com média zero, varidncia o>, e covariincia nio nula.

O primeiro termo € responsavel pelo modelo global ou pela tendéncia no espaco
de projeto, enquanto Z(x) é responsavel por criar um desvio localizado no modelo glo-

bal. Polindmios s&o geralmente usados para construir o termo N ;(x).

A matriz de covariancia dos erros da funcdo nos pontos amostrais ¢ dada por:

cov[Z(x),Z(x)] = *R[R(x}, x /)] (3.4)

30



Onde R ¢é matriz de correlagdo m x m com valores unitdrios ao longo da diagonal princi-

pal, e R(xi, x/) éa funcdo de correlacdo entre dois dos m pontos amostrais. Diferentes

formas de func¢des de correlagdo podem ser empregadas, tais como, exponencial, expo-
nencial generalizada, Gaussiana, entre outras (Lophaven et al, 2002).
Neste trabalho € considerada a funcdo de correlagdo Gaussiana com a seguinte

forma:

. Mgy . 12
R(xl,xl):exp(—z Qk‘x,l{—x,{‘ J (3.5)
k=1

Onde ng,€ o nimero total de varidveis, e &, sido os pardmetros de correlagdo desco-
nhecidos usados para aproximar o modelo.
A funcdo f(x) é responsavel por estimar os valores aproximados da func¢do real

(n2o conhecida), considerando o conhecimento apenas nos pontos amostrais. A fungao é

da seguinte forma:
F ) =E(£eo1 £, f™)) (3.6)

Analisando a funcdo, é verificado que seu significado vem da estatistica, que € o
valor esperado de f(x) condicionado aos valores de f (x(] ) )y f (x(m) ). A medida do

erro entre o0 modelo aproximado f (x)e o modelo f(x) em todo espago de projeto po-

de ser estimado utilizando o conceito de erro quadritico médio ou MSE (Mean Squared

Error) onde:

MSE= E(f (x)— f(x))? 3.7)

31



A func¢do estimadora f (x) de qualquer ponto no dominio de projeto pode ser

obtida minimizando o MSE. Conhecendo N (x)=[N;(x),N,(x),...,Ny (x)]T a funcdo

estimadora €:
f@) =N B+r' R (f, - B) (3.8)

Onde f ¢ desconhecido, f; =[fi,.... [, I” sdo os valores reais nas amostras ¢  é uma

matriz m x k dada por:

Nl(xl)...Nk (xl)
wol: (3.9)

Ni(x,,)...Ni(x,,)

No caso particular da Krigagem ordindria, % € um vetor coluna unitdrio de
tamanho m. A equacdo acima requer o cilculo do vetor de correlacdo r(x), o qual corre-
laciona um valor aproximado x com os pontos amostrais m. O vetor tem a seguinte

forma:
r(x) = [R(x,xl),R(x,xz),...,R(x,xm)}T (3.10)

Os valores de f e a varidncia estimada o sdo obtidos utilizando minimos qua-

drados generalizados, logo os termos ficam com a seguinte forma:
. Tp—-la~n—1aTp-1
B="RN)" N R f (.11)

E a variancia estimada fica:
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AT -l 3
2 Us=NB) R™(fs-NP) (3.12)

m

Na equacgdo 3.8, tanto r como R dependem do pardmetro desconhecido 8, , que €

encontrado maximizando a fun¢do maxima verossimilhanca (Keane e Nair, 2005).
No Dakota (Eldred, 2010) existe uma metodologia para geracdo de modelos
substitutos denominada Processo Gaussiano (GP). Esta técnica € muito similar a Kriga-

gem, exceto a fungdo de correlacdo que é dada por (Kennedy e Hagan, 2000):

. . ndv . .
R(xl,xj) = exp —Z Hk(x]((l) —x;(cj)) (3.13)
k=1

3.4.2 MARS

MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines) é um procedimento adaptati-
vo para resolver problemas de regressdo ndo paramétrica (Friedman, 1991; Hastie et al,
2001). Pode ser visto como uma generalizacdo do método de regressao linear por
etapas, onde a interpolacdo dos dados de entrada € realizada por Splines em diferentes
intervalos.

O procedimento de adaptagcdo do MARS ¢ totalmente automatizado, onde os
dados de entrada sdo separados por regides com suas proprias linhas de regressdo ou
hiperplanos (amostras no espaco com mais de duas dimensdes). O modelo para Splines

de primeira ordem pode ser descrito através da seguinte forma:

F(X)=B,+> B, (X) (3.14)
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Onde h,(X) € uma expansdo de uma base linear na forma (x— t)+ e (r— x)+ . Onde:

(x — t)+ = x—t, se x >t ou 0, qualquer outro caso, (3.15)
e
(r— x)+ =1t—Xx, se x < tou0, qualquer outro caso . (3.16)

Os coeficientes [, sdo estimados por minimos quadrados, isto é, por regressao

linear padrio. As fun¢des da base sdo lineares por partes, com né no valor ¢ (Figura 3.7).

n

s
g =
g o
E Lo ] (I—J.':l| {J.'—f}|
o -
w 9 "
-- A
B g

o =

(=]

0.0 0.2 0.4 t 06 0.8 1.0

Figura 3.7: Funcdes da base utilizada no MARS (Hastie et al, 2001).

A 1déia principal € formar pares refletidos para cada varidvel da amostra X; com
né pertencendo ao conjunto de valores de entrada observados x; (valor referente a
varidvel em questdo). A base linear é composta das fungdes pertencentes ao conjunto C

indicado abaixo:

te {xlj s Xy jeees xM}

(3.17)
j=12,...p.

Cz{(Xj —t),( —Xj)} onde
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Se todos os valores de entrada forem distintos, o conjunto C terd 2Np fungdes,
onde N é a quantidade de amostras e p € a quantidade de varidveis da amostra. A fun¢do

h inicial é h, (X)=1 e todas as fungdes no conjunto C sio candidatas a serem escolhi-

das na etapa seguinte, em cada estdgio é considerado um novo par de fung¢des da base.

Um exemplo do MARS aplicado a um caso de amostras no espaco bidimensio-
nal ¢ mostrado na Figura 3.8.
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Figura 3.8: Aproximacio no espago bidimensional com

aplicacdo do MARS (Briand et al, 2000).

No caso de amostras no espaco com mais de duas dimensdes, as fungdes A(X)

sdo calculadas através de multiplicacdes das funcdes da base linear, um exemplo seria

nX,,X,)=(X, -x,), - (x,, - X,), como mostrado na Figura 3.9.
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BiX;, X

Figura 3.9: Funcdo h(X) para amostras no espago tridimensional (Hastie et al, 2001).

Informacdes adicionais podem ser encontradas nos trabalhos em Hastie et al

(2001) e Friedman (1999).
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3.5 Estudo de Caso — Injecao de Agua em Reservatério com 3 Pocos

As metodologias de amostragem e modelos substitutos apresentadas nas secoes
anteriores foram aplicadas a um caso de reservatdrio de petréleo com injecdo de dgua
(Oliveira, 2006). O reservatério usado nos estudos possui dois pocos produtores € um
poco injetor, como também trés regides com permeabilidades constantes. Um esquema

do reservatdrio € apresentado na Figura 3.10.

Figura 3.10: Esquema do reservatdrio, mostrando a localiza¢do dos pogos e as regides de per-

meabilidade horizontal (Oliveira, 2006).

O objetivo deste estudo de caso é descobrir quais das metodologias de DOE e
modelos substitutos apresentadas, sao mais adequadas a serem usadas no cédlculo do
valor presente liquido num determinado periodo de tempo. Diferentes casos de restri-
cdes nos pocos foram estudados, tais como, corte de dgua (WC — Water Cut) e pressao
de fundo de pogo (BHP- Bottom Hole Pressure).

A vazio de injecdo de dgua é fixada em 44 m’/dia e a soma das vazdes nos po-
cos produtores ¢é fixada em 40 m’/dia. As varidveis de projeto sdo as porcentagens de

alocagdo de vazao nos produtores durante o periodo de producdo do reservatério. A fun-
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cdo objetivo (VPL — Valor Presente Liquido) € escrita conforme ja apresentado na
Equacdo 1.4.

Dois ciclos de controle sao usados durante um periodo de produgdo de 16 anos.
O primeiro é referente aos seis primeiros anos de producdo e outro com relagao ao peri-
odo dos dez anos restantes. As varidveis de projeto s@o as porcentagens de alocacdo de
vazao no poco produtor P-1 para cada ciclo de controle, a vazdo no pogo P-2 é o com-
plemento para atingir 100% da vazdo na plataforma. A porcentagem minima de aloca-
¢do € 25% e a maxima 75%, logo, o espaco de projeto € bidimensional com as seguintes

restri¢oes:

0,25<x,,x, <0,75 (3.18)

Os dados de produgdo necessdrios para o cédlculo do VPL serdo obtidos pelo si-
mulador numérico de reservatérios Imex (CMG, 2006). O reservatério € discretizado
numa malha de diferencas finitas da forma 51 x 51 x 1. Os blocos da malha possuem
dimensdes constantes de (10 m,10 m, 4 m). Para construir os modelos substitutos foram
usadas 20 amostras no dominio investigado. Na Figura 3.11, temos as amostras obtidas

para todos os métodos de DOE discutidos neste trabalho.

QMC - Sampling CVT - Sampling LHS - Sampling

* i +

+ + +
0.25 . . . . . . . . . 0.25 . . . . . . . L . o . I . . . . . . .
025 03 035 04 045 05 055 06 065 07 075 025 03 035 04 045 05 055 06 065 07 075 025 03 035 04 045 05 055 06 065 07 075

(a) (b) (c)

Figura 3.11: Amostras obtidas por DOE na aplica¢io de engenharia de reservatérios: (a) QMC,
(b) LCVT and (c) LHS.
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Foram definidos quatro casos com diferentes restri¢des, conforme tabela abaixo:

Casos Restricoes nos pocos

Cl Nenhuma restri¢ao

C2 Pressdo de fundo de poco (BHP) médximo nos produtores — 180 Kgf/cm”

C3 Corte de dgua (WC) méximo nos produtores — 95%

C4 Ambas as restricdes de BHP e WC dos casos C2 e C3

Tabela 3.1: Condig¢des de restri¢do nos pogos.

As superficies e contornos que representam as fungdes objetivo de alta fidelida-
de sdo mostradas nas Figuras 3.12 a 3.19, para os quatro casos mostrados na Tabela 3.1.
Como pode ser observada, a funcdo tem um comportamento que varia de plano e suave

(caso C1) até caracteristicas altamente nao lineares e ndo diferenciaveis (caso C4).

%10

Figura 3.12: Superficies de VPL para o caso C1 (Nenhuma Restri¢do).
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Figura 3.13: Superficies de VPL para o caso C2 (Restricao de BHP).
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Figura 3.14: Superficies de VPL para o caso C3 (Restricdo de corte de 4gua - WC).
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Figura 3.15: Superficies de VPL para o caso C4 (Restricdo de BHP e WC).
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Figura 3.16: Contornos da func¢io de VPL para o caso C1 (nenhuma restri¢ao).
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Figura 3.17: Contornos da funcido de VPL para o caso C2 (Restricao de BHP).
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Figura 3.18: Contornos da funcido de VPL para o caso C3 (Restri¢do de corte de dgua - WC).
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Figura 3.19: Contornos da funcido de VPL para o caso C4 (Restricao de BHP e WC).

%2

Nove modelos sdo analisados e comparados: trés diferentes técnicas de DOE
(QMC, LCVT e LHS) e trés diferentes tipos de modelos substitutos por amostragem
(Krigagem, Processo Gaussiano e MARS).

O desempenho de cada modelo, cada tipo de restricdo da Tabela 3.1, foi analisa-
do e os resultados podem ser visualizados nas Tabelas 3.2, 3.3, 3.4 e 3.5, onde o erro
RMSE € mostrado. As métricas foram avaliadas num modelo de alta fidelidade com

amostras igualmente espacadas numa malha de 11 x 11.

DOE | Krigagem | GP | MARS

QMC 485 486 | 4659

LCVT 334 335 | 5283

LHS 907 2613 | 2613

Tabela 3.2: Resultados do erro RMSE para a avaliacao do VPL: caso Cl1.
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DOE | Krigagem | GP | MARS
QMC 283 468 418

LCVT 165 165 279
LHS 218 218 393

Tabela 3.3: Resultados do erro RMSE para a avaliagdo do VPL: caso C2.

DOE | Krigagem | GP | MARS
QMC 3543 3544 | 11941

LCVT 5097 5097 9898
LHS 4068 4068 | 11035

Tabela 3.4: Resultados do erro RMSE para a avaliagdo do VPL: caso C3.

DOE | Krigagem | GP | MARS
QMC 1047 1297 | 963

LCVT 836 836 761
LHS 919 919 728

Tabela 3.5: Resultados do erro RMSE para a avaliagdo do VPL: caso C4.

