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RESUMO

Um grande desafio nos problemas de otimizagao da vazao de injecao de agua de
reservatorios de petroleo estd nas incertezas geradas pela variabilidade espacial e pelas
formacoes geoldgicas dos reservatérios. Uma abordagem que reduz o impacto dessas in-
certezas, a fim de mitigar o risco, é chamada de otimizagao robusta cujo procedimento
de otimizacao ¢ conduzido sobre um conjunto de realizagoes do reservatoério, onde sao
honradas as estatisticas das incertezas geologicas. Diferentes formulagoes de otimizacao
robusta sao apresentados, sendo aplicado em problemas uni e multiobjetivos em trés
diferentes modelos de reservatério. Com o intuito de reduzir o tempo de processamento do
procedimento, as otimizacoes podem ser feitas baseadas em um pequeno conjunto de reali-
zagoes representativo do conjunto original. Além disso, para reduzir o custo computacional
da simulacao, modelos substitutos baseados em ajuste de dados que utilizam funcoes de
base radial (Radial Basis Function - RBF) sdo construidos. Neste caso, o modelo substituto
¢é aplicado em um processo iterativo chamado de otimizacao por aproximagao sequencial
(Sequential Aproximate Optimization - SAO), que utiliza o otimizador SQP (Sequential
Quadratic Programming). O modelo substituto a ser utilizado em todos os casos é o
RBF ctubico.Apesar dessa reducao no niimero de realizagoes, ainda é grande o niimero de
variaveis do problema de otimizacao, que aumenta de acordo com a quantidade de pogos e
do ntimero de ciclos de controle utilizado. Mesmo com recursos computacionais disponiveis,
a otimizacao baseada em modelos substitutos para problemas de larga escala ainda é
limitada, devido ao nimero de amostras utilizadas crescer linearmente nestes modelos em
relacao a dimensao do problema. Uma abordagem proposta neste trabalho para reduzir o
numero de variaveis de projeto é a utilizacao de uma aproximacao polinomial que modele os
controles de vazao ou BHP dos pocos no tempo, assim as variaveis de projeto se tornam os
coeficientes do polindomio. Com isso, a dimensionalidade do problema fica independente do
numero de ciclos de controle, passa a depender apenas do grau do polindmio e do niimero
de pogos. Cada pogo é modelado com um polinémio com coeficientes distintos. Assim, o
numero total de variaveis é o produto do niimero de pogos pelo nimero de coeficientes do
polinémio. A aproximagao polinomial é ideal para casos com grande ntimero de ciclos de
controle; nesses casos, como o numero de variaveis aumenta significativamente, utilizar as
variaveis de controle diretamente se torna computacionalmente inviavel para o método
utilizado. Sao encontrados resultados com aumento na média do VPL de mais de 10% em
comparacao com o controle reativo, tanto utilizando ciclos de controle quanto utilizando

controles polinomiais.

Palavras-chave: Otimizagao robusta. Injecdo de agua. Reducao de dimensionalidade

polinomial. Simulacao de reservatorios.



ABSTRACT

A great challenge in waterflooding reservoir optimization problem is the spatial
variability and the uncertainties of the geological parameters. An approach to reduce the
impact of the uncertainties, in order to mitigate the risks, is the robust optimizationwhose
optimization procedure is conducted over a set of reservoir realizations, where the geologi-
cal uncertainty statistics are honored. Different formulations of robust optimization are
presented, being applied in uni and multiobjective problems in three different reservoir
models. In order to reduce the processing time of the procedure, the optimizations can be
made based on a small set of realizations representative of the original set. Furthermore, in
order to reduce the computational cost of the simulation, surrogate models based on data
fitting using radial basis functions (RBF) are constructed. In this case the surrogate model
is applied in an iterative process called Sequential Approach Optimization (SAO), which
uses SQP (Sequential quadratic programming) as the optimizer.Despite the reduction in
the number of realizations, the number of optimization problem variables is still large,
which increases according to the number of wells and the number of control cycles used.
One approach proposed in this work to reduce the number of design variables is to use a
polynomial approximation that models the well controls over time, the design variables
become the polynomial coefficients. So the dimensionality of the problem become time
independent, depending only on the degree of the polynomial and the number of wells.
Each well is modeled with a distinct polynomial and this polynomial has a given number of
coefficients. Thus, the total number of variables is the product of the number of wells by the
polynomial coefficients number.This polynomial approximation is suitable for cases where
the number of control cycles is large, in these cases, as the number of variables increases
significantly, the use of original control variables becomes computationally infeasible for
the method used. Results are found with an average NPV increase of more than 10%

compared to reactive control, using either control cycles or polynomial controls.

Keywords: Robust Optimization. Waterflooding. Polynomial Dimension Reduction. Reser-

voir simulation.



Figura 1 —
Figura 2 —
Figura 3 —
Figura 4 —
Figura 5 —
Figura 6 —
Figura 7 —
Figura 8 —

Figura 9 —
Figura 10 —
Figura 11 —
Figura 12 -
Figura 13 —

Figura 14 —
Figura 15 —
Figura 16 —
Figura 17 —
Figura 18 —

Figura 19 —

Figura 20 —

Figura 21 —

Figura 22 —

Figura 23 —

Figura 24 —
Figura 25 —

Figura 26 —

LISTA DE FIGURAS

Diagrama das etapas de constru¢do do modelo substituto. . . . . . .. 26
Dez pontos LHS em um espaco de projeto bidimensional . . . . . . . . 28
Esquema da evolucao das regides de confianca da estratégia. . . . . . . 31
Teorema do Contato . . . . . . . ... ... ... .. .. ........ 37
Nivel de preferéncia e relagao de dominagao . . . . . . . . .. .. ... 37
Problema de otimizagdo com uma variavel e duas fungoes objetivo . . . 39
Regiao viavel e pontos de Pareto . . . . . . . . ... ... ... .. .. 39

Formas da frente de Pareto de acordo com a formulagao do problema

de otimizacao . . . . . . . . ... 40
Descricao grafica das medidas para o calculo da equitatividade . . . . . 41
Representagao grafica da ECMI num espago bidimensional . . . . . . . 42

Conjunto viavel sobre o mapeamento de f no espago das fungdes objetivo 43
Exemplo de ciclos de controle com tempos de mudancga fixo . . . . .. 46

Fungoes constantes representando as variaveis de controle em determi-

nados ciclos de controle . . . . . ... oo 46
Diagrama de caixa . . . . . . . . ... Lo 58
Campo de Permeabilidade do modelo Egg . . . . . . . ... ... ... 60

Todos os 100 campos de permeabilidade na dire¢do I do modelo Egg . 61
Histograma do VPL do caso controle reativo . . . . . . . ... .. ... 63
Egg - Controle de vazao para os pogos produtores e injetores e BHP

para os pogos produtores da abordagem CR para a realizagdo R9,

correspondente ao P50 . . . . . .. ..o 63
Egg - Campo de Permeabilidade da realizacao P50 do CR (realizacao

43), utilizada na otimizagdo nominal . . . .. ... 64
Egg - Controle da ON para os pocos produtores e injetores . . . . . . . 65

Egg - Produgao acumulada de dleo e agua da ON com 2 ciclos de controle 65
Egg - Diagramas de caixa do VPL do controle reativo (CR), da otimi-
zacao nominal (ON) da otimizagao robusta com ranqueamento do CR
(OR-CR) . . . 66
Egg - Histograma do VPL da otimizagao robusta (azul), do controle
reativo (verde) e da otimiza¢ao nominal (vermelho) . . . . . .. .. .. 67
Egg - Controle da abordagem OR-CR para os pogos produtores e injetores 67
Egg - Producao acumulada de 6leo e dgua da abordagem OR-CR com
2 ciclos de controle . . . . . . ... o 68

Egg - Produgao de liquidos e corte d’agua da abordagem OR-CR . . . 68



Figura 27 — Modelo Egg: boxplots do VPL (M$) para: CR; ON; OR-CR; OR-ON;
OR-KM; OR-STD . . . . . . 69
Figura 28 — Egg - Controle da OR-ON, com 2 ciclos de controle, para os pogos

produtores e injetores . . . . . . .. ... 70
Figura 29 — Egg - Controle da OR-KM para os pogos produtores e injetores . . . . 70
Figura 30 — Egg - Controle da OR-STD para os pogos produtores e injetores . . . . 71

Figura 31 — Egg - Produgao acumulada de 6leo e agua da OR-ON com 2 ciclos de

controle . . . . .. 71
Figura 32 — Egg - Comparagao entre a OR-ON com diferentes fatores de risco:

r=05er=0 ... ... 72
Figura 33 — Egg - Controle de vazoes de liquidos passado para o simulador por

polindmio de 2° grau da otimizacdao nominal . . . . . . . . .. ... .. 74
Figura 34 — Egg - Controle de vazdes no simulador por polindmio de 2° grau da

otimizacao nominal . . . . . . . .. ..o 75
Figura 35 — Egg - Controle de vazdes de liquidos passado ao simulador por polinomio

de 2° grau da otimizacao robusta . . . . . .. ... 76
Figura 36 — Egg - Controle de vazdes no simulador por polinémio de 2° grau da

otimizacao robusta . . . . .. . ... 7
Figura 37 — Egg - Producao acumulada de éleo e dgua para cada pogo produtor da

OR utilizando a primeira abordagem polinomial . . . . . . . .. .. .. 78
Figura 38 — Egg - Producao acumulada de éleo (vermelho) e dgua (azul) da pla-

taforma de pogos produtores da OR utilizando a primeira abordagem

polinomial . . . . . .. ..o 79
Figura 39 — Vazao de 6leo (vermelho), dgua (azul) e liquidos (verde) da plataforma

de pocos produtores . . . .. ..o 79
Figura 40 — Boxplot VPL: Polinémio caso Nominal e Polindémio caso Robusto . . . 80
Figura 41 — Controle de vazoes de liquidos passado ao simulador por polindémio de

3° grau da otimizacao robusta . . . . . ... ... 81
Figura 42 — Egg - Diagrama de caixa do VPL da otimizacao nominal e robusta com

controle polinomial do 2° graue do 3° grau . . . . .. .. .. .. ... 81
Figura 43 — Egg - Controle inicial do polinémio 2 para os pocos produtores e injetores 83
Figura 44 — Egg - Controle da ON via o polindmio 2 para os pogos produtores e

injetores . . . . ..o 83
Figura 45 — Egg - Controle da OR-ON utilizando o poliné6mio 2 para os pocos

produtores e injetores . . . . . ... Lo 84
Figura 46 — Egg - Diagrama de caixa do VPL comparando a ON e a OR do polinémio

2 do 2° grau com o CR e a OR com controle polinomial do 3° grau do

primeiro polinémio . . . . . . ... 84



Figura 47 — Egg - Controle da OR-ON via o polinémio 2, de grau 1, para os pocos

produtores e injetores . . . . . .. ..o 85
Figura 48 — Egg - Diagrama de caixa do VPL comparando a OR do polinomio 2 do

2° grau com o polinémio 2 do 1° grau e com a OR-ON com 1 ciclo de

controle . . . . . L 86
Figura 49 — Egg - Vazao da otimizacao da abordagem OR-ON com 1 ciclo de controle

e r=0.5 para os pogos produtores e injetores . . . . . ... .. ... .. 86
Figura 50 — Egg - Pontos de Pareto para Fungoes Objetivo Média e Desvio Padrao

usando: a) subconjunto de 8 realizagoes; b) conjunto completo de 100

realizagoes . . . . . .. L 88
Figura 51 — Egg: Frente de Pareto robusta . . . . . . .. ... ... ... ... ... 89
Figura 52 — Egg - Diagramas de caixa das solugoes robustas da frente de Pareto: a)

VPLeb)WIL. . . . . 89
Figura 53 — Comparacao do controle reativo do modelo Egg com uma e duas zonas

de completagdao por pogo usando CLUMP . . . . .. ... .. ... .. 90
Figura 54 — Esquema de multiplas zonas com multiplas colunas de completagao . . 91
Figura 55 — Comparagao do controle reativo do modelo Egg com uma (CR, ON e

OR-ON) e duas zonas (CR-MC, ON-MC e OR-MC) de completagao

por pocgo usando pseudo Pogos . . . . . ... 92
Figura 56 — Egg - Resultado da otimizacao robusta polinomial com duas completa-

¢oes comparado com uma completacao . . . . . . ... ... L. 93
Figura 57 — Egg - comparacao entre os resultados do modelo com duas completacoes

da ON e OR com uso do polinémio 2 com a OR usando 2 ciclos de

controle (OR-MC) e a OR com uso do primeiro polinémio (OR-Poli-MC) 94

Figura 58 — Egg: VPL médio vs simulagoes para cada caso . . . . . . .. ... ... 95
Figura 59 — Campo de permeabilidade da primeira realizacao do conjunto de 500

do modelo UNISIM-I-Mod . . . . . . . .. ... ... ... .. ..... 97
Figura 60 — Campo de permeabilidade das realiza¢ées representativas criadas pelo

método de agrupamento K-means, UNISIM-I-Mod . . . . .. ... .. 98
Figura 61 — UNISIM-I-Mod - Campo de permeabilidade das realizagdes representa-

tivas P10, ..., P90 da OR-ON . . . . . . . .. ... ... ... ..... 99
Figura 62 — UNISIM-I-Mod: Diagramas de caixa do VPL (M$) dos casos: CR; ON;

OR-CR; OR-ON; OR-HP; OR-KM; e OR-STDC . .. ... ... ... 100
Figura 63 — Histograma do VPL: Controle Reativo (verde), Otimizacao Nominal

(azul), OR-CR (amarelo), OR-ON (vermelho) . . ... ... ... ... 101
Figura 64 — UNISIM-I-Mod: Histograma do VPL da OR-CR, OR-ON, OR-HP,

OR-KM e OR-STD, respectivamente . . . . . . ... ... ... .... 101

Figura 65 — Producao acumulada de 6leo e de agua da OR-ON, para todas as

realizagoes (cinza) e realizagoes selecionadas (vermelho - 6leo, azul - dgua)102



Figura 66 — UNISIM-I-Mod - Diagramas de caixa de OR-ON utilizando diferentes

tamanhos de subconjunto de realizagoes, variando de 3 a 11 . . . . . . 103
Figura 67 — UNISIM-I-Mod - Vazao da otimizagdo da OR-ON com 2 ciclos de
controle e 3 realizagoes para os pogos produtores e injetores . . . . . . 104
Figura 68 — UNISIM-I-Mod - Vazao da otimizacao a OR-ON com 2 ciclos de controle
e 4 realizagOes para os pocos produtores e injetores . . . . . . .. ... 105
Figura 69 — UNISIM-I-Mod - Vazao da otimizagdo da OR-ON com 2 ciclos de
controle e 5 realizagoes para os pogos produtores e injetores . . . . . . 105
Figura 70 — UNISIM-I-Mod - Vazao da otimizacao da OR-ON com 2 ciclos de
controle e 6 realizagoes para os pocos produtores e injetores . . . . . . 106
Figura 71 — UNISIM-I-Mod - Vazao da otimizagao da OR-ON com 2 ciclos de
controle e 7 realizacoes para os pogos produtores e injetores . . . . . . 106
Figura 72 — UNISIM-I-Mod - Vazao da otimizagao da OR-ON com 2 ciclos de
controle e 8 realizagoes para os pogos produtores e injetores . . . . . . 107
Figura 73 — UNISIM-I-Mod - Vazao da otimizacao da OR-ON com 2 ciclos de
controle e 9 realizacoes para os pocos produtores e injetores . . . . . . 107
Figura 74 — UNISIM-I-Mod - Vazao da otimizagdo da OR-ON com 2 ciclos de
controle e 10 realizacdes para os pogos produtores e injetores . . . . . . 108
Figura 75 — UNISIM-I-Mod - Vazao da otimizacao da OR-ON com 2 ciclos de
controle e 11 realizacoes para os pocos produtores e injetores . . . . . . 108

Figura 76 — UNISIM-I-Mod: Selecao de realizagoes via K-means a partir de dados
de saida da simulagdo: a) VPL vs. producao de éleo acumulado; b) VPL
vs. produgao de dgua acumulada; ¢) VPL vs.fator de recuperacao.; d)
realizagoes ordenadas em relacaio ao VPL . . . . . . . .. ... ... .. 109
Figura 77 — UNISIM-I-Mod - Comparacao da otimizagao robusta via OR-ON com
OR-KM utilizando dados de produgao com 9 realizagdes para ambos casos110
Figura 78 — UNISIM-I-Mod - Vazao 6tima da abordagem K-means para escolha de
realizacoes utilizando dados de producao com 9 realizagées . . . . . . . 110
Figura 79 — UNISIM-I-Mod: Controle de vazoes passado para o simulador por po-
lindbmio de 2° grau na otimiza¢do nominal . . . . . . . .. .. .. .. 111
Figura 80 — UNISIM-I-Mod: Controle de vazoes passado para o simulador por po-
lindbmio de 2° grau na otimizacao robusta . . . . . . . .. ... .. ... 112
Figura 81 — UNISIM-I-Mod - diagramas de caixa VPL com uso do controle pelas
duas abordagens polinomiais (Polil e Poli2) comparados com o CR sem
histérico de producao (CR s/ hist). Este também é comparado com o CR.114
Figura 82 — UNISIM-I-Mod - Vazao 6tima da ON utilizando a segunda abordagem
polinomial (ON-Poli2) . . . . ... ... ... ... ... ... ... 114
Figura 83 — UNISIM-I-Mod - Vazao 6tima da OR utilizando a segunda abordagem

polinomial e controle 6timo da ON-Poli2 como ponto inicial desta OR . 115



Figura 84 — UNISIM-I-Mod - Comparacao dos resultados da OR-Polinomial 2 vari-
ando os controles iniciais da OR. Onde ‘u-inl’:controle 6timo da ON e
‘u-in2”:controle inicial da ON . . . . . . . . . . ...

Figura 85 — UNISIM-I-Mod - Vazao 6tima da OR utilizando a segunda abordagem
polinomial e controle inicial da ON-Poli2 como ponto inicial desta OR. .

Figura 86 — UNISIM-I-Mod - Produgao acumulada de 6leo e de dgua da OR-
Polinbmio 2 . . . . . . . . ..

Figura 87 — UNISIM-I-Mod - Comparacao do VPL ao mudar o tipo de variavel
de controle dos pocos produtores para BHP utilizando a primeira
abordagem polinomial (diagrama central). Os resultados anteriores, com
todos os pogos controlados pela vazao, OR polindémio 1 (& esquerda) e
polindémio 2 com novo ponto inicial (& direita) . . . . . . ... ... ..

Figura 88 — UNISIM-I-Mod - Produgdo acumulada de 6leo e de agua da OR-
Polinémio 1 com mudanca de controle dos pogos produtores para BHP,
utilizando 9 realizagoes selecionadas da ON-Polil . . . . . .. ... ..

Figura 89 — UNISIM: VPL médio vs simulagoes para cada caso . . . . .. ... ..

Figura 90 — UNISIM-I-MOD: Frente de Pareto robusta . . . . . . ... .. .. ...

Figura 91 — UNISIM-I-MOD: Diagramas de caixa das solugoes robustas de Pareto:
a) VPLeb)WIL . . . . . .

Figura 92 — Campo de permeabilidade do modelo OLYMPUS . . . ... .. .. ..

Figura 93 — OLYMPUS: Diagrama de caixa do PTAedoCR . . .. ... ... ..

Figura 94 — OLYMPUS: Comparagao do CR com a ON do pior caso (P5) . . . ..

Figura 95 — Campo de permeabilidade das realiza¢oes representativas P5, P25, P50,
P75 e P95 do modelo OLYMPUS . . . . . .. .. .. ... .. .....

Figura 96 — Controle BHP inicial para as abordagens de otimizacao robusta . . . .

Figura 97 — OLYMPUS: Controles de BHP passados ao simulador por polinémios
de 2° grau do C1-SC1-OT . . . . . . .. ... .. ... ... .....

Figura 98 — OLYMPUS: Controle de BHP passado ao simulador por polinémio de
2° grau da abordagem C1-SC2-OT . ... ... ... ... ......

Figura 99 — Pressao Média do Reservatoério para os casos: (a) PTA, (b) RC, (c)
C1-SC1-0OT, (d) C1-SC1-AV. . . . .. ... ... . . . . ...

Figura 100—Diagramas de caixa OLYMPUS - PTA, CR, C1-SC1-OT, C1-SC1-
AV ,C1-SC2-OT,C1-SC2-AV . . . . . . ... . . .

Figura 101 -OLYMPUS: Controles de BHP passados ao simulador por polinémios
de 2° grau da otimizacao robusta C2-OT . . . . . .. ... ... ...

Figura 102—-Diagramas de caixa OLYMPUS - PTA, CR, C2-OT ¢ C2-AV . . . . .

Figura 103 —Pressao média do reservatério para os casos: (a) C2-OT, (b) C2-AV .

Figura 104 —Produgao acumulada de 6leo e dgua dos dos casos: (a) C2-OT, (b)
C2-AV .



Figura 105—Diagramas de caixa OLYMPUS - a) Comparacao do PTA, CR, C3-OT
e C3-AV; b) Comparacao do C2-OT, r = 0.5, com 0 C3-OT, r =0 . 134
Figura 106 —-OLYMPUS: Controle de BHP passado ao simulador por polinémio de

2° grau da otimizacao robusta C3-OT . . . . . . ... .. ... .... 135
Figura 107 —-Convergéncia das abordagens C3-OT (5 realizacoes) e C4-OT (50
realizagoes) e média do VPL das abordagens CR e PTA . . . . . . .. 136

Figura 108 - Diagramas de caixa OLYMPUS - Abordagens C3-OT, C4-OT e C4-AV 137
Figura 109-OLYMPUS: Controle de BHP passado ao simulador por polinémio de

2° grau da otimizacao robusta C4-OT . . . . .. ... ... ... ... 138
Figura 110-Diagramas de caixa OLYMPUS - PTA, CR, C5-OT ¢ C5-AV . . . . . 139
Figura 111-OLYMPUS: Controle de BHP passado ao simulador em trés ciclos de

controle da otimizagao robusta C5-OT . . . . . . ... ... ... ... 140

Figura 112—-Diagramas de caixa OLYMPUS - PTA, CR e todas as abordagens:
1: C1-SC1-0T, 2: C1-SC1-AV, 3: C1-SC2-0T, 4: C1-SC2-AV, 5:
C2-0T, 6: C2-AV, 7: C3-0OT, 8: C3-AV, 9: C4-0OT, 10: C4-AV,
11: C5-OT, 12: C5-AV . . . . . 141



Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3
Tabela 4
Tabela 5

Tabela 6

Tabela 7
Tabela 8

Tabela 9

Tabela 10 —
Tabela 11 —

Tabela 12 — Média e desvio padrao do VPL de diferentes estratégias de producao

LISTA DE TABELAS

Propriedades do Modelo Egg . . . . . . . . . ... ... ... .. ...
Reservatério Egg: Dados/Condigoes operacionais de pogos . . . . . . .
Dados econémicos do modelo Egg . . . . . . ... ...
Média e desvio padrao do VPL das realizagoes originais e reduzidas a
partir da OR-CR . . . . . . .. . ...
Média e desvio padrao dos principais resultados do modelo Egg utili-
zando dois ciclos de controle . . . . . . . ..o
Egg - Subconjunto de realizagoes selecionadas para as abordagens
OR-CR e OR-ON . . . . . . .
Estatisticas do modelo Egg usando polinémios de 2° e 3° graus
Estatisticas do modelo Egg usando o Polinémio 2 de 1° e 2° graus e
OR-ON com 1 ciclo de controle . . . . .. ... ... .. ........
Resumo das estatisticas do modelo Egg . . . . . . .. ... .. ... ..
Sumario das Caracteristicas do Modelo UNISIM-I-MOD . . . . . . ..
Subconjunto de realizacoes selecionadas para os esquemas de ranquea-

mento a partir do CR, ON e histérico de producao, respectivamente .

Tabela 13 — Média e desvio padrao do VPL utilizando tamanhos de subconjunto de

Tabela 14 — Média e desvio padrao do VPL das ON e OR com uso de polinémios

realizagoes variandode 3a 11 . . . . . . . . . . . . ... .. ... ...

Tabela 15 — Resumo dos resultados do modelo UNISIM-I-Mod . . . . . . . . .. ..
Tabela 16 — Resumo das propriedades das facies do modelo OLYMPUS . . . . . . .

Tabela 17 — Informacoes usadas para o calculodo VPL . . . . . . . ... ... ...

Tabela 18 — Restri¢coes de operacao para os pogos no reservatorio OLYMPUS

Tabela 19 — Resumo dos resultados do OLYMPUS . . . . . . . . . .. . ... ...

. 100
. 102

104

. 116

118
123
123

. 123



BCO
BFGS
BHP
CR
DOE
EnKF
EnOpt
ECMI
EOR
FR
KKT
LHS
NBI
OOIP
ON

OR
OR-CR
OR-HP
OR-KM
OR-MO
OR-ON
OR-STD
POM

PRESS

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Brush canyon outcrop
Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno

Pressao de fundo de pocgo

Controle reativo

Projeto de experimentos

Ensemble Kalman filter

Otimizacao baseada em ensemble

Envoltéria convexa do minimo individual
Recuperagao melhorada de o6leo

Fator de recuperacao de 6leo

Karush-Kuhn-Tucker

Amostragem do hipercubo latino

Intersec¢ao do contorno normal

Oleo original in place

Otimizacao nominal

Otimizacao robusta

Otimizacao robusta baseada no controle reativo
Otimizacao robusta baseada no histérico de producao
Otimizacao robusta baseada no K-means
Otimizagao robusta multiobjetivo

Otimizagao robusta baseada na otimizag¢ao nominal
Otimizacao robusta com desvio padrao nas restri¢oes
Problema de otimizagao multiobjetivo

Soma dos quadrados dos erros preditos



PTA Pocos totalmente abertos

RBF Fungoes de base radial

RC Regiao de confianca

RMSE Raiz quadrada do erro quadratico médio
SAO Otimizacao por aproximacao sequencial
SQP Programacao sequencial quadratica
TPS Splines de placas finas

VPL Valor presente liquido

WCUT Corte d’agua

WI Injecao acumulada de dgua



1.1
1.2
1.3
1.4
1.5

2.1
2.1.1
2.2
2.3
2.3.1

3.1
3.1.1
3.1.2
3.1.3
3.2
3.2.1

4.1
4.2
4.3
4.4
4.4.1

4.4.2
4421
4.4.2.2
4.4.3

4.4.4
4.5

SUMARIO

INTRODUCAO . . . . o it e e e e e e e e e e e e e
MOTIVACAO . . . . . .
METODOLOGIA . . . . . . .
REVISAO BIBLIOGRAFICA . . . ... ... ... ..........
OBJETIVOS . . . . .
ORGANIZACAO DA TESE . . . . . . . . . ...
OTIMIZACAO COM MODELOS SUBSTITUTOS. . .. ...
PLANO DE AMOSTRAGEM . . . .. ... .. ... ... ......
Amostragem do Hipercubo Latino . ... .. ... .. ... ...
FUNCAO DE BASE RADIAL . . . . . . ... ... .. .. ......
OTIMIZACAO POR APROXIMACAO SEQUENCIAL . .. ... ..
Programacao Quadratica Sequencial - SQP . . . . ... .. ..
OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO . . . ... ... .. .....
FORMULACAO DO PROBLEMA E CONCEITOS . ... ......
Dominancia . . . . .. .. ...

Conceito de Pareto . . . . . . . . . . ..

38

Qualidade da distribuicao da Frente de Pareto - Equitatividade 40

METODO DA INTERSECCAO DO CONTORNO-NORMAL

Solugcao NBI via SAO . . . . .. ... ... ... ... ...,
FORMULACAO DETERMINISTICA E ROBUSTA DO PRO-
BLEMA DE GERENCIAMENTO OTIMO NA INJECAO DE
AGUA EM RESERVATORIOS DE PETROLEO . . . ... ..
FUNCAO OBJETIVO VPL . . . .. ... ... ... ... ......
VARIAVEIS DE CONTROLE E PARAMETROS DO MODELO . . .
GESTAO DETERMINISTICA . . . ... ... ... ... ... ....
GESTAO BASEADA EM INCERTEZAS . . . .. .. ... ... ...
Formulacao baseada no valor esperado e no desvio padrao do
VPL . .
Subconjunto de Realizacoes Representativas . . . . . . . . . ..
Realizacoes Representativas via Ranqueamento . . . . . . . .. . . ..
Realiza¢oes Representativas via Agrupamento . . . . . . . . . . . . ..

Formulacao do valor esperado do VPL sob restricao do desvio

Formulacao Robusta Multiobjetivo . . . . . . ... ... ... ..
FORMULACAO ROBUSTA UTILIZANDO REDUCAO DE DIMEN-
SIONALIDADE VIA POLINOMIOS . . . .. ... .. ... .....

41
43

45
45
47
48



4.5.1
4.5.2

5.1
5.2
5.2.1
5.2.2
5.2.3

Polinémio ordinario . . . . . . . . . . ... 53

Abordagem polinomial com limites respeitados . . . . . . . .. 54
APLICACOES E RESULTADOS . . . . ... ii .. 56
ESTRATEGIAS E APLICACOES . . . . . ... ... . ... ..... 56
CASOS DE ESTUDO . . . . . . ... o 59
Modelo Egg . . . . . . . . 59
Modelo UNISIM-I-MOD . . . .. ... .. ... ... ....... 96
Modelo OLYMPUS . . . . . . . .. ... . 122
CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS ... ....... 143
REFERENCIAS . . . . . .ttt i e 145

APENDICE A — OTIMIZACAO HIERARQUICA: CURTO
E LONGO PRAZO . . .. ..., 154



18
1 INTRODUCAO

Técnicas de otimizagao tém sido extensivamente usadas para obter projetos vidveis
e econOmicos nos mais variados campos das engenharias. Atualmente as abordagens tém se
tornado cada vez mais realistas, tendo sido comumente empregadas na solucao de proble-
mas nao triviais da engenharia pratica, incluindo o gerenciamento 6timo de reservatorios
através da simulacao computacional. No entanto, especificamente nesta aplicacio, apenas
recentemente alguns pontos tém sido abordados de modo mais incisivo.

Convencionalmente, o gerenciamento de reservatorios é fundamentado na previsao
de produgao baseado em um tnico modelo de reservatorio. Contudo, na pratica, incertezas
e aleatoriedade sao generalizadas no gerenciamento de reservatérios devido a, entre outros
fatores, falta de dados geoldgicos precisos, como permeabilidade e porosidade. Para explicar
essas incertezas, geblogos geralmente fornecem muitos modelos com igual probabilidade de
ocorréncia (realizagoes).

Além disso, a otimizacao deterministica as vezes é instavel, ou seja, pequenas per-
turbagoes nos parametros que governam o problema podem levar a grandes variagoes dos
resultados (RENARD; ALCOLEA; GINSBOURGER, 2013). Nessa situagao, um objetivo
de otimizacao deve oferecer um alto grau de robustez. Esse objetivo é um projeto viavel
que ¢ relativamente invariavel em relagao as mudancas nos parametros incertos, ou seja,
minimiza a variabilidade. O processo de encontrar esse 6timo é conhecido como otimizagao
de projeto robusto (OR), cujas finalidades sdo a melhoria e a reducao da variabilidade do
desempenho.

Neste trabalho, incertezas geologicas serao consideradas, representadas por um
subconjunto das realizagoes disponiveis, escolhidas para preservar aproximadamente algu-
mas estatisticas dos resultados da simulagdo que seriam obtidos com o conjunto completo
de realizagoes (PINTO; AFONSO; WILLMERSDORF, 2019). O intuito nesta tese é
desenvolver uma ferramenta de otimizagao que leve em consideracao essas incertezas e

fornega com isso resultados robustos.

1.1 MOTIVACAO

A atual populagdo mundial ultrapassa sete bilhoes de pessoas e, segundo projecoes
da ONU, é esperado alcancar 8.5 bilhoes até 2030 e 9.7 bilhoes de pessoas até 2050
(DESA, 2015). Com o crescimento da populagao ha elevacao da demanda por energia,
com estimativas de aumento de 61% até 2050 (COUNCIL, 2013). Embora em 2050 fontes
de energia renovaveis tenham uma maior taxa de crescimento, combustiveis fosseis ainda
terdo um papel crucial na geracado de energia e transporte, correspondendo entre 59%
e 77% de participagao, comparado a 79% em 2010 (COUNCIL, 2013). Isso indica que
a utilizacado de combustiveis fosseis continuard sendo uma importante fonte de energia

durante décadas.



19

Entretanto, a descoberta de novos campos de petréleo diminui quando ha diminuicao
no preco do barril e consequente falta de investimento em exploracao, como em 2015, em
que atingiu o menor valor desde 1954, caindo de US$100 em 2014 para uma média de
US$50 em 2015 e 2016. Com isso, as empresas de petrdleo tendem a investir em melhores
técnicas de gerenciamento de reservatérios conhecidos. Uma forma de melhorar a producao
é adotar abordagens de producao que considerem a producao tanto presente quanto futura.
Além de melhorar a produgao, a industria do petrdleo esta preocupada em diminuir os
riscos inerentes a producgao de 6leo. Estes dois tépicos serao abordados nesta tese.

O petréleo é dleo de origem organica que leva milhdes de anos para ser formado
nas rochas sedimentares, seja em areas maritimas ou terrestres. A matéria organica é
formada principalmente por micro-organismos e algas que formam o fitoplancton, que
nao podem sofrer processo de oxidagao, necessitando entao serem depositados em um
ambiente apropriado, composto por sedimentos de baixa permeabilidade e condigoes
especificas de temperatura. Sofrem um tipo de “cozimento”, em tempo geoldgico, iniciando
em temperaturas baixas, menores que 65 °C, onde bactérias irao transformar a matéria
organica em querogénio. Em seguida a temperatura aumenta até 165 °C para a quebra
do querogénio e resulta em hidrocarbonetos liquidos e gas. Esse petréleo, que é gerado
numa rocha fonte migra para uma rocha porosa dita reservatorio, entao quando se fala
em reservatorio de petréleo, subtende-se uma rocha com acumulacao de petrdleo, nao
reservatorios dos tipos que acumulam agua, como piscinas ou barragens, mas uma formacao
rochosa, com vazios no interior (porosidade), interconectados (permeabilidade). Para haver
acumulacao do petroleo, deve haver contencoes geologicas, ou armadilhas, para que o
mesmo nao se perca e termine na superficie. Essa barreira é produzida pela rocha selante,
de baixa permeabilidade, como folhelhos e evaporitos (sal), e falhas para conter a migragao
e colocar as rochas reservatério em contato com as selantes (THOMAS, 2004).

Tipos de recuperacao do dleo

O processo de recuperacao do 6leo é comumente dividido em trés tipos: a recuperagao
primadria, a secundaria e a terciaria ou recuperagao melhorada de 6leo (enhanced oil recovery
- EOR). Cada uma delas corresponde a uma forma bem definida de recuperagéo.

A recuperacdo primaria se refere a quantidade de 6leo que pode ser retirado
utilizando apenas a energia natural do reservatorio, acontece quando a pressao original do
reservatorio é suficiente para que os fluidos escoem para a superficie devido as diferencas
de pressao entre a superficie e a pressao de fundo do pogo. Tem um fator de recuperagao
(FR) de até 20% do 6leo original in place (OOIP).

A recuperacao secundaria envolve a aplicagdo de energia artificial de modo a
repressurizar o reservatério e deslocar o 6leo para os pocos produtores. E comum que o
método de recuperacao secundaria seja implementado antes de terminar a recuperacao
primaria. O método mais comum de recuperacao secundaria é a injecdo de agua. Esse é o

método de recuperagao utilizado nesta tese. O FR secundario combinado com o primério
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varia de 35% a 45%.

A recuperacao avancada envolve nao apenas a aplicagdo de pressdo, mas formas de
alterar as propriedades do dleo para facilitar a extracdo, por reduzir a viscosidade do éleo e
diminuir as forgas capilares. Os principais métodos sao classificados em métodos térmicos,
misciveis, quimicos, biologicos e eletromagnéticos. O FR da EOR pode incrementar até
20% o FR da injecao de dgua. (ZITHA et al., 2011; ROSA; CARVALHO; XAVIER, 2006;
THOMAS, 2004).

1.2  METODOLOGIA

Os problemas de otimizagao considerados abordarao modelos de reservatério de
petroleo onde estao envolvidas simulagbes numéricas, computacionalmente custosas.

Para reduzir o custo computacional e permitir desenvolver estudos de otimiza-
¢ao quando nao se tem informacoes sobre as derivadas das equagoes do problema a ser
simulado, sdo utilizados modelos substitutos. E apresentada uma metodologia para a
geracdo de modelos substitutos baseada nas Fungoes de Base Radial (GUTMANN, 2001;
WILD; REGIS; SHOEMAKER, 2008). A técnica utilizada para integrar a otimizacao aos
modelos substitutos é a otimiza¢do por aproximagao sequencial (SAO) (ALEXANDROV
et al., 1998; GIUNTA; ELDRED, 2000; HOROWITZ; AFONSO; MENDONCA, 2013).
Este procedimento utiliza a programacgao sequencial quadratica (Sequential Quadratic
Programming - SQP) como otimizador (POWELL, 1978).

A metodologia SAO decompde o processo de otimizacdo em subproblemas, onde
cada um deles é restrito a uma sub-regido do espago de projeto (regiao de confianca).

Uma forma de conduzir o gerenciamento 6timo dos reservatorios é através da
otimizagao robusta, que usa um conjunto de realizagoes no intuito de honrar as estatis-
ticas das incertezas geoldogicas. Com o objetivo de reduzir o tempo de processamento
do procedimento, as otimizagoes podem ser feitas baseadas em um pequeno conjunto
de realizagoes representativo do conjunto original. A selecdo deste subconjunto é feita
utilizando a distribuicao estatistica da funcao objetivo. Neste trabalho sao utilizadas como
medidas de robustez a média e o desvio padrao do VPL, do subconjunto selecionado. O
resultado da otimizacao é entdo propagado a todas realizagoes originais a partir do calculo
do VPL de cada realizagao. As variaveis de projeto sdo controladas ora através de ciclos
de controle, ora utilizando uma reparametrizagao através de polindmios (HOROWITZ;
AFONSO; MENDONCA, 2013; AWOTUNDE et al., 2014; AWOTUNDE et al., 2019;
SOREK et al., 2017).

Uma aplicacdo da OR é feita em problema multiobjetivo, com a média do VPL
e da agua injetada como fungoes objetivo conflitantes. E empregada uma formulagao
multiobjetivo classica, baseada na frente de Pareto, onde é utilizada a técnica interseccao
do contorno normal (NBI) para obter as solugdes em que cada ponto de Pareto é pro-
pagado para todas as realizagoes (MOTTA; AFONSO; LYRA, 2012; PINTO; AFONSO;
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WILLMERSDORF, 2019).

As informagoes necessarias para o calculo das fungoes objetivo e restrigdes serao
obtidas através de simulag¢oes numéricas utilizando o software comercial IMEX (IMEX,
2014). As simulagoes sdo executadas em paralelo para diminuir o tempo total de otimizagao,
mesmo assim, quando o tamanho da dimensao do problema cresce sao necessarios muitos

processadores e licengas, que podem limitar a aplicabilidade do paralelismo.

1.3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Essen et al. (2006), revisado em Essen et al. (2009), apresentaram uma solucao para
lidar com as incertezas geologicas do modelo do reservatorio e chamaram de otimizacao
robusta a abordagem que inclui os modelos geolégicos diretamente na otimizacao, em que a
incerteza é quantificada através do uso de um conjunto de realiza¢oes do modelo geoldgico
e a funcgao objetivo no lugar de ser o VPL passa a ser a média do VPL. Eles utilizaram
o método de otimizacao steepest ascent para maximizar a funcao objetivo e o método
adjunto para o cédlculo dos gradientes. Comparado com uma otimizagdo deterministica,
seguida da avaliacao do 6timo no conjunto de realizagoes, eles mostraram um ganho de
6% no VPL médio.

Chen et al. (2009) também executaram uma otimizagao sobre multiplas realiza-
¢oes para maximizar a média do VPL, combinando o esquema de otimizacao baseado
em ensemble (EnOpt) com o ensemble Kalman filter (EnKF) para calcular o gradiente
da funcao objetivo. Conseguem com isso uma melhoria no VPL comparado a um caso
hipotético de otimizagao baseado em uma geologia conhecida.

Alhuthali et al. (2008) penalizou o valor esperado de sua fun¢ao objetivo, tempo
de chegada da frente de dgua, adicionando o desvio padrao na fungao objetivo, com o uso
de um coeficiente que minimiza o risco. O grandiente é calculado a partir do jacobiano e
dos calculos residuais baseado no streamlines. O algoritmo de otimizagao é o SQP.

Yang et al. (2011) utilizando a equagao considerando o risco de Alhuthali et al.
(2008), e seguindo o trabalho de McLennan e Deutsch (2005) e Fenik et al. (2009), apre-
sentaram uma abordagem para a otimizacao robusta que reduz o nimero de realizacoes
utilizadas para o célculo das estatisticas, média e desvio padrao, utilizando um esquema de
ranqueamento das realizagoes. O ranqueamento ¢é feito através do calculo do VPL para um
caso base e tomando os correspondentes percentis P10, P20, ..., P90. Com isso foi possivel
diminuir o niimero de realizagdes utilizadas de 100 para 9. Os resultados encontrados
foram aceitaveis.

Wang et al. (2012) utilizaram um agrupamento via k-means para selecionar um
subconjunto de realizagoes para resolver o problema de locacao de pogos com miiltiplas
realizagoes. Eles apresentam uma abordagem chamada otimizacao retrospectiva, a qual
resolve uma sequéncia de subproblemas de otimizacao contendo um ntmero crescente

de realizagoes em cada subproblema. O resultado desta abordagem comparado com a
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utilizagdo do conjunto completo de realizagbes mostra que a encontrada é muito proxima
enquanto o custo computacional, usando o subconjunto, é significantemente menor. E
também mostra que a escolha de realizacoes pelo k-means apresenta melhor performance
quando comparado com uma escolha aleatoria de realizacoes.

Capolei et al. (2015) usaram uma fungao objetivo que considera a média e a va-
ridncia na consideragao da incerteza geoldgica a fim de mitigar o risco na produgao de
Oleo. Eles concluem que ao utilizar a formulacdo média-variancia, com o mesmo custo
computacional de se utilizar apenas a média, é possivel reduzir o risco com uma pequena
perda no valor da média do VPL.

Awotunde et al. (2014) e Sorek et al. (2017) utilizaram polindémios para representar
a trajetoria dos controles dos pogos ao longo do tempo e com isso reduzir a dimensio-
nalidade dos problemas de gerenciamento de reservatoérios de petréleo. Seus resultados
mostram que foi possivel diminuir significantemente o custo computacional e, inclusive,
melhorar a resposta obtida comparada a otimizagdo sem o uso do polinémio.

Quanto a otimizagao multiobjetivo, Liu e Reynolds (2015a) utilizaram um método
baseado em gradientes, Lagrangeana aumentada, para encontrar a fronteira de Pareto
via NBI (Normal Boundary Intersection) em um problema deterministico cujos objetivos
foram o VPL a curto e a longo prazo em um problema de incerteza, cujos objetivos foram
maximizar o valor esperado e minimizar o desvio padrao. Neste ultimo problema, foi
constatado que ao minimizar o desvio padrao do VPL juntamente com a maximizacao
do valor esperado, notou-se uma reducao significativa do maior VPL, enquanto apenas
um pequeno aumento do pior VPL foi alcancado. Para aliviar esse resultado indesejavel é
sugerido que o problema poderia ser substituido por maximizar a expectativa e minimizar o
pior VPL, sendo este representante do risco. O problema de minimizar o risco e maximizar
o valor esperado usando os mesmos procedimentos de otimizagao baseados em gradiente é
considerado em Liu e Reynolds (2015b).

Fonseca, Reynolds e Jansen (2016) utilizaram o EnOpt junto ao NBI para gerar
pontos de Pareto no problema deterministico de otimizar o VPL a curto e a longo prazo.

Yasari et al. (2013) observaram que maximizar uma unica fun¢do VPL a longo
prazo que envolva os precos futuros do petroleo e os custos de producao e injecao de agua
geralmente produzird previsoes irreais de VPL por causa de variagoes futuras no prego do
petréleo. Eles sugerem que esse problema pode ser evitado através da construcao de uma
frente de Pareto, onde os trés objetivos conflitantes poderiam ser maximizar a receita do
6leo, minimizar a produgdo de d4gua e minimizar a injecdo de agua. Ao construir a frente de
Pareto para esse problema de trés objetivos, é possivel encontrar, sem nenhuma simulagao
adicional, um valor VPL correspondente para cada ponto na frente de Pareto para qualquer
valor assumido dos parametros economicos, receita do 6leo produzido e custos de agua
produzida e injetada, por calculo direto usando a funcao VPL para otimizacao de injecao

de agua.
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Como um dos inconvenientes no problema de injecao de agua é a producao de agua,
na parte multiobjetivo, é proposto o uso de dois objetivos conflitantes, a maximizacao do
valor esperado do VPL e a minimizagao da dgua produzida, utilizando modelos substitutos.

Neste trabalho é proposto o uso de métodos livres de gradientes tanto para otimi-
zagao uniobjetivo quanto para a aplicacao em problemas multiobjetivo do gerenciamento
do controle de pocos de reservatorios de petréleo levando em consideracao incertezas
geologicas, para isso é utilizada a técnica de otimizagdo SAO e os controles sdo utilizados

tanto em funcao de ciclos de controle quanto através de coeficientes polinomiais.

1.4 OBJETIVOS

O presente trabalho tem como objetivo geral desenvolver uma ferramenta para oti-
mizacao do gerenciamento de reservatorios sob incertezas geologicas através da otimizacgao
robusta utilizando diferentes formulagoes e técnicas para reduzir o custo computacional de
todo processo de otimizagao. A otimizagao robusta é usada para reduzir a sensibilidade
do modelo a incertezas, que sao dadas por modelos geoldogicos. Os objetivos especificos se

relacionam com a melhoria do desempenho computacional, que sao alcancadas através de:

e calculo das estatisticas usando simula¢oes de MC com base em subconjuntos de

modelos geoldgicos;
e criacao e uso de modelos substitutos baseados em ajustamento de dados;

e reducao de dimensionalidade via polinémios.

1.5 ORGANIZACAO DA TESE

No capitulo 1 foi feita uma introducao ao tema, onde foram abordados a motivacao,
metodologia e revisao bibliografica.

O capitulo 2 apresenta os conceitos gerais do algoritmo de otimizacao aqui utilizado,
SAQ, onde é apresentado o modelo substituto no qual ele vai operar, o RBF, passando
pelo plano de amostragem, LHS, e o otimizador, SQP, utilizados.

O capitulo 3 é dedicado a otimizacao multiobjetivo, onde é mostrada sua formula-
¢ao e o conceito de pontos de Pareto. Também é apresentado o método utilizado para a
otimizagdo, o NBI e como ele é adaptado ao SAQO.

No capitulo 4 sao apresentadas as formulagoes deterministica e robusta do problema
de injecao de dgua no gerenciamento de reservatorios de petroleo, passando pela funcao
objetivo (VPL) e varidveis de controle adotadas. Na gestao deterministica é feita uma
consideracao sobre a otimizacao a curto e longo prazo. Na gestdo robusta sdo apresentas
formas de selecao de realizagoes representativas do modelo e da redugao de dimensiona-

lidade através de polindmios. Neste capitulo também é mostrada a formulacio robusta
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multiobjetivo.

O capitulo 5 é dedicado ao estudo de casos e resultados da otimizacao a curto e
longo prazo do modelo Brush Canyon Outcrop, e da otimizagao robusta. Na otimizacao
robusta sdo mostradas as estratégias de producgao, controle reativo e a otimizag¢ao nominal,
que serao comparados com os diversos esquemas de OR. Sao estudados trés modelos de
reservatorio, o Egg, o UNISIM-I-Mod e o OLYMPUS.

As conclusoes sao apresentadas no capitulo 6.
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2 OTIMIZAGCAO COM MODELOS SUBSTITUTOS

Na maioria dos problemas de otimizacao, podem ser encontradas dificuldades na
obtencao da resposta do modelo matematico desenvolvido para representacao do problema
fisico. Dificuldades associadas as avalia¢oes das fungoes objetivo, restricoes e seus gradi-
entes. Essas dificuldades podem ser representadas por um elevado custo computacional
associado (e.g., simulagdo numérica de reservatorios) ou uma resposta que apresente ruido
numérico. Uma forma apontada na literatura (AFONSO; HOROWITZ; WILMERSDORF,
2008; SCHMIT; FARSHI, 1974; QUEIPO et al., 2005; HAN; ZHANG, 2012) de contornar
estes inconvenientes é a utilizagdo de estratégias de otimizacao baseadas em modelos
substitutos, também conhecidos como metamodelos ou modelos aproximados.

O grande desafio cientifico neste tipo de abordagem ¢é a geragdo de um modelo
substituto o mais preciso possivel, utilizando-se o menor nimero de avaliacoes do modelo
de alta fidelidade. Varias técnicas podem ser utilizadas para a construcao de modelos
substitutos. Elas estao agrupadas em duas categorias, funcional e fisica (fidelidade hierar-
quica). A técnica funcional engloba diferentes abordagens, tais como, métodos baseados em
ajuste de dados, séries polinomiais e métodos de ordem reduzida. A categoria fisica envolve
modelos baseados na fisica do problema estudado. No presente trabalho, sera utilizada
a categoria funcional com a abordagem de ajuste de dados, que por sua vez dispoe de
diversos modelos de ajustamento, tais como superficie de resposta (AFONSO; HOROWITZ;
WILMERSDORF, 2008; KEANE; NAIR, 2005; GIUNTA; ELDRED, 2000), krigagem
(AFONSO; HOROWITZ; WILMERSDORF, 2008), redes neurais artificiais ((NAIDU,
2004; KARTAM; FLOOD; GARRETT, 1997) e fungoes de base radial (GUTMANN, 2001;
FORRESTER; KEANE et al., 2008; FORRESTER; KEANE, 2009), dos quais aqui sao
utilizadas as fungoes de base radial, por terem apresentado melhor desempenho em um
trabalho anterior (PINTO, 2014). Mas, para a maioria dos problemas, a natureza da
verdadeira func¢ao nao é conhecida a priori, por isso nao é claro qual modelo substituto é
mais preciso.

Assim, a forma de escolher os pontos amostrais, conhecida como plano de amos-
tragem, a maneira de construir os metamodelos e como avaliar a precisao do modelo sao
os pontos-chave para uma boa modelagem substituta. Estas etapas sao mostradas no

diagrama da Figura 1.
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Figura 1 — Diagrama das etapas de constru¢do do modelo substituto.
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2.1 PLANO DE AMOSTRAGEM

O primeiro passo para a construcao de um modelo substituto baseado no ajuste de
dados é a geracao de uma amostra de pontos. Estes sao locais no espago de projeto em
que os valores da resposta dos modelos de alta fidelidade serao calculados para construir
o modelo aproximado. A selecdo da amostra é uma etapa muito importante, uma vez
que para casos onde a avaliacdo da funcao envolve um alto custo computacional deve-se
procurar um plano de amostragem eficaz, o que significa o niimero minimo de pontos que
garantird um modelo substituto com boa precisao. As técnicas de Projeto de Experimentos
(DOE — Design of Experiments) (GIUNTA; WOJTKIEWICZ; ELDRED, 2003) baseiam-se
neste conceito e entre as varias técnicas de plano de amostragem disponiveis na literatura
encontra-se: Monte Carlo, Quase Monte Carlo (QMC), Hipercubo Latino (Latin Hypercube
Sampling - LHS) (KEANE; NAIR, 2005; QUEIPO et al., 2005)), vetor ortogonal (OA)
(FORRESTER; KEANE et al., 2008; GIUNTA, 2002), diagramagao de Voronoi no centroide
(Centroidal Voronoi Tessellation — CVT) e a diagramagao de Voronoi no centroide latinizada
(“Latinized” Centroidal Voronoi Tessellation - LCVT) (ROMERO et al., 2006).

Intuitivamente se pensa em espalhar as amostras de forma a cobrir uniformemente
o dominio de projeto. No entanto, a definicdo exata de uniformidade nao é imediatamente
obvia, nem tao simples de se traduzir para a obtencao de uma amostra inicial.

Aspectos quantitativos de uniformidade envolvem: (1) a igualdade com a qual os
pontos sao espagados entre si no espaco de projeto; (2) uniformidade de densidade de pontos
sobre todo o dominio do espago de projeto (i.e., cobertura uniforme de todo o dominio pelo

conjunto de pontos, e ndo apenas uma uniformidade em uma determinada regiao do espaco);
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e (3) isotropia (sem diregoes preferenciais) no padrao da colocacdao de pontos (ROMERO
et al., 2006). Cada um desses aspectos de uniformidade pode ser quantificado por diversas
medidas matemadticas como descritas em (SAKA; GUNZBURGER; BURKARDT, 2007).

Nas técnicas de amostragem, uma medida de uniformidade do conjunto de pontos
projetados em todos os eixos coordenados é chamada de discrepancia. A discrepancia
diminui a medida que a uniformidade de projecdo aumenta.

Neste trabalho é utilizada a amostragem do tipo LHS, pois em geral, obtém-se
através desta técnica uma melhor distribuigdo uniforme de pontos. Isto é devido a maior
regularidade na amostragem individual em cada dimensao dos parametros da fungao antes
dos parametros serem combinados de forma aleatéria para gerar o conjunto que definira
as coordenadas dos pontos da amostra (ROMERO et al., 2006).

2.1.1 Amostragem do Hipercubo Latino

O planejamento experimental via LHS foi desenvolvido por McKay, Beckman e
Conover (1979) como uma extensao n-dimensional da amostragem do quadrado Latino
(RAJ, 1968).