As superficies aproximadas e os contornos, para o melhor caso de DOE em cada
caso de restricdo, sdo mostradas nas Figuras 3.20 a 3.27. As superficies, como mostrado

nas figuras, sdo suaves e continuamente diferencidveis.
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Figura 3.20: Superficies do VPL para a condic¢do de restricao do caso C1: (a) K, (b) GP
e (¢) MARS.
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Figura 3.21: Contornos do VPL para a condi¢ao de restricdo do caso C1: (a) K, (b) GP
e (¢) MARS.
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Figura 3.23: Contornos do VPL para a condi¢éo de restricdo do caso C2: (a) K, (b) GP

‘ W \\‘“\““s‘%‘{§§“\\ H
‘{8\\8{{\\3{\}3}“&&%&_\ :
‘ 57

166

e (c) MARS.

S
Sttt
SRR
S
-5‘::0"‘

":“::\\ il

I

Cy t\“\\\\\“‘ R
ST
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Figura 3.25: Contornos do VPL para a condi¢ao de restri¢do do caso C3: (a) K, (b) GP and

e (¢) MARS.
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Figura 3.26: Superficies do VPL para a condic¢do de restricao do caso C4: (a) K, (b) GP
e (¢) MARS.
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Figura 3.27: Contornos do VPL para a condi¢ao de restricdo do caso C4: (a) K, (b) GP
e (c) MARS.

Como pode ser visto nos resultados, considerando os DOE utilizados, LCVT € a
técnica com melhor avaliacdo. LCVT foi melhor em 8 entre 12 casos estudados, en-
quanto LHS foi melhor em 2 e 0 QMC em também 2. Mantendo a técnica de DOE fixa,
a Krigagem foi melhor em 9 dos 12 casos de construcido de modelos substitutos estuda-
dos, seguido por Processo Gaussiano (GP) que atingiu o mesmo desempenho da Kriga-
gem em 6 casos. Analisando todos os resultados obtidos, podemos verificar para o pro-
blema proposto neste trabalho que a melhor combinacdo foi LCVT-Krigagem, sendo

esta a combinacdo a ser usada nos estudos de otimizacdo, propagacdo de incertezas e
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ajuste de histérico. E importante ressaltar que para condicdo de restricio C4, o método

MARS mostrou melhor resultado.
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Capitulo 4

Propagacao de Incertezas

4.1 Introducao

A inclusdo da incerteza nas simulacdes computacionais de reservatorios de pe-
tréleo vem se tornando essencial na busca de estimativas 6timas de produgdo e lucro.
O conhecimento das propriedades petrofisicas referentes aos reservatorios € sempre
incerto, e esta incerteza deve ser considerada no desenvolvimento de simulacdes com-
putacionais. O escoamento de fluidos em reservatorios de petrdleo € determinado a par-
tir dos valores e da distribuicdo espacial das propriedades petrofisicas, devido a incerte-
za relacionada a estas propriedades, os resultados de simulacdes de reservatérios tam-
bém devem ser considerados incertos. E evidente que a incerteza em varidveis de entra-
da do modelo computacional afeta diretamente as estimativas de producdo e o
gerenciamento dos campos de petréleo.

Propagacao de incertezas significa determinar as estatisticas de uma determinada
resposta referente a um modelo matemético ou computacional, a partir de distribui¢des
de probabilidades nos pardmetros de entrada. O modelo computacional utilizado neste
trabalho € composto pelas equacdes de escoamento multifisico em meios porosos
(Abou-Kassem et al, 2006; Rosa et al, 2006), resolvidas de acordo com o modelo black-
oil implementado no simulador comercial Imex (CMG, 2006). O campo de permeabili-
dades € considerado como um campo estocdstico, caracterizando a incerteza como uma

variavel de entrada no modelo.
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Considerando o campo de permeabilidades do reservatério como um campo es-
tocdstico, vdrias sdo as possibilidades de realizag¢des referentes aos valores de permeabi-
lidade deste campo, honrando suas caracteristicas geolégicas. Existem evidéncias numé-
ricas de que o problema matematico de simulagdo (estocdstica) de reservatorios possui
uma dimensao pequena, significando que o problema estocdstico depende apenas de um
nimero relativamente pequeno de varidveis aleatdrias. Neste caso, uma forma possivel
de descrever os campos randomicos consiste em utilizar a expansiao de Karhunen-Loeve
(K-L) (Tatang, 1995; Huang et al, 2001; Sarma et al, 2008). A expansiao de K-L para-
metriza o campo de permeabilidades em termos de um pequeno conjunto de varidveis
independentes, a partir do conhecimento de uma matriz de covariancia. Entretanto, a
expansdo de K-L possui uma grande desvantagem, o alto custo computacional, proble-
ma que pode ser resolvido utilizando a técnica da matriz nicleo. A expansao de K-L
desenvolvida no espaco original das realizacdes, com fungdes nicleo de polindmios de
primeira ordem somente ird preservar os momentos de primeira e segunda ordem (esta-
tistica de dois pontos), ou seja, ndo podera representar canais, estratificacdo, facies ou
outras estruturas geoldgicas. A expansdo de K-L quando realizada no espaco original
das realizagdes é também chamada de anélise de componentes principais linear ou PCA
linear. Quando utiliza a metodologia da matriz nicleo é chamada de KPCA linear
(KPCA- Kernel Principal Component Analysis).

Funcdes nicleo polinomiais de alta ordem (ordem maior que 1) podem ser utili-
zados para gerar campos que preservem os momentos de alta ordem (maior que 2). Nes-
te caso a expansdo de K-L deve ser desenvolvida num espacgo de alta ordem. Agora te-
mos a configuragdo nao linear da expansdo de K-L. A expansdo de K-L nao linear, ou
KPCA nio linear, é desenvolvida num espago caracteristico F de dimensao muito maior
do que a dimensao do espago original das realiza¢des, onde os vetores do espago carac-
teristico sdo relacionados com os vetores do espaco original através de uma funcao ndo
linear implicita. Neste trabalho as metodologias KPCA linear e ndo linear foram imple-
mentadas.

No procedimento de propagacao de incertezas em simulagdo de reservatorios, €
necessario descrever algumas entradas e também as varidveis de interesse na saida como
varidveis estocdsticas. A expansdo de K-L é usada para descri¢cdo dos campos petrofisi-

cos de entrada, e a expansdo em caos polinomial como também o método de colocagdao
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estocastica s@o usados para representacdo das saidas. Na expansdao em caos polinomial
(Xiu e Karniadakis, 2003; Eldred e Webster, 2008), um processo aleatdrio de segunda-
ordem € expandido em polindmios Hermitianos de varidveis aleatorias Gaussianas. Na
colocagdo estocdstica, polindmios interpoladores em varidveis estocdsticas sao usados
diretamente para aproximacdo das varidveis de saida. Processos aleatérios de segunda-
ordem sdo processos de variancia finita, como acontece na maioria dos processos fisi-
cos. A utilizagdo destas duas metodologias permite o desenvolvimento eficiente de si-
mulagdes de propagacdo de incerteza.

Os métodos baseados em caos polinomial testados neste trabalho estdo disponi-
veis no sistema computacional Dakota (Design Analysis Kit for Optimization and Te-
rascale Applications). O Dakota (Eldred et al, 2010) é um sistema de cédigo aberto para
otimizacdo, quantifica¢do de incertezas, confiabilidade e estimativa de parametros, entre
outras capacidades, para andlise de problemas de grande porte de engenharia. A interfa-
ce entre o Dakota e o Imex foi feita com programas de pré e pds processamento escritos
em Matlab/Octave (GNU Octave, 2010).

Nos estudos iniciais deste trabalho, os campos estocdsticos serdo representados
por expansao de K-L com polindmios da func¢do nicleo de ordem 1, neste caso KPCA
linear. Os polindmios da funcdo nucleo serdo definidos mais adiante. Inicialmente fo-
ram realizados estudos com metodologias cldssicas como Monte Carlo (Halton, 1970;
Oliver et al, 2008), baseadas em amostragem aleatéria. Foram percebidas dificuldades
no que diz respeito ao nimero de amostragens (simulacdes deterministicas), possivel-
mente na ordem de 10° e 10*. Com o uso de simulagdes completas, estudos realistas
estardo impossibilitados pelo tempo méiquina, mesmo com o auxilio de computacdes
paralelas com clusters. Neste trabalho a expansdo em caos polinomial ou colocagdo
estocdstica sdo estudadas e utilizadas como alternativa ao método de Monte Carlo.

Definida a representacdo dos campos estocdsticos com a expansdo de K-L, a
etapa seguinte serd a utilizacdo da expansdo em caos polinomial e colocagdo estocéstica
para representar as saidas. Como esperado, uma reducdo substancial do esfor¢co compu-
tacional é obtida, sendo possivel uma considerdvel diminuicdo do nimero de simula-

coes do modelo de alta fidelidade.
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4.2 Expansao de Karhunen-Loeve (K-L)

A partir da consideracdo que o campo de permeabilidades do reservatério € um
campo estocdstico, vdrias sdo as possibilidades de realizacdes. Com o objetivo de hon-
rar as caracteristicas geoldgicas e geofisicas do reservatorio, as realizacdes sdao obtidas
com o auxilio de técnicas geoestatisticas utilizadas a partir de medi¢des em pogos e das
medicdes sismicas no reservatorio. Para os estudos neste trabalho, as realiza¢des foram
criadas a partir de uma funcao de covariancia conhecida (Ghanem, 1998) e com o auxi-
lio do pacote computacional de estatistica do Matlab (Mathworks, 2001). Espera-se que
as metodologias implementadas neste trabalho possam no futuro utilizar realizacdes

reais de reservatorios. A fun¢do de covariincia usada estd mostrada na equagdo 4.1:

(‘XFYI‘L(‘ xz*)’z‘)
by by

COV()C, y) = O-Ee (41)

Onde (x;,x2) e (y;,y2) sdo as coordenadas dos pontos x € y, b; e b, sdo compri-
mentos de correlacdo e o € o desvio padrao.

A expansdo de K-L é uma técnica que permite representar campos aleatdrios es-
taciondrios e fracamente estacionarios com o conhecimento explicito de func¢des de co-
variancia. Sendo assim, um campo aleatério pode ser representado como uma combina-
cdo linear, envolvendo um conjunto de varidveis deterministicas com seus respectivos
coeficientes aleatdrios, como apresentado por Sarma et al.(2008).

Considerando y; um conjunto de realizagdes discretas centradas condicionadas
ou ndo condicionadas de um campo estocastico, com k =1,...,N, (yx € RNC), lembrando
que neste trabalho as realiza¢des y; foram geradas a partir da equagdo 4.1. A matriz de
covariancia numérica das realizagdes y; pode ser calculada com a seguinte expressdo, de

acordo com Scholkopf et al (1996):

& T
C—N—Z YiYi
r (4.2)
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Na Equagdo 4.2, N, é o nimero de realizacdes, que deve ser grande o bastante
para garantir a convergéncia da matriz de covariancia C. A expansdo de K-L discreta,
usada para gerar realizacdes com a matriz de covariancia C € apresentada na seguinte

forma (Sarma et al, 2008):

y=EA"¢ 4.3)

Nesta equacdo, E € a matriz dos autovetores da matriz de covariancia C, A € a
matriz diagonal de autovalores de C, e & € um vetor de varidveis aleatdrias ndo correla-
cionadas com média zero e desvio padrao unitdrio. A expansio de K-L é uma parame-
trizagdo de y na forma y = f{¢) onde a relac@o funcional € linear. A matriz C € do tama-
nho N, x N.. O tamanho maximo de E como também de A é N, x N, sendo o vetor § de
tamanho N, x I, onde N, é o nimero total de blocos do reservatorio. O desenvolvimento
da expansdo de K-L implica na solucdo do seguinte problema de autovetores e autovalo-

res, Scholkopf et al. (1996):
ﬂ.V = CV (4.4)

Onde A € um autovalor de C, e v um autovetor de C. A solu¢do de equagdo com algorit-
mos padrdoes como SVD (Single Value Decomposition) é um processo computacional-
mente caro, com ordem de complexidade O (NC3 ) (Golub e Loan , 1996). Em problemas
reais de reservatérios de petréleo, devido ao alto custo computacional, fica impossivel
resolver esta equacdo numericamente. Uma alternativa para calcular os autovetores e
autovalores da Equacdo 4.4 € uma formulagdo conhecida como técnica da matriz nicleo

(KPCA) (Sarma et al, 2008; Scholkopf et al, 1996).
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4.3. Expansao de Karhunen-Loeve com a Utilizacdo da Matriz Nicleo
(KPCA)

A expansao de K-L como comentado anteriormente possui uma grande desvan-
tagem, o alto custo computacional, problema que pode ser resolvido com a utilizagdo da
matriz nucleo. A partir da Equacdo 4.4, e com a formulacdo da matriz de covariincia
dada pela Equacdo 4.2, de acordo com Scholkopf et al. (1996), a seguinte equacdo &
obtida:

=z

1 r
CVZV ( j.v)yj

r

~.
]
—_

4.5)

A partir de equacdo anterior, temos que todos os vetores solucdes v com 4 # 0
encontram-se no espaco gerado por N, realizacdes (yj,...,ynr ), portanto, a Equacdo 4.4

pode ser reescrita da seguinte forma (Sarma et al, 2008):
/l(yk ~V): (yk‘Cv) (4.6)

Com k = [,...,N,. Também a partir da Equacdo 4.5, pode-se afirmar que existe coeficien-

tes a;, tal que v pode ser expresso da seguinte forma (Scholkopf , 1996):

J= 4.7)
Combinando as equacdes 4.6 € 4.7, temos:

/12 (ve-y, =Nii ( ]Z ](y,»-yi)

(4.8)
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Definindo a matriz K de tamanho N, x N, como Kj; = (y;.y;), ou seja, Kj; € o pro-

duto interno das realizacdes i e j, logo a Equacdo 4.8 pode ser escrita da seguinte forma:
_ 2
N AKa=K o 4.9)

A matriz K é conhecida como matriz ndcleo, com tamanho N, x N,, lembrando
que a matriz de covariancia C € de tamanho N, x N.. Kj; = (y:.y;) é chamado de fung¢do

polinomial nicleo de ordem 1. A Equacdo 4.9 pode ser escrita da seguinte forma:
N Ao =Ka 4.10)

A Equacio 4.10 é conhecida como problema de autovalor do nucleo. Resolver
esta equacdo € equivalente a resolver a Equacdo 4.4. Logo, N;A sdo os autovalores da
matriz K e a sdo os respectivos autovetores. E importante ressaltar que os autovetores v
de C podem ser obtidos a partir de uma combinacdo linear das autovetores a da matrix
K.