Para obter uma amostra LHS, o intervalo de cada dimensao do espaco de amos-
tragem é dividido em subintervalos, que nao se sobrepéem, de igual probabilidade. Para
um dominio de projeto com dimensao n, este particionamento resulta num total de m"™
subintervalos no dominio de projeto, onde m é o nimero total de pontos da amostra.
Estes m pontos sao selecionados aleatoriamente no dominio de projeto obedecendo as
seguintes restri¢oes: cada ponto deve ser aleatoriamente alocado dentro de um subintervalo
do dominio e para cada projecao unidimensional deste ponto s6 haverd um e apenas um
ponto em cada subintervalo.

Considerando dez amostras e um espaco de projeto de dimensao dois, 1 e g,
que é o caso do quadrado latino, ambas varidveis definidas em [0, 1], a Figura 2 ilustra
uma solucao possivel para o conjunto de amostras que satisfazem os critérios do método.
Observa-se que em cada linha e em cada coluna dos intervalos das variaveis é posicionado

um e apenas um ponto e que em cada subintervalo o ponto esta alocado aleatoriamente.
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Figura 2 — Dez pontos LHS em um espaco de projeto bidimensional
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A aleatoriedade inerente ao processo significa que existem diversas possibilidades
do arranjo de amostragem atender aos critérios do LHS (FORRESTER; KEANE et
al., 2008; QUEIPO et al., 2005). Como a amostragem LHS é de natureza estocéstica, é
aconselhavel executar a geracao LHS varias vezes e selecionar a melhor amostra para uso. A
melhor amostra é aquela que reproduz melhor o modelo original, para isto seria necessario
avaliar a funcao original em cada geracao LHS, o que tornaria o processo bastante custoso
computacionalmente. Para evitar esse custo e ainda assim selecionar uma boa amostra
LHS, um coeficiente ¢ é determinado como (ELDRED; GIUNTA; COLLIS, 2004; KEANE;
NAIR, 2005):

m-1 [ m 1

. (Z Vi =) + (- ynz) v
onde m é o nimero total de pontos da amostra. A amostra LHS que d4 o valor minimo
para A é a amostra selecionada, ou seja, procura-se maximizar a distancia entre os pontos
amostrais.

De posse dos pontos amostrais, expressoes de predicao sdo desenvolvidas para
avaliar a funcao em pontos nao avaliados do dominio. Neste trabalho, os preditores sao
baseados em modelos de RBF (FORRESTER; KEANE et al., 2008; GUTMANN, 2001).
A escolha do modelo de RBF foi feita baseada nos estudos realizados em (PINTO, 2014).

2.2 FUNCAO DE BASE RADIAL

O método das fungoes de base radial ¢ um meio de aproximar fungdes multivariaveis
em termos de fungoes mais basicas, de propriedades conhecidas e de mais facil anélise
(ELSAYED et al., 2012; FORRESTER; KEANE et al., 2008). Foi desenvolvido inicialmente
por Hardy (1971) para ajustar contornos topogréficos irregulares de dados geograficos.
Krishnamurthy (2003) adicionou um polinémio na defini¢do do RBF para melhorar sua
performance. Wu (1995) forneceu um critério para a condigao positivo definido das fungoes

de base com suporte compacto, que produziu séries de fungoes de base definidas positivas.
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Sejam m pares de diferentes pontos M = {z1,...,2,} C R" e respostas F =
{y1,...,ym} C R. Busca-se uma funcéo de base radial (RBF) f da forma (GUTMANN,
2001):

f@) =p@)+ X o (e —zl), zeR" (2)
i=1
que interpole os dados (z1,91), - - -, (Tm, Ym). Onde x; é o i-ésimo dos n,. centros das fungoes

de base e ¢ é um vetor contendo os valores das proprias fungoes de base ¢, avaliados na
distancia Euclidiana entre um ponto x e o centro z; das fungdes de base, r = ||z — z]|.
Uma RBF pode ser definida como uma soma ponderada de translagoes de uma funcao
bésica, radialmente simétrica, ¢, aumentada por um termo polinomial de baixo grau, p.
Entre os tipos de RBF, os mais comuns sao os seguintes:
Linear - ¢(r) =1
Ctbica - ¢(r) =13
Splines de Placas Finas (TPS) - ¢(r) = r?Inr

Uma vez escolhidas as fungoes de base radial, sao estimados os coeficientes \; da

Equacao 2. Isso pode ser feito pela condic¢ao de interpolacao da Equacao 3.
JaP)y=y, j=1,..m (3)

Visto que essa equacao produz um sistema subdeterminado, ou seja, ha mais parametros

do que dados, as condi¢oes de ortogonalidade ou condicoes laterais, dadas pela Equacao 4,

sdo adicionalmente impostas aos coeficientes A = (\q, . .. ,)\m)T.
ZA/N]('I%):O’ ]:1779 (4)
i=1

Seja {mi(z),...,m3(x)} a base para polindémios de grau no maximo § e seja ¢ = (ci, ..., ¢y)

os coeficientes que dao p em termos dessas bases. Entao, as Equacgoes 3 e 4 podem

ser escritas em forma de matriz, tal como apresentado na Equacao 5 (WILD; REGIS;

SHOEMAKER, 2008).
(A) B (F) ©)
c 0

onde A;; = ¢(|lzi —xj), 4,5 =1,....om, Py =mj(z;), i =1,....om, j=1,...,9. F ¢

A P
PT 0

um vetor cujas entradas sao os valores dos dados y;, 2 = 1,...,m. . Resolvendo o sistema
linear da Equagao 5, sao determinados ¢ e A, consequentemente o modelo substituto f (x)

é determinado.

Medidas de acuracia do modelo substituto

A superficie de resposta criada pelo RBF passa por todos os pontos amostrados.
Entretanto, para verificar se o metamodelo é adequado sao utilizados pontos adicionais

para avaliar a acuracia do modelo, isso é feito através do calculo de medidas de erro. Nesse
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trabalho, duas medidas sao consideradas. Elas sao a raiz quadrada do erro quadratico
médio (Root Mean Square Error — RMSE) e a soma dos quadrados dos erros preditos
(Predicted Error Sum of Squares — PRESS) (AFONSO; HOROWITZ; OLIVEIRA, 2010;
FORRESTER; KEANE et al., 2008; TARPEY, 2000). O RMSE quantifica a quantidade
de erro residual entre os dados reais e as previsoes nos pontos selecionados. Sua expressao

¢ dada pela Equacao 6.

S (- B
np

onde np ¢ o nimero de pontos adicionais gerados para calcular a métrica RMSE, f; e f;

RMSE = (6)

sdo os valores da funcao verdadeira e do metamodelo avaliados nos pontos de teste z;,
respectivamente. Esta medida foi utilizada em um trabalho anterior para testar os modelos
substitutos e o modelo escolhido para esta tese esta entre os que obtiveram melhores
resultados do RMSE (PINTO, 2014).

A medida de erro PRESS também ¢é chamada de método de validacao cruzada
“deixe um ponto de fora”. Ele avalia a precisao do modelo quando pontos individuais sao
omitidos dos dados usados para criar o modelo aproximado. A expressao do PRESS é

dada pela equagao a seguir.
m A \2
PRESS =Y (fi — fis) (7)
i=1

onde m ¢ o tamanho da amostra, f; ¢ a i-ésima observagao e f; _; ¢ o valor previsto a
partir da equacao ajustada obtida pela omissao do i-ésimo ponto do conjunto de dados.

Quanto menor o PRESS e o RMSE, melhor a capacidade preditiva do modelo.

2.3 OTIMIZACAO POR APROXIMACAO SEQUENCIAL

Na otimizacao por aproximacao sequencial (SAQO), o algoritmo de otimizagao vai
operar sobre um modelo substituto, de baixo custo computacional, ao invés de se fazer uso
das respostas obtidas da simulagdo numérica. A metodologia SAO decompde o problema
original de otimizagao em sequéncias de subproblemas de otimizacao, confinados dentro
de uma sub-regido do espago de projeto inicial. Um esquema de regiao de confianga (RC)
(GIUNTA; ELDRED, 2000; GIUNTA, 2002) é usado para atualizar as varidveis de projeto
para cada subproblema (iteragao do SAO). Matematicamente cada subproblema pode ser

definido como:

(z)
sujeito & §f(x) <0, i =1,. Mg
Pk
h](m) :Oa J = 17' » Mk (8)
xlgxfgngﬁgxu,kzl,...,kmax
AF AF
onde af = ok — b =ah 4 —
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Nas equagoes acima, f* (x) é a fungdo objetivo substituta e §*(x) e ﬁk(w) sa0 respectiva-
mente as n, restricoes de desigualdade e as n;, restri¢oes de igualdade substitutas, caso as
restrigdes sejam lineares nao é necessario construir o modelo substituto da restrigao. O
vetor @ representa as varidveis de projeto, z¥ o ponto central da RC, A¥ o tamanho da
RC e xf, % sdo respectivamente os limites inferiores e superiores da varidvel de projeto na
iteragdo k do SAO.

Para a atualizagao do tamanho da RC para cada subproblema de otimizacao, foi
considerado o termo de aceitagdo da funcao objetivo que controla o tamanho da regiao de
confian¢a (GIUNTA; ELDRED, 2000). Este pardmetro demonstra a precisao da fungao
substituta no ponto 6timo x* e pode ser calculado como:

o [7E) () o) 0 (62) )

P @t = Fah) (k) — g (k)

Para calcular o proximo tamanho da RC a atualizacao segue dessa forma:

AR = 0.5AF se p¥ < 0.25,
=AF 5e0.25 < p* <0.75 ou p* > 1.25, (10)
=2A%  se0.75 < pF < 1.25.

O centro da regiao de confianga na proxima iteracao é obtido de acordo com a Equacao 11

o =2k se pF >0,
(11)
=2 sepf <.

c)
A Figura 3 ilustra o esquema de funcionamento da estratégia SAO. Os retangulos
coloridos representam as regides de confianca em cada iteracao do SAO. As marcas em

cruz sao as amostras geradas através das técnicas DOE e o circulo representa o ponto

central da regiao de confianca.

Figura 3 — Esquema da evolucdo das regioes de confianca da estratégia.
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Fonte: (GIUNTA, 2002)
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O algoritmo SAO pode ser sumarizado como segue (HOROWITZ; AFONSO;
MENDONCA, 2013):

Passo 1. Definir o tamanho e ponto inicial da RC;
Passo 2. Gerar amostras no interior da regiao de confianca;
Passo 3. Calcular as func¢oes objetivo e restri¢coes reais nas amostras;

Passo 4. Construir o modelo substituto para as func¢oes objetivo e restrigoes nao

lineares;

Passo 5. Otimizar o problema dentro da RC usando as fung¢oes aproximadas sujeitas

a restricoes nao lineares aproximadas e a restricoes lineares originais;

Passo 6. Recalcular as fungoes objetivo e restri¢goes reais no ponto étimo encontrado

Nno Passo d;

Passo 7. Checar os critérios de convergéncia, se algum critério for atingido, termina a

otimizacao;

Passo 8. Manter/reduzir/aumentar a nova subregiao de acordo com a acuracia do

modelo aproximado comparado a fun¢ao verdadeira e valores das restrigoes;
Passo 9. Voltar para o Passo 2.

As seguintes observacoes detalham melhor o algoritmo:
1. No passo 2 as amostras sao obtidas usando a técnica DOE escolhida.
2. O nimero de amostras a ser utilizado é fixado em m = 2n + 1, sendo n o niimero de
dimensoes do problema;
3. Como sao construidos modelos substitutos, a fungdo objetivo e as restricoes nao lineares
mudam a cada iteracao do SAQO;
4. Os critérios de parada do algoritmo sao baseados em uma das seguintes condigdes: no
numero de iteragoes consecutivas onde a melhora na fungao objetivo de alta fidelidade
esta abaixo de uma dada tolerdncia; o tamanho da regiao de confianca atinge um valor
limite; ou, nimero maximo de iteragoes do SAO é atingido.
5. O algoritmo de otimizacao utilizado pela estratégia SAO é o SQP (POWELL, 1978;
SILVA, 2009). 6. Para a otimizagao robusta o procedimento é semelhante, a criacao do
modelo substituto leva em consideragdo a fun¢ao robusta (média-variancia).

Como apontado em (HOROWITZ; AFONSO; MENDONCA, 2013), uma limitagao
do algoritmo SAO é que o nimero de simulagoes necessarias aumenta com o nimero de
variaveis. Uma consequéncia é que o algoritmo se comporta melhor quanto menor o niimero

de variaveis.
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Paralelizagcao do SAO

O passo de maior custo computacional do algoritmo SAO esta no calculo da funcao
objetivo real nas amostras. No processo de otimizacao robusta essa avaliacdo de funcao
se torna ainda mais custosa, visto que para obter um tnico ponto amostral, é necessario
avaliar o numero de realizac¢oes utilizadas para o calculo das estatisticas da fungao objetivo.
Logo, ¢é possivel paralelizar o passo 3 do SAO ou na criacdo dos pontos amostrais ou no
calculo das estatisticas. No ambiente Matlab a paralelizacao pode ser feita usando um lago

parfor (SHARMA; MARTIN, 2008).

2.3.1 Programacao Quadratica Sequencial - SQP

Um dos melhores métodos para resolver problemas de otimizagdo nao linear com
restrigdo ¢ o da Programagao Quadratica Sequencial (GEORGILAKIS, 2009; BOGGS;
TOLLE, 1995; RAO, 2009; NOCEDAL; WRIGHT, 2006).

O método tem uma base tedrica que é relacionada com a solu¢ao de um conjunto de
equagoes nao lineares usando o método de Newton, e a derivacao de equagoes nao lineares
simultaneas usando condigoes de Karush-Kuhn-Tucker (KKT), ou condi¢oes necessérias
de primeira ordem, para a funcao Lagrangeana do problema de otimiza¢ao com restri¢ao
(RAO, 2009). O método procura se aproximar do método de Newton, que resolve problemas
sem restricdo e convergéncia quadratica. Ao nivel mais externo das iteragoes sao feitas
aproximacoes da Hessiana da funcao Lagrangeana usando métodos de atualizagao tipo
quasi-Newton. O problema de programagao quadratica resultante, associado a uma busca
em linha (linesearch) ou a uma técnica de regiao de confianga (trust region), é entao
resolvido para prover uma direcao de busca.

A forma bésica do algoritmo SQP remonta a Wilson (1963) e foi popularizado por
Han (1977) e Powell (1978). Uma visao geral do SQP ¢é encontrada em Fletcher (2000),
Gill, Murray e Wright (1981) e Powell (1983).

O problema de programacao nao linear a ser resolvido é:

minimize f (x
sujeito a  g(x) <

h(

(12)

\g/ ~— ~—
I
N o O
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8

T Ly

Onde f é a funcao objetivo, g e h sao, respectivamente, as restricdes de desigualdade
e de igualdade do problema.
A fungdo Lagrangeana, L(x, \), do problema 12 é dada por:

£@.0) = @)+ 3 X (@) + 32 hoshy (@) (13

Jj=1
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onde A é o vetor com os multiplicadores de Lagrange associadas as restrigdes g e h no ponto
x. As condigoes de KKT que garantem a condicdo de minimo local da funcao Lagrangeana
na solucdo x*, sendo * um minimo local, sio dadas por (HAFTKA; GURDAL, 1993;
VANDERPLAATS, 1984):
a) Viabilidade:
gi(x") <0 i=1,...,n, (1)
hi(z) =0 j=1,...m
b) Estacionariedade:

Ng h
AER™T™ | VL(x,\) = Vf(x*) + Y NVai(x") + D Ayt Vhj(*) =0 (15)
i=1

i=1

c¢) Complementaridade:
d) Positividade

Considerando uma expansao de segunda ordem em série de Taylor da fungao f(x)

no ponto da iteracdo atual, ¥, de acordo com:

f(@) = f(@) + V") d + Jd"H(zh)d (18)
onde d = & — z*, Vf(x*) é o vetor gradiente de f em x*, ¢ H(z") é uma aproxima-
cdo definida positiva da matriz Hessiana da funcio Lagrangeana L£(z, \) de 15 em x*.
Inicialmente, a matriz Hessiana é tomada como a matriz identidade e é atualizada nas
iteracoes subsequentes pelo método BFGS (método Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno)
(NOCEDAL; WRIGHT, 2006).

O conjunto de equacoes das condigoes KKT, 14 a 17, é transformado no seguinte

subproblema de programacao quadratica:
1
minimize f(@") + V)T d + §dTH(a:k)d

sujeito & g(x*) + Vg(z*)'d <0 (19)
h(z*) + Vh(z*)'d = 0

para determinar a melhor direcdo de busca, d, a partir do ponto z* e entdo proceder a
atualizacdo para o préximo ponto &*+! = ¥ + a#d*. A principal razdo para usar um sub-
problema quadratico, isto é, um problema com uma funcao objetivo quadratica e restrigoes
lineares, é que tais problemas sdo relativamente faceis de resolver e ainda, em sua funcao
objetivo, podem refletir as nao-linearidades do problema original (BOGGS; TOLLE, 1995).
Uma descrigao detalhada deste algoritmo pode ser encontrada em (NOCEDAL; WRIGHT,



35

2006; BOGGS; TOLLE, 1995; VANDERPLAATS, 1984). Em resumo, as principais etapas
envolvidas no algoritmo SQP convencional (Silva, 2010) sao:
1. Estabelecer uma solugao inicial xq;
2. Construir uma aproximacao inicial para a matriz Hessiana dos termos quadraticos
da funcao objetivo, Hy = I;
3. Enquanto o minimo local nao for encontrado, fazer:
a. Resolver o subproblema para encontrar a direcao de busca d;

b. Realizar uma busca linear para determinar o tamanho do passo a na direcao

c. Atualizar a solucdo, remetendo-a para a posicao indicada;

d. Atualizar a matriz Hessiana via o esquema BFGS.

Neste estudo, é utilizado o algoritmo SQP disponivel na funcao de otimizacao
fmincon (MATHWORKS, 2018) do programa comercial Matlab® (MATLAB, 2018). Por
padrao o fmincon utiliza um algoritmo de pontos interiores (BYRD; GILBERT; NOCE-
DAL, 2000; BYRD; HRIBAR; NOCEDAL, 1999), entao é preciso especificar o algoritmo

SQP através do seguinte comando: options = optimoptions(‘fmincon’, ‘Algorithm’, ‘sqp’).
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3 OTIMIZACAO MULTIOBJETIVO

A maior parte dos problemas reais encontrados na area de otimizacao envolve a
obtencao de diversos objetivos que devem ser atingidos simultaneamente. Eles geralmente
sao conflitantes, ou seja, nao existe uma solugao tnica que otimize todos os objetivos ao
mesmo tempo. Para tal classe de problemas devemos buscar um conjunto de solugdes efici-
entes. Neste caso, temos o chamado problema de otimizagao multiobjetivo, ou problema de
otimizacao com multiplos critérios (COLLETTE; STARRY, 2013). Distribuigoes eficientes
de pontos de Pareto tém sido obtidas gracas ao desenvolvimento de algoritmos eficientes
tais como o NBI (Normal-Boundary Intersection)(DAS; DENNIS, 1998; MOTTA, 2009;
MOTTA; AFONSO; LYRA, 2012), aqui utilizado.

3.1 FORMULACAO DO PROBLEMA E CONCEITOS
O problema de otimizagao multiobjetivo (POM) pode ser expresso como:

min F(x) = [fi(@), fo(@), .., fagy (@)], 10 > 2 (POM)

sujeito a
gi(z) <0, i=1,...,n, (20)
hj(il?):(), j: yoe ey Iy
wfgmkgmﬁ, k=1,....,n
onde x é o vetor das varidveis de projeto @ = (x1,...,x,), T¥ e 2% sdo os limites inferior e

superior da variavel xy, respectivamente; g e h representam as fungoes de restricao das
ng desigualdades e das n;, igualdades, respectivamente; porém os objetivos agora formam
um vetor de nqp; funcoes objetivo F(x) = [fl(:l:), ce fnobj(a:)}, as quais precisam ser

minimizadas.

3.1.1 Dominancia

Quando se resolve o problema de otimizagdo multiobjetivo existem varios projetos
possiveis e apenas uma pequena parcela deles serd de interesse e para tal deve existir uma
relagdo de dominancia entre a solu¢do considerada e as outras solugdes (COLLETTE;
SIARRY, 2013). E dito que o vetor &; domina o vetor &, se:

1. x; é ao menos tao bom quanto @, para todos os objetivos, ou seja, f;(x1) < fi(x2),

para todos i € {1,...,nop;};

2. x; é estritamente melhor que xy para pelo menos um objetivo, ou seja, existe
i€ {1,... ,nopj} tal que fi(x1) < fi(x2).
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Solugoes que dominam as outras, mas nenhuma outra as dominam sao chamadas
solugdes 6timas de acordo com o conceito de Pareto (ou solugdes ndo dominadas). Um
vetor x é (globalmente) 6timo de Pareto se ndo existir qualquer vetor &’ tal que ' domine
o vetor . Uma interpretacao grafica desta definicado usa o teorema do contato, que é

definido da seguinte maneira: um vetor ¢ um 6timo de Pareto para um POM se:
(C'+2)nF = {x} (21)

onde F corresponde ao espaco viavel e C~! ¢é o cone negativo, no espaco R¥, definido da,
seguinte maneira (COLLETTE; STARRY, 2013):

C7' = {a|f(x) € R¥ e f(z) < 0} (22)
A maneira de usar esse teorema ¢ ilustrada na Figura 4.

Figura 4 — Teorema do Contato

-/Z‘A

Fonte: adaptado de (COLLETTE; STARRY, 2013)

Quando ¢é aplicada a definicao de dominancia, é possivel definir quatro areas nas
quais sdo associados um nivel de preferéncia para cada uma. Essas areas estao representadas

na Figura 5.

Figura 5 — Nivel de preferéncia e relacdo de dominagao

® 1 ©

Area de Area de
Indiferenga Preferéncia

i ®

Fonte: adaptado de (COLLETTE; SIARRY, 2013)
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Por exemplo, se essa figura é centrada na solucao A e compara-se essa solu¢ao com

uma solucao B, existem as seguintes possibilidades:
e Se a solucao B pertence a area 1, entao a solucao A é preferivel a solucao B;
e Se a solugdo B pertence a area 3, entao a solugao A é dominada pela solucao B;

e Se a solugao B pertence a area 2 ou 4, entao nao é possivel dizer se é preferivel a
solu¢do A em comparacao com a solucao B ou se é preferivel a solugdo B comparada

a solucao A.

3.1.2 Conceito de Pareto

E raro o caso em que um dnico ponto otimize simultaneamente todas as fungoes
objetivo em um problema de otimiza¢ao multiobjetivo (COELLO, 2005). Para lidar com
esse tipo de problema, geralmente procura-se por comprometimentos, ou “trade-offs”, que
¢ uma forma de determinar um ponto que satisfaca em parte os problemas de otimizacao
multiobjetivo (POM) (Egs 21 e 21). Neste caso, a nogao de otimalidade ¢ diferente do
caso uniobjetivo, e é utilizado o termo: Otimalidade de Pareto (ARORA, 2007; COELLO,
2005).

Pontos 6timos de Pareto sdo pontos ! tais que ndo exista nenhum ponto x tal
que fr(x) < fe(x?) para todo k=1,...,ne fi(x) < fu(x”) para uma funcio objetivo
a0 Mmenos.

P ¢ um ponto 6timo de Pareto se ndo existe nenhuma

Essa definicao diz que x
variavel de decisao & que diminuiria alguma fungao sem causar um aumento simultaneo
em ao menos uma das outras fungoes. Esse conceito, quase sempre, nao fornece uma tnica
solugdo, mas sim um conjunto de solugdes chamado de conjunto 6timo de Pareto.

A Figura 6 mostra esta situagao, onde o ponto 6timo de Pareto é qualquer ponto no
intervalo @; < & < x5. Devido as restrigoes, o ponto 6timo de Pareto pode estar localizado

ao longo do contorno da regiao viavel (MOTTA, 2009; MOTTA; AFONSO; LYRA, 2012).
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Figura 6 — Problema de otimizagdo com uma variavel e duas fungdes objetivo

ﬁk

Fonte: adaptado de (MOTTA; AFONSO; LYRA, 2012)

Em problemas de otimizag¢ao multiobjetivo é muito importante formular o problema
no espaco das fungoes objetivo. Isto pode ser feito usando-se um sistema de equagoes
geradas pelas fungoes objetivo e conjuntos das restrigoes viaveis e ativas. Para cada projeto
viavel, havera correspondentes valores das funcoes objetivo que definirdo o espaco viavel
das fungdes objetivo. Sobre seu contorno se localizam os pontos 6timos de Pareto. Na
Figura 7, tem-se o exemplo de um problema com duas variaveis de projeto e duas fungoes
objetivo. Em ambas as Figuras 7a e 7b, a linha tracejada representa os pontos 6timos de

Pareto.

Figura 7 — Regido viavel e pontos de Pareto

x2 A -/2‘ A

=
h v

(a) no espaco das varidveis de projeto (b) no espago das fungdes objetivo

Fonte: adaptado de (COLLETTE; SIARRY, 2013)

Uma propriedade que deve ser destacada ¢ a forma da frente de Pareto, pois a
mesma depende do tipo de problema considerado. A forma mais comum de frente de
Pareto, quando se deseja minimizar todas as fungoes objetivo, é a mostrada na Figura
7b. Estas formas sao tipicas de problemas multiobjetivos com um conjunto convexo de
solugbes (COLLETTE; SIARRY, 2013). Outras diferentes formas da frente de Pareto
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aparecem quando a formulagao do problema de otimizacao é alterada, ver Figura 8, por
exemplo, quando se deseja minimizar a fungao objetivo f; e maximizar a funcao objetivo

f2, como mostra a Figura 8a, ou maximizar f; e fo, como mostra a Figura 8b.

Figura 8 — Formas da frente de Pareto de acordo com a formulacao do problema de otimizagao

E‘A E‘k

>
> »

A A

(a) Maximizacdo de f> e minimizagio de f1 (b) Maximizagdo de f2 e maximizagdo de fi

Fonte: adaptado de (COLLETTE; SIARRY, 2013)

3.1.3 Qualidade da distribuicao da Frente de Pareto - Equitatividade

As solugoes de Pareto devem estar bem distribuidas. Um conjunto de pontos ¢é
igualmente distribuido ao longo de uma regiao se nenhuma parte da regiao esta sobre ou
sub-representada nesse conjunto de pontos, comparado com outras partes. Uma medida da
equitatividade, ou homogeneidade, da distribui¢ao é descrita por (MESSAC; MATTSON,
2004; MOTTA; AFONSO; LYRA, 2012), na qual duas distancias relacionadas com cada
ponto do conjunto sao calculadas, chamadas d;nf € dgp. O parametro d;,y se refere a
distancia minima de um ponto x; a um outro ponto & qualquer. O parametro ds,, indica
o diametro maximo de uma esfera, que tangencia o ponto x; e que toca outro ponto
qualquer do conjunto, tal que nenhum outro ponto esteja dentro da esfera. O pardmetro

equitatividade é calculado segundo a Equagao 23:

a(D)
eq = 23
(D) (23)
Na qual D é um vetor coluna formado por d;,s € dsyp:
D = [ding; dgup) (24)

e 0 é o desvio padrao e p é a média aritmética de D. Um conjunto de pontos ¢é dito

exatamente bem distribuido quando eq = 0. A Figura 9 ilustra a abordagem para a medida
da equitatividade de uma distribui¢ao de pontos (MESSAC; MATTSON, 2004).
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Figura 9 — Descrigao grafica das medidas para o célculo da equitatividade

A

X

sup

d'lf ®

m

Fonte: adaptado de (MESSAC; MATTSON, 2004)

3.2 METODO DA INTERSECCAO DO CONTORNO-NORMAL

O método da Interse¢ao Contorno-Normal ou Normal Boundary Intersection (NBI)
(DAS; DENNIS, 1998; MOTTA, 2009) é uma técnica criada para encontrar pontos eficientes
(ou pontos NBI) do contorno do espago vidvel gerado pelos vetores objetivos alcangaveis,
F(x) : € C, que possibilitem a construcao de uma curva suave, de forma que o projetista
possa definir em qual daqueles pontos sera considerada a solugdo compromisso para o
problema multiobjetivo. Quando os pontos eficientes estiverem sobre uma parte do contorno
suficientemente convexa daquele espago viavel, esses sdo definidos como pontos de Pareto.
Isto acontece para a grande maioria dos casos estudados na engenharia. Porém, se aqueles
pontos estiverem na parte concava do contorno, nao ha a garantia de que eles sejam pontos
de Pareto. Apesar disso, esses pontos contribuem para que a curva de Pareto seja definida.

A ideia central do NBI é determinar pontos em uma porc¢ao do contorno do espaco
das fungoes objetivo, a qual contém os pontos 6timos de Pareto. Tais pontos podem ser
encontrados resolvendo-se um problema de otimizacao. No que se segue, apresentam-se,
inicialmente, algumas terminologias especificas do método para, em seguida, a metodologia
ser detalhada.

Define-se F* como sendo o vetor do minimo local das fung¢oes objetivo, denominado
de Ponto Utépico (Shadow Minima ou Utopia Point) (DAS; DENNIS, 1998), representado
por:

F* = [f1*7f2*7"'7fn*obj} (25>

onde cada f; representa um minimo local individual. Sendo o vetor x; a solugao étima de
fi(x), i=1,...,nobj, temos que f; = fi(x}). Define-se a envoltéria convexa do minimo
individual (ECMI) como:

nobj
{cbﬂ:ﬂGR"Obj,Z&:l,ﬁiZO} (26)
=1
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Os pontos pertencentes & ECMI sdo definidos por um conjunto de pontos do R™?
que sao definidos pelas combinagdes convexas de {F(x}) — F*} armazenados sob a forma

de matriz ¢, denominada de "pay-off". Esta matriz pode ser escrita como:
o(i,j) = fi(x;) — f, i=1,...,nobj; j=1,...,nobj (27)

Um exemplo da representagao grafica da ECMI é ilustrada na Figura 10. Nesta
figura é considerado que na origem esteja o ponto de utopia F* e, dessa forma, todas as
funcoes objetivo sdo nao negativas, isto é, F(x) ¢ substituida por F(x) que ¢ definida da,
seguinte forma:

F(z) = F(z) - F* (28)

Figura 10 — Representacao grafica da ECMI num espago bidimensional

A
AN
A Ponto Nadir
. ECMI
N
_Ponto Utpico —_B -
0 S
A

Fonte: adaptado de (MOTTA, 2009)

Com esta redefinigdo, observa-se na Figura 10 que o ponto A é o 6timo da fungao
objetivo 1, F(x7), e o ponto B é ponto 6timo da fungio objetivo 2, F(x}), 0 é a origem
e ao mesmo tempo o ponto Utdpico F*, o segmento tracejado é a ECMI, enquanto que
o arco ACB ¢ a fronteira de Pareto no espago das fungoes objetivo. O ponto N também
é um ponto caracteristico, chamado ponto nadir, ou anti-ideal, onde suas coordenadas
correspondem ao pior valor obtido de cada fungao objetivo.

A ideia geométrica associada ao método é que tais pontos de Pareto sdo encontrados
a partir da intersecao da reta quase-normal a ECMI, apontada para a origem, e o contorno
df, como ilustrado na Figura 11. Nesta, observa-se que a familia dos vetores quase-normais,
uniformemente espacados, intercepta os pontos igualmente espagados sobre o contorno.
Estes pontos serao pontos de Pareto se estiverem em uma regiao convexa da superficie,
caso contrario, o ponto pode ou nao ser um 6timo de Pareto. Em todo caso, mesmo que
estes pontos nao sejam 6timos, o método permite descobrir pontos em uma regiao convexa

ou nao-convexa.
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Figura 11 — Conjunto viavel sobre o mapeamento de f no espaco das fungoes objetivo

Fonte: adaptado de (MOTTA, 2009)

Dados os parametros 3, ¢ representa pontos sobre a ECMI. Seja n o vetor
unitario quase-normal a ECMI, i.e., a dire¢ao que liga o ponto médio da ECMI ao ponto
utopico F*. Entao, ¢B + tn, com t € R | representa o conjunto de pontos sobre n, que
formam uma reta quase-normal a ECMI. A intersecao entre a reta quase-normal a ECMI,
e o contorno que define o espago {F(x) € C}, onde C é o espago vidvel das varidveis de
projeto, C = {ac ch(z) =0, g(x) <0, ! <x < .’1:“}, mais préximo da origem ¢é a solucao
do seguinte problema de programacgao nao linear:

maximize ¢ (29)

x,t

sujeito as restrigoes definidas na Equagao 20 e as restri¢des adicionais:
¢B +tn = F(x) (30)

sendo esta equagdo de restrigdo a garantia do mapeamento de x por F(x) sobre a reta
quase-normal, onde F(z) = F(x) — F*.

O problema apresentado nas Equacgoes 29 e 30 e as restrigoes da Equacao 20 passam
a ser definidos como um subproblema NBI, representado por NBIg, considerando que
[ seja o parametro que caracteriza o subproblema. Resolvendo esse subproblema para
um conjunto de parametros 3, encontra-se um conjunto de pontos sobre df que poderao
fornecer uma curva suavizada. Esses pontos serao pontos de Pareto caso estejam numa
regiao convexa de Jf, caso contrario, eles poderao nao ser pontos 6timos de Pareto, mas
serao uteis na suavizacao da curva e podem permitir o julgamento através da analise da

dominancia do ponto se esse ponto é ou nao de Pareto.

3.2.1 Solucao NBI via SAO

No SAO aplicado a multiplos objetivos, a ideia principal é basicamente a mesma

empregada no SAO tradicional, aplicado a um tnico objetivo, onde é feita a decomposicao
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do problema de otimizacdo em uma sequéncia de subproblemas menores, ou seja, para
uso em conjunto com o NBI, cada subproblema NBI é decomposto em uma sucessao
de subproblemas menores, e o algoritmo de otimizacao opera sobre o modelo substituto
confinado uma pequena regiao do dominio de projeto, ao invés de usar as respostas obtidas
da simulacao.

Para solu¢des multiobjetivo via NBI, o SAO foi adaptado da seguinte maneira.
Inicialmente é escolhido o nimero de pontos de Pareto (p). Em seguida, o algoritmo SAO
¢ utilizado em cada uma das fungoes objetivo, para a solugao dos étimos individuais, para
obtencao do ponto utéopico F* e determinacao da ECMI e do vetor n. Para os demais
pontos pertencentes & ECMI (p pontos), o SAO é aplicado em F(x) que pertence as
restrigoes adicionais ¢ + tn = F(x), a formulagao matemética é descrita na Equacao 31.

mag’?ﬂze t
sujeito & §F(x) <0,i=1,...,n,

W) =0, 7=1,...,n (31)

o <af <a2F<ak <,

k

k
onde x7 e x

sao definidos da mesma forma que ¢é apresentado na Equacao 8, e as fungoes,
are ﬁf sao as fungoes substitutas das restri¢oes de igualdade e de desigualdade, na k-ésima
iteracao do SAQ, ja a funcao substituta criada para a restricao imposta pelo método NBI
é criada de forma diferente das funcoes para as demais restrigoes. A funcao substituta
para restrigdo do NBI é composta por termos do modelo de alta fidelidade (a esquerda
da desigualdade) e pelo termo do modelo substituto (a direita da desigualdade). Para
definir ¢ e n, é necessaria o conhecimento da ECMI e do ponto utépico, F*, que sao
obtidos na etapa inicial da otimizacao. Para definicao fungao substituta normalizada, que

¢ apresentada no segundo termo, é considerada equacao:
Fi(x) = Fi(x) — F* (32)

onde Fy ¢ a funcao substituta criada com o modelo de RBF, na k-ésima iteracgao.

Entre um subproblema e outro a RC é reiniciada para o valor inicial, enquanto
que o ponto inicial do novo subproblema é tomado como o ponto 6timo do subproblema
anterior.

O NBI pode encontrar dificuldades quando a frente de Pareto apresenta descontinui-
dades. Estas descontinuidades podem direcionar o algoritmo a fornecer solug¢oes dominadas

como resultado da otimizagdo (OLIVEIRA, 2013).



45

4 FORMULACAO DETERMINISTICA E ROBUSTA DO PROBLEMA
DE GERENCIAMENTO OTIMO NA INJECAO DE AGUA EM RE-
SERVATORIOS DE PETROLEO

O presente trabalho se encontra dentro do contexto de gerenciamento através
da injecao de dgua para alocacao das vazoes de producao e injecao (OLIVEIRA, 2006;
OLIVEIRA, 2013).

A injecao de agua é o principal método de recuperagao secundaria de éleo, devido
ao baixo custo associado ao uso da agua, assim como a maior estabilidade do processo se
comparado ao uso de gas. Esse mecanismo de producao se aplica a dois propoésitos, na
varredura ou deslocamento do éleo para os pocos produtores e na manutencao de pressao
do reservatério que energiza o sistema. A eficicia da injecao de dgua depende de varias
propriedades do reservatorio, tais como viscosidade do 6leo, razao de mobilidade entre o
6leo e a dgua, permeabilidade, porosidade, entre outras caracteristicas (ASADOLLAHI,
2012; BROUWER; JANSEN, 2002; NEAVDAL; BROUWER; JANSEN, 2006)

4.1 FUNCAO OBJETIVO VPL

No problema uniobjetivo a funcao objetivo de interesse consiste no indicador valor
presente liquido (VPL), definido como o somatério dos valores das entradas e saidas do
fluxo de caixa, descontados de uma taxa minima de atratividade a uma determinada
data, conforme a Equacdo 33. A funcao (Jypr) pode ser vista como uma forma de soma

ponderada das fungdes producao acumulada de 6leo e injecao acumulada de agua.

Nt 1 (o] w w
JvpL(u,0) = WATt D (o — cutyy) — D (Cwityy) (33)
t=0 peP pel

Nessa equacao, u é o vetor das variaveis de controle, 6 é o vetor dos parametros do
modelo do reservatério, por exemplo o campo de permeabilidade, que pertence ao espago
de incertezas desconhecido ©; r, é a receita do dleo produzido; ¢, e ¢,; sao os custos de
produgao e injecao de dgua; gy, € g, sdo as vazoes médias de 6leo e agua do pogo p no
tempo t; d é a taxa de desconto anual aplicada ao capital; A7 é o intervalo de tempo
do t-ésimo passo de tempo; P e I correspondem as plataformas dos pogos produtores e

injetores, respectivamente; N; é o tempo de concessao do reservatoério.

4.2 VARIAVEIS DE CONTROLE E PARAMETROS DO MODELO

Na Equagao 33, a funcao objetivo é funcao das variaveis de controle, u, e dos
parametros incertos do modelo, 6. Das possibilidades existentes quanto as variaveis de
controle do problema u, sao aqui utilizadas as maximas vazoes permitidas nos pogos, que

estao diretamente relacionadas a funcao objetivo, ou as pressoes de fundo de poco, que se
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relacionam indiretamente. Estas variaveis podem ser controladas em diferentes tempos ao
longo da simulacao, sendo assim, as variaveis de controle sao escritas como u,+, em que p
representa o poco a qual esta associada a variavel e ¢ o tempo ao longo do qual a variavel
é constante, o que define um ciclo de controle. Esquematicamente, o ciclo de controle
pode ser representado pela Figura 12, que também pode ser visto como uma funcao
constante por partes, dado que em um conjunto finito de ciclos de controle, os controles
sao constantes em cada um deles, como mostra a Figura 13, que é uma representacao da

variavel de controle nos ciclos de controle estabelecidos pela Figura 12.

Figura 12 — Exemplo de ciclos de controle com tempos de mudanca fixo

u, u; u; u, u,

|

|
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2013 2015 2019 2026 2030 2043 Tempo

Fonte: adaptado de (PINTO, 2014)

Figura 13 — Fungoes constantes representando as varidveis de controle em determinados ciclos de controle

A

50
401
= 30 |
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2013 2015 2019 2026 2030 2043 Tempo

Fonte: o autor (2019)

Embora cada pogo pudesse ter seu proprio ciclo de controle, neste trabalho todos
sdo alterados no mesmo ciclo. Desta forma, o nimero de varidveis de controle do problema,

utilizando esta formulacao, é dado por:
N, = N, x Ne. (34)

onde N, é o numero de variaveis de controle, N,, é o nimero de pogos e N.. é o nimero
de ciclos de controle.

Quando as maximas vazoes nos pogos em diferentes tempos ao longo da simulacao
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sao as variaveis de controle idealizadas para o problema é feita uma regularizacao das
vazoes através do rateio em relacao a capacidade méaxima do tipo do pogo considerado.

Logo, temos como variaveis:

Upt = ,pEP; wuy = ,pel (35)

onde g, ¢ a vazao maxima atribuida ao pogo p (produtor (P) ou injetor (I)) no intervalo
de tempo t, ¢;max ¢ & vazao de producao maxima de liquidos permitida para os pocos
produtores e Qinjmax ¢ & vazao de injecao maxima de agua permitida para os pocos
injetores. As restrigoes de pressao de fundo de pogo (Bottom Hole Pressure - BHP) séo,
neste caso, tratadas pelo simulador.

No caso da variavel de controle ser o BHP a normalizacao é feita usando o minimo

BHP dos pocgos produtores e o maximo BHP dos pocos injetores, como segue:

BHP,,
BHPmin

BHP,,

DI e
BHP.. V€ (36)

Upt = ,pEP; =

onde BHP,; ¢ a pressao de fundo de pogo informada ao pogo p (produtor (P) ou injetor
(I)) no intervalo de tempo ¢, BH Py, é o valor minimo do BHP para os pogos produtores
e BH P« ¢ o valor médximo do BHP para os pocos injetores. Para este caso, a restricao
de vazao de cada poco, que se tornaria uma funcao nao linear do BHP, é controlada pelo

simulador. Em cada estudo de caso é indicada qual variavel é utilizada.

4.3 GESTAO DETERMINISTICA

No caso em que nao ha variacao dos parametros geolégicos do reservatorio, é
utilizada a formulagao deterministica do problema de injecao de agua. Neste trabalho,
essa formulagao estd relacionada a otimizagao nominal. Matematicamente, esta formulacao

pode ser apresentada da seguinte forma:

maxlilmize JVPL (u, (9)

sujeito & Y ups < Upmax

per (37)
Zup,t S UI,max

pel

inf sup | -
Upy S Upyr StUpi 3 p=1... Ny

onde U, max ¢ 0 maximo valor permitido para a plataforma de pogos produtores e U; max €
o maximo valor para a plataforma de pocos injetores, ambos regularizados de acordo com
o tipo de varidvel de controle utilizada, como mostrado na se¢do 4.2. Quando os controles
sao as vazoes nos pogos, Upax representa Quax/dmax para pogos produtores ou injetores,

onde Qmax € a vazao maxima da plataforma correspondente. Quando a variavel é o BHP,
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Unmax = 1, devido ao maximo BHP da plataforma ser o mesmo do poco. Os termos u;?n,f e

sup
Dt

N,, é o nimero total de pocos. Uma aplicacao da gestao deterministica, que utiliza um

u,+ se referem aos limites inferiores e superiores das variaveis de controle, respectivamente;

esquema de otimizagao hierarquica a curto e longo prazo é mostrada no Apéndice A.

4.4 GESTAO BASEADA EM INCERTEZAS

Na modelagem numérica do reservatério varias simplificacoes sao feitas a fim de
permitir aliviar o alto custo computacional com a simulacao de reservatorios geologica-
mente muito refinados. Além disso, existe muita incerteza associada a caracterizagao dos
reservatorios, devido ao pouco conhecimento da geologia de subsuperficie, tais como dados
insuficientes da sismica, de amostras indeformadas (core samples) e diagrafias (well logs)
(ESSEN et al., 2009; SIRAJ; HOF; JANSEN, 2016). As informagoes obtidas sao validas
apenas na vizinhancga préxima aos pogos e a incerteza aumenta com a distdncia aos mesmos.
O uso de dados sismicos pode ser interpretado de varias formas para um mesmo conjunto
de dados. Além disso, a distribuicao verdadeira das propriedades do reservatério, tais como
porosidade e permeabilidade, continuard desconhecida. Desta forma, a otimizagao baseada
em apenas um unico e incerto modelo geolégico nao é confiavel.

Para quantificar as incertezas em um modelo geoldgico, métodos geoestatisticos
podem ser utilizados através da construcao de multiplas realizagoes das propriedades do
reservatorio (ESSEN et al., 2009; YASARI; PISHVAIE, 2015; CAPOLEI et al., 2013).
Essas realizagoes podem ser escritas como uma discretizacao do espago de incertezas

desconhecido O:
ed:{ela"'aeNT}GG (38>

4.4.1 Formulacao baseada no valor esperado e no desvio padrao do VPL

No contexto da otimizagao robusta, o conjunto de realizagoes pode ser usado de
diferentes formas para tratar o impacto das incertezas. A func¢do objetivo mais direta da
otimizagao robusta ¢é baseada no resultado esperado do VPL do conjunto de realizacoes,
pois deseja-se obter uma maior média do VPL. Como a otimizagdo do valor esperado
nao garante uma baixa variancia do VPL, nesta abordagem a fungao objetivo envolve a
incorporacao da variancia dos resultados. A varidncia, neste caso, representa o risco do
projeto proveniente das incertezas geoldgicas, o qual queremos mitigar. A funcao objetivo na

otimizacao robusta, Jog, contando com incertezas representadas pelas miltiplas realizacoes,
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pode ser definida da seguinte maneira(ESSEN et al., 2009; YASARI; PISHVAIE, 2015):

JORVPL = E[JVPL('U'7 Qd)] - TU[JVPL(% 9d>]
1 Mz

onde E[JypL(u,0,)] = Ny Z JvrL(u, 0;) (39)
=1

1 X 2
Ny —1 > (JVPL(U; 0;) — E[JypL(u, 8d>])

=1

€ O'{JVPL<’LL, (9d>] = \l

Nesta equacao, #; representa um ntmero finito do conjunto de vetores dos parame-
tros do modelo ou de realiza¢oes geoestatisticas, mostrado na Equacao 38, Nr é o niimero
total destas realizagoes, usada para caracterizar a incerteza do modelo. Percebe-se que
uma avaliacao da funcdo Jpogr requer Np simulagoes do reservatorio, logo a otimizacao
robusta é Np vezes mais custosa, computacionalmente, que a otimizacao deterministica.
O coeficiente r é um fator de risco que pondera o trade-off entre o valor esperado e o
desvio padrao ((YASARI et al., 2013) apud (HOWARD, 1971)). De acordo com a Equagao
39, um r positivo significa uma aversao ao risco, neste caso o tomador de decisdo quer
minimizar a variabilidade dos valores obtidos, ja um r negativo significa que ele é pro-risco,
neste caso em prol de um maior valor esperado aceita-se um acréscimo do risco, ou maior
variabilidade do resultado, enquanto r = 0 significa neutralidade ao risco, ou seja, se
deseja apenas maximizar o valor esperado. Neste trabalho, na maioria das aplicagoes, é
considerado um fator r positivo, logo avesso ao risco.

A formulagao da otimizagao robusta é apresentada na Equacgao 40.

maximize J
4 ORypL

sujeito & D Ups < Upmax

per (40)
Zup,t S Ui,max

pel

inf sup —
Upyp SUpr SUpy 3 p=1...1Ny

4.4.2 Subconjunto de Realizagoes Representativas

Como apontado anteriormente, a avaliacdo das fungoes objetivo envolvidas na
otimizagao robusta requer a simulacao de cada realizacao individual, isto significa que o
tempo de simulacao para Np realizagoes seria Np vezes maior que o tempo necessario para
a otimizacao baseada em uma tnica realizacao, nao contando com o uso de paralelizacao
nesta avaliacdo. Consequentemente, seria bastante custoso utilizar todas as N realizagoes
na otimizagao robusta.

Para superar esse problema, o passo inicial no processo de otimizac¢ao robusta
consiste em selecionar um subconjunto de realizacbes que representem a incerteza global

do reservatério. Com base neste subconjunto, as estatisticas necessarias sao aproximadas.
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Nesta tese, duas abordagens sao empregadas para essa selecao de realizacoes represen-
tativas, sao elas esquemas baseados em ranqueamento e em clusterizagao, ou anélise
de agrupamento. Tais ferramentas visam selecionar poucos modelos representativos de
um conjunto potencialmente muito grande de realizacoes. Apds as Ny realizagoes serem
classificadas, um pequeno conjunto de Ny realizagoes representativas pode ser escolhido

para a otimizagao robusta, designado como (YANG et al., 2011):
932{91,...,9NR}QQd:{Hl,...,HNT}Q@ (41)

Com esse pequeno conjunto de realizacgoes, 0, a formulacao da otimizagao robusta pode
ser reescrita como:
maxilmize JORVPL,R = E[JVPL<’LL, QR)] - ’/’O’{JVPLCLL, QR)]

sujeito & Y Ups < Upmax

per (42)
Zup,t S Ui,max
pel
u;‘ggum <uy; p=1...N,
onde
1 M=
E[Jvpr(u,0r)] = — > JvpL(u, b))
Nr i
(43)

1z

Np—1 Z (JVPL(U, 91') - E[JVPL(ua 9R>])2

i=1

(§] O'[JVPL(U, GR)] = \l

No término da otimizacao, a solucao 6tima obtida considerando o subconjunto
Npg de realizagoes é propagada no conjunto original das Ny realizages. As solugoes dos

modelos aqui utilizados se referem a propagacao no conjunto original.

4.4.2.1 Realizagoes Representativas via Ranqueamento

O ranqueamento é uma ferramenta popular no campo da geoestatistica para seleci-
onar realizagdes baseadas no seu desempenho, por exemplo em relagao ao VPL, fornecendo
uma visao probabilistica do desempenho. As realiza¢oes sao ordenadas segundo algum
critério de interesse e algumas realizagoes representativas sao selecionadas, reduzindo os
pardmetros de entrada para o processo de simulagdo (LAJEVARDI, 2015).

Escolher aleatoriamente um subconjunto de realizagoes geologicas pode nao re-
presentar com precisao a incerteza. O ranqueamento, por sua vez, é um método que
melhor seleciona as realizagoes cujas respostas se mantenham nos limites esperados, ou
seja, que representem com alguma precisao a incerteza de producao (FENIK et al., 2009;
DEUTSCH; SRINIVASAN et al., 1996; MCLENNAN; DEUTSCH, 2005). A ideia de

ordenar realizagoes geoestatisticas foi popularizada na geoestatistica em 1992 (BALLIN et
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al., 1992).

O objetivo central do ranqueamento é explorar as medidas geolégicas (realizagoes)
para selecionar com precisdo as que correspondam as baixas (P10), médias (P50) e altas
(P90) respostas de producao. Os resultados de produgao dessas poucas realizagdes geoldgi-
cas irao, entao, caracterizar a incerteza geoldgica, distinguindo o comportamento da média
da produgao, de seus limites superiores e inferiores (MCLENNAN; DEUTSCH, 2005).

A fim de melhor caracterizar o comportamento das realiza¢oes, a principal aborda-
gem referente ao nimero de realizagoes aqui utilizadas corresponde ao uso dos percentis
P10, P20, ..., P90, que sao usadas de tal forma que a média e o desvio padrao desse
pequeno conjunto permanecam o mais proximo possivel dos obtidos pelo conjunto original.

Dependendo do reservatorio utilizado, o niimero de realiza¢oes pode ser alterado.

4.4.2.2 Realizagoes Representativas via Agrupamento

Outra maneira de obter modelos representativos de um conjunto de realizagoes é
agrupar seus valores de VPL de acordo com alguns critérios de semelhanga entre dados
da realizagao. O agrupamento (clustering) destina-se a ajudar o usudrio a descobrir e
compreender a estrutura natural em um conjunto de dados e a abstrair o significado de
um grande conjunto de dados. O objetivo da atividade de agrupamento é dividir um
grupo de dados em um determinado ntimero de subgrupos com comportamento similar
(HARKANTH; PHULPAGAR, 2013).

Nesse trabalho é utilizado o algoritmo K-means (ARTHUR; VASSILVITSKII,
2007), que agrupa os dados tentando separar amostras em n grupos de igual variancia,
minimizando um critério conhecido como inércia ou soma de quadrados dentro da aglo-
meracao (cluster). Esse algoritmo requer que o nimero de aglomeragoes seja especificado
e se adapta bem a um grande ntimero de amostras (ARTHUR; VASSILVITSKII, 2007;
IGUAL; SEGUI, 2017; SHIRANGI; DURLOFSKY, 2016).

O algoritmo K-means divide uma amostra X de tamanho N em K aglomeragoes
disjuntas C, cada uma descrita pela média das amostras na aglomeracao. As médias
sao comumente chamadas de centroides de agrupamento; nota-se que elas nao sao, em
geral, pontos de X, embora pertencam ao mesmo espaco. O algoritmo K-means tem como
objetivo escolher centroides que minimizem o critério da inércia, ou soma dos quadrados,

dentro da aglomeracao:
N
. 2
gﬂg(lm - il (44)

A inércia pode ser reconhecida como uma medida de quao internamente coerentes
sao as aglomeracoes. Muitos algoritmos de agrupamento sofrem de ineficiéncia quando
executados em dados de dimensoes elevadas devido a inerente escassez de dados, pois

a medida que o ntmero de dimensdes aumenta, as medidas de distancia se tornam

equivalentes (BERCHTOLD et al., 1997; PARSONS; HAQUE; LIU, 2004).
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4.4.3 Formulacao do valor esperado do VPL sob restricao do desvio padrao

Neste caso, a funcao objetivo da Equagao 40 é substituida pela Equacao 45a, e pela
restricao da Equagado 45b, relacionada com cada realizagao ¢é adicionada nas restrigoes

previamente indicadas.
JOR = E[JVPL(’U,, QR)] (45&)
U[JVPL (U, HR)] < O‘ON[JVPL(’LL*, QR)] (45b)

em que ooy representa o desvio padrao da otimizagao nominal (ON), u* é o controle 6timo

da ON, e o representa o desvio padrao para o controle atual.