A principal vantagem de utilizar este método € que podemos resolver a Equacao
4.10, em vez de resolver diretamente a Equagao 4.4, lembrando que geralmente N, <<

N.. A matriz ndcleo K foi calculada utilizando a seguinte forma:
_ d
Kij=(y:-yj) (4.11)

A expansio de K-L desenvolvida no espaco original das realizacdes R" , com
matriz ndcleo de polindmios de primeira ordem (d = 1), somente ird preservar os mo-
mentos de primeira e segunda ordem (estatistica de dois pontos), ou seja, ndo poderd

representar canais, estratificacao, facies ou outras estruturas geoldgicas.
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4.4. Analise dos Componentes Principais Nao-Linear (KPCA Nao Li-
near)

A utilizacdo de fungdes polinomiais nicleo com ordem maior que 1 na equacao
4.11, permite gerar campos que preservem os momentos de alta ordem (maior que 2).
Neste caso a expansdo de K-L deve ser desenvolvida num espago caracteristico F de alta
ordem. Agora a expansdo de K-L é desenvolvida num espago F de ordem maior que o
espaco original das realizacdes R , onde o espaco F é ndo linearmente relacionado com
o espaco original R, temos agora a configuracdo ndo-linear da expansdo K-L, também
chamada de andlise dos componentes principais ndo linear, ou KPCA nao linear (Schol-
kopf et al ,1996; Sarma et al, 2008) . A idéia basica da KPCA ndo linear pode ser visto

na Figura 4.1, onde temos realiza¢des no R? (N.=2).

" \
1 \
1 R? N F
1 (D s\
Yo, . °\ .
A > ) = >
\
~e °l\
o b e 0V 3
Ne
A %
KPCA linear KPCA néo linear

Figura 4.1: 1déia basica da técnica KPCA (Sarma et al, 2008).

Como visto acima, na KPCA nao linear, a expansao de K-L ¢é realizada no espa-
co de alta dimens@o F. Os conceitos desenvolvidos na expansdo de K-L linear para re-
solver o problema de autovalor do nicleo (Equagdo 4.10) sdo os mesmos, s6 que agora
aplicados no espaco de alta ordem F.

Considerando um mapeamento ndo-linear @ que relaciona o espaco de projeto

original R" para outro espaco F :
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®:R"Y > F; Y =®(y); ye R, YeF.

(4.12)
Agora a matriz de covariancia do espaco F é dada por:
— 1 N,
C=—> d(y)P(y;)"
N, = 4.13)

A dimensio da matriz de covariancia 6 niao é N. x N. e sim Nr x Nr, onde Nr é
o tamanho de ®(y), lembrando que Ny > N.. As realizagdes Y devem ser centralizadas
no espaco F (Scholkopf et al , 1996). Da mesma forma apresentada para a expansdo de

K-L linear:
Av=Cv (4.14)

Onde A € um autovalor de C e v um autovetor de C. Em vez de resolver este problema

diretamente, o problema de autovalor do nticleo é formulado.

N Aa=Ka .15)

A matriz niucleo K na KPCA nao linear ndo € a mesma utilizada na KPCA linear,

sendo definida como:
K: Kij = (q)(yi )'q)(yj )) (4.16)

Agora cada elemento da matriz nicleo é um produto interno dos vetores no es-
paco F, e ndo o produto de vetores no espaco original R* . A dimensdo da matriz nicleo
continua N, x N,, como no caso da configuracao linear da expansdo K-L. No cédlculo da

matriz K, somente € necessdrio o produto interno dos vetores no espaco F, ou seja, ndo é
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necessario fazer o cédlculo explicito do mapeamento ®(y). O cdlculo do produto interno
pode ser realizado eficientemente através de uma funcio conhecida como fungdo nicleo

k(x,y), onde x e y sdo realizag¢des do campo estocdstico no espago R
(@(x)@(y)) = k(x, y) 4.17)

A funcgdo nicleo k(x,y) calcula o produto interno no espaco F diretamente dos
elementos no espaco original R*. A funcio nicleo utilizada neste trabalho é o polind-

mio definido como:

(@(x)D(y)) = k(x, y) = (x.y)’ (4.18)

Onde d € a ordem da fungdo polinomial do nicleo. Desenvolver a expansao de K-L no
espaco F, com polindmio nicleo de ordem d, corresponde a preservar os momentos de
2d ordem. Com o objetivo de preservar ndo somente os momentos de ordem 2d, mas
também todos os outros momentos de menor ordem a seguinte funcao nucleo serd usa-

da:

=1 (4.19)

Ap6s a expansdo de K-L no espaco F, as realizacido produzidas estardo no espa-
co F. No entanto, precisamos das realizacdes no espaco original, pois o objetivo € para-
metrizar 0s campos estocasticos no espaco original R™. Para obter a realizagdo y qual-
quer no espaco original correspondente a realizagdo Y no espaco F, um mapeamento
inverso de Y é requerido, ou seja, y = @'(Y). A técnica usada para fazer este mapea-

mento inverso serd a técnica do problema de pré-imagen (Scholkopf et al, 1998).
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4.4.1 Problema da Pré-Imagem

Resolver o problema da pré-imagem diretamente ndo € possivel muitas vezes
devido a alta dimensdo do espaco F, também é importante considerar que a pré-imagem
pode ndo existir e se existir pode ser ndo unica (Scholkopf et al, 1998). Uma das formas
de resolver o problema € transforma-lo em uma minimizac¢ado do erro entre ®(y) e Y, de

acordo com a equacao abaixo (Sarma et al, 2008; Kwork e Tsang, 2003).
min p(y) =@ (y)-Y[ =@ (y).(y)-2Y.®(y)+YY (4.20)

Da mesma forma como desenvolvido para o caso da expansdo de Karhunem-

Loeve no espaco original das realizagdes, temos agora para o espaco de alta ordem.

Yzz,BiCI)(yi) (4.21)

Os coeficientes f; sdo definidos da seguinte forma:

(4.22)

J—Z 19776,

Onde a € a matriz de autovetores € & sdo os autovalores, ambos da matriz nucleo K.
Substituindo 4.21 e 4.22 na equagao 4.20, e igualando o gradiente da fun¢ao resultante a
zero (minimo da funcdo), e considerando ainda a equagdo 4.19, a seguinte equacdo €

obtida:

d

J0) =383 () 'y =0 (4.23)

Jj=1 i=1 j=1
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A equacgdo 4.23 € uma parametrizacao implicita ndo-linear da forma f (y, &) =0.
Uma das formas de resolver a equacdo para encontrar y para um dado § € aplicar o mé-

todo de iteracao do ponto fixo, onde a seguinte equagdo € obtida

yk+1 — i=1 j=1 ' (424)

Encontrar y utilizando a equacdo 4.24 apresenta problemas de estabilidade, uma
das formas de minimizar este problema € realizar uma alteracdo no denominador da

equacgdo 4.24. (Sarma et al, 2008), logo a equacdo ficard da seguinte forma:

M=

B,

K+l _

i)y,
= - (4.25)
B z j(yi-yk )]

J=1

~
|
=L

r

d

1l
LN

i

Portanto, a utilizacdo da equagdo 4.25 € uma alternativa para encontrar a realiza-
¢do y correspondente ao problema da pré-imagem. E importante observar que a utiliza-
cdo da equagdo 4.25 torna possivel gerar realizacdes y a partir de um vetor de varidveis
aletorias ndo corelacionadas & Uma caracteristica importante da realizacio gerada com
a equagdo 4.25 é que a realizagdo mantém a estrutura geoldgica do campo de permeabi-
lidades, entretanto os valores das permeabilidades estio modificados. Os valores das
permeabilidades serdo ajustados no processo de ajuste de histdrico. Portanto, neste tra-
balho a metodologia KPCA nio linear serd aplicada apenas para realizagdo de ajuste de

historico.
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4.5 Expansao em Caos Polinomial

A expansdo em caos polinomial permite que um processo aleatério de segunda-
ordem seja expandido em termos de polindmios Hermitianos em varidveis aleatorias
Gaussianas (Eldred e Webster, 2008). Um caos polinomial é uma expressao em termos
de polindmios ortogonais em varidveis estocdsticas, composta por um somatério infinito
no grau do polindmio, de somatdrios infinitos no numero de varidveis aleatdrias de po-
lindmios ortogonais. Uma varidvel aleatéria de segunda-ordem S(6), sendo 8 um evento

independente, pode ser representada da seguinte forma (Xiu e Karniadakis, 2003):

S(e):ao¢o+iai1¢1( ) zz 1112¢2( i 12( ))

i=1 =1 iy=1

+222 w8 (£(6).£.(0).£,(6)) .

=1 i,=1 i3=1

(4.26)

Onde @, (S, ,.....§; ) sdo os polindmios Hermitianos de ordem n em fungéo das varidveis

aleatérias Gaussianas independentes & , i = 1,...,00, com média zero e variancia unitéria.

A expressao geral para os polindmios hermitianos ¢, € dada por (Xiu e Karniadakis,

2003):

6,(&.mnl )= exp( ffj( 1)’ 5 aaf exp(——ff] (4.27)

Onde § € o vetor com n varidveis aleatorias Gaussianas. A definicao de ortogonalidade

depende da defini¢ao de um produto interno, que no caso € dada pela Equacao. 4.28

(0.0,)= [8(&.50.00,8.600. )& NAEE, ... (4.28)

G&
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Nesta equagdo, p(&,¢,,...) é a densidade conjunta de probabilidade das varia-
veis incertas. Os polindmios ¢, e ¢, sdo ortogonais quando o produto interno definido
pela Equacdo 4.28 é nulo.

E possivel mostrar que os polindmios de grau k, em k varidveis, mostrados na

Equacgao 4.26, podem ser escritos como produtos de k& polindmios de grau & em uma

variavel, isto €é:
¢k(§1’§2""’§k) = Wk(él)l//k(§2)'“l/jk(§k) =¥, (©) (4.29)

Onde fica subentendido que ¥, (&) =1i=1,...,k e que & representa o conjunto das va-

ridveis aleatdérias. Com esta observagdo, € possivel reescrever a Equacdo 4.26 em uma
forma mais convencional, como um somatério infinito de termos mostrado na Equagao

4.29.

S@=Y a¥,@. (4.30)

Nesta equagao a; sdo os coeficientes a determinar, e os polinomios W (§) sdo co-

nhecidos, sendo produtos de polindmios ortogonais unidimensionais como mostrado na
Equacgdo 4.29. As Equacdes 4.26 e 4.30 sdo igualdades exatas, em termos probabilisti-
cos, mas nao sdo de uso pratico, pois dependem de um niimero infinito de varidveis ale-
atorias e de polindmios de grau infinito. Na pratica, truncamos as duas coisas: usa-se
um numero finito de varidveis e o grau dos polindmios € limitado também, e em geral,

limitado a um grau relativamente baixo, sendo a Equagao 4.30 reescrita como

NOESNA A (4.31)
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E claro que agora o somatdrio € apenas uma aproximacao para a funcdo desco-
nhecida, mas mostra-se que para fungdes que atendem a alguns requisitos a convergén-

cia é muito rapida. N é o numero de coeficientes indeterminados a; , € dado por:

N = (n+ p)!
n!p!