4.4.4 Formulacao Robusta Multiobjetivo

Nesse cenario, uma formulacao multiobjetivo classica, baseada no conceito de
Pareto, é aplicada para conduzir a otimizacao robusta. Duas abordagens, com diferentes
fungoes objetivo, sdo investigadas para levar em conta as incertezas geologicas.

A primeira abordagem tem como fungoes objetivo conflitantes a média e o desvio

padrao do VPL. A formulacao deste problema multiobjetivo é dada por:
IIlaXLmiZG F= (E[JVPL('U,, QR)], —O'[JVPL(’U,, QR)D

sujeito a Z Upt < Up max

per (46)
Zup,t S Ui,max

pel

inf sup . —
Upy Supy Sy ;o p=1...Ny

onde E[Jypr(u,0r)] e o[JypL(u,0r)] sdo, respectivamente, a média e o desvio padrao dos
valores do VPL avaliados no subconjunto de realizacoes geologicas.

Ja a segunda abordagem utiliza como par de fung¢oes objetivo robustas o VPL
(Jroypy )s que deseja-se maximizar, e a dgua acumulada injetada (Jroy,), que se procura

minimizar. A formulagdo desta abordagem é dada por:
maximize F = (Jroyps z» —JROW.R)

sujeito a Z Upt < Up max

peP <47>
Zup,t S Ui,max

pel
inf sup —
W <y <upP; p=1..N,

onde Jroyp, , foi definido pela Equacao 42 e Jro,, , € escrito como:

Jrowir = ElJwi(u,0r)] — ro[Jwi(u, 0r)] (48)

e a agua acumulada injetada Jy; = >°,c; @y O desvio padrao para a dgua injetada segue
a mesma formulagao usada na Equacao 43.

As variaveis de controle utilizadas em ambas abordagens sdo as vazoes nos pocos.
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4.5 FORMULACAO ROBUSTA UTILIZANDO REDUCAO DE DIMENSIONALIDADE
VIA POLINOMIOS

Nesta secao, sera tratada a reducao de dimensionalidade das variaveis de controle
dos problemas de otimizacao do gerenciamento de reservatérios através da reparametrizagao
destes controles utilizando polinémios (AWOTUNDE et al., 2014; AWOTUNDE et al.,
2019; SOREK et al., 2017).

A base da teoria de aproximacao de fung¢oes de uma variavel real é o teorema
de Weierstrass o qual tem fundamental importancia no desenvolvimento de toda analise
matemética (TIMAN, 1963). Para funges continuas de uma unica varidvel real definida

em um segmento finito [a, b], o teorema afirma:

Teorema 1 (Teorema de aproximagao de Weierstrass). Para qualquer fungao f(x) continua

em la,b] existe uma sequéncia de polindmios ordindrios que converge uniformemente para

f(z) em [a,b]

Por polindmio ordinario se entende a seguinte funcao real de varidvel x da forma:
P.(x) =ap+ a1z + ...+ az" (49)

onde ag, ay, . . ., a, sdo constantes, e n é o grau do polinémio. Esta propriedade das fung¢oes
continuas se aplica também a fungdes de muitas varidveis que sdo continuas numa regiao
limitada fechada G.

No lugar de utilizar as varidveis de controle do problema em funcao dos ciclos de
controle, é possivel representar estas variaveis através dos coeficientes de um polinémio.
Como o tempo dos ciclos de controle sao conhecidos, esta formulacao é independente
do tempo. Desta forma, o nimero de variaveis de projeto pode ser significantemente
reduzido, permitindo a solugdo de problemas com elevado niimero de ciclos de controle e

consequentemente inviavel para otimizacao.

4.5.1 Polindmio ordinario

Nesta abordagem, a reparametrizacdo por um polinémio ordinario é dada pela
Equacao 50 (SOREK et al., 2017).

n+1
ﬁj(CLjJ, CL]‘727 e aaj,n-i-la t) = Z aj7ktk_1 (50)
k=1

onde 1 e ¢ sdo os controles e o tempo normalizados da seguinte forma:
~ t
t=2—-1

ty
) 1
u— u™ (5 )

1a=2———
usuw — ulnf
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onde u é a variavel de controle, seja vazao ou pressao, em cada intervalo de tempo, t é o
tempo decorrido desde o inicio da producio, u™ e u" sdo, respectivamente, os limites
superior e inferior da varidvel de controle e ¢ é o tltimo tempo de mudanga dos controles.
Com esta normalizacao o tempo de operacgao e os valores dos controles tém suas escalas
variando no limite [—1, 1]. Essa mudanca de escala permite melhor capturar o comporta-
mento da multimodalidade polinomial em ambos lados dos eixos horizontal e vertical.

Dado um polinémio de grau n, entdo existem n + 1 coeficientes desconhecidos que
agora representam o vetor das variaveis de projeto, dado por a = (a11, ..., @141, - - -, ANy t1)-

Na formulagao original do problema de injecao de agua, o nimero de variaveis de
projeto é dado por N.. x N,,. Enquanto que o niimero de varidveis na formulacao robusta
é independente do tempo, e é dado por (n+ 1) X N,. Por exemplo, no problema associado
ao modelo OLYMPUS, t deve ser ajustado a cada 3 meses do tempo 0 até o tempo de
concessao ty = 20 anos, correspondendo a N; = 80 intervalos. Como o nimero de pogos ¢
N,, = 18, o nimero original de variaveis de projeto é 1440. Quando reparametrizado com
um polinémio quadratico, o nimero de variaveis passa a ser 54.

No processo de otimizacao, os coeficientes a sao atualizados para cada tempo
normalizado ¢. Entdo, o valor do controle passado ao simulador, para cada poco j, é dado

pela seguinte expressao:

U = 5

-+ U (52)

Desta forma, quando u = —1, u,; = u; e quando i = 1, u;; = u,,. No caso em
que o polindémio esteja fora do limite [—1, 1] em algum intervalo de tempo, o controle é
atribuido ao limite mais proximo. Desta forma a formulacao do problema robusto pode

ser escrita como:
maxlilmize E[JVPL(U<CL), QR)] — TO'[JVPL(U(CL), 93)]

sujeitoa  —1<d,;<1, p=1...N, te[-11] (53)

4.5.2 Abordagem polinomial com limites respeitados

Na abordagem polinomial introduzida em Awotunde et al. (2014) e reutilizada
posteriormente em Awotunde et al. (2019), a representacao das varidveis de controle
também é feita como um polindmio em funcao do tempo. A equagao polinomial que

expressa o controle de um pogo j é dada por:
(1) = Wy |1+ Y a1 = 1) (54)
k=1

onde u; ¢ o controle do pogo j como uma funcao do tempo fracionado; a;, sao os

coeficientes polinomiais cujo grau pode variar de 1 a n, para cada poco; t é o tempo
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. ot : . . , .

fracionado, t = . t ¢ medido do inicio da operacao dos pogos até o tempo atual e ty ¢ o
/

tempo de concessao do campo. Por exemplo, para um reservatorio com tempo de concessao

de 30 anos, ¢ no fim de 6 anos seria 0.2, e em 30 anos seria 1. Na Equacdo 54, Upmed,j ¢ O
controle de produgao ou injecao caracteristico médio para cada poco. Tanto a;; quanto
Uyneq,; S20 as varidveis de projeto a serem determinadas pelo otimizador. Assim, se um
polinémio de grau n for utilizado para descrever os controles, o nimero de variaveis de
projeto para cada pogo é n + 1 e, assim como a abordagem do polinémio anterior, esse
nimero ¢ independente do tempo de duracao da producao do reservatoério.

E possivel utilizar £ no lugar de (1 —¢), mas este tltimo é preferivel devido a (1—£)*
produzir um resultado maior no tempo inicial de produgao e diminuir ao longo do tempo.
Assim, esse polindmio segue a tendéncia de maiores vazoes de inje¢ao e produgdao mais
cedo, quando o volume de 6leo in place é maior, com posterior diminuicdo das taxas nos
tempos finais, quando o volume é baixo (AWOTUNDE et al., 2019).

A maior diferenga entre este polinémio e o anterior estda no valor do limite das
variaveis. Enquanto o polinomio anterior permite que o limite do controle do pogo seja
ultrapassado, atribuindo o limite maximo nesta condi¢ao, a presente abordagem assegura
que os controles pogos permanegam dentro do limite estabelecido para cada um, de [0, Upax]-
Para atender a este limite, a varidvel u,,.q; deve estar no intervalo [0, Umax/2], onde Upax

¢ o valor maximo da varidvel de controle. Quanto a variavel a;, seus limites devem estar

no intervalo { - l, —}. Estes limites das varidveis quando combinados com a Equagao 54
asseguram que onvalor do controle do pogo, u;, estd necessariamente dentro do intervalo
[0, Upmax]- Isto pode ser facilmente comprovado: o valor maximo de (1 — ¢¥) é 1, quando
t=0,seaj,= - para todos os pogos, entao Y ;_; a;r = —1, logo uj(i) =0;se ajp = —
para todos 0s pogos, entdo S7_; a;x = 1, desta forma u;(f) = 2Weq; € S€ Umed; = Umax/2,
mostra-se que u;(f) = Upax.

E feita uma regularizagao na varidvel u,,.q; para todas as varidveis ficarem na

mesma ordem de grandeza e ajudar na convergéncia durante a otimizacao, assim, Upeq,; =

2u d.j ~
—%  Desta forma, os limites da varidvel Uyneq,; Passam a pertencer ao intervalo [0, 1].

umax N
A Equacao 54 se torna:
n
() = Wnea, (1 +> aj,kt’“) (55)
k=1
onde t = (1 — ).

As restrigoes de plataforma de ambas as abordagens polinomiais sao tratadas da
mesma forma do caso dos ciclos de controle, considerando as restricoes em cada intervalo
de tempo preestabelecido. A diferenga para a abordagem via ciclos de controle é que
os intervalos de tempo influenciam na dimensao do problema, diferente da abordagem

polinomial.
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5 APLICACOES E RESULTADOS

Neste capitulo, sao apresentadas as aplicagoes e resultados das técnicas propostas

de otimizacgao robusta em trés modelos de reservatérios, o Egg, o UNISIM-I-Mod e o
OLYMPUS.

5.1 ESTRATEGIAS E APLICACOES

As estratégias de producao utilizadas neste trabalho sao descritas a seguir.

Controle Reativo (CR): uma técnica largamente utilizada na industria devido a
sua simplicidade, robustez e independéncia do modelo de reservatério (KROGSTAD, 2015).
E um procedimento simples e intuitivo para operar pogos produtores e injetores. Consiste
em aplicar os controles, de vazao ou pressao, dos pogos produtores e injetores nos seus
valores maximos permitidos. Entao, fecha-se as conexdes dos pogos produtores quando
alguma condigao é atingida, normalmente quando o corte d’agua ( Water Cut (WCUT))
para aquele pogo se torna nao rentavel, contribuindo negativamente para o VPL. O préprio
simulador faz esse controle de fechamento dos pogos produtores. O méaximo valor do corte
d’agua para o pogo ser considerado econéomico, WCUT,, é baseado nos dados econémicos
do reservatorio e pode ser definido como:
To

WCUT, =
To+ Cw

(56)

onde 7, e ¢, sdo o preco do 6leo e o custo de producao de agua, respectivamente, em uni-
dades monetarias por unidade de volume. O custo da inje¢ao nao é levado em consideragao
neste trabalho, logo, se todos os pogos produtores forem fechados, nao é utilizado nenhum
mecanismo para o fechamento dos pocos injetores.

A referéncia Capolei et al. (2013) apresenta melhores solugdes ao utilizar o controle
reativo em conjunto com a otimizacao robusta utilizando um método adjunto. Fato ja
constatado por Dehdari e Oliver (2012), ao utilizar a restrigdo de corte d’dgua em um
problema deterministico utilizando SQP no reservatério Brugge. Neste trabalho, ao se
referir ao controle reativo, assume-se que nao foi realizada nenhuma otimizacao, apenas a
abertura dos pocos produtores e injetores e posterior fechamento dos pocos produtores ao
alcangar um determinado corte d’agua.

Segundo (PINTO et al., 2012), ao utilizar o controle reativo com pogos inteligentes,
o CR apresentou melhores resultados em comparagao aos pogos convencionais, embora
tenha apresentado resultados inferiores ao se utilizar controles proativos nos pogos inteli-
gentes.

A forma como se faz o controle reativo no simulador influencia no resultado do VPL.
Como as plataformas de producao e injecao tém um limite maximo de operacao, implica
em nem todos os pocos trabalharem, individualmente, em suas capacidades maximas.

Isso quer dizer que sdo as plataformas de producao e de injecdo que operam nas suas
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capacidades maximas. Essa forma de operagao dos pocos é conhecida por operagao em
capacidade topada, com restricao de corte d’agua, utilizada em alguns trabalhos como em
Horowitz, Afonso e Mendonga (2013), Oliveira (2013), Pinto (2014). Nesta tese, o controle
reativo é conduzido da seguinte forma: cada pogo é aberto em sua capacidade maxima, é
aplicado um limite para o corte d’agua e o simulador controla cada pogo de acordo com a
capacidade da plataforma.

Otimizacdo Nominal (ON): Consiste na otimiza¢ao deterministica do VPL
de uma das realizagoes e posterior propagacao do resultado obtido as Np realizagoes.
Considera-se, neste caso, que todas as realizagoes sao equiprovaveis. A partir do controle
reativo de todas as realizacoes, em funcao do VPL, a realizacdo correspondente ao percentil
P50 é escolhida. Em seguida é realizada uma otimizacgao utilizando a realizacao escolhida,
tendo o VPL como funcao objetivo a ser maximizado e os controles de vazao dos pogos
produtores e injetores como variaveis de projeto. Uma vez obtido o controle de vazoes
otimo, o VPL é calculado no conjunto de todas as realizac¢oes, 6,, utilizando os controles
otimos.

Otimizacdo Robusta (OR): abordagem de otimizagdo em que considera as
realizacoes selecionadas, como explicado nos topicos 4.4.2.1 e 4.4.2.2 deste trabalho. Inici-
almente é feita uma selecao das realizagoes representativas, seja através de ranqueamento
ou de agrupamento. Em seguida é realizada uma otimizacao tendo como fungao objetivo a
Equagao 42, que retine a média e o desvio padrao das realizacoes escolhidas na etapa da
selecao das realizagbes. Com o resultado da otimizagao, procede-se do mesmo modo ao
feito na otimizagao nominal, propaga-se o controle 6timo em todas as realizagoes, onde
é calculado o VPL para cada uma delas. A principal vantagem desse tipo de otimizagao
robusta, que utiliza o ranqueamento, comparado ao que usa todas as realizagoes (ESSEN
et al., 2009) é o menor tempo de processamento.

Nesta tese foram testados varios esquemas de otimizagao robusta, que para os
dois primeiros modelos de reservatoério, estao descritos a seguir. Para o terceiro modelo
utilizado, o OLYMPUS, a descricao das abordagens robustas é feita posteriormente.

OR-CR - Otimizacao Robusta baseada em um subconjunto de realizagbes ranque-
ados, através de determinados percentis, a partir do resultado do VPL do Controle Reativo.
Este é o esquema mais simples, porque se baseia no pressuposto de que o resultado do
controle reativo é adequado.

OR-ON - E também uma otimizacdo robusta baseada em um esquema de ran-
queamento, mas agora os percentis sdo baseados nas solugoes do VPL da Otimizacao
Nominal. Devido a esta abordagem iniciar de uma solugao 6tima (ON do P50), ela é
mais acurada do que a OR-CR, entretanto tem um maior custo computacional devido
a otimizacao requerida para o ranqueamento inicial. Diversos testes sao feitos com esta
abordagem, como verificar influéncia do fator de risco (r), uso de controle polinomial, uso

de multicompletagoes.
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OR-HP - consiste em usar dados de histérico de producao disponiveis para o
modelo. Um ranqueamento ¢é feito com base na diferenca entre os dados de produgao e
os dados observados para o conjunto completo de realizagoes, os dados de producgao sao
calculados usando a estratégia CR aplicada em cada realizagao. A métrica utilizada é a raiz
do erro quadratico médio (RMSE) entre as produgoes de 6leo (observadas e calculadas)
dos pocgos produtores no tempo da producao histérica.

OR-KM - agrupamento do tipo K-means ¢ usado para escolher o subconjunto
de realizagoes. Aqui, nao ha necessidade de execugoes de simulacao para escolher os
modelos representativos, em vez disso, a escolha é baseada na distancia de similaridade
dos parametros geoldgicos disponiveis, por exemplo, porosidade e permeabilidade.

OR-STD - é uma otimizacao robusta, que tem como fun¢ao objetivo a média do
VPL das realizacoes representativas baseados no ranqueamento das solugoes do VPL da
ON e o desvio padrao do VPL dessas realizagdes ¢ incluido nas restriges do problema. As
Equacoes 45a e 45b sao utilizadas.

OR-MO - OR multiobjetivo. Consiste em usar a formulacao robusta da Equacao
46, em que se deseja maximizar a média do VPL e minimizar seu desvio padrao ou
da Equacao 47, na qual deseja-se maximizar a média do VPL e minimizar a média da
agua injetada, em ambas as abordagens as realizagoes representativas sao baseadas no
raqueamento das solugoes do VPL da ON. A formulacao da Equacgao 46 é aplicada apenas
no modelo Egg.

O desempenho destas estratégias é avaliado utilizando o valor da média do VPL
propagado no conjunto original de realizagoes e do nimero de simulagoes utilizadas. Os
resultados sdo apresentados através de histogramas e diagramas de caixa (boxplot). O
diagramas de caixa, mostrado na Figura 14, tem o eixo vertical representando a funcgao de
interesse, no caso o VPL, e o eixo horizontal um fator de interesse, a caixa do diagrama
contém a mediana (Q2), trago vermelho, o quartil inferior (Q1), onde 25% das observagoes
sdo menores que Q1, e o quartil superior (Q3), onde 75% das observagoes sdo menores que

Q3. A média é representada pela estrela verde.

Figura 14 — Diagrama de caixa
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Algumas premissas podem ser destacadas para melhor compreensao dos resultados:

- Todas as otimizagoes sao feitas utilizando a estratégia SAO, com o modelo
substituto criado por uma RBF cubica;

- O tamanho inicial da regidao de confianca é igual a 0.2 em todas as otimizacoes;

- O nimero maximo de iteragoes do SAO é 20

- O controle reativo ¢é feito utilizando a configuracao padrao do simulador IMEX;

- Os diagramas de caixa sao feitos utilizando todo conjunto de realizagdes disponivel

para cada modelo.

5.2 CASOS DE ESTUDO

A ferramenta aqui desenvolvida é aplicada a trés modelos de reservatério, o modelo
Egg (ESSEN et al., 2009; PINTO; AFONSO; WILLMERSDORF, 2019), o UNISIM-I-Mod
(GASPAR et al., 2015; PINTO, 2014) e 0o OLYMPUS (FONSECA; GEEL; LEEUWEN-
BURGH, 2017; PINTO et al., 2019). No primeiro reservatério é assumido que nao existem
dados de producao disponiveis para ajuste ao historico, entdao, o VPL foi utilizado como
um critério de selecao para escolher o conjunto de realizacoes representativas. No modelo
UNISIM, uma das abordagens leva em consideracao os dados de quatro anos de producao.

Para estes reservatorios, diferentes estratégias de producgao sao consideradas: Con-
trole Reativo, Otimizacdo Nominal e Otimizagao robusta utilizando as diferentes formula-
¢oes apresentadas nesta tese. O desempenho de cada estratégia é avaliado utilizando a

média do VPL e o nimero de simulagdes do modelo real.

5.2.1 Modelo Egg

O primeiro modelo de reservatério considerado neste trabalho é baseado no modelo
sintético introduzido por Essen et al. (2009). Consiste em um reservatério 3D 6leo/dgua
que contém canais de alta permeabilidade e é composto por sete camadas verticais. A
Figura 15 apresenta o campo de permeabilidade de uma tnica realiza¢ao; ela mostra os 8
pocos injetores, em azul e os 4 pocos produtores, em vermelho, completados em todas as
camadas. A configuragdo dos pogos segue uma malha semelhante ao five-spot. O horizonte
de tempo considerado é de 10 anos (3600 dias). O reservatério é altamente heterogéneo,
possui um conjunto de 100 realizagoes, mostradas na Figura 16, que sao utilizadas para
capturar as incertezas geoldgicas deste modelo, que para este caso sao as permeabilidades
nas direcoes I, J e K. A malha consiste em 60 x 60 x 7 = 25.200 células das quais 18.553
estao ativas. As células nao ativas estao todas na parte externa do modelo, deixando o
modelo em forma de ovo de células ativas, dai o nome do modelo. Como neste modelo nao
ha dados de producao, todas as realizacoes disponiveis sdo consideradas equiprovaveis. A
Tabela 1 apresenta as propriedades do reservatério. Ja as condigoes operacionais para os

pocos sao apresentadas na Tabela 2.
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Para o calculo da fun¢ao objetivo robusta, na Equacao 42, foi adotado um fator de
risco 7 = 0.5, que é considerado um fator contrario ao risco (YASARI; PISHVAIE, 2015).

Nos casos em que o fator de risco é nulo, é feito uma observacao a respeito.

Figura 15 — Campo de Permeabilidade do modelo Egg
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Fonte: o autor (2020)
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Tabela 1 — Propriedades do Modelo Egg

Parametros Valores
Malha de Simulagao 60x60x7
Blocos Ativos 18553
Porosidade 20%

Compressibilidade da Rocha a 200 kg f/cm?
Pressao de Saturagio (Psat)

1 x 10710 (kgf/em?)~1
400 kgf/cm?

Viscosidade @ T..s, Psay 5 cP
Oleo in place (m?) 8.54922 x 10°
Tempo de concessao 10 anos

Fonte: adaptado de (PINTO; AFONSO; WILLMERSDORF, 2019)

Tabela 2 — Reservatério Egg: Dados/Condigoes operacionais de pogos

Tipo Produtor Injetor
BHP (kPa) Min 39500 Max 42000
WCUT 0.87 -

Raio (m) 0.1 0.1

Geofac 0.37 0.37
Wirac 1 1

Skin 0 0

Vazao méxima de liquido, por pogo (m3/d) 100 96

Vazao méxima de liquido, plataforma (m?/d) 400 440

Fonte: adaptado de (PINTO; AFONSO; WILLMERSDORF, 2019)

Os dados econdmicos necessarios para o calculo do VPL sdao mostrados na Tabela
3. Notar que o VPL nao esta descontado, isto é, a taxa de desconto é zero, valor obtido
de acordo com as referéncias utilizadas (ESSEN et al., 2009; YASARI; PISHVAIE, 2015;
SIRAJ; HOF; JANSEN, 2016). Para as otimizacoes que utilizam ciclos de controle sdo

utilizados dois ciclos.

Tabela 3 — Dados econémicos do modelo Egg

Variavel Valor

Preco do éleo ($/m?) 126
Custo de producdo de dgua ($/m?) 19
Custo de injecdo de agua ($/m> 6
Taxa de desconto (%/ano) 0

Fonte: adaptado de (PINTO; AFONSO; WILLMERSDORF, 2019)

Controle Reativo (CR): O corte d’dgua econdémico utilizado para este modelo é
de 87%, o poco produtor que atingir esse valor é fechado.

O controle reativo é aplicado a cada uma das 100 realizacoes disponiveis. Com o
resultado dessas simulagoes é calculado o VPL para cada realizagdo. O histograma do
CR para esse caso é mostrado na Figura 17. A média encontrada é de 43.346x10°% e
esse resultado serve de base para comparacao com as abordagens robustas. O controle de

vazao e BHP deste caso é mostrado na Figura 18. Esses controles foram obtidos utilizando
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o controle padrao do IMEX, com fechamento dos pocos produtores quando atingem o
WCUTe.

Figura 17 — Histograma do VPL do caso controle reativo
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Figura 18 — Egg - Controle de vazao para os pogos produtores e injetores e BHP para os pogos produtores
da abordagem CR para a realizacdo R9, correspondente ao P50
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Otimizagdo Nominal (ON): O campo de permeabilidade da realiza¢ao referente
a realizacdo mais préxima ao P50 do resultado do CR, que ¢ utilizada na otimizacao
nominal, é apresentada na Figura 19. E utilizado o corte d’agua de 87% no simulador. O
controle 6timo desta otimizacdo é mostrado na Figura 20. Os pocos produtores Prod3
e Prod4 estao fechados no primeiro ciclos e abrem no segundo, por outro lado o Prod2
atua com a maxima vazao no primeiro ciclo e baixa no segundo. Ja os pocos injetores
mantém uma baixa vazao nos dois ciclos, exceto os injetores Inj2 e Inj3 no segundo ciclo.
Essa configuragdo dos pogos faz com que a producao de 4gua nao seja muito grande, como
mostra a Figura 21. Nesta, percebe-se um aumento da produgao acumulada de 6leo devido
a abertura do pogo produtor Prod3 e Prod4 no segundo ciclo de controle.

Comparando as estatisticas da ON com o CR, Figura 22, percebe-se que mais de
75% dos resultados de VPL do CR (Q3) estao abaixo dos 25% menores resultados da ON

(Q1).

Figura 19 — Egg - Campo de Permeabilidade da realizagio P50 do CR (realizacao 43), utilizada na
otimizagdo nominal
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Figura 20 — Egg - Controle da ON para os pogos produtores e injetores
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Figura 21 — Egg - Produgao acumulada de 6leo e dgua da ON com 2 ciclos de controle
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Otimizacdo Robusta (OR): Para a consideracao das incertezas geologicas, é

utilizado um conjunto representativo de realizacoes. Inicialmente foram utilizadas nove

realizagoes, correspondentes ao P10,..., P90 do CR. A Tabela 4 apresenta as estatisticas,

média e desvio padrao, do conjunto original e do conjunto reduzido das realizacbes. A

diferenca na média é de apenas 1%.

Tabela 4 — Média e desvio padrao do VPL das realizacbes originais e reduzidas a partir da OR-CR

Média (x10°) Desvio Padrao (x10°)

Diferenca na Média(%)

43.8655
44.3156

Conjunto original
Conjunto reduzido

1.3273
1.1864

1.03

Fonte: o autor (2020)
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Os resultados do controle reativo, da otimizagdo nominal e da otimizagao robusta
via OR-CR sao mostrados na Figura 22 como diagramas de caixa e na Figura 23 como
histogramas. Em comparagao com o controle reativo, ambas as técnicas de otimizagao,
nominal e robusta, foram bem sucedidas. Porém, percebe-se que o uso da otimizacao
nominal levou a resultados melhores que o uso da OR-CR, pois esta encontrou um étimo
local menor que o da ON.