(4.32)
Onde n € o numero de varidveis incertas € p € o grau do polindmio empregado (admi-
tindo-se aqui o uso da mesma ordem de aproximacgdo para todas as varidveis incertas).

O cadlculo dos coeficientes da expansao referente a Equagao 4.31 pode ser feito
de duas formas. A técnica mais consistente teoricamente € considerar a Equacdo 4.31
como uma igualdade, e projetar cada lado desta igualdade ao longo de cada direcdo da

base, isto é:

(S,¥,) :<i a[‘P[,‘Pk> (4.33)

i=1

Como os polindmios sdo ortogonais, o produto escalar do lado direito na Equa-

¢do 4.33 s¢6 € diferente de zero para i = k. Assim, pode-se escrever

(8:%)_ 1 g
i s e A (&se s G (Ese . 6P 8, . dE, (4.34)
: (27) (%), jé g

O denominador da Equagdo 4.34 pode ser computado analiticamente, e € tabela-
do para as familias de polindmios ortogonais empregados na propagacdo de incertezas.
O numerador, no entanto, ¢ uma integral multidimensional que precisa ser avaliada para
cada problema. A técnica padrdo para a avaliacdo desta integral é a quadratura numéri-
ca, com pontos de integracdo e pesos determinados segundo férmulas Gaussianas. A
funcdo S deve ser avaliada para cada ponto de integracio, e como o integrando € relati-
vamente “complicado”, podem ser necessdrios muitos pontos de integracdo ao longo de

cada dimensdo para que estes coeficientes sejam avaliados precisamente. O problema
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com esta técnica € que o numero de pontos necessdrio para computar esta integral cresce
exponencialmente com o nimero de varidveis incertas do problema.
Uma alternativa € usar regressao linear, resolvendo um problema de minimos

quadrados linear da forma
Ya =8 (4.35)

Onde a é um vetor com os coeficientes a determinar, o vetor S contém valores da fun-
cdo desconhecida calculados para um conjunto de pontos pré-determinados (pontos de
colocagdo), empregando um esquema de projeto de experimentos em computador, por
exemplo, e sendo a matriz ¥ contendo os polindmios avaliados nestes pontos. O niime-

ro total de avaliacdes de fungdo necessdrias com esta técnica € dado por

|
N= 2(";"—;‘)' (4.36)

O que pode ser bem mais econdmico do que a quadratura multidimensional.
Neste trabalho as duas formas de obtengdo dos coeficientes da expansdo polinomial sdo

empregadas.

4.6 Colocacao Estocastica

O método de colocagdo estocdstica (Eldred e Burkardt, 2009) consiste em adotar
um polinémio interpolador Lagrangeano multidimensional, que passa uma série de pon-

tos de colocagdo pré-definidos em uma malha regular, como mostrado na Equacao 4.37.

SE =Y rLE
i=l 4.37)
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Como os polindmios de Lagrange t€m o valor 1 em um ponto de colocagdo e 0
nos demais, os coeficientes r; da Equacdo 4.37 s@o diretamente os valores da funcio S
nos pontos de colocagio. E importante observar que o nimero de pontos de colocagio
crescem exponencialmente com o nimero de varidveis incertas. A utilizacdo de malhas
regulares para obten¢do dos pontos de colocagdo pode exigir um elevado nimero de
pontos de colocacdo. Uma forma de diminuir este problema € a utilizagdo de malhas
esparsas (Eldred e Burkardt, 2009), entretanto este tipo de malha néo foi utilizada neste

trabalho.

4.7 Estudo de Caso — Injecao de Gas em Reservatorio com 2 pocos

As técnicas para estudos de propagacdo de incertezas apresentadas foram aplica-
das a um caso de reservatorio de petréleo com injecao de gas (Aziz, 1981). O exemplo é
também conhecido como problema SPE 1 no tutorial do simulador de reservatorios

Imex (CMG, 2006).

First SPE Comparative Solution Project
Permeability | {(md) 1986-04-22

File: rmxspe00l.dd
User. dasio
Date: 04/01/2012

[/ &0.00:1

Figura 4.2: Modelo do reservatério com injecao de gés.

Neste trabalho, os estudos de propagacdo de incertezas foram desenvolvidos

com o auxilio do sistema computacional Dakota (Eldred, 2010), e as simulacdes de
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reservatorios foram executadas no Imex (CMG, 2006). Os programas de pré e pos pro-
cessamento para intercambio de dados entre o Dakota e o Imex foram escritos e imple-
mentados em Octave (GNU Octave, 2010), uma linguagem tipo Matlab para o sistema
operacional Linux.

No problema proposto existem dois pogos, um injetor e outro produtor. O reser-
vatorio possui trés camadas de permeabilidades, as camadas possuem permeabilidades
horizontais constantes na dire¢cdo i com os valores de 200 mD, 50mD e 500mD. As
permeabilidades horizontais na dire¢ao j possuem o mesmo valor que na dire¢do i. Os
valores das permeabilidades verticais sao de 20 mD, 40mD e 60 mD. O pogo injetor tem
a vazdo constante de gis 1 x 10® ft*/dia std, J& o poco produtor opera com os limites de
vazdo maxima de 6leo de 20000 bbl/dia std. O reservatério possui dimensdes de 10000

x 10000 ft> com espessura de 100 ft, sendo modelado com uma malha 10 x 10 x 3.

4.7.1 Problema com 1 Variavel Incerta

Como primeiro exemplo, a permeabilidade horizontal da primeira camada foi
considerada uma varidvel incerta, chamada de permeabilidade base, sendo as permeabi-
lidades nesta mesma dire¢do nas camadas dois e trés com os valores de 0,25 e 2,5 vezes
a permeabilidade base. As permeabilidades horizontais na dire¢do j foram consideradas
iguais as permeabilidades na direcdo i. As permeabilidades verticais foram consideradas
0,2 vezes os valores da permeabilidade horizontal, de forma que o problema tem apenas
uma Uunica varidvel incerta. O objetivo da andlise foi a obtencdo das estatisticas
referentes ao valor presente liquido do campo (VPL), calculado de acordo com a Equa-
cdo 1.4 (Oliveira, 2006).

Inicialmente, 200 mD foi o valor médio escolhido para permeabilidade base,
com uma distribui¢cao normal e desvio padrdo igual a 100 mD. Infelizmente, este valor
nao se mostrou apropriado para demonstracao de técnicas de propagacdo de incertezas,
pois para esta faixa de valores, o VPL tem pouca variagdo. Como esta etapa do trabalho
tem o objetivo de apenas apresentar as técnicas de propagagdo de incertezas, para per-
meabilidade base foi escolhido o valor de 70 mD, com densidade de probabilidade

lognormal e desvio padrao igual a 15 mD.
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Problemas de reservatorio de petréleo como este ndo possuem solugdo analitica.

Um estudo de propagacao de incerteza com o método de Monte Carlo foi desenvolvido

no modelo de alta fidelidade com o objetivo de ter uma solucao aproximada, para com-

paracdo com as técnicas de caos polinomial e colocacdo estocdstica, utilizadas neste

trabalho. Os resultados obtidos com o método de Monte Carlo sdo mostrados na Tabela

4.1, onde estdo os valores para o valor esperado, desvio padrado e coeficiente de variacdo

do VPL, todos em fun¢do do nimero de amostras.

Amostras E(ZPL) > (VPD) Cov
(10°US$) (10°US$)
100 8,3508 0,4051 0,0485
200 8,2345 0,6541 0,0794
400 8,2522 0,5963 0,0723
800 8,2461 0,6088 0,0738
1600 8,2342 0,6392 0,0776
3200 8,2146 0,6922 0,0843
6400 8,2263 0,6665 0,0810
8000 8,2281 0,6739 0,0819
10000 8,2286 0,6672 0,0811

Tabela 4.1: Resultado para o método de Monte Carlo.

A Figura 4.3 mostra histogramas produzidos a partir do método de Monte Carlo,

visualizando as ocorréncias de permeabilidade e VPL, com também seus valores

médios.
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Figura 4.3: Histograma das varidveis de entrada (Permeabilidade) e de saida (VPL).

Expansao em Caos Polinomial

Ha duas escolhas importantes na expansdo em caos polinomial quando os
coeficientes sdo calculados por quadratura numérica: a ordem de expansdo, isto €, o
grau maximo do polindmio usado na expansao, e a ordem de quadratura, isto €, o nime-
ro de pontos usado na integragdo numérica. A quadratura Gaussiana integra exatamente
um polindmio de grau 2m - 1 com m pontos de integracdo, e como na integral dos coefi-
cientes aparece um polindmio de grau pelo menos 2p (um polindmio de grau p, multi-
plicado pela fun¢ao S aproximada a mais ou menos esta ordem), € de se esperar que seja
necessaria a ordem de quadratura p + [ para o cdlculo dos coeficientes com precisao
adequada. Nesta secdo foram feitas experiéncias numéricas variando-se a ordem de ex-
pansdo e a ordem de quadratura, inclusive com a utilizagdo de ordens de quadratura
nitidamente abaixo do necessdrio, apenas para levantar o comportamento do método
nesta situagao extrema.

Na Tabela 4.2 sdo mostrados o valor esperado E, o desvio padrao S e o coefici-
ente de variagdo (COV) do VPL, computados com uma expansdo de caos polinomial

variando a ordem da expansdo (OE), e com a respectiva ordem de quadratura
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OQ (p + 1). Foi interessante perceber que no caso de aproximagdes com baixos valores
para OE e OQ, os resultados foram bons, quando comparados aqueles obtidos pelo mé-
todo de Monte Carlo. E importante lembrar que este caso de estudo é unidimensional,
logo, o nimero de pontos de avaliacdo da funcao € igual a ordem de quadratura.

Estudos com varia¢do da ordem de expansdo em caos polinomial foram desen-
volvidos, foi percebido que, para este problema, a ordem de quadratura pode ser estima-
da acima de p + 1, fornecendo bons resultados, mas ndo necessariamente os melhores. E
interessante observar também que o uso de pontos de integracdo insuficientes fornece

resultados ainda razodveis para o valor esperado, mas pode fornecer resultados inconsis-

tentes para a variancia.

E(VPL) S (VPL)

OE 0Q . ; cov
(10°US$) | (10°US$)

1 2 8,2058 0,3925 0,0473

2 3 8.2669 0.4193 0,0507

3 4 8,1591 0,8940 0,1096

4 5 8,2397 0,6530 0,0792

Tabela 4.2: Caos polinomial com 1 varidvel incerta.

Como pode ser visto nos resultados apresentados, valores do VPL esperado pro-
ximos do valor obtido com o método de Monte Carlo podem ser obtidos com expansoes
de baixa ordem. E importante ressaltar que nio se deve esperar mais de dois algarismos

de precisdo nos resultados.

Colocacao Estocastica

Os resultados obtidos utilizando o método da colocagdo estocéstica podem ser
visualizados na Tabela 4.3, onde diversas ordens de interpolacdo foram utilizadas. Neste

caso o numero de avaliagdes da funcdo é um mais a ordem de interpolacao.
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OE Ii(VPL) S (VPL) cov
10°US$) | (10°US$)
1 8,2682 0,0000 0,0000
2 8,2958 0,3924 0,0473
3 8,2669 0,4192 0,0507
4 8,1591 0,8940 0,1096
5 8,2397 0,6530 0,0792
6 8,2749 0,4984 0,0602

Tabela 4.3: Colocagdo estocdstica.

Os resultados do valor esperado do VPL obtidos com método da colocacao esto-
castica, como no caso do caos polinomial, convergem com baixa ordem de interpolacao,

entretanto o mesmo nao acontece com o desvio padrao.

4.7.2 Problema com 3 Variaveis Incertas

Neste caso foi utilizado o mesmo problema de reservatorio, considerando agora
trés varidveis incertas no campo de permeabilidades. Neste caso as permeabilidades
horizontais em cada uma das trés camadas sdo consideradas varidveis incertas, com dis-
tribuicao lognormal com os valores médios de 70 mD, 18 mD e 175 mD. Os desvios
padrdes sao de 15 mD, 4mD, 37 mD. Os valores foram escolhidos mantendo a propor-
cdo das permeabilidades referente ao caso com uma varidvel incerta. As permeabilida-
des horizontais na dire¢do de j sdo iguais as na direcdo i, e as permeabilidades verticais
sd0 iguais as permeabilidades na direcao horizontal multiplicado por 0,2.