As vazoes obtidas da OR-CR sao mostradas na Figura 24. Diferente da ON, nenhum
poco produtor ¢é fechado e apenas no segundo ciclo de controle o poco Inj6 ¢é fechado. Isso
acarreta numa maior producao de agua, consequentemente menor VPL, como mostra o
diagrama de caixa da Figura 22 e a produgao de dleo e dgua na Figura 25. As linhas retas
neste ultima figura indicam que houve fechamento dos pocos produtores devido a esses
pocos terem atingido o corte d’agua maximo de 87%, como mostra a Figura 26. Nesta, é
mostrada a vazao de liquidos dos pocos produtores e seus respectivos cortes d’agua de
uma das realizacgoes, quando o corte d’dgua atinge 87%, o poco produtor é fechado, como
todos os produtores atingem esse valor, a producao de liquidos ¢é interrompida, por isso os
trechos constantes da Figura 25. Para este caso, poderia-se parar a simulacdo no momento
em que todos os pogos produtores sao fechados. No caso da ON; apenas alguns pogos
produtores atingem o corte d’agua maximo, por isso nao ocorre esse comportamento na

curva de producao.

Figura 22 — Egg - Diagramas de caixa do VPL do controle reativo (CR), da otimizagiao nominal (ON) da
otimizagao robusta com ranqueamento do CR (OR-CR)
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Figura 23 — Egg - Histograma do VPL da otimizagdo robusta (azul), do controle reativo (verde) e da
otimizagdo nominal (vermelho)
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Figura 24 — Egg - Controle da abordagem OR-CR para os pogos produtores e injetores

(Y T
1

100}

[o2]
o

=+ Prodl

< <

S 90f =0~ Prod? ke . -
o .@: Prod3 o 90] =+=Injl =e=|nj5
£ —-=Proda 3 =0 Inj2 ¥ Inj6
o 80- i o 210) N Qe Inj3 == Inj7
N N gnnnnnnnnng g v Injs
> Q:uuul_"_"_"_"_"_-.' >

70 - 20}
, O—————===—9 ) |
0 1000 2000 3000 0 1000 2000 3000
Tempo (dias) Tempo (dias)
(a) Vazdo dos pogos produtores (b) Vazao dos pogos injetores

Fonte: o autor (2020)



68

Figura 25 — Egg - Produgao acumulada de éleo e dgua da abordagem OR-CR com 2 ciclos de controle
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Figura 26 — Egg - Produgao de liquidos e corte d’agua da abordagem OR-CR
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Como o resultado da otimizacao robusta via selecao das realizacdes pelo controle
reativo ficou abaixo da otimizacao nominal, os outros esquemas de selecdo de realizagoes
para a otimizacao robusta sao conduzidos. Para este modelo sao utilizados, além da
abordagem OR-CR, as OR-ON e OR-KM, baseados, respectivamente, no ranqueamento
da solucao da otimizacao nominal e no K-means; e a OR-STD.

A Figura 27 apresenta diagramas de caixa dos casos CR, ON, OR-CR, OR-ON,
OR-KM e OR-STD, respectivamente. Exceto a OR-CR, todas os outras abordagens
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apresentam médias maiores que a ON. Os controles iniciais usados nas OR-ON e OR-STD
sao os controles 6timos da ON, enquanto que nas OR-CR e OR-KM os controles iniciais
sdo as maximas vazoes das plataformas divididas pelo nimero de pogos de cada plataforma.
Como o resultado da OR-KM ¢é melhor que o da OR-CR, e a diferenca entre estes esquemas
estd nas realizagoes selecionadas, pode-se inferir que a escolha das realizagbes na OR-CR
foi o que acarretou no seu baixo VPL médio.

As vazodes 6timas das abordagens OR-ON, OR-KM, OR-STD estao mostrados,
respectivamente, nas Figuras 28, 29 e 30. Comparado com a OR-CR, ha uma menor injecao
de 4gua em todos esses controles. E mostrado na Figura 31 a producéo de dleo e dgua da
OR-ON, onde verifica-se que embora a producao inicial de dleo seja baixa, a producao de

agua é muito menor que a do OR-CR, dai a diferenca de VPL entre esses casos.

Figura 27 — Modelo Egg: boxplots do VPL (M$) para: CR; ON; OR-CR; OR-ON; OR-KM; OR-STD
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Fonte: (PINTO; AFONSO; WILLMERSDORF, 2019)
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Figura 28 — Egg - Controle da OR-ON, com 2 ciclos de controle, para os pogos produtores e injetores
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Fonte: o autor (2020)

Figura 29 — Egg - Controle da OR-KM para os pogos produtores e injetores
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Figura 30 — Egg - Controle da OR-STD para os pogos produtores e injetores
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Figura 31 — Egg - Produgado acumulada de dleo e 4gua da OR-ON com 2 ciclos de controle
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Fonte: o autor (2020)

A influéncia do fator de risco, r, é avaliada para a OR-ON, entao além do fator de
risco r = 0.5 é avaliada uma otimizacao para r = 0. A Figura 32 compara esses fatores, e
mostra que para este caso a diminuicao do fator de risco nao acarreta na diminuicao da
variabilidade do resultado, pois além do melhor valor médio, o uso do fator » = 0 obteve

uma menor variabilidade do VPL.
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Figura 32 — Egg - Comparagdo entre a OR-ON com diferentes fatores de risco: r =0.5er =0
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Fonte: o autor (2020)

A Tabela 5 mostra a média, o desvio padrao e o nimero de simulagoes requeridas
do modelo Egg para os casos CR, ON, OR-CR, OR-ON, OR-KM e OR-STD. O ntmero
de simulagoes das abordagens OR-ON e OR-STD, que utilizaram a ON para a escolha das
realizacoes, nao estd levando em consideracao o nimero de simulagoes da ON. Isso quer
dizer que a OR-KM é um pouco menos custoso que estes, mas apresenta menores valores
de VPL. A Tabela 6 mostra os indices das realizagoes selecionadas via ranqueamento das
abordagens OR-CR e OR-ON

Tabela 5 — Média e desvio padrao dos principais resultados do modelo Egg utilizando dois ciclos de controle

Desvio

Média Padrio No. de Diferenca
6 . ~

(x10°%) (x10%) Simulagdes % CR
Controle reativo 43.346 1.393 100 -
Otimizagdo Nominal 46.390 1.190 1100 7.0
OR-CR 44.364 1.319 5850 2.3
OR-ON r=0.5 48.126 1.125 9100 11.0
OR-ON r=0 48.923 0.960 9100 12.9
OR-KM 47.238 1.052 9100 9.0
OR-STD 47.669 1.130 9100 10.0

Fonte: o autor (2020)
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Tabela 6 — Egg - Subconjunto de realizacoes selecionadas para as abordagens OR-CR e OR-ON

Percentil OR-CR OR-ON

P10 R47 R4

P20 R31 R67
P30 R28 R41
P40 R56 R16
P50 R9 R43
P60 RS88 R14
P70 R72 R33
P80 R23 R60
P90 R58 R38

Fonte: o autor (2020)

Mudanca de variavel para coeficientes polinomiais

Sao utilizados os coeficientes de um polinémio natural do segundo grau como
controle dos pocgos produtores e injetores, representando, para este modelo, as vazoes
destes pocos. Os controles sao passados a cada 6 meses, totalizando 20 controles fornecidos.
A Figura 33 apresenta os controles de vazao passados ao simulador a partir dos coeficientes
otimizados da otimizagao nominal do P50 do controle reativo. Nos casos em que os
coeficientes fornecem valores negativos de vazao, como é o caso do PROD1, PROD2 e INJ7,
estas vazoes sao assumidas igual a zero. A Figura 34 mostra os mesmos controles aplicados
no simulador apds a correcao. Nota-se que os controles dos pogos produtores no simulador
seguem as vazoes informadas pelo otimizador, enquanto no caso dos pogos injetores, a
maxima pressao de fundo de poco é atingida na maior parte do tempo de concessao, desta
forma, a variavel secundaria, BHP (linha tracejada azul), controla a primdria, vazao (linha

continua vermelha).
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Figura 33 — Egg - Controle de vazdes de liquidos passado para o simulador por polinémio de 2° grau da
otimizagao nominal
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Figura 34 — Egg - Controle de vazoes no simulador por polinémio de 2° grau da otimiza¢do nominal
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Fonte: o autor (2020)

Os controles da otimizacao robusta sao mostrados na Figura 35. Comparando os
controles da otimizacao nominal, Figura 33, com os controles da otimizacao robusta, Figura
35, nota-se que os pocgos injetores Injl, Inj2 e Inj3 tem controles de vazoes similares.

A Figura 36 apresenta os controles de todas as realizagbes no simulador. Assim como
no caso nominal, ndo houve diferenca entre os controles dos pogos produtores enviados
pelo otimizador e o que foi utilizado pelo simulador IMEX.

J& no caso dos pocos injetores, uma parte das realizacoes atingiu o maximo BHP,
que ocasionou a queda de vazao nestes pogos. Por este motivo, os graficos das vazoes
dos pocgos injetores, em vermelho, sao acompanhados de seus respectivos graficos de
BHP, em azul. As realizacoes representativas estao destacadas pelas linhas nas cores

rosa, para a vazao e azul claro para o BHP. Nota-se que houve uma grande variagao do
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BHP, consequentemente da vazao, nos pocos injetores em funcao dos diferentes campos de
permeabilidade das realizagoes. Apenas os pocos injetores 3 e 6 mantém as pressdes no
limite superior em praticamente todo periodo de simulacao para todas as realizagoes, nestes
casos as vazoes informadas pelo otimizador nao sdo mantidas sendo estas controlados
inteiramente pelo simulador. Nos outros pocos, este fendmeno ocorre parcialmente, e nao
em todo periodo de concessao e apenas para algumas realizacoes.

Figura 35 — Egg - Controle de vazdes de liquidos passado ao simulador por polinémio de 2° grau da
otimizagao robusta
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Figura 36 — Egg - Controle de vazdes no simulador por polindémio de 2° grau da otimizagao robusta
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A producao acumulada de 6leo e 4gua de cada pogo produtor para cada realizacao é
mostrada na Figura 37. Como pode ser observado, os tempos de corte d’dgua e quantidade
de dgua produzida diferem em cada realizacao. A Figura 38 apresenta a producao acumulada
de 6leo, linhas continuas em vermelho, e agua, linhas tracejadas em azul, da plataforma
de pocos produtores. As linhas mais claras representam o subconjunto de realizacgoes,
percebe-se que o subconjunto representa bem todas as realizagoes. O pogco PROD1 tem
o controle contrario ao esperado, como os outros trés que produzem mais no inicio e
diminuem a produg¢ado no fim da concessao, com isso o PROD1 apresenta uma grande

producao de adgua, como pode ser visto na Figura 38.

Figura 37 — Egg - Producdo acumulada de 6leo e dgua para cada pogo produtor da OR utilizando a
primeira abordagem polinomial
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Figura 38 — Egg - Produgdo acumulada de éleo (vermelho) e dgua (azul) da plataforma de pogos produtores
da OR utilizando a primeira abordagem polinomial
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Fonte: o autor (2020)

A Figura 39 mostra a vazao total de 6leo, dgua e de liquidos (soma da vazao de
6leo e de dgua) obtida da otimizagao robusta para todas as realizagoes. Nota-se que a
estratégia adotada pelo otimizador é antecipar a producao de dleo, produzindo liquido, em
verde, a uma maior taxa no inicio e decrescendo quase linearmente ao longo do periodo de

produgao.

Figura 39 — Vazao de 6leo (vermelho), dgua (azul) e liquidos (verde) da plataforma de pogos produtores
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Fonte: o autor (2020)

Em relacao ao VPL, a Figura 40 exibe o diagrama de caixa do resultado da
otimizacao nominal e da otimizacao robusta, aplicado em todas as realizagoes do modelo
Egg, utilizando como variavel de projeto coeficientes polinomiais. Percebe-se um aumento

da média do VPL do caso polinomial robusto em relagao a otimizacao polinomial nominal.
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Figura 40 — Boxplot VPL: Polinémio caso Nominal e Polinémio caso Robusto
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Polinémio de 3° grau

E feito um estudo com uso de polinémios do terceiro grau. O nimero de intervalos
de controle é o mesmo utilizado anteriormente, 20 intervalos. O controle 6timo obtido da
otimizacgao robusta com polindmios 3° grau é mostrado na Figura 41. Uma comparacao
entre o VPL da otimizacao nominal e da otimizacao robusta através do controle com
polindmios do 2° grau, ja visto, e do controle com polinomios do 3° grau ¢ mostrada
na Figura 42. Como pode ser observado, o uso de um grau polinomial maior para a
representacao dos controles aumenta a média do VPL. Entretanto, o nimero de varidveis
também cresce, aumentando o nimero de simulagoes necessarias. Para este modelo o
numero de variaveis passa de 36 para 48 variaveis. Nesta tese é dado um maior destaque ao
polinémio do 2° grau porque o intuito do uso do polinémio é diminuir a dimensionalidade
do problema, pois em problemas maiores, pode se tornar computacionalmente inviavel

utilizar polindmios de grau elevado.
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Figura 41 — Controle de vazoes de liquidos passado ao simulador por polindémio de 3° grau da otimizacao
robusta
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Figura 42 — Egg - Diagrama de caixa do VPL da otimiza¢do nominal e robusta com controle polinomial
do 2° grau e do 3° grau
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A Tabela 7 apresenta uma comparagao entre os polinémios do 2° e 3° graus com
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o controle reativo. Percebe-se que a otimizacdo nominal utilizando o polinémio obteve
praticamente os mesmos resultados do CR. Quando a otimizagao robusta é conduzida, os
resultados melhoram e, como ja verificado, o polindmio do 3° grau obteve um resultado

superior ao do 2° grau.

Tabela 7 — Estatisticas do modelo Egg usando polinémios de 2° e 3° graus

Desvio

Caso Média Padrio Diferenca Ne
6 . ~
(x10°) (x10°) CR % Simulagbes

CR 43.346 1.393 - 100
ON Polinémio 2° g. 43.118 1.823 -0.5 1480
ON Polinémio 3° g. 43.345 1.984 0.0 1470
OR Polinémio 2° g. 44.890 1.282 3.6 13320
OR Polinémio 3° g. 45.369 1.124 4.7 17640

Fonte: o autor (2020)

Polinémio com limites respeitados - Polinémio 2

Seja o polinomio definido pela Equacao 55, do segundo grau e adotando os mesmos
20 ciclos de controle utilizados anteriormente, chamado a partir de agora de polinémio
2. Os limites dos coeficientes deste polindmio estao no intervalo {— 2 5} e para Umed,j O
limite esta em [0, 1].

O controle inicial deste polinomio ¢é apresentado na Figura 43, o valor do VPL néao é
apresentado porque ¢ calculado no subconjunto de realizagoes. Uma otimizacao nominal é
conduzida utilizando a realizacdo correspondente ao P50 do CR, que é a mesma realizacao
utilizada para todas as ON deste modelo. O controle obtido é mostrado na Figura 44. O
controle do Inj4 estd embaixo do controle do Inj8. Com o resultado do VPL calculado em
todas as realizacoes, seleciona-se as realizagoes representativas para a otimizagao robusta,
cujo controle 6timo é apresentado na Figura 45. Percebe-se que o comportamento deste
polinémio é bem diferente do anterior, devido as diferentes parametrizagoes utilizadas.
No polinémio 2 os controles da vazao decrescem com o tempo, diferente do que ocorre
no polinémio anterior onde alguns controles tem comportamento parabdlico, inclusive
aumentando a producao com o tempo como € o caso do Prod3 e Prod4 na Figura 41.

Os diagramas de caixa da Figura 46 comparam os resultados da ON (Poli2-ON-2g) e
da OR (Poli2-OR-2g) deste polinémio com o CR e o melhor resultado da OR do polinémio
anterior (Poli-OR-3g), do 3° grau. Nota-se um grande aumento na média do VPL ja na
ON deste polinémio comparado com a OR do polinémio anterior, e a OR do polinémio 2

aumentou um pouco mais o resultado da ON.
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Figura 43 — Egg - Controle inicial do polinémio 2 para os pogos produtores e injetores
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Figura 44 — Egg - Controle da ON via o polinémio 2 para os pogos produtores e injetores
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Figura 45 — Egg - Controle da OR-ON utilizando o polinémio 2 para os pogos produtores e injetores
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Fonte: o autor (2020)

Figura 46 — Egg - Diagrama de caixa do VPL comparando a ON e a OR do polinémio 2 do 2° grau com
o CR e a OR com controle polinomial do 3° grau do primeiro polinémio
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Fonte: o autor (2020)

Como pode ser observado nas Figuras 45 e 46 o comportamento da vazao é
aproximadamente linear. Entao, é feita uma OR utilizando o polinémio 2 do primeiro
grau, as realizagoes selecionadas sdo as mesmas que foram utilizadas com o polinémio do
2° grau e o ponto inicial também foi igual, apenas retirando os coeficientes relacionados
aos termos de 2* ordem do polinémio. A Figura 47 mostra os controles 6timos obtidos da
otimizacéo. A Figura 48 compara o VPL deste polinémio com o do 2° grau. E apresentado
na Tabela 8 a comparagao com do polinémio 2 com o CR. Percebe-se que o polinémio do
1° grau obteve um a média de VPL melhor que o do 2° grau, mostrando que o aumento do
grau do polindmio nao necessariamente alcanca melhores resultados. O principal motivo

para este caso é que o comportamento das vazoes indicava que o polinémio do primeiro
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grau era mais adequado. Outro motivo é que quanto maior o grau do polinémio, mais
variaveis tem o problema, o que dificulta o trabalho do otimizador. Percebe-se também
que muitas das vazoes 0timas resultantes do polinomio do 1° grau e algumas do 2° grau
sao aproximadamente constantes, o que se aproxima da abordagem que utiliza ciclos de
controle.

E feita uma otimizacao utilizando 1 ciclo de controle, utilizando a OR-ON, a fim
de comparar com o resultado do polindomio do 1° grau. O resultado é mostrado na Figura
48 e na Tabela 8. A vazao encontrada desta otimizacao estd mostrada na Figura 49. A
média do VPL ao usar 1 ciclo de controle é préoxima a encontrada pelo polinémio 2 do 1°

grau, como esperado.

Figura 47 — Egg - Controle da OR-ON via o polinémio 2, de grau 1, para os pogos produtores e injetores
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Figura 48 — Egg - Diagrama de caixa do VPL comparando a OR do polinémio 2 do 2° grau com o
polinémio 2 do 1° grau e com a OR-ON com 1 ciclo de controle
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Fonte: o autor (2020)

Figura 49 — Egg - Vazdo da otimizagao da abordagem OR-ON com 1 ciclo de controle e r=0.5 para os
pocos produtores e injetores
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Tabela 8 — Estatisticas do modelo Egg usando o Polinémio 2 de 1° e 2° graus e OR-ON com 1 ciclo de

controle
L 1. Desvio .
Caso Média Padrio Diferenca Ne
6 . -
(x10%) (x10%) CR % Simulagoes
CR 43.346 1.393 - 100
ON Polinémio 2 2g 46.925 1.028 8.3 13320
OR Polinémio 2 2g 47.265 0.963 9.0 9324
OR Polinémio 2 1g 47.723 0.888 10.1 9000
ON lcc 47.359 0.925 9.3 542
OR-ON 1cc 47.500 0.961 9.6 3042

Fonte: o autor (2020)

OR-MO - Otimizacao Robusta Multiobjetivo

Inicialmente a escolha dos multiplos objetivos considerados para otimizacao é buscar
maximizar a média do valor esperado do VPL enquanto se procura minimizar o desvio
padrao do mesmo. Assim a formulagao da otimizacao robusta multiobjetivo (OR-MO) é
dada pela Equacao 46.

Para a selecao das realizacoes representativas é utilizada a técnica de ranqueamento,
a partir da qual sao selecionadas oito realizagoes, igualmente espagadas em relagao aos
percentis do VPL de uma otimizagdo nominal. As realizagoes selecionadas sao as seguintes:
31, 55, 77, 93, 87, 33, 32, 38.

E utilizada a técnica de otimizacao multiobjetivo NBI e sdo escolhidos 15 pontos para
representar a frente de Pareto. A Figura 50a mostra os pontos encontrados, representando
a média e desvio padrao do subconjunto de realizacoes, nota-se trés pontos dominados, em
verde e duas regides com baixa concentracao de pontos. Os pontos 6timos foram avaliados
em todo conjunto de 100 realizagoes, e o resultado é mostrado na Figura 50b. Apesar de
no subconjunto das realizacoes, o método NBI ter alcancado uma frente de Pareto, ao
propagar o resultado no conjunto original de realizagoes, o resultado nao seguiu o padrao
encontrado. A incerteza presente nas realizacoes oferece graus de liberdade suficientes
para esse comportamento. Devido a esse resultado, outras duas func¢oes conflitantes sao

utilizadas, apresentadas a seguir.
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Figura 50 — Egg - Pontos de Pareto para Fungoes Objetivo Média e Desvio Padrao usando: a) subconjunto
de 8 realizagoes; b) conjunto completo de 100 realizacoes
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Fonte: o autor (2020)

Consideracao da fungées multiobjetivo VPL x W1

As duas fungdes objetivo apresentadas na Equagao 47 sdo consideradas, sao elas o
VPL (média do VPL) e a WT (média da injegao de dgua acumulada). A escolha destas
fungoes é baseada em trabalhos realizados para otimizac¢ao deterministica (OLIVEIRA,
2013; PINTO, 2014; AFONSO et al., 2015). Solugbes de Pareto para 15 pontos foram
obtidas e a frente de Pareto do VPL com a W1, ja propagados nas 100 realizacoes, é
mostrada na Figura 51. O ponto ancora do VPL, quadrado verde, esta dominado pelos trés
ultimos pontos da frente de Pareto. O parametro de equitatividade, dado pela Equacao
23, para essa frente vale 0.58.

A representacao da distribuicao das realizacoes de cada solucao de Pareto é mostrada
para o VPL, na Figura 52a, e para a W1 na Figura 52b. Nota-se que os pontos de Pareto
do V PL propagados apresentam maior desvio padrdo quando comparados aos pontos do

WI.
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Figura 51 — Egg: Frente de Pareto robusta
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Figura 52 — Egg - Diagramas de caixa das solugdes robustas da frente de Pareto: a) VPL e b)WI
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Dependendo de seus objetivos, o tomador de decisdes pode escolher, por exemplo,

uma solugao com um VPL um pouco menor mas que produza consideravelmente menos

agua.

Otimizacao Robusta com Multiplas Completacoes

O intuito deste topico é aplicar as abordagens de otimizacao sob incerteza conside-
rando que o modelo possui multiplas zonas de completagao independentes. Completagao é
o conjunto de operagoes, tais como colocagao de revestimento e cimentacao, destinadas a
equipar o pogo para produzir ou injetar fluidos de maneira segura e econémica de modo a
minimizar intervengoes futuras para manutengao (workover) (THOMAS, 2004). A comple-
tagao ¢ dita simples, quando uma tnica coluna de produgao é descida no pocgo, com esse

tipo de completacao é possivel controlar apenas uma zona de interesse. Ja a completacao
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multipla permite produzir ao mesmo tempo duas ou mais zonas através de uma ou mais
colunas de completacao descida ao poco. A vantagem da multipla completagao é poder
gerenciar independentemente zonas individuais do reservatério, minimizando a injegao e
producao de dgua e melhorando a recuperacao final de 6leo. Contudo, é inevitavel o fluxo
cruzado entre as zonas de diferentes pressoes quando as valvulas estiverem abertas.

Em contrapartida, o uso de multiplas completacoes acarreta no aumento do nimero
de variaveis, tornando a otimizacao computacionalmente mais custosa.

O estudo da otimizacao robusta com os pogos com multiplas completagoes segue
os mesmos passos utilizados anteriormente, quando cada pogo foi completado em todas as
sete camadas, quais sejam, efetuar a principio o controle reativo sobre todas as realizagoes,
selecionar a realizagdo correspondente ao P50 para fazer uma otimizacao deterministica e
a partir deste resultado escolher as realizagoes representativas que sao, entao, utilizadas
na otimizagao robusta.

Nesta etapa do estudo, cada pogo é completado em duas zonas, a primeira da
camada 1 a 4 e a segunda da camada 5 a 7. Para isso, foi utilizada uma opcao de comando
do simulador IMEX chamada CLUMP (Control Layer Lumping), que controla trechos
de camadas (perfuragoes, completagoes) perfurados por um pogo. A varidvel de controle
neste caso sera o multiplicador do indice de produtividade/injetividade do pogo.

A comparacao do controle reativo da estratégia com uma e com duas completagoes
¢ mostrado na Figura 53. Ainda na Figura 53 é mostrada uma ON usando a realizacao
correspondente ao P50 do CR com 2 zonas completadas. Nota-se que o resultado da
propagacao da ON ficou inferior ao CR. Como os resultados utilizando o CLUMP nao se
mostraram promissores para este caso, o estudo de multiplas completacoes é conduzido

utilizando uma abordagem diferente, com pseudo-pocos.

Figura 53 — Comparagdo do controle reativo do modelo Egg com uma e duas zonas de completacdo por
pogo usando CLUMP
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Uso de miiltiplas colunas de completagao

A completacao de cada zona continua a mesma considerada anteriormente. A
diferenca esta na completacao, que agora sao utilizadas multiplas colunas de completacao,
que consiste em utilizar duas ou mais colunas de completacdo em uma mesma coordenada
(um tinico pogo), para cada uma dessas zonas. A varidvel de controle volta a ser a vazao em
cada coluna de completacao. Um esquema de completacao de miltiplas zonas e multiplas
colunas é mostrado na Figura 54 (LYONS; PLISGA, 2016). Nesta figura, duas colunas de
completagao estao no mesmo pogo e cada zona de produgao esta isolada por obturadores

(packers).

Figura 54 — Esquema de multiplas zonas com multiplas colunas de completacao
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Fonte: Adaptada de Lyons e Plisga (2016)

Com esta configuracao, cada pocgo é representado por dois pseudo-pocos e a vazao
destes deve atender a maxima vazao daquele pogo. Logo, no problema de otimizagao surge
uma restricao de capacidade de vazao para cada poco. Entao, é adicionado a Equacao 42

a seguinte restricao:
Ncomp

Z @) < Qupsw =1,..., Ny (57)
i=1

onde Neomp € 0 nimero de completagoes do pogo w; gy, ¢ a maxima vazao permitida para
0 pocgo; w pode ser um pocgo produtor ou injetor. O custo de instalacao dos pseudo-pocos

nao ¢é levado em consideracao.

Amostragem do Hipercubo Latino com restri¢oes lineares de desigualdade

Uma modificagao na forma do LHS é feita para levar em conta as restri¢oes de
desigualdade que surgiram, Equagdo 57. Agora, a amostra gerada encontra-se em um

espaco viavel que respeita as restrigoes lineares de desigualdade na forma: Ax < b.
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A Figura 55 compara os resultados do controle reativo, da ON e da OR com e sem
o uso de pseudo pocos nas duas zonas citadas anteriormente. Com o uso dos pseudo-po¢os
foi possivel melhorar os resultados quando comparado com os respectivos casos com apenas
uma completacao. Esses resultados indicam a importancia da aplicagao dos chamados
pocos inteligentes na otimizacao. Esta aplicacao teve como finalidade mostrar que é possivel
utilizar otimizacao robusta em pogos multicompletados.