Na Tabela 4.4 estdo os resultados obtidos para o estudo de propagacdo de incer-

tezas utilizando o método de Monte Carlo.
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Amostras E(VPL) 5 (VPL) Cov
10°US$) | (10°US$)
100 8,5005 1,1099 0,1305
200 8,4946 1,0090 0,1187
400 8,4283 1,0220 0,1212
800 8,3985 1,0132 0,1206
1600 8,3643 0,9922 0,1186
3200 8,3571 1,0005 0,1197
6400 8,3480 1,0083 0,1207
8000 8,3476 1,0059 0,1205
10000 8,3465 1,0092 0,1209

Tabela 4.4: Resultado para o método de Monte Carlo, com 3 varidveis incertas.

Na Tabela 4.5 se observa os resultados de propagacdo de incertezas utilizando a

expansao em caos polinomial.

E(VPL) S (VPL)

OE 0Q . ; cov
(10°US$) | (10°US$)

2 3 8.3418 1,0008 0.1199

3 4 8.3333 1,0026 0,1203

Tabela 4.5: Expansdo em caos polinomial, com 3 varidveis incertas.

Comparando os resultados da expansao polinomial (Tabela 4.5) com os resulta-
dos utilizando o método de Monte Carlo (Tabela 4.4), é verificado que o resultado obti-
do com utilizagdo da ordem de expansdo 2 e ordem de quadratura 3 converge para o
resultado do método de Monte Carlo com 10000 amostras. Para a expansao polinomial
foram necessdrias 3° = 27 simulacdes, enquanto o método de Monte Carlo converge

com aproximadamente 6400 simulacdes.
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4.7.3 Problema de Alta Dimensao

As técnicas de propagacdo de incerteza demonstradas acima sdo de grande po-
tencial. Entretanto, no caso de um campo de permeabilidades heterogéneo seria necessa-
rio associar uma varidvel incerta a cada célula do reservatdrio. Isto tornaria invidvel a
utilizacdo da metodologia em problemas reais de reservatdrio. Neste problema foi usada
a expansdo de Karhunem-Loeve, com objetivo de obter uma reducdo dimensional do
problema real de reservatorio.

Neste caso, o0 modelo do reservatorio continua sendo o SPE 1, com a modifica-
cdo relacionada ao campo de permeabilidades que agora € heterogéneo, como mostra a
Figura 4.5. O campo de permeabilidades possui 1000 diferentes realizagdes, que neste
trabalho foram geradas com a Equacao 4.1 e o auxilio do pacote computacional de esta-
tistica do Matlab (Mathworks, 2001). A distribui¢do de probabilidades mais natural para
campos de permeabilidades € a lognormal, porém os campos recuperados com a Equa-
cdo 4.3 sdo Gaussianos. Portanto, as realizacdes sdo geradas centralizadas com
distribuicao normal e o desvio padrdo € obtido a partir da média e desvio padrdo previ-
amente definidos na escala lognormal, ou seja, a expansdo de K-L é aplicada no loga-
ritmo natural dos campos de permeabilidade. E importante ressaltar que as realizacdes
geradas com a equacdo 4.1 sdo centralizadas (Scholkopf et al, 1996).

Neste exemplo, desejava-se campos lognormais com média 1000 mD e desvio
padrao igual a 2000 mD, e os parametros para a distribui¢do normal associada sdo de
média igual a 6,103 e desvio padrdo igual a 1,27. As realiza¢Oes sdo geradas por cama-
das, sendo repetidas em cada uma das trés camadas do reservatério. A Figura 4.4 mostra
um grafico da magnitude dos autovalores da matriz de covariancia dos campos gerados

com a equagao 4.1, ordenados em ordem decrescente.
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Autovalores da matriz de Covariancia

Magnitude

100 1000

Wumero do autovalor

Figura 4.4: Magnitude dos autovalores da Matriz de Covarincia.

Da Figura 4.4 se observa que, para os parametros empregados, os autovalores
decaem realmente muito rapidamente. Normalmente, uma quantidade de autovalores
cuja soma acumulada normalizada seja da ordem de 0,70 € uma escolha razoavel. Neste
caso, foram utilizados 10 autovalores e seus respectivos autovetores. Com a utiliza¢ao
da expansdo de Karhunem-Loeve, os campos de permeabilidades podem agora ser re-
presentados por poucas varidveis aleatdrias (10 varidveis neste caso). A Figura 4.5 mos-

tra uma realizac¢do obtida com a expansao de K-L.
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Figura 4.5: Visualizacio da Realizacio de permeabilidade obtida a partir da expansdo de

K-L: (a) vista 2d, (b) vista 3d.

Inicialmente foi desenvolvido um estudo de propagacao de incertezas utilizando
o método de Monte Carlo, como nos casos de uma e trés variaveis incertas, as variaveis
incertas s@o os coeficientes aleatorios da expansdo de K-L (§), caracterizando o campo
de permeabilidades. Como nos casos anteriores, os objetivos sdo o VPL esperado e o
desvio padrdo. O problema de reservatério empregado possui um baixo custo computa-
cional, é possivel desenvolver estudos com o método de Monte Carlo com objetivo de
servir como referéncia para posterior comparagdo com os resultados da expansao poli-

nomial. A Tabela 4.6 mostra os resultados obtidos com o método de Monte Carlo.

E(VPL) S (VPL)
Amostras 0 . COVv
(10" US$) (10" US$)
1000 1,1616 8,9311 0,0768
2000 1,1593 9,8971 0,0853
4000 1,1594 10,3535 0,0892
8000 1,1585 10,8368 0,0935

Tabela 4.6: Resultado para o método de Monte Carlo, alta dimens3o.
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Para aplicacdo da expansdao em caos polinomial, as varidveis § sdo usadas dire-
tamente como as varidveis incertas na expansao ou interpolacdo. No caso da expansao
polinomial, quando os coeficientes sdo calculados por quadratura numérica , os valores
de € ndo sao mais gerados aleatoriamente, mas vindo dos pontos de quadratura numéri-
ca. Quando os coeficientes sao calculados por regressao linear, metodologia usada nesta
etapa, os valores de § sdo gerados aleatoriamente, considerando sua distribuicdo normal
com média zero e desvio padrao 1. Definido um vetor & (ponto de colocacao), o somat6-
rio da Equacdo 4.3 € feito, e a realiza¢do gerada é usada em uma simula¢do. Apds a ob-
tencdo dos resultados referentes as simulagdes nos pontos de colocacdo, a expansio em
caos polinomial é desenvolvida, agora as estatisticas da funcdo objetivo, neste caso do
VPL, podem ser obtidas com o método de Monte Carlo aplicado agora na expansio
polinomial.

A utilizacdo do método de quadratura numérica para cdlculo dos coeficientes da
expansdo possui um elevado custo computacional. Para se ter uma idéia, com apenas 10
varidveis incertas, para uma expansdo polinomial de ordem 3, por exemplo, provavel-
mente serd necessdria ordem de quadratura igual a 4, o que implica em 4'%= 1.048.576
avaliacdes de funcdo. No caso de uma ordem de quadratura igual a 3, seriam necessarias
30 = 59.049 avaliacdes de funcdo. Claramente estes nimeros sdo impraticaveis. Utili-
zando regressao linear, o nimero de coeficientes a determinar para ordem de expansao 2
com 10 varidveis € igual a 66, de forma que o cdlculo aproximado dos coeficientes por
regressao linear requer apenas 132 avaliagdes, o que € vidvel quando se considera com-
putacdo paralela. Esta foi a técnica usada neste exemplo.

A Tabela 4.7 mostra os resultados obtidos com a expansao em caos polinomial.
O valor esperado do VPL obtido com a expansdo de ordem dois foi satisfatério, de a-
cordo com o resultado obtido com o0 método Monte Carlo. O desvio padrao obtido com
a expansao de ordem dois ndo foi satisfatério, sendo necessario utilizar a expansdo de

ordem 3 para uma melhor aproximacao.
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E(VPL) S (VPL)

OE| NP . , Cov
(10° US$) (10" US$)

2 132 1,1449 14,5466 0,1270

3 572 1,1606 10,5014 0,048

Tabela 4.7: Expansao em caos polinomial, alta dimensao.
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Capitulo 5

Otimizacao com Simulacao

5.1 Introducao

Nesta etapa do trabalho, o objetivo inicial € o desenvolvimento de metodologias
e técnicas relacionadas ao processo de otimiza¢do com simulagdo deterministica, € pos-
teriormente, otimizacdo com simulagdo estocdstica. Neste contexto, serdo utilizadas
técnicas de fidelidade varidvel (Queipo et al, 2005; Simpson et al, 2004; Afonso et al,
2008; Forrester et al, 2008), em que o algoritmo de otimiza¢do opera em um modelo
substituto local ao invés do modelo complexo de simulagdo de reservatorios (simulador
black-oil). O modelo substituto serd gerado dinamicamente a partir dos resultados de
simulacoes.

Neste trabalho, os modelos substitutos a serem utilizados serdo do tipo ajusta-
mento de superficie. No ajustamento de superficie, técnicas de amostragem sdo utiliza-
das para gerar um conjunto de pontos no interior do espago de projeto em estudo. Esta
regido € conhecida como regido de confianca. (Giunta e Eldered 2000; Giunta, 2002;
Simpson et al, 2004; Afonso et al, 2008). A técnica de amostragem utilizada serd a
LCVT (Latin Centroidal Voronoi Tesselation) (Giunta et al, 2003). Uma vez avaliadas
as respostas das fungdes envolvidas na amostra, o que pode ser realizado em paralelo, o
ajustamento de superficie multidimensional sera realizado utilizando as técnicas de Kri-
gagem (Jones et al, 1998; Guinta e Watson, 1998; Van Beers e Kleijnen, 2004; Forrester
et al, 2008), que produz previsdes mais acuradas que os modelos cldssicos de regressao.

Isto acontece porque enquanto na regressao cldssica os erros de estimagao sao conside-
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rados nao correlacionados, na Krigagem eles sdo correlacionados, ou seja, quanto mais
proximos forem os pontos, maiores serdo as correlagoes.

No processo de otimizagdo serd usada a metodologia de aproximagdo seqiiencial
(SAO - sequential approximate optimization), onde o otimizador é executado usando o
modelo substituto local limitado a regido de confianca. Esta por sua vez ¢ iterativamente
ajustada até a convergéncia do processo. O procedimento usual de validagdo € aplicado
comparando a melhoria prevista das respostas com aquelas obtidas da fun¢do objetivo
real. Baseado no resultado da validagdo, o ponto encontrado € aceito ou rejeitado e o
tamanho da regido de confianca é expandido, contraido ou mantido (Giunta e Eldered
2000; Eldred e Dunlavy, 2006).

Na otimiza¢do em modelos substitutos, o algoritmo utilizado serd o de progra-
macao quadratica sucessiva (Nocendal e Wright, 1999). No problema especifico de oti-
mizacdo relacionado ao gerenciamento de produgdo de reservatérios, as ferramentas de

aproximacao e otimizag¢do serdao acopladas ao simulador comercial Imex (CMG, 2006).

5.2 Otimizacao por Aproximacao Seqiiencial (SAQO)

A estratégia de otimizagdo por aproximagdo seqiiencial (SAO) decompde o pro-
cesso de otimizacdo em subproblemas, onde cada subproblema € restrito a uma regiao
do espago de projeto (regido de confianca) (Giunta e Eldred, 2000). Em cada sub-regiao
temos a constru¢do de um modelo substituto local (Krigagem) no lugar do modelo real
de alta fidelidade. Os modelos substitutos, como ja citados, sdo construidos por métodos
de amostragem. A formulacio matemética para cada subproblema k& da metodologia

SAOQ ¢ descrita da seguinte forma:

Maximize f “(x)

Sujeito a: §f(x)£0, i=1 ..., m

x, <xf<x<x‘<x, k=0,1,2, .., k_ (5.1)
Onde:  x/ =x'-A"

xt=xf+ A
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Onde f k (x) e g" (x) sdo respectivamente as funcdes objetivo e restricoes do modelo

aproximado, xf ¢ o ponto no centro da regido de confianga, A¥ ¢ 0 tamanho da regiao

de confianca, xlk e xblf sdo os limites superiores e inferiores das varidveis de projeto na

iteracdo k da metodologia SAQ.

O processo SAO € executado conforme o algoritmo abaixo:

1. Compute um determinado nimero de amostras do modelo de alta fidelidade,
numa determinada regido de confianga.

2. Construa o modelo substituto local a partir das amostras obtidas no passo 1.

3. Realize o processo de otimiza¢do no modelo substituto do passo 2.

4. Calcule a resposta no modelo de alta fidelidade da varidvel de controle 6tima en-
contrada no passo 3.

5. Verifique a convergéncia.

6. Mova, encolha ou aumente a regido de confianc¢a, de acordo com um processo de
verificacdo entre valores do modelo real e do modelo substituto.