Figura 55 — Comparagdo do controle reativo do modelo Egg com uma (CR, ON e OR-ON) e duas zonas
(CR-MC, ON-MC e OR-MC) de completagdo por pogo usando pseudo pogos
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Fonte: o autor (2020)

Uso de miiltiplas colunas de completagao e Polindmio

O mesmo problema com duas completacoes é aplicado com o uso do primeiro
esquema de polinémios. Os resultados, mostrados na Figura 56, comparam a otimizagao
nominal com polinémio (ON-Poli-MC) com a otimiza¢ao nominal com 2 ciclos de controle
(ON) e com a otimizagao nominal com uso do polinémio com uma completacao (ON-Poli).
Devido ao resultado da ON-Poli ser inferiores ao da ON, levou ao resultado de ON-Poli-MC
também ser inferior ao da ON, mas superior ao da ON-Poli. Comparando apenas os casos

polinomiais, nota-se uma melhora nos resultados com o uso da multipla completacao.
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Figura 56 — Egg - Resultado da otimizacao robusta polinomial com duas completagoes comparado com
uma completacao
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Fonte: o autor (2020)

Considerando agora o Polinomio 2, é feita uma comparagdo com a otimizagao
robusta com dois ciclos de controle (OR-MC) e com a otimizagao robusta com uso do
primeiro polinémio (OR-Poli-MC), o resultado é mostrado na Figura 57. O uso do segundo
polinémio obteve resultados superiores aos casos comparados.

A Tabela 9 resume todos os resultados uni objetivo do modelo Egg. Pode-se destacar
que o melhor resultado ao se utilizar uma completacao foi da OR-ON com r = 0, com
aumento de 13% do VPL médio em relagdo ao CR. Para duas completag¢oes o polindmio
2 obteve o maior aumento, de 15% em relacao ao CR. Notar que o controle reativo com
uma ou duas completacoes tem resultados semelhantes, entdo a comparacao das multiplas
completacoes com o CR ¢é véalida. Quanto ao uso dos polinomios, fica clara a vantagem do
segundo tipo. A Figura 58 mostra a relacao do VPL médio com o ntimero de simulagoes

para cada caso.
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Figura 57 — Egg - comparacdo entre os resultados do modelo com duas completagdes da ON e OR com

uso do polindémio 2 com a OR usando 2

primeiro polinémio (OR-Poli-MC)
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Fonte: o autor (2020)

Tabela 9 — Resumo das estatisticas do modelo Egg

ciclos de controle (OR-MC) e a OR com uso do

s Dife- Ne
Caso miré ma)g Medéa g 6 renca Simu- It.
(x10°)  (x107)  (x10°)  (x10°) SRS DL SAO

CR 40.2245 46.8685  43.3460 1.393 - 100 -

ON - 2cc 43.5373  48.8048  46.3902  1.190 7.0 1100 20

ON - 1cc 45.0203 48.9286  47.3590  0.925 9.3 442 17
OR-CR 41.4977 47.2736  44.3643  1.319 2.3 5850 15
OR-ON-2ccr =0 45.8699  50.3423  48.9230 0.960 12.9 9100 20
OR-ON-2cc r=0.5 44.6873 50.0503  48.1256 1.125 11.0 9100 20
OR-ON-1cc r=0.5 44.9917 49.1536  47.5000  0.961 9.6 3040 13
OR-KM 44.4742  49.1835  47.2375 1.052 9.0 9100 19
OR-STD-CR 30.0912 49.0999 46.6112  2.573 7.5 9100 19
OR-STD-ON 44.7911 49.8236  47.6693  1.129 10.0 9100 19
Polinémio 1 2g-ON 38.3392 47.3438  43.1180 1.823 -0.5 13320 20
Polinémio 1 2g-OR 41.9643  47.5268  44.8900 1.282 3.6 12654 19
Polinémio 1 3g-ON 37.4018 47.5879  43.3448  1.984 0.0 13230 15
Polinémio 1 3g-OR 42.8648  47.4770  45.3692 1.124 4.7 13230 15
Polinémio 2 2g-ON 43.9843 48.7064  46.9254 1.028 8.3 13320 20
Polinémio 2 2g-OR 44.2810 48.9729  47.2654 0.963 9.0 9324 14
Polinémio 2 1g - OR 45.2316  49.1555  47.7234 0.888 10.1 9000 20
MC-CR 40.1649 46.7680  43.4410 1.336 0.2 100 -
MC-ON-2cc 46.5348 49.6882  48.4300  0.781 11.7 5850 13
MC-OR-2cc 46.4993 50.6301  49.1354  0.828 13.4 5850 20
Polinémio 1 2g-MC-ON  39.2318 47.8590  43.6085  1.946 0.6 13320 20
Polindémio 1 2g-MC-OR  43.4797 48.1783  45.8820 1.183 5.9 13320 19
Polindmio 2 2g-MC-ON  43.9843 48.7064  46.9254 1.028 8.3 12654 16
Polinémio 2 2g-MC-OR  47.9970 51.4145 49.9138  0.782 15.2 10656 16

Fonte: o autor (2020)
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Figura 58 — Egg: VPL médio vs simulag¢des para cada caso
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Fonte: o autor (2020)

Discussao do Modelo Egg: Verificou-se que ao utilizar o subconjunto de reali-
zagoes baseado em CR o modelo apresenta o menor resultado entre os esquemas robustos
utilizados, devido a mé representacao das realizacoes selecionadas. Ao escolher as realiza¢oes
baseadas em uma prévia otimizacao nominal, os resultados melhoraram consideravelmente,
chegando a 13% de aumento no VPL em relacdo ao obtido pelo CR.

A primeira abordagem de polinomial nao apresentou bons resultados, obtendo
uma variacao de apenas 4.7% em relacao ao CR. O segundo tipo de polinémio prioriza
os maximos controles iniciais e os diminui com o passar do tempo e, desta forma, obteve
resultados tao bons quanto aos encontrados com a utilizagao do ciclo de controle, com
aumento de até 10.1% comparado com o CR, o que valida sua utilizacao em outros modelos.

A aplicacao da otimizacao robusta com duas completacoes dos pogos apresentou
uma melhora em relacao aos casos com uma Unica completacao e a segunda abordagem
polinomial obteve o melhor valor entre as abordagens utilizadas. O custo da instalagao
destes pseudo pogos nao foi levado em consideracao, mas os resultados mostram que se o

custo total de instalagao for menor que 1000000.00%, os multiplos pocos sao vidveis.
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5.2.2 Modelo UNISIM-I-MOD

O modelo de simulag¢ao, mostrado na Figura 59, foi construido a partir do UNISIM-
[-AD (GASPAR; SCHIOZER, 2013) e utilizado de forma deterministica em Pinto (2014),
vale notar que esta é uma versao simplificada em relagdo ao nimero de pogos e ao cenario
econdmico adotado em rela¢ao ao descrito em Gaspar et al. (2015). O reservatério tem 6
pocgos produtores e 3 pocos injetores. Os quatro primeiros pogos produtores e todos pogos
injetores sao abertos na data inicial (31/05/2013) com um intervalo de abertura de 30 dias,
comegando pelos pogos produtores. Os ultimos dois produtores, PROD5 e PRODG6, foram
abertos simultaneamente apds os primeiros 4 anos de operacao. O tempo de concessao é
de 30 anos, podendo funcionar até (01/06/2043).

Caracteristicas gerais das condicoes de operagao para os pogos e os dados econdmicos
para o calculo do VPL sao apresentados na Tabela 10.

O reservatorio é heterogéneo, com zonas de alta e baixa permeabilidade. Um
conjunto de 500 cendrios geologicos equiprovaveis esta disponivel e a Figura 59 mostra o
campo de permeabilidade do primeiro cenario deste conjunto com a localizacao dos pocos,

que ¢ repetida para todas as outras realizagoes.

Tabela 10 — Sumario das Caracteristicas do Modelo UNISIM-I-MOD

Parametros Valores
Malha de Simulacdo 81x58x20
Blocos Ativos 36403
Porosidade 0 a 20%
Permeabilidade horizontal 1a 1190 mD
Permeabilidade vertical 2 a 1785 mD
Compressibilidade da Rocha a 200 kg f/cm? 5.3 x 1076 (kgf/em?)~1
Pressdo de Saturagao (Psq:) 210.03 kgf/cm?
Viscosidade @ T.cq, Psat 0.97 cP
Tempo de concessao 30 anos

BHP Minimo dos produtores 36 kgf/cm?
BHP Maximo dos injetores 350 kgf/cm?
Vazdo méxima de liquido da plataforma de produtores 9000 m3/dia
Vazao méaxima de dgua da plataforma de injetores 13500 m?/dia
Vazao méaxima de liquido dos pogos produtores 1500 m?/dia
Vazao méaxima de dgua dos pogos injetores 5000 m?/dia
Raio 0.156 m
Prego do dleo 25 $/m?
Custo de produgao de dgua 5$/m3

Custo de injecdo de dgua 2 $/m3

Taxa de desconto 9.3 %/ano

Fonte: adaptado de (PINTO; AFONSO; WILLMERSDORF, 2019)
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Figura 59 — Campo de permeabilidade da primeira realizagdo do conjunto de 500 do modelo UNISIM-I-Mod
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Fonte: o autor (2020)

Para o controle reativo, considerando os dados para o caso analisado, o corte d’agua
econdmico vale WCUT, = 0.83. Nas abordagens de otimizagao nao foi utilizada a restricao
de corte d’agua.

Para calcular as estatisticas aproximadas, foram selecionadas algumas realizagoes.
Os subconjuntos de realizagoes usando o esquema k-means, com base na porosidade,
permeabilidade nas direcoes I, J e K, e a razao entre espessura porosa e espessura total
(net-to-gross ratio (NTQ)), estd indicado na Figura 60 e o subconjunto que utiliza o
esquema de ranqueamento (P10,..., P90) com base na otimiza¢ao nominal (ON) esta
indicado na Figura 61, em ambas as abordagens ¢ mostrado apenas o campo de permeabi-
lidade.

O processo para obter as realizagdes considerando o procedimento de agrupamento
por meio da estratégia K-means (RO-KM) nao captura necessariamente o conjunto original
de realizagoes, mas as realizacoes geradas por esse procedimento apresentam os aspectos
globais das realizacoes originais, como pode ser observado comparando-se as Figuras 60 e
61.

As Figuras 62 e 63 mostram as solugdes encontradas usando o esquema de agru-
pamento e elas apresentam pior resultado quando comparadas com as solugoes de OR

usando subconjunto baseado em esquemas de classificacao.
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Figura 60 — Campo de permeabilidade das realizagdes representativas criadas pelo método de agrupamento
K-means, UNISIM-I-Mod

Fonte: o autor (2020)
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Figura 61 — UNISIM-I-Mod - Campo de permeabilidade das realizagées representativas P10, ..., P90 da
OR-ON

Fonte: o autor (2020)

A Figura 62 mostra os diagramas de caixa para as seguintes situacoes: CR, ON,
OR-CR, OR-ON, OR-HP, OR-KM e OR-STD. Nesta figura, pode ser observado que todos
os resultados da otimizacao robusta foram muito melhores que os casos controle reativo e
otimizacdo nominal. O limite inferior dos resultados da otimizacao robusta é melhor que o
quartil superior do CR e da ON.

A Tabela 11 apresenta as realizacoes que foram selecionadas para cada subconjunto
utilizado nas abordagens OR-CR, OR-ON e OR-HP. Apesar dos resultados similares das
abordagens OR-ON e OR-HP, pode-se verificar que as realizacoes utilizadas sao diferentes.
A média e desvio padrao dos resultados de cada estratégia de producao sao mostrados na
Tabela 12. Nesta tabela é possivel ver uma pequena diferenca entre as médias do VPL das
abordagens OR-ON e OR-HP. Também pode ser observado que a maioria dos resultados
dos esquemas robustos apresentam desvio padrao abaixo de 10.5 M$ enquanto a média do
VPL estd acima de 462 M$.

A melhor solucdo de otimizac¢do robusta encontrada é para a OR-ON, seguido
pela OR-HP no qual o histérico de reservatorio fornecido foi considerado. A comparagao
entre o diagramas de caixa OR-CR e OR-ON, destaca a importancia de usar solugbes da

otimizacao nominal para serem propagadas a fim de calcular as estatisticas. Isso significa
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que o controle 6timo é aplicado a todas as realizagoes, as saidas sao avaliadas e classificadas
e aquelas correspondentes as realizagoes P10-P90 sao as selecionadas para calcular as
estatisticas durante todo o processo de otimizacao. Finalmente, a solu¢do do OR-STD
apresenta resultados proximos a OR-CR, como pode ser visto na Figura62 e Tabela 12.

Figura 62 — UNISIM-I-Mod: Diagramas de caixa do VPL (M$) dos casos: CR; ON; OR-CR; OR-ON;
OR-HP; OR-KM; e OR-STDC

500

380’ L L L L L L L |
CR ON OR-CR OR-ON OR-HP OR-KM OR-STD

Fonte: (PINTO; AFONSO; WILLMERSDORF, 2019)

A Figura 63 mostra histogramas para alguns dos casos analisados. Sao eles: controle
reativo em barras verdes, otimizacao nominal em barras azuis, OR-CR em barras amarelas
e OR-ON em barras vermelhas. A comparagao entre esses histogramas mostra que o
correspondente a OR-ON apresenta o melhor resultado, pois seu histograma é mais
deslocado para a direita, representando uma média maior, e é mais estreito, representando

um desvio padrao menor.

Tabela 11 — Subconjunto de realizacGes selecionadas para os esquemas de ranqueamento a partir do CR,
ON e histérico de produgao, respectivamente

Percentil OR-CR OR-ON OR-HP

P10 R69 R255 R258
P20 R131 R175 R145
P30 R354 R180 R339
P40 R127 R438 R137
P50 R170 R365 R75
P60 R207 R289 R49
P70 R448 R209 R193
P80 R154 R164 R17
P90 R471 R363 R162

Fonte: (PINTO; AFONSO; WILLMERSDORF, 2019)
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Figura 63 — Histograma do VPL: Controle Reativo (verde), Otimizagdo Nominal (azul), OR-CR (amarelo),
OR-ON (vermelho)

140~ T
L - CR
120- E ......... ON i
OR-CR
$ 100- B Y J=e e OR-ON -
3 e o d M
g I ' I
N 80 o g 1 =1 |
3 H 1 1
X 60- E g D e 1 ]
o : il 1
ol H H T 1 I 1
S 40- : 5 2 1 1 1
) I H
wpe H ]
20~ HE PE T ! I : 1
‘ e CHN LS
80 400 420 440 460 480 500 520

Fonte: o autor (2020)

A Figura 64 apresenta histogramas das otimizagoes robustas para as abordagens
OR-CR, OR-ON, OR-HP, OR-KM e OR-STD, confirmando as observagoes previamente

feitas a respeito da qualidade das diferentes técnicas.

Figura 64 — UNISIM-I-Mod: Histograma do VPL da OR-CR, OR-ON, OR-HP, OR-KM e OR-STD,

respectivamente
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Fonte: o autor (2020)
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Tabela 12 — Média e desvio padrao do VPL de diferentes estratégias de producao

Estratégias ]?1(821?)') U(SQP;)') ](Zi)‘;fzgn:;%l No. de Simulagées

CR 4.144 0.121 - 500

ON 4.264 0.115 2.91 1260
OR-CR 4.629 0.104 11.71 7340
OR-ON 4.715 0.101 13.79 7340
OR-HP 4.714 0.101 13.77 7340
OR-KM 4.656 0.103 12.35 7340
OR-STD 4.629 0.105 11.70 7340

Fonte: o autor (2020)

A Figura 65 apresenta as producgoes acumuladas de 6leo e de dgua utilizando o
controle 6timo do melhor esquema mostrado na Tabela 12, que é a OR-ON. As linhas cinza
representam as produgoes de todas as realizacoes e as linhas azuis e vermelhas representam
a producao acumulada de 6leo e de agua, respectivamente, das 9 realizagoes selecionadas
para a OR-ON. Nota-se uma baixa producao de agua, principalmente devido ao pequeno
numero de pocos injetores em relagdo ao de produtores.

Figura 65 — Produgdo acumulada de 6leo e de dgua da OR-ON, para todas as realizagdes (cinza) e
realizagoes selecionadas (vermelho - éleo, azul - 4gua)
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Fonte: (PINTO; AFONSO; WILLMERSDORF, 2019)

Influéncia do tamanho do subconjunto de realizagoes

E conduzido agora um estudo para verificar a influéncia do tamanho do subconjunto
de realizacoes. Na Figura 66 é feita uma comparacao de otimizagoes robustas baseadas
na OR-ON, com o niimero de realizagoes selecionadas variando de 3 a 11. O resultado

mostra que, para este modelo, ndo ha uma relacao direta entre o nimero de realizagoes e a
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variacao do VPL. Os valores da média e do desvio padrao deste estudo sao mostrados na
Tabela 13. Os resultados utilizando 4, 5, 7 e 10 realizagoes obtiveram as maiores médias,
com uma melhora de 14.5 % em relacao a estratégia do CR. O desvio padrao de todos os
casos é baixo e um pouco menor do que o desvio do CR. Os controles de vazoes 6timos
dos pocos produtores e injetores para os subconjuntos de 3 a 11 realiza¢oes sao mostrados,
respectivamente, da Figura 67 a Figura 75. Para os pocos Prod5 e Prod6, considerar que
a representacao dos controles é iniciada apods os primeiros 4 anos de operacao, quando
estes sao abertos. Nota-se uma semelhancga nos controles dos pocos injetores dos casos de
melhores médias, 4, 5, 7 e 10, que indica que sdo os pogos injetores deste modelo que tém
maior influéncia no VPL. Quanto aos pocos produtores, a maioria deles trabalham em

suas capacidades maximas.

Figura 66 — UNISIM-I-Mod - Diagramas de caixa de OR-ON utilizando diferentes tamanhos de subconjunto
de realizagoes, variando de 3 a 11
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Fonte: o autor (2020)
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Tabela 13 — Média e desvio padrao do VPL utilizando tamanhos de subconjunto de realizagées variando

de 3all
, . E(VPL) o(VPL) Diferenca
Estratéglas 03 gy"  (1058)  E(VPL) (%)
CR 4.144 0.121 -
OR 3r 4.737 0.101 14.32
OR 4r 4.746 0.100 14.54
OR 5r 4.746 0.101 14.54
OR 6r 4.712 0.103 13.71
OR Tr 4.747 0.101 14.56
OR 8r 4.715 0.101 13.79
OR 9r 4.715 0.101 13.79
OR 10r 4.747 0.100 14.54
OR 11r 4.714 0.101 13.76

Fonte: o autor (2020)

Figura 67 — UNISIM-I-Mod - Vazéao da otimizagdo da OR-ON com 2 ciclos de controle e 3 realizagoes
para os pogos produtores e injetores
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Fonte: o autor (2020)
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Figura 68 — UNISIM-I-Mod - Vazao da otimizacdo a OR-ON com 2 ciclos de controle e 4 realizacoes para
0s pogos produtores e injetores
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Fonte: o autor (2020)

Figura 69 — UNISIM-I-Mod - Vazao da otimizacdo da OR-ON com 2 ciclos de controle e 5 realizagbes
para os pocos produtores e injetores
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Figura 70 — UNISIM-I-Mod - Vazao da otimizacdo da OR-ON com 2 ciclos de controle e 6 realizagoes
para os pocos produtores e injetores
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Fonte: o autor (2020)

Figura 71 — UNISIM-I-Mod - Vazao da otimizacdo da OR-ON com 2 ciclos de controle e 7 realizagoes
para os pogos produtores e injetores
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Figura 72 — UNISIM-I-Mod - Vazao da otimizacdo da OR-ON com 2 ciclos de controle e 8 realizagoes
para os pocos produtores e injetores
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Fonte: o autor (2020)

Figura 73 — UNISIM-I-Mod - Vazao da otimizacdo da OR-ON com 2 ciclos de controle e 9 realizagoes
para os pogos produtores e injetores

] S - S —— | 5000@==r=r=r=rETETE T T —
1500% e ' == |nj1l
: =©-Inj2
1400¢ ] ! . ]
o) ’{@400%"""""'Q == |nj3
=] I =] I
< 1300 <
o ——Prodl @2 3000 S
< 1200 |=©=Prod2 N -
2 o= Prod3 3 2000 H
c>’§ 1100} | == Prod4 §
=% =Prod5 1000¢
1000y Prod6
900 ‘ ; 0 ‘ ®
5000 10000 0 5000 10000
Tempo (dias) Tempo (dias)
(a) Vazédo dos pocos produtores (b) Vazao dos pogos injetores

Fonte: o autor (2020)



108

Figura 74 — UNISIM-I-Mod - Vazao da otimizacao da OR-ON com 2 ciclos de controle e 10 realizagoes
para os pocos produtores e injetores

L~ W — 5000@====r=r=rErE =T g ]
1500% e ' == nj1
: =©-Inj2
1400¢ e | 1 i
= -z 4000 : - Inj3
© L o L
< 1300 < '
ME == Prod1 "’E 3000 '
< 1200} |=©=Prod2 ~ .
3 -~ Prod3 2 2000 I
§ 1100) | —prode 8
=#%=Prod5
1000/ | 1000
Prod6 ?...........
900 ‘ ; 0 ‘ ®
5000 10000 5000 10000
Tempo (dias) Tempo (dias)
(a) Vazdo dos pogos produtores (b) Vazao dos pogos injetores

Fonte: o autor (2020)

Figura 75 — UNISIM-I-Mod - Vazao da otimizacao da OR-ON com 2 ciclos de controle e 11 realizagoes
para os pogos produtores e injetores
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Uso do K-means nos dados de saida da simulagao para selegao de realizagoes

Neste estudo, a técnica de agrupamento via K-means ¢é aplicada para selecionar
realizacoes a partir de dados de saida do simulador. A escolha dos dados de saida é baseada
em Meira et al. (2016), que afirma que realizagbes proximas ao P10, P50 e P90 do VPL
devem ser selecionadas, mas tal selecao deve ser feita de maneira que essas realizagoes
também sejam representativas em termos de: producao acumulada de 6leo, producao
acumulada de dgua e fator de recuperacao de 6leo. As 500 realizacoes fornecidas sdo usadas
para simular o resultado da ON e nove pontos sao selecionados. O agrupamento pode ser

visto através de graficos cruzados destes dados de saida, como mostra a Figura 76. Nota-se
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que em todos os graficos cruzados a selecao é homogénea. Os pontos selecionados estao
marcados seja em quadrados verdes ou asteriscos azuis.
Figura 76 — UNISIM-I-Mod: Selegao de realiza¢oes via K-means a partir de dados de saida da simulagao:

a) VPL vs. produgdo de 6leo acumulado; b) VPL vs. produgdo de dgua acumulada; ¢) VPL
vs.fator de recuperagéo.; d) realizagdes ordenadas em relagdo ao VPL
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Fonte: Autor. Baseado em Meira et al. (2016)

E feita uma otimizacdo robusta utilizando as realizacoes selecionadas da Figura
76. O resultado é comparado com a OR-ON e é mostrado na Figura 77. Houve uma
melhora no resultado, mostrando que esse uso do K-means, utilizando o mesmo niimero
de realizagoes, é mais eficiente que selecionar as realizacdes baseado apenas nos dados
de VPL. A vazao 6tima desta abordagem pode ser conferida na Figura 78 e é bastante
semelhante a Figura 68, ou seja, utilizando o esta abordagem, foi possivel capturar o
mesmo comportamento de vazao dos melhores casos encontrados no estudo do tamanho

do subconjunto de realizacoes.



110

Figura 77 — UNISIM-I-Mod - Comparacao da otimizagao robusta via OR-ON com OR-KM utilizando
dados de producgao com 9 realizagoes para ambos casos
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Fonte: o autor (2020)

Figura 78 — UNISIM-I-Mod - Vazao étima da abordagem K-means para escolha de realizagoes utilizando
dados de produgao com 9 realizacdes
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Fonte: o autor (2020)

Controle de Vazao por Polinémio

A aplicacao do controle de vazao via polindmios, com o intuito de diminuir o
numero de dimensoes das variaveis de controle, também é feita para este modelo. Assim
como no modelo Egg, neste sao utilizados os coeficientes de um polinémio natural do
segundo grau para representar o controle dos pocos produtores e injetores, representando
as vazoes destes pocos. Os 30 anos de concessao sao divididos em 80 controles e para este
caso todos os pocos sao abertos simultaneamente no inicio da operacao, diferente do caso
base em que os PROD5 e PRODG6 sao abertos apds os 4 primeiros anos de producao. Para
efeito de comparagao mais justa, é feito um controle reativo também abrindo todos os

pocos no inicio da operagao do reservatorio, a média do VPL deste CR sem histoérico,
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é de 471.64M$. Este CR ¢é dito sem histdrico porque nao usa o esquema de abertura
apresentado no inicio desta secao.

E feita uma ON polinomial utilizando a mesma realizacio da ON anterior, os
controles 6timos fornecidos ao simulador sao apresentados na Figura 79. Quanto a OR-ON,
os controles 6timos podem ser observados na Figura 80. Em ambos os casos, quando os
coeficientes polinomiais fornecem valores fora dos limites de vazao, os limites superior ou
inferior sao usados.

Figura 79 — UNISIM-I-Mod: Controle de vazdes passado para o simulador por polinémio de 2° grau na
otimizagdo nominal
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Fonte: o autor (2020)
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Figura 80 — UNISIM-I-Mod: Controle de vazdes passado para o simulador por polinémio de 2° grau na
otimizagao robusta
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Fonte: o autor (2020)

Os resultados de VPL obtidos da ON e da OR utilizando esta primeira abordagem
polinomial sao mostrados na Figura 81 e sao comparados com a segunda abordagem
polinomial, mostrada a seguir, e com o CR sem o histérico de producao. Comparando
o CR sem histérico com a ON-Polil, percebe-se que houve pouca mudanca na média
do VPL, mas uma diminui¢ao na variancia dos resultados. Quanto a otimizacao robusta
(OR-Polil), o aumento da média do VPL foi pouco significante em relagdo & ON-polil.
O ponto inicial utilizado na OR-ON-Poli foi a solugdo da ON-poli, entdo, o otimizador
provavelmente ficou preso em uma regiao de 6timo local, visto que os controles de ambas
as solucoes sao semelhantes. Os valores da média, desvio padrao e nimero de iteracoes
podem ser consultados na Tabela 14. Para este caso, o nimero de simulacoes utilizando o
polinébmio é maior que o nimero requerido nas otimizagoes anteriores (Tabela 12) porque
nestas sao utilizados apenas dois ciclos de controle, equivalente a duas varidveis por poco,
enquanto que no caso do uso de polinémios sao utilizados trés coeficientes por poco que

equivale a trés variaveis por poco, independente do niimero de ciclos de controle. Logo, s6
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teria-se um ganho computacional ao ser comparado com uma otimiza¢ao com mais de trés
ciclos.