7. Retorne ao passo 1.

A atualizacdo do tamanho da regido de confianca A¥ ¢ controlada pelo parame-

k A - < . Y .
tro p°, este parametro mede a precisdo da fun¢do aproximada no ponto 6timo aproxima-

do x. O calculo de p*é realizado da seguinte forma:

pr=min(p,*,p,t), fork =0, 1,2 k (5.2)

max

Onde:

ot = L) = f )
TR - Fh (5.3)
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c gxH—g(xh)

© (- g(xh) (5.4)

O préximo tamanho da regido de confianca € atualizado como abaixo:

0.5A%, if p* <0,

0.5A%, if 0< p" <0.25,

A", if 0.25< p* <0.75 or p* >1.25,

2A%, if 0.75< p* <1.25 (5.5)

Ak+l _

k+1

. €obtida de acordo com:

A préxima iteragdo x

el XK it pF >0
X =
ki pF <0 (5.6)

Onde f'e g sdo as fungdes objetivo e de restricdes reais. A Figura 5.1 mostra um esque-

ma de funcionamento da metodologia SAO.
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Figura 5.1: Esquema da metodologia SAO (Eldred e Dunlavy, 2006).

5.3 Otimizacao com Simulacao Estocastica

Muitos dos problemas de otimizacao devem ser resolvidos considerando as in-
certezas devido a falta de conhecimento de propriedades referentes ao problema fisico
real. O desafio € incluir estas incertezas nos procedimentos de otimizac¢do com eficién-
cia e confiabilidade.

No desenvolvimento de procedimentos de otimizacdo considerando incertezas
(OUU - Optimization under uncertainty), técnicas de otimiza¢ao devem ser combinadas
com técnicas para quantificacdo de incertezas (Eldred et al, 2002). Neste trabalho serdao
combinadas as técnicas de otimizacdo com modelos substitutos, juntamente com estu-
dos de propagacgao de incertezas, ambos apresentados nos capitulos 3 e 4.

A formulagdo para o desenvolvimento dos estudos de OUU apresentada neste
trabalho é conhecida como camadas e aninhamento (Layered/Nested) (Eldred et al,
2002). Esta formulacdo de otimizacdo, é baseada no uso de modelos substitutos por

amostragem (data fitting) na qual a quantidade estatistica a ser calculada é alcancada a
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partir da etapa de propagacao de incerteza (UQ — Uncertainty quantification), ou seja, a
etapa de UQ € executada para cada combinacgdo de varidveis de controle fornecidas pelo
otimizador.

Na Figura 5.2 é apresentado um esquema da metodologia camadas e aninha-

mento, de acordo com o esquema: S . sdo as respostas da funcdo objetivo no modelo
substituto, u € a varidvel de estado estocdstica (por exemplo, o campo de permeabilida-
des), e r, € a resposta do modelo de alta fidelidade (simulador), S, € objetivo, por e-
xemplo, o VPL esperado, d sdo as varidveis de controle, que neste trabalho, sdo as va-

z0€es Nos pocos.

Opt | «—

>

d

P Data Fit
dalTs,

vQ

u r,
Sim

Figura 5.2: Metodologia camadas e aninhamento (Eldred et al, 2002).

Com esta metodologia € possivel realizar estudos de otimizacdo em reservatorios
de petréleo, sem precisar calcular as derivadas do problema real, e considerando incer-

tezas nas propriedades petrofisicas.
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A seguir € apresentado um fluxograma de processo de otimizacao sob incertezas

aplicado neste trabalho:

1. Um nimero de amostras de vazdes nos po¢os numa regido de confianca € obtido
utilizando o método LCVT.

2. Para cada amostra um processo de propagacdo de incertezas é desenvolvido, re-
tornado o VPL esperado.

3. Obtidas as amostras com suas respostas, um modelo substituto é gerado na
regido de confianca.

4. Um processo de otimizacdo utilizando programacdo quadrditica seqiiencial é de-
senvolvido no modelo substituto.

5. E calculada a resposta no modelo de alta fidelidade da varidvel de controle Gtima
encontrada no passo 4.

6. A convergéncia do processo ¢ verificada.

7. A regido de confianca € modificada, de acordo com um processo de verificagdo
entre os valores do modelo real e do modelo substituto.

8. Retorne para o passo 1.

5.4 Estudo de Caso - Injecao de Agua em Reservatorio com 3 pocos

5.4.1 Caso 1 — 2 Variaveis de Controle e 1 Variavel Incerta

Nesta etapa um estudo de otimizagao considerando incertezas € desenvolvido. O
modelo do reservatdrio em estudo é similar aos estudos de casos nos capitulos anterio-
res. Na Figura 5.3 € visualizado o modelo do reservatdrio, as varidveis de controle serdo
as alocagdes dinamicas das vazdes nos pocos produtores. O reservatério encontra-se sob
injecdo de dgua, e tem producdo em regime topado, ou seja, a plataforma produz com
vazdo pré-estabelecida constante de liquidos (6leo e d4gua). Neste problema € considera-

da a incerteza referente ao campo de permeabilidades.
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OTIMIZACAO DE PRODUCAO
Permeability | (md) 2006-01-01
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Figura 5.3: Modelo do reservatério sob injecao de dgua.

O reservatorio produz por um periodo de 16 anos. O campo de permeabilidades
permanece com 3 regides de permeabilidades constantes. Na regido verde € definido um
valor que serd considerado como valor base, e nas outras regides (vermelho e azul) exis-
tem contrastes de 1,5 e 0,5 vezes o valor base. O reservatorio possui uma area de 510 x
510 mz, com espessura de 4 m, sendo modelado com uma malha de 51x51x1.

Como apresentado anteriormente existe apenas uma varidvel incerta, estd varia-
vel € a permeabilidade base (regido verde na Figura 5.3). Para esta foi admitido uma
fun¢do de distribuicdo de probabilidade log-normal com um valor médio de 70 mD e
desvio padrao de 21 mD.

A etapa de propagacgdo de incertezas € executada com o método de caos polino-
mial, sendo 0 mesmo com a ordem de expansdo 2. Os coeficientes da expansiao foram
calculados por quadratura numérica de ordem 3.

A otimizagdo foi realizada com a estratégia SAO, onde nas regides de confianca
foram utilizados modelos substitutos por Krigagem. Os modelos substitutos foram cons-

truidos com a técnica de amostragem LCVT.
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As duas varidveis de otimizagcdo sdo as vazdes nos po¢o produtor 1 em dois
ciclos de controle (GP1_1 e GP1_2). Ciclo de controle € considerado como um interva-
lo de tempo durante a produgdo do reservatério com um controle de vazao especificado.
Neste problema a alocac@o da vazao no poco 2 é o complemento da vazao no pogo 1 e
que as duas soma das duas seja 100%, os pogos produtores fazem parte de uma plata-
forma que trabalha em regime topado. A primeira varidvel de controle € a alocacdo da
vazao no pog¢o produtor 1 nos primeiros 6 anos, a segunda varidvel € a alocacdo da va-
730 também no pogo 1 nos tltimos 10 anos.

O Poco injetor possui vazdo de dgua constante de 44 m*/dia, os dois pocos pro-
dutores possuem restri¢io de vazdo maxima de 9 m*/dia , sem restri¢des de BHP e corte
de 4dgua. A plataforma (Grupo com os dois pogos produtores) tem uma restricdo de va-

zdo de 12 m*/dia.

Resultados
GP1_1 (%) GP1_2 (%) E (VPL) * 10° (U$9)
Valor inicial 50.0 50.0 5.073
Valor 6timo 25.0 70.0 5.186

Tabela 5.1: Valor inicial e resultado da otimizacao sob incerteza.

Os resultados mostram que o valor esperado de VPL € méximo, quando o poco 1
opera com 25% da vazdo da plataforma nos primeiros 6 anos, e com 70% no periodo

restante.
5.4.2 Caso 2 - 2 Variaveis de Controle e 10 Variaveis Incertas

O segundo caso de estudo utilizando metodologias de otimizacdo é um problema
de reservatério novamente com 1 pogo sob inje¢do de dgua e 2 pocos produtores. O re-

L. . . 2
servatorio possui uma drea de 510 x 510 m”, com espessura de 4 m, sendo modelado

com uma malha de 51 x 51x 1.
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Foram geradas 1000 possiveis realiza¢des para o campo de permeabilidades que

permitem a obtencdo da matriz de covaridncia numericamente. As realizacdes foram

criadas utilizando o procedimento descrito na se¢do 4.2. Na Figura 5.4 e 5.5 sdo visuali-

zadas 4 realizagdes do conjunto de 1000 possiveis, na primeira figura as realizacdes

estdo na escala real, jd na segunda na escala logaritmica.

14

12

16

14

12

18

Figura 5.4: Realiza¢des do campo de permeabilidades na escala real.
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Figura 5.5: Realizagdes do campo de permeabilidades em escala logaritmica.

O tempo de producao do reservatério € de 24 anos. Os dois pogos produtores fa-
zem parte de uma plataforma que operam sempre em regime topado com uma vazao de
liquidos de 6 m*/ dia.

A funcdo objetivo do problema de otimiza¢do é novamente o VPL (equacdo
1.4), e as varidveis de projeto sdo as alocacdes dindmicas de vazdo de liquido nos pogos
produtores que possuem os limites de 25% e 75%. Dois intervalos de tempo de produ-
cdo do reservatoério (ciclos de controle) sao utilizados, o primeiro intervalo € de 8 anos e
o segundo com os 16 anos restantes.

Inicialmente foi realizado um estudo de otimizacdo deterministica, onde uma das

possiveis realizacdes foi escolhida (Figura 5.6).
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OTIMIZACAQ DE PRODUCAQO
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Figura 5.6: Realizacado escolhida para estudo de otimizacao deterministica.
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A otimiza¢do deterministica foi realizada com a estratégia SAO, onde nas
regides do confianga foram utilizados modelos substitutos por Krigagem. Os modelos
substitutos foram construidos com o método de amostragem LCVT. Na Tabela 5.2 sao

apresentados os resultados da otimizagao.

Resultados
GP1_1 (%) GP1_2 (%) VPL * 10° (U$$)
Valor inicial 75.0 25.0 2.385
Valor 6timo 26.4 70.7 2.510

Tabela 5.2: Valor inicial e resultado da otimizag@o para o caso 2

(otimizagdo deterministica).

A Tabela mostra que o VPL é méximo quando o pogo 1 opera com 26.4% no
intervalo de tempo 1 (8 anos) e com 70.7 % no intervalo 2 (16 anos restantes).
Na Figura 5.7 temos as curvas de producdo acumulada de 6leo e dgua para os

casos inicial e otimizado.
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Figura 5.7: Curvas de producdo acumulada de éleo e 4gua para os casos inicial e otimizado.

As vazdes de liquido iniciais nos pogos produtores em cada intervalo de tempo
sao visualizadas na Figura 5.8. Na Figura 5.9 sdo visualizadas a vazdes para o caso Oti-
mo.

OTIMIZACAO DE PRODUCAQ
P-1 IMex_241011_kpca_otim_det_top_INICIAL.irf

5.0

g
[=]
I

w
(=]
1

Liquid Rate SC {m3iday)

n

2 T S
. I, \

(S S
. R S
0,0 T T T T T

2010 2015 2020 2025 2030
Time (Date)
P-1 - Inicial
———————— P-2 - Inicial

Figura 5.8: Curvas de vazdes de liquidos nos pogos produtores para o caso inicial.
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Figura 5.9: Curvas de vazdes de liquidos nos pogos produtores para o caso 6timo.

A Figura 5.10 mostra os cortes de dgua para os casos inicial e otimizado.
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Figura 5.10: Cortes de 4gua para os casos inicial e otimizado.



Os resultados da otimizagdo deterministica mostram um acréscimo no VPL de
5,5% no caso otimizado quando comparado com as vazdes iniciais. Esta melhora deve-
se a uma maior producdo de 6leo e a uma menor producdo de dgua, além do retarda-
mento da producdo de d4gua, como pode ser visto nas Figuras 5.7 e 5.10. Com relacdo ao
custo computacional, foram necessarias 72 simulagdes do Imex, executadas em paralelo
com 6 nucleos. A estratégia SAO executou 12 iteracdes até chegar a solugdo 6tima.

Na segunda etapa foi realizado um estudo de otimiza¢do considerando as incer-
tezas no campo de permeabilidades. As 1000 possibilidades sao consideradas utilizando
a metodologia KPCA linear com 10 componentes principais. A metodologia foi apre-
sentada no capitulo 4. Normalmente, uma quantidade de componentes principais cujo
seus respectivos autovalores produzem soma acumulada normalizada na ordem de 0,70
¢ uma escolha razodvel. Neste caso a funcdo objetivo é o valor esperado do VPL. A
otimizacdo sob incerteza foi realizada com a metodologia camadas e aninhamento, onde
na etapa de otimizag¢do foram usados modelos substitutos gerados por Krigagem e a
geracdo das amostras pela técnica LCVT. Na etapa de propagacao de incertezas foi uti-
lizada a expansdo em caos polinomial com ordem 2, onde os coeficientes da expansao

foram calculados por regressdo linear. Na tabela 5.3 sdo apresentados os resultados da

otimizagao.
Resultados
GP1_1 (%) GP1_2 (%) E (VPL) * 10° (U$$)
Valor inicial 75.0 25.0 2.746
Valor 6timo 75.0 40.5 2.802

Tabela 5.3: Valor inicial e resultado da otimizag@o para o caso 2

(otimizagdo estocdstica).

As vazdes 6timas no pogo 1 foram de 75% na intervalo 1 e de 40,5% no interva-
lo 2. E importante observar que o resultado da otimizagdo sob incerteza leva em consi-

deracdo as 1000 possiveis realizacdes. Este tipo de otimizacdo apresenta, apesar de um
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aumento no custo computacional, resultados mais consistentes quando comparado com
casos de otimizacdo deterministica onde ndo se sabe qual o verdadeiro campo de per-
meabilidades. Com relagdo ao custo computacional, neste caso de otimizacdo estocdsti-
ca foram necessérias 4572 simulagdes do Imex, executadas em paralelo com 6 ntcleos.
A estratégia SAO executou 6 iteracdes até chegar a solu¢do 6tima.

Como forma de verificar o resultado da otimizacdo sob incerteza, o método de
Monte Carlo foi utilizado para calcular o VPL com as vazdes 6timas controladas, ou
seja, o VPL esperado € calculado para um ndmero especificado de realiza¢cdes do campo
de permeabilidades (amostras). Abaixo, a Tabela 5.4 apresenta os valores esperados (E)
e desvios padroes (S) obtidos com o procedimento proposto e para o método de Monte
Carlo (MC) calculados para o conjunto de 1000 e 2000 campos de permeabilidades ge-
rados com a expansdo de K-L. Na mesma tabela também € mostrado o resultado para
um estudo de propagacdo de incertezas utilizando a expansdo em caos polinomial
(PCE - Polynomial Chaos Expansion), onde pode ser verificada a precisdo de expansao
polinomial (132 simulac¢des) quando comparada ao método de Monte Carlo (1000 e
2000 simulagdes). Estes resultados sao para as vazdes Otimas obtidas no processo de

otimizacdo sob incerteza.

PCE MC - 1000 MC - 2000
E(VPL) * 10° (U$$) 2.802 2.796 2.793
S (VPL) * 10° (U$$) 0.201 0.196 0.202

Tabela 5.4: Valor esperado e desvio padrdo do VPL para estudos de propagagdo de in-

certezas.

Os resultados de VPL esperado e desvio padrao apresentados na Tabela 5.4 mos-
tram a precisdo da expansdo em caos polinomial comparada o método de Monte Carlo.
E importante enfatizar que na expansio polinomial foram necessdrias 132 simulagdes
no modelo de alta fidelidade, enquanto no método de Monte Carlo foram respectiva-
mente 1000 e 2000 simulagdes.

Com os resultados obtidos com a otimizacao sob incerteza, um estudo de verifi-

cacdo da robustez da solucdo foi realizado [Van Essem et al, 2006]. Quatro realizacdes
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integrantes do conjunto das mil iniciais foram escolhidas aleatoriamente. Para cada rea-
lizacdo foi conduzida uma otimiza¢do deterministica especifica da mesma forma que ja
foi realizada neste capitulo. Em seguida, as vazdes 6timas obtidas no processo de otimi-
zacdo sob incerteza foram alocadas em cada uma das 4 realizacdes e posteriormente o
VPL foi calculado para cada uma delas. Na etapa final os valores de vazdes 6timos de-
terministicos obtidos em cada uma das 4 realizacdes foram alocados para as outras 3
realizagdes em estudo. Por exemplo: as vazdes 6timas obtidas na realizacdo 1 foram
alocadas nas realizacdes 2 , 3 e 4, este processo foi repetido para todas as realizag¢des 2,
3 e 4, o VPL foi entdo calculado para cada caso. Nas Tabelas 5.5 e 5.6 sdo apresentados
todos os resultados do processo de verificacdo da otimizacdo sob incerteza. A Tabela
5.5 apresenta os resultados obtidos para o processo de otimizagcdo deterministica em
cada realizag¢do escolhida, como também o resultado obtido no processo de otimizagao
sob incerteza. Em negrito os resultados obtidos no processo de otimizagao deterministi-
ca. A Figura 5.11 apresenta os resultados da Tabela 5.6 em forma de grafico, com o

objetivo de tornar mais claros os resultados.

Otimizacao Realizagdo 1 Realizagdo 2 | Realizagdo 3 | Realizagdo 4

sob incerteza (Caso C1) (Caso C2) (Caso C3) (Caso C4)
Vazdes (%) [75.0, 40.5] [0.26, 0.70] [0.25, 0.75] [0.67,0.59] | [0.72,0.31]
VPL * 10° (U$$) 2.802 2.510 2.964 3.059 2.902

Tabela 5.5: Vazoes e VPL 6timos para o processo de otimiza¢do deterministica e oti-

mizagdo sob incerteza.
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Realizacdo 1 | Realizagdo 2 | Realizagdo 3 | Realizagdo 4 | Valor Médio
VPL Caso OUU 2.460 2.850 2.990 2.877 2.794
*10° (U$$)
VPL Caso C1 2.510 2.506 3.058 2.664 2.685
*10° (U$$)
VPL Caso C2 2.385 2.964 2.802 2.893 2.761
*10° (U$$)
VPL Caso C3 2.476 2.594 3.059 2.728 2.714
*10° (U$$)
VPL Caso C4 2418 2.935 2.888 2.902 2.786
*10° (U$$)

Tabela 5.6: Resultados para o processo de verificacdo da otimizacdo sob incerteza.
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Figura 5.11: Grafico dos VPL referentes a Tabela 5.6.

Os resultados apresentados nas Tabelas 5.4 e 5.6, com também na Figura 5.11

representam a robustez do resultado obtido no processo de otimizacdo sob incertezas.

Como esperado, os valores do VPL referentes a otimizacdo deterministica sdo os
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melhores casos para cada realizacdo. Entretanto, em problemas de reservatorios reais a
realizacdo verdadeira do campo ndo € conhecida, inviabilizando a otimizag¢do determi-
nistica. Os valores de VPL obtidos com as vazdes oriundas da otimizacdo sob incerteza
(OUU) apresentam bons resultados, principalmente quando comparados com os resulta-
dos obtidos a partir das vazdes resultantes do processo de otimiza¢do deterministica
realizada em cada realizagao.

As vazdes obtidas no processo de otimizacao sob incerteza, quando alocadas em
cada uma das 4 realizacdes escolhidas (VPL — OUU), produzem um VPL médio de
2.794 x 10° U$$. Este valor é maior que os valores de VPL médios obtidos nos casos
Cl1, C2, C3 e C4 usando os controles especificos das outras realizacdes. E importante
também verificar no caso de qualquer uma das quatro realizacdes fosse a realizacio
verdadeira do reservatério, as vazdes de controle 6timas obtidas no processo de otimi-
zacdo sob incerteza em cada caso produziriam uma estimativa satisfatéria do VPL. O
método OUU utilizado evita que os piores casos de vazdo de controle sejam os escolhi-
dos. Isto aconteceria, por exemplo, se as vazdes da otimizacdo fossem calculadas de-
terministicamente sobre a realizagdo 2 e a realizacao verdadeira do reservatério fosse a
realizacdo 1, como mostrado na Figura 5.11. Nesta situa¢do, o VPL resultante seria infe-
rior quando comparado ao VPL produzido pelas vazdes OUU sobre a realizacdo 1. Esta

mesma idéia € aplicada para as realizacdo 2, 3 e 4 (Figura 5.11).
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Capitulo 6

Ajuste de Historico

6.1 Introducao

Na engenharia e gerenciamento de reservatdrios, freqiilentemente decisdes preci-
sam ser realizadas tomando como base dados obtidos através de simulacdo numérica de
reservatorios. Vdarias propriedades do reservatdrio, tais como, permeabilidade e porosi-
dade precisam ser conhecidas para realizacdo de simulagdes numéricas precisas, o que
ndo acontece na maioria dos casos. Na realidade, estimativas iniciais das propriedades
do reservatorio sao desenvolvidas através de dados que vem de pogos, que muitas vezes
sdo separados a centenas ou milhares de metros de distdncia. E importante levar em
consideragdo que a perfuragdo de um poco tem um alto custo, e nos estudos iniciais
poucos pocos sdo perfurados. Existem também as medigdes indiretas, como a sismica
que fornecem estimativas das propriedades em todo o campo.

Neste capitulo serd apresentada uma metodologia para realizacdo de ajuste de
histérico em problemas de reservatério de petréleo. Ajuste de histérico € um problema
inverso que tem como objetivo a calibragdo de modelos de simulacdo numérica de re-
servatorios de acordo com histérico de dados de producdo observados. O ajuste de his-
térico € uma etapa necessaria no processo de gerenciamento de reservatdrios, princi-
palmente para fazer estimativas de producdo através de extrapolagdo de dados, como

também na atualizacdo de modelos para estudos de gerenciamento.
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A relacdo entre as propriedades do modelo de reservatério (m), e os dados ob-

servados (d) ou qualquer saida do modelo € descrita de acordo com a equagdo 6.1.

g(m)=d (6.1)

Quando as propriedades do modelo sdo conhecidas, simulagdes numéricas po-
dem ser realizadas diretamente. Este tipo de problema é conhecido como problema dire-
to. Quando as propriedades m ndo sao totalmente conhecidas, estas sdo obtidas através
dos dados observados (d,»s). Agora temos o problema inverso (Oliver et al, 2008; Ta-
rantola, 2005) que pode ser formulado de acordo com a equagdo 6.2. Onde € sdo os

erros relacionados aos dados observados.

d, =g(my+e (6.2)

Os procedimentos tradicionais de ajuste de histérico sdo o ajuste manual e o
ajuste assistido. O ajuste manual é uma metodologia de tentativa e erro, onde os atribu-
tos incertos sdo ajustados manualmente com objetivo de alcangar um modelo o mais
préoximo possivel do reservatdrio real.

No ajuste assistido o processo de ajuste de histdérico é automatizado. Com este
método temos vdarios beneficios, tais como, mudangas automadticas nos arquivos de en-
trada do simulador de reservatorio, execucdo do simulador, anédlises da funcdo objetivo.
(Maschio e Schiozer, 2003).

O ajuste de histérico automético pode ser conduzido através de um processo de
otimizacdo, portanto uma funcdo objetivo precisa ser formulada. Na literatura encon-
tramos diferentes formas de fun¢@o objetivo para o problema de ajuste de histérico (Fi-
lho, 2006; Afonso et al, 2010; Carmo, 2010). Como o ajuste é sempre realizado consi-
derando comparacdes entre dados observados e dados calculados por simuladores, as
funcdes objetivos geralmente sdo formadas através de métrica dos erros entre os dados
observados e calculados. Na Figura 6.1 temos um exemplo com curvas representado o

processo de ajuste de historico.
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® historico

] base

— juste 1 /\/\/
ajuste 2 /

5

tempo

Vazao de agua

Figura 6.1: Curvas representando o processo de ajuste de histérico (Moura Filho, 2006).

O pontos vermelhos indicam os dados observados, a curva verde é o caso base
inicial (estimativa inicial), ja as curvas de ajuste 1 (azul) e 2 (preta) sdo dois ajustes
possiveis. No primeiro ajuste foram utilizados os dados observados na primeira metade
do tempo, ja o ajuste 2 utilizou os dados da segunda metade do tempo.

As funcdes objetivo utilizadas geralmente em problemas de ajuste de histérico
estdo relacionadas com as seguintes grandezas: vazdes de producdo, pressao nos pogos,
corte de dgua e indice de produtividade nos pogos. Neste trabalho serd realizado o ajuste
no campo de permeabilidades do reservatdrio, e a fung¢do objetivo envolve as produgdes
de 6leo acumuladas nos pocos, que claramente dependem do campo de permeabilida-
des, sendo estas as varidveis de projeto.

Um dos principais problemas relacionado as metodologias de ajuste de histérico
¢ a multiplicidade de solucdes, pois um nimero infinito de combinac¢des de pardmetros
pode fornecer respostas semelhantes (Leitdo, 1997). Neste trabalho o campo de permea-

bilidades serd ajustado e representado pela expansdo de K-L. O processo de otimizac¢ao
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serd realizado utilizando a técnica SAO cujos modelos substitutos sdo construidos a

partir do ajuste de superficie por Krigagem.
6.2 Metodologias de Ajuste

A funcdo objetivo utilizada neste trabalho para o desenvolvimento de ajuste de
histérico € baseada nas diferengas da produg¢do acumulada de 6leo no tempo n entre a
curva de producao observada e a curva de producao obtida pelo simulador.

E importante mencionar que a formula¢o do problema direto é d = f{m), que no
problema de reservatdrios sdo as equagdes de saidas do simulador, ndo sao apenas de-
pendentes dos parametros do modelo, mas também das varidveis de estado x (pressao,
saturacdo, etc.) e das varidveis de controle u (vazdes nos pogos, pressao de fundo de

n+1

pogo, etc.), logo d =f(x""",u", m), onde n é o indice do passo de tempo.