Utilizando a segunda abordagem polinomial (Polinémio 2), obteve-se resultados
muito melhores que os encontrados anteriormente. Na ON a média do VPL foi de 493.53, o
que corrobora com os resultados encontrados no modelo Egg utilizando este polindmio. O
controle 6timo encontrado é mostrado na Figura 82. Para a otimizacao robusta, é utilizado
um subconjunto com 4 realizacoes e o resultado obtido é similar ao da ON, como mostra
a Figura 83, onde o controle dos pocos produtores ¢é igual ao da ON e os controles dos
pocos injetores apresentam uma pequena mudanca. A média do VPL do caso robusto é de
494.36, que representa um acréscimo de 4.6% em relagao ao CR sem histérico. O diagrama
de caixa da segunda abordagem pode ser conferido na Figura 81 (ON-Poli2 e OR-Poli2).

Assim como no polinémio anterior, o resultado similar entre a ON e a OR se deve
ao ponto inicial utilizado na OR, que é igual ao 6timo encontrado na ON, o que deixou a
OR em uma localidade de 6timo local. Para verificar se de fato é isso que ocorre, a OR é
conduzida partindo de um ponto inicial diferente, onde ¢é escolhido o ponto inicial da ON,
nao o ponto 6timo. A Figura 84 mostra a comparacao dessas duas OR a partir de controles
iniciais diferentes, onde u-inl é o controle inicial da OR igual ao controle 6timo da ON
e u-in2 representa o controle inicial da OR igual ao controle inicial da ON. O resultado
dos controles é mostrado na Figura 85 e mostra que de fato a OR anterior estava presa
em uma regiao de 6timo local, j4 que agora as vazoes dos pogos injetores sao diferentes
da ON com polinémio. Vale ressaltar que nem sempre ao utilizar o ponto 6timo da ON
na OR esse problema ocorre, pois as realizagoes utilizadas em cada caso sao diferentes, o
que leva a resultados de VPL diferentes. Ou seja, um 6timo local de uma realizagao nao é
necessariamente um 6timo local de um conjunto de realizagoes, como mostra os resultados
da ON e da OR-ON deste mesmo reservatoério, cujos resultados sao bastante diferentes.

A Figura 86 mostra a produgao acumulada de 6leo e de agua do caso OR-Polinomio
2 para as quatro realizagoes utilizadas na otimizacao (R474, R79, R192 e R76), as linhas
continuas e tracejadas representam diferentes realizacoes, as vermelhas sao o 6leo acumulado
e as azuis a agua acumulada. A produgao de dgua ainda continua baixa, embora um pouco
maior que a da OR-ON, mas a producao de éleo também é maior, principalmente no inicio

da producao, em que o 6leo vale mais devido a taxa de desconto.
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Figura 81 — UNISIM-I-Mod - diagramas de caixa VPL com uso do controle pelas duas abordagens
polinomiais (Polil e Poli2) comparados com o CR sem histérico de produgéo (CR s/ hist).

Este também é comparado com o CR.
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Figura 82 — UNISIM-I-Mod - Vazédo 6tima da ON utilizando a segunda abordagem polinomial (ON-Poli2)
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Figura 83 — UNISIM-I-Mod - Vazao 6tima da OR utilizando a segunda abordagem polinomial e controle
6timo da ON-Poli2 como ponto inicial desta OR
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Figura 84 — UNISIM-I-Mod - Comparacao dos resultados da OR-Polinomial 2 variando os controles iniciais
da OR. Onde ‘u-inl’:controle 6timo da ON e ‘u-in2’:controle inicial da ON
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Figura 85 — UNISIM-I-Mod - Vazao 6tima da OR utilizando a segunda abordagem polinomial e controle
inicial da ON-Poli2 como ponto inicial desta OR
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Figura 86 — UNISIM-I-Mod - Produgao acumulada de éleo e de dgua da OR-Polindmio 2
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Tabela 14 — Média e desvio padrao do VPL das ON e OR com uso de polinémios

Estratégias Maédia (10° §) Desvio Padrdo (10° §) No. de Simulagdes

ON-Poli 1 4.724 0.107 1220
OR-ON-Poli 1 4.744 0.105 10080
ON-Poli 2 4.935 0.109 1452
OR-ON-Poli 2 4.944 0.113 3860

Fonte: o autor (2020)

No que segue, é realizado um estudo com a mudanga do tipo de controle dos pogos
produtores. Agora o BHP destes pocos sao controlados, enquanto para os pogos injetores

os controles continuam sendo a vazao. Sao utilizados os coeficientes do primeiro tipo de
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polindmio como varidveis de projeto. A Figura 87 compara este resultado de mudanca
de variavel, com os melhores resultados usando polinémio em que todos os pogos sao
controlados pela vazao, sdo eles a OR polindmio 1 (& esquerda) e polinémio 2 com novo
ponto inicial (a direita). A diferenga de valores mostra que a melhor escolha de controles
para esse modelo é o BHP para os pogos produtores e a vazao do pogos injetores. A
Figura 88 mostra a producao acumulada de 6leo e de dgua deste caso. Comparando com a
Figura 86 percebe-se um pequeno aumento na produgao de 6leo do caso atual, por exemplo
em 2030, em que algumas realizacdes atingem a producao de 4.0e7 m?, enquanto que o
polinémio 2 nao atinge.
Figura 87 — UNISIM-I-Mod - Comparacao do VPL ao mudar o tipo de variavel de controle dos pogos
produtores para BHP utilizando a primeira abordagem polinomial (diagrama central). Os

resultados anteriores, com todos os pogos controlados pela vazdo, OR polindmio 1 (& esquerda)
e polinémio 2 com novo ponto inicial (a direita)
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Figura 88 — UNISIM-I-Mod - Produgao acumulada de 6leo e de agua da OR-Polinémio 1 com mudancga de
controle dos pocgos produtores para BHP, utilizando 9 realizagoes selecionadas da ON-Polil
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A Tabela 15 resume todos os resultados uniobjetivo do modelo UNISIM-I-Mod. Os
valores da diferenga em relacdo ao CR dos casos polinomiais sao calculados em relagao
ao CR sem historico e os valores estao marcados com um ‘“*’. Nota-se que a otimizacao
robusta deste modelo consegue uma melhora de mais de 14% em relagao ao CR. Mostra
também que aumentando o nimero de realizacoes, como na OR-ON; os resultados além de
nao necessariamente melhorarem, demandam mais simulag¢oes. O ultimo resultado mostra
que para este modelo o controle do BHP é mais sensivel do que o controle de vazoes,
conseguindo melhores resultados apenas com a mudanca de tipo de varidvel de controle.

A Figura 89 mostra a relagdo do VPL médio com o ntimero de simulagoes para

cada caso deste modelo.

Tabela 15 — Resumo dos resultados do modelo UNISIM-I-Mod

. 41 Dife- Ne
Caso nilor; mla(l))g M(;Bl;a 10 08 renga Simu- Sf&tO
(<107 (x10%) (<107 (x10%)  GRy  Japes
CR 3.845 4.606 4.144 0.121 - 500 -
ON 3.952 4.670 4.264 0.115 291 1260 20
OR-CR 4.328 4.930 4.629 0.104 11.71 7340 20
OR-ON 3r 4.476 5.048 4.737 0.101 14.32 2780 20
OR-ON 4r 4.487 5.059 4.746 0.100 14.54 3540 20
OR-ON br 4.490 5.061 4.746 0.101 14.54 4300 20
OR-ON 6r 4.426 5.030 4.712 0.103 13.71 5060 20
OR-ON T7r 4.492 5.064 4.747 0.101 14.56 5820 20
OR-ON 8r 4.436 5.031 4.715 0.101 13.79 6580 20
OR-ON 9r 4.433 5.033 4.715 0.101 13.79 7840 20
OR-ON 10r 4.491 5.062 4.747 0.100 14.54 8100 20
OR-ON 11r 4.430 5.032 4.714 0.101 13.76 8860 20
OR-HP 4.431 5.032 4.714 0.101 13.77 7340 20
OR-KM 4.377 4.955 4.656 0.103 12.35 7340 20
OR-STD 4.327 4.932 4.629 0.105 11.7 7340 20
K-Means Prod 4.488 5.059 4.747 0.103 14.56 7340 20
CR sem historico 4.393 5.244 4.716 0.132 14.01 500 -
ON-Polinémio 1 4.445 5.036 4.725 0.107 0.17* 1220 20
OR-Polinémio 1 4.480 5.059 4.744 0.105 0.59* 10080 20
ON-Polinémio 2 4.624 5.270 4.935 0.109 4.64* 1450 17
OR-Poli 2 u-inl 4.635 5.303 4.944 0.113 4.82% 3860 15
OR-Poli 2 u-in2 4.823 5.412 5.120 0.108 8.56* 3860 15
ON-Poli 1 BHP-prod  5.057 5.704 5.356 0.116 13.57* 10580 20

Fonte: o autor (2020)
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Figura 89 — UNISIM: VPL médio vs simulagoes para cada caso
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OR-MO - Otimizacao Robusta Multiobjetivo

As duas fungoes objetivo apresentadas na Equacao 47 foram consideradas, que sao
VPL e WI (média da injecao de dgua acumulada). Solugoes de Pareto para 15 pontos
foram obtidas e os resultados sao apresentados na Figura 90. Destes pontos, dois estao
dominados e estao marcados em cinza. Trés pontos sao selecionados em vermelho, um
deles representa o ponto com a menor média de injecao acumulada de agua, outro é o
ponto com maior VPL médio e o terceiro ponto delimita uma regiao em que a mudanca
na média do VPL é muito pequena comparada com a diminuicao dos valores médios do
WI. O parametro de equitatividade para essa frente de Pareto é de 0.42.

Em seguida, cada solucao de Pareto é propagada considerando o conjunto original
de realizacoes (500 realizacoes). Para o VPL, a frente é apresentada na Figura 9la, e
para o W1, na Figura 91b. Como se pode notar, os pontos de Pareto propagados do V PL

apresentam maior desvio padrao quando comparados aos pontos do W 1.
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Figura 90 — UNISIM-I-MOD: Frente de Pareto robusta
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Figura 91 — UNISIM-I-MOD: Diagramas de caixa das solugdes robustas de Pareto: a) VPL e b)WI
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Discussoes sobre o modelo UNISIM-I-Mod:

Na otimizagao via ciclos de controle, a OR com realizagoes escolhida baseadas na
prévia ON obteve o melhor VPL médio e menor desvio padrao, conforme o esperado.

- A OR baseada no historico de produgao também obteve resultado satisfatério,
muito préoximo do citado acima com a vantagem de nao precisar de uma otimizagao
anterior, logo com menos simulacoes totais.

- A anélise de sensibilidade do tamanho do subconjunto de realiza¢des mostrou
pouca influéncia na média do VPL, com menos de 1% de variacao, na faixa avaliada de 3
a 11 realizagoes. Logo, é possivel escolher menos realizagoes sem perda de robustez.

- O uso do esquema K-means para a criagao de realizagoes geologicas forneceu
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resultados abaixo dos casos comentados acima, mas um pouco melhor que a OR-CR, cujo
ranqueamento das realizagoes é baseado no CR. Ja a utilizagao do esquema K-means para
selecionar realizacoes, ao se basear em dados de saida da simulacao como VPL, producao
de dleo e dgua e FR, apresentou resultados tdo bons quanto da OR-ON, em ambos foram
utilizados dados da ON.

- Nas abordagens polinomiais nao é utilizado o esquema de abertura de pocos igual
ao das abordagens anteriores, assim sendo, os resultados sdo comparados com um CR com
mesmo esquema de abertura, sem considerar um histérico de producao. A utilizacao da
primeira abordagem polinomial obteve resultados pouco melhores ao do CR. Ja a segunda
abordagem polinomial apresentou resultados melhores, com ganho de 8.5% em relacao ao
CR. Isso devido a caracteristica desse polindomio de iniciar o controle com valores altos e
baixar ao longo do tempo, respeitando assim o que se esperaria do campo, que é produzir
mais no inicio e diminuir a produgao ao longo do tempo, a fim de aumentar o VPL. Com
a mudanga de variavel de controle dos pocgos produtores de vazao para BHP, usando o
primeiro polindémio, houve um aumento de 13.6% em relagao ao CR, logo para o modelo

UNISIM-I-Mod a escolha mais adequada de controle é essa.
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5.2.3 Modelo OLYMPUS

O campo OLYMPUS, Figura 92, é um modelo de reservatério sintético preparado
pela TNO (Netherlands Organisation for Applied Scientific Research) para um exercicio
de otimizacao e de desenvolvimento de campo (FONSECA; GEEL; LEEUWENBURGH,
2017). A preparacao do modelo do reservatério foi inspirada por um campo virgem do Mar
do Norte. O campo possui uma extensao de 9x3 km. Em um lado, o campo ¢é limitado por
uma falha selante. Além dessa, o campo tem outras 6 falhas menores no reservatorio. O
reservatério tem 50m de espessura e o modelo tem 16 camadas. O reservatorio consiste
de duas zonas, separadas por uma camada de folhelho impermedvel. A zona superior
do reservatério contém canais fluviais de areias embutidas em folhelhos de planicie de
inundacao. A zona inferior do reservatério consiste em camadas alternadas de areias
grossas, médias e finas com um mergulho predeterminado semelhante a uma sequéncia
estratigrafica clinoformal. O modelo tem apenas duas fases, 6leo e agua.

O modelo consiste em células de grade de aproximadamente 50 m x 50 m x 3 m cada.
Nenhum procedimento de upscaling foi realizado. Todas as propriedades geoldgicas e pe-
troquimicas foram modeladas nesta mesma grade. O modelo tem aproximadamente 341.728
células de grade, das quais 192.750 estao ativas. As células inativas sdo principalmente

associadas a barreira de folhelho de camada tnica no modelo.

Figura 92 — Campo de permeabilidade do modelo OLYMPUS

Fonte: o autor (2020)

Quatro diferentes tipos de facies foram modelados nas diferentes camadas. Uma
visao geral dessas facies nas diferentes zonas é fornecida na Tabela 16. Propriedades
geologicas como porosidade, permeabilidade e Net-To-Gross (NTG) foram geradas usando

técnicas geoestatisticas padrao para os diferentes tipos de facies.
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Tabela 16 — Resumo das propriedades das facies do modelo OLYMPUS

. - Zonas Faixa de Faixa de
Tipos de Facies Presentes Porosidade  Permeabilidade Net-to-Gross
Canal de areia Topo 0.2-0.35 400-1000 mD 0.8-1
Folhelho Topo e Barreira 0.03 1 mD 0
Areia grossa Fundo 0.2-0.3 150-400 mD 0.7-0.9
Areia Fundo 0.1-0.2 75-150 mD 0.75-0.95
Areia fina Fundo 0.05-0.1 10-50 mD 0.9-1

Fonte: o autor (2020)

Os valores de permeabilidade nas dire¢oes X e Y sao idénticos. A permeabilidade
na direcao Z é 10% da permeabilidade na direcao X.

Os pocgos produtores e injetores sao operados com limites para pressao e vazoes.
Os parametros econdmicos e as restrigoes operacionais estao listadas nas Tabelas 17 e 18,

respectivamente.

Tabela 17 — Informagoes usadas para o calculo do VPL

Contribuicao Valor

Preco do éleo ($/m?) 283
Custo de producdo de dgua ($/m?) 38
Custo de injegao de dgua ($/m?) 13
Fator de desconto anual 0.08
Fim do tempo de concessdo (anos) 20

Fonte: o autor (2020)

Tabela 18 — Restri¢oes de operacao para os pocos no reservatério OLYMPUS

Tipo Valor
Méxima vazdo de producio de liquido da plataforma (m?3/dia) 14000
Méxima vazdo de produgao de 6leo do pogo (m?/dia) 900
Maéxima vazio de injecdo de agua do poco (m?/dia) 1600
BHP do Injetor(bar) 235
BHP do Produtor(bar) 150

Fonte: o autor (2020)

As variaveis de controle utilizadas neste modelo sao as pressoes de fundo de poco de
cada poco, as quais sao reparametrizadas por um polinémio quadratico, cuja formulacao é
dada pela Equacao 53. As restrigoes de vazao sao tratadas pelo simulador. O intervalo
de tempo utilizado é de 3 meses, durante 20 anos, para os 18 pocos, logo o niimero de
variaveis resultante do polindmio quadratico é de 54 variaveis. Sem o uso do polinémio o
numero de variaveis seria 1440.

As estratégias utilizadas para comparacao de resultados para este modelo sao
(PINTO et al., 2018):

Todos os pogos totalmente abertos (PTA): Consiste em definir os pogos
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produtores e os pogos injetores na vazao maxima permitida ou na pressao minima permitida
no furo inferior (BHP) até o final do ciclo de vida.

Controle reativo (CR): Nesta situagao, os pogos produtores trabalham na
pressao minima permitida no fundo do po¢o (BHP) enquanto os pogos injetores na
maxima. Ha fechamento de um pogo produtor quando o corte d’agua para esse pogo se
torna antieconémico, que para este modelo corresponde a 88%.

Um diagrama de caixa do PTA e do CR é mostrado na Figura 93. No CR percebe-se

o aumento na média do VPL (de 7%) pela aplicagao do corte d’dgua em relagao ao PTA.

Figura 93 — OLYMPUS: Diagrama de caixa do PTA e do CR
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Fonte: o autor (2020)

Seguindo os passos adotados nos modelos anteriores, é feita uma otimizagao nominal,
desta vez partindo de uma realizacao cujo VPL representa o percentil P5 do resultado
do controle reativo, que é proximo ao pior caso. Essa escolha é feita na expectativa de
que a otimizagao do pior caso dé um resultado melhor que otimizando o VPL médio do
controle reativo. A Figura 94 mostra que a realizacao P5, circulos rosa, foi melhorada com
a otimizagdo nominal, mas a média do caso ON ficou abaixo da média do CR, pontos
verdes. Além disso, o pior caso da ON-P5 ficou abaixo do pior caso do CR, que nao era
esperado, visto que a realizagao utilizada para a ON foi uma préxima do pior caso do
CR, entao pelo menos o pior caso deveria ter sido melhorado, esse resultado mostra que a
incerteza deste modelo é grande.

Devido a este resultado, o subconjunto de realizacoes ¢é escolhido pelo ranqueamento
dos resultados do VPL do controle reativo e é dado pelas realizagoes R4, R16, R44, R38 e
R49, correspondentes respectivamente aos percentis P5, P25, P50, P75 e P95. Os campos

de permeabilidade dessas realizagoes sao mostrados na Figura 95.
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Figura 94 — OLYMPUS: Comparagido do CR com a ON do pior caso (P5)
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Fonte: o autor (2020)

Figura 95 — Campo de permeabilidade das realizagdes representativas P5, P25, P50, P75 e P95 do modelo
OLYMPUS

Fonte: Pinto2019

e Otimizacao Robusta

A Figura 96 mostra o controle inicial de todos os casos utilizados na otimizagao
robusta deste modelo. Os BHPs dos pogos produtores no valor minimo e dos pocos injetores
no valor maximo reproduzem o CR, ou seja, significa possibilidade de maior vazao para os

pocos produtores e injetores.
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Figura 96 — Controle BHP inicial para as abordagens de otimizacao robusta
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Fonte: (PINTO et al., 2019)

Devido a caracteristicas como o tempo de processamento, que é muito maior neste
caso, aproximadamente 50 minutos por simulacao; a variacdo do VPL em relacao ao CR,
que ¢é pequena em relacao aos outros modelos, as abordagens deste modelo sao diferentes
das abordagens dos modelos anteriores e sao mostradas a seguir.

Uma observacao, todos os diagramas de caixa sao feitos com a propagacao do

resultado em todas as 50 realizacoes.
e Caso 1

Neste estudo ¢ avaliado o comportamento do subconjunto de realiza¢oes em relagao
aos percentis tomados. Sao testados dois subconjuntos de cinco realizacoes cada:

Subconjunto 1: P5, P25, P50, P75 e P95

Subconjunto 2: P5, P80, P85, P90 e P95

A funcio objetivo utiliza um fator de risco r = 0.5. E aplicada uma restricao de
corte d’agua (WCUT) de 88% no simulador, durante a otimizagdo. No final da otimizagao
o resultado é propagado nas 50 realizagoes. Além disso, com o controle 6timo é feita uma
avaliacdo sem a aplicagdo do WCUT no simulador.

Desta forma temos as seguintes abordagens:

C1-SC1-0OT: Caso 1, subconjunto 1, otimizacao com WCUT;

C1-SC1-AV: Caso 1, subconjunto 1, avaliacao sem WCUT;

C1-SC2-0OT: Caso 1, subconjunto 2, otimizacao com WCUT;

C1-SC2-AV: Caso 1, subconjunto 2, avaliagao sem WCUT;

Os controles de BHP provenientes da otimizagao robusta, fornecidos pelo otimizador,
sao mostrados na Figura 97 para o subconjunto 1; e na Figura 98 para o subconjunto 2.
Pode-se ver que quando os limites destas variaveis sao alcangados, a trajetéria do controle
¢é ajustada para o limite mais proximo. Nota-se que para os pogos injetores, com excec¢ao

do Injb5, todos os outros estao em suas pressoes maximas.
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Além disso, é possivel notar a semelhanca de controles entre as abordagens C1-
SC1-OT e C1-SC2-OT.

Figura 97 — OLYMPUS: Controles de BHP passados ao simulador por polinémios de 2° grau do C1-SC1-

oT
=== Prod1 = s 8Prod5
175¢ R EProd2 | 175¢ Prod6 |
| "8 Prod3 | | mmm Prod7 |
= 170 Prod4 = 170 mn8Prod8
© ©
8 165/ S 165
o o
T 160 T 160
m (11]
155¢ 1557
s, P
150 # 150W
0 2000 4000 6000 0 2000 4000 6000
Tempo (dias) Tempo (dias)
"1 Prod9 240
1757 === Prod10 | T —
" sProd11 230/
= 170¢ ] - I
8 S 220
| mmm |nj1
E 160 ., I 200, Illlnj2 4
155; o % 190} 1nj3 |
N ‘ % Inj4
150 me eV mn 180+ 7
0 2000 4000 6000 0 2000 4000 6000
Tempo (dias) Tempo (dias)
240 | | | 1
*
2301 KA
—_ 34
5 220 :’
Qo -
~ 210 &
% >
[a1] 200 11 1|nj5 ]
190¢ . Inj6
““ m |nj7
180[....-.|l‘ ]
0 2000 6000

Tempo (dias)

Fonte: o autor (2020)
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Figura 98 — OLYMPUS: Controle de BHP passado ao simulador por polinémio de 2° grau da abordagem
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A Figura 99 mostra a pressao média do reservatorio, nas realizagoes selecionadas,
para os casos: (a) PTA, (b) CR, (¢) C1-SC1-OT, (d) C1-SC1-AV. Pode-se observar

que quando o controle reativo é aplicado, Figuras 99 (b) e (c), hd um aumento na pressao
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do reservatorio devido ao fechamento de pogos produtores sem o fechamento de pocos

injetores, que continuam operando até o final do tempo de concessao.

Figura 99 — Pressao Média do Reservatério para os casos: (a) PTA, (b) RC, (¢) C1-SC1-0OT, (d) C1-
SC1-AV.
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Fonte: o autor (2020)

Os diagramas de caixa da Figura 100 permitem comparar solugoes dos resultados
das abordagens do Caso 1 entre si e com as abordagens PTA e CR. As abordagens C1-
SC1-OT (VPL = 1.5319 x 10%) e C1-SC1-AV (VPL = 1.4227 x 10°) sdo semelhantes a,
respectivamente, C1-SC2-OT (VPL = 1.5346 x 10%) e C1-SC2-AV (VPL = 1.4223 x
10%), com variagdo de no maximo 0.2%. Esses resultados mostram uma indiferenca nas
respostas médias do VLP de acordo com os subconjuntos de realizagoes selecionadas, desde
que a sele¢do envolvesse os casos extremos, pior caso (P5) e melhor caso (P95). Desta
forma, daqui em diante, apenas o subconjunto 1 sera utilizado.

Em relacdo ao CR e ao PTA, verifica-se que o VPL médio do C1-SC1-OT
aumenta em relacao ao CR, visto que o aquele é uma otimizagdo do CR. Ao nao permitir
o fechamento dos pocos produtores com o corte d’agua, C1-SC1-AV, observa-se uma
diminuicao do VPL em relagao ao CR, visto que se comporta de forma semelhante ao PTA,
com a diferenca dos controles serem otimizados, logo ha uma melhora do C1-SC1-AV

em relagao ao PTA.
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Figura 100 — Diagramas de caixa OLYMPUS - PTA, CR, C1-SC1-OT, C1-SC1-AV,C1-SC2-0T,C1-

SC2-AV
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Fonte: o autor (2020)
e Caso 2

No Caso 2 vamos estudar a influéncia da retirada da restricio do WCUT no
simulador durante a otimizacao.

Temos as seguintes abordagens:

C2-0T: Caso 2, otimizacao sem WCUT no simulador;

C2-AV: Caso 2, avaliacdo do 6timo do C2-OT com WCUT no simulador;

O controle do cenario C2-OT passado pelo otimizador é mostrado na Figura
101. J& se nota um comportamento distinto em relagao a abordagem C1-SC1-OT, na
abordagem atual a maioria dos pogos produtores iniciam com uma méaxima producao
(minimo BHP de 150 bar) e terminam com uma diminuigdo da produgdo (aumentam o
BHP), assim como a maioria dos po¢os injetores que iniciam na méxima inje¢ao e baixam
ao longo do tempo de concessao.

A partir deste ponto 6timo é conduzida a simulagao de todas as realizagoes,
adicionando a restrigdo de corte d’agua ao simulador (C2-AV). Os diagramas de caixa
da Figura 102 mostram uma comparagao do C2-OT (VPL = 1.5244 x 10%) e C2-AV
(VPL = 1.5455 x 10%) com as abordagens PTA e CR.

Percebe-se que ao otimizar sem o corte d’dgua (C2-OT) o VPL encontrado ¢
préximo ao do C1-SC1-OT, mas a comparacao mais apropriada é com o C1-SC1-AV,
que também ndo tem o corte d’agua, neste caso, hd um aumento de 7.1% do VPL.
Comparando os casos com corte d’dgua, o VPL do C2-AV ¢ 0.9% maior que o C1-SC1-

OT. Logo, a abordagem de otimizacao sem a restricao do corte d’agua é mais adequada
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para este modelo e serao utilizadas desta forma daqui em diante.

Figura 101 — OLYMPUS: Controles de BHP passados ao simulador por polinémios de 2° grau da otimizagao
robusta C2-OT
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Fonte: o autor (2020)

A Figura 103 mostra a pressao média do reservatorio para o C2-OT e para o
C2-AV. Percebe-se que as pressoes do C2-OT se comportam de maneira semelhante
as pressoes do C1-SC1-AV, pois ambas nao utilizam a restricao de corte d’agua