O problema de ajuste de histérico é declarado da seguinte forma:

min{gﬂ‘ (x”“,u”,m)}Vne (0,..,N-1)

m n=0

Sujeito a:

g" (¥, x".u",m)=0  Vne(0,.,N-1)

x’ = x, (Condigdes iniciais) (6.3)

m e Realiza¢des do campo de permeabilidades

z

. . . 1
Considerando um problema de ajuste de histérico, o termo L" x",u", m)éa

funcdo objetivo, que neste trabalho tem a seguinte forma:
N, 2
r (X”“,u”,m) = Z“{fi (x“”,u“,m) —do"bx’_} (6.4)
i=1

Onde f; é a producdo acumulada de 6leo no tempo n e no pogo i obtida pelo si-

mulador de reservatérios, e d,,

Si

¢ a producdo acumulada de 6leo observada no tempo n
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e no poco i. A varidvel a ser encontrada € m, que neste trabalho serd o campo de perme-

abilidades.

6.2.1 Aplicacao Utilizando a Expansao de Karhunem-Loeve

Nesta etapa a expansao de K-L ¢ utilizada. Usando as equacdes 6.3 e 6.4 junta-

mente com a expansdao de K-L, € possivel alcangar resultados aproximados do campo

verdadeiro. A expansdo de K-L também a parametrizacdo do campo de permeabilida-

des, reduzindo o espago probabilistico, pois sdo considerados poucos componentes

principais para encontrar uma aproximagao do campo verdadeiro. Como mostrado no

capitulo 4, a expansao de K-L € fun¢ao de um vetor de varidveis aleatérias ndo correla-

cionas &, portanto uma vez calculados os autopares da matriz nicleo, o campo torna-se

funcdo de &. Agora a equagdo 6.3 fica da seguinte forma:

Onde:

mniln {NZJL” (x"”,u”,m(é_’,‘))]v’ne (0,..,N-1)

Sujeito a:
g" (x””,x”,u”,m(f))zo Vne (0,.,N-1)
X’ =x, (Condigdes iniciais) (6.5)

m e Realiza¢des do campo de permeabilidades

r (x"”,u",m(é‘)) = Z{fi (x“”,u“,m(f))—d:bxl }2 (6.6)

Portanto, as varidveis a serem otimizadas sdo &, estas apesar de serem nao corre-

lacionadas, produzem uma realiza¢cdo com a manutencao das caracteristicas geologicas

inseridas através da matriz de covariincia C.
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O método utilizado para a otimizagao do problema declarado nas Equacgoes 6.5 e
6.6 € o método SAO, utilizando modelos substitutos locais por Krigagem. Esta metodo-

logia foi apresentada no capitulo 5.
6.3 Estudos de Caso - Injeciio de Agua em Reservatério com 3 Pocos

A metodologia de ajuste de histérico apresentada neste capitulo foi aplicada ini-
cialmente a um caso de reservatdrio de petréleo sob inje¢ao de dgua. Um esquema do
reservatorio € representado na Figura 6.2. O reservatdrio possui um pogo injetor e dois
pocos produtores. Como no capitulo 4 as realizagdes foram criadas a partir de uma fun-
cdo de covariancia conhecida pela equagdo 4.1 e o auxilio do pacote computacional de
estatistica do Matlab (Mathworks, 2001). Propositalmente foram criadas duas regides
com diferentes valores médios de permeabilidade. A partir de um conjunto de 1000
permeabilidades geradas, uma delas foi considerada como caso verdadeiro ou observa-
do. Na Figura 6.3 sdo mostradas algumas das realiza¢Oes possiveis para o caso estuda-
do. O campo de permeabilidades considerado como observado ou verdadeiro € visuali-
zado na Figura 6.4.

Na primeira etapa dos estudos o campo de permeabilidades foi representado pela
metodologia KPCA linear. Numa segunda etapa foi utilizada a metodologia KPCA néo
linear. O tempo de producao usado para o ajuste de histérico foi de 10 anos, sendo pos-
teriormente realizada uma extrapolac¢do dos dados em 6 anos. O reservatério possui uma
area de 510 x 510 mz, com espessura de 4 m, sendo modelado com uma malha de
51 x 51 x 1. O poco injetor opera com vazdo méxima de 24 m’/dia, enquanto os pPogos

produtores operam com vazdo méxima de 10 m*/dia e com BHP minimo de 50 kgf/cm®.
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OTIMIZACAO DE PRODUCAD
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Figura 6.2: Modelo do reservatério para o estudo de caso.
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Figura 6.3: RealizacGes possiveis para o estudo de caso (escala logaritmica).
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OTIMIZACAO DE PRODUCAO
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Figura 6.4: Realizagdo escolhida como caso observado (escala logaritmica).
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6.3.1 Ajuste Utilizando KPCA Linear

A partir das 1000 realizacdes iniciais, o campo de permeabilidades foi represen-
tado utilizando a metodologia KPCA Linear, considerando 10 componentes principais.
A funcdo objetivo € representada na equagdo 6.6.

Na Figura 6.5 sdo mostradas as curvas de produ¢do acumulada de 6leo, nas se-
guintes situagdes: caso observado, caso inicial e otimizado. No processo de ajuste de
histérico, a curva verde € a produgao relacionada a estimativa inicial do campo de per-
meabilidades. A curva azul é a producdo do real observada do reservatdrio, e a curva
vermelha € obtida utilizando o campo de permeabilidades calculado através do ajuste de
histérico. Na Figura 6.6 € realizada uma extrapolacao das curvas de produ¢ao acumula-
da apresentadas na Figura 6.5. Os campos de permeabilidades inicial e ajustado sdo vi-
sualizados nas Figuras 6.7 € 6.8.

Como pode ser vista na Figura 6.5, o ajuste de curvas foi satisfatério. Entretanto,
como verificado nas Figuras 6.7 e 6.8, a realizacdo ajustada apresenta campo de perme-
abilidade diferente do campo observado, principalmente na regido central do campo,

isto acontece devido a limitacdes da representacdo com a utilizagdo da metodologia
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KPCA linear. Para obtencdo de campo com caracteristicas mais préximas do campo

observado serd utilizada a metodologia KPCA ndo linear.

OTIMIZACAO DE PRODUCAO
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Figura 6.5: Curvas de producdo acumulada de 6leo obtidas no processo de ajuste de histérico.
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Figura 6.6: Extrapolacdo das curvas de producdo acumulada de dleo obtidas no processo de

ajuste de histdrico.
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OTIMIZACAO DE PRODUCAO
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Figura 6.7: Estimativa inicial do campo de permeabilidades.
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Figura 6.8: Campo de permeabilidades obtido com o processo de ajuste de histdrico.
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6.3.2 Ajuste Utilizando KPCA Nao Linear

Nesta etapa, o campo de permeabilidades € representado utilizando a metodolo-
gia KPCA nio linear. O modelo do reservatério é o mesmo utilizado na aplica¢do da
metodologia KPCA linear. A fun¢do objetivo continua sendo representada na equagao
6.6.

O estudo foi realizado utilizando 10 componentes principais. Na Figura 6.9 sdo
mostradas as curvas de produgcdo acumulada de 6leo obtidas no processo de ajuste de
histérico. Na Figura 6.10 é mostrado o caso de extrapolacdo das curvas, e nas Figuras
6.11 e 6.12 sdo mostradas as estimativas iniciais e ajustada do campo de permeabilida-

des. O campo observado € representado na Figura 6.4.
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Figura 6.9: Curvas de producdo acumulada de 6leo obtidas no processo de ajuste de histérico.
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OTIMIZACAO DE PRODUCAQ
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Figura 6.10: Extrapolacdo das curvas de produg¢do acumulada de 6leo obtidas no pro-

cesso de ajuste de histdrico.
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Figura 6.11: Estimativa inicial do campo de permeabilidades.
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OTIMIZACAO DE PRODUCAQC
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Figura 6.12: Campo de permeabilidades obtido com o processo de ajuste de histérico.

-500

“p-1
0 100 200 300 400 500
| IIII\Illlllllllllll‘I\I\I\IllllI\I\I\I\|IIIIIIIII|I\I\IIIII|IIII\I\I\ 111

Com os resultados apresentados, a metodologia KPCA ndo linear em compara-
cdo com a metodologia KPCA linear, apresenta um campo de permeabilidades ajustado
mais proximo do campo observado. Além da caracterizacdo geoldgica que pode ser ve-
rificada visualmente, as curvas de extrapolacdo mostram que a metodologia KPCA nao
linear apresenta uma melhor aproximacio do campo observado. E importante mencio-
nar que o resultado final obtido com metodologia KPCA nio linear foi alcancado com
11 iteracdes no método SAO (726 simulagdes do imex), enquanto o resultado obtido na
KPCA linear precisou de 86 iteracdes (5676 simulagdes do imex). As simula¢des foram

executadas em paralelo com a utilizacao de 6 ntcleos.
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Capitulo 7

Conclusoes e Trabalhos Futuros

7.1 Conclusoes

A pesquisa relacionada ao problema de otimizacdo das vazdes de produg¢do em
reservatorios de petréleo considerando incertezas, desenvolvida neste trabalho, mostrou-
se claramente um problema de elevada complexidade. Os desafios neste campo sao dos
mais variados, passando pelo matematico, fisico e computacional. Neste capitulo serao
apresentadas as principais conclusdes do trabalho, como também algumas sugestdes

para trabalhos futuros.

1. A utilizacdo de modelos substitutos € uma alternativa vidvel computacional-
mente para resolucdo de problemas de otimizacdo quando as derivadas do
problema nao estdo disponiveis ou necessitam de um alto custo computacio-
nal para serem obtidas. E importante mencionar que no caso de otimizagio
sob incerteza a viabilidade computacional depende da utilizacdo computacao

paralela, ou seja, varios nucleos de processadores sao necessarios.
2. No estudo relacionado as metodologias de amostragem para constru¢iao de

modelos substitutos, LCVT foi a metodologia que apresentou melhores re-

sultados. Também foram estudadas as metodologias QMC e LHS.
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Entre as metodologias de modelos substitutos estudadas, tais como: Kriga-
gem, Processo Gausiano e MARS. A Krigagem foi quem apresentou os me-

Ihores resultados.

Os resultados dos estudos de propagagdo de incertezas com a metodologia
KPCA mostram considerdvel ganho em eficiéncia computacional, devido a

reducgdo do espago probabilistico do campo estocdstico.

A utilizacdo da expansdo em caos polinomial mostrou ser eficiente princi-

palmente quando comparada com a técnica de Monte Carlo.

A metodologia KPCA nao linear consegue representar campos estocasticos
mantendo suas caracteristicas geoldgicas, entretanto, quanto maior a com-
plexidade geoldgica maior serd o grau do polindmio utilizado para gerar a

matriz nucleo.

A metodologia de otimizagdo considerando incertezas, com modelos substi-
tutos e KPCA quando aplicada para problemas de ajuste de histérico alcan-
cou resultados consistentes. O ajuste quando realizado com a metodologia
KPCA nao linear conseguiu capturar as caracteristicas geoldgicas do campo

de permeabilidades.

A metodologia de otimizagao considerando incertezas apresentou resultados
robustos, ou seja, os controles obtidos no processo apresentam certa imuni-

dade aos casos que produzem valores insatisfatorios para o VPL.
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7.2 Trabalhos Futuros

No desenvolvimento deste trabalho de pesquisa foi percebido que algumas
etapas precisam de um estudo mais avangado, além da necessidade de realizar novos
testes, principalmente em reservatério com caracteristicas mais préximas de situagdes

reais. As principais sugestdes para trabalhos futuros sao apresentadas abaixo:

1. Existe a necessidade de utilizar as metodologias desenvolvidas utilizando
realizagdes do campo de permeabilidade geradas por técnicas geoestatisticas

(Deutsch e Journel, 1997).

2. As metodologias desenvolvidas precisam ser aplicadas em problemas de

reservatorio reais.

3. As metodologias apresentadas podem ser utilizadas para o desenvolvimento

da técnica de ciclo fechado.

4. Uma importante sugestdo € a aplicacdo em problemas em que a plataforma
nao estd topada, além da utilizag¢do de outras varidveis de projeto no processo
de otimizacdo, tais como pressdao de fundo de poco nos pogos produtores e

injetores.

5. Desenvolvimento de pesquisa para inclusdo da incerteza na drea da andlise

econOmica do reservatorio.

6. Aplicar as metodologias apresentadas em outros métodos de recuperagdo, tal

como injecdo de polimeros.
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7. Outras fungdes objetivo podem ser utilizadas para desenvolvimento de ajuste
de histdrico, tais como, fungdes em que as varidveis sdo corte de dgua ou

VPL.
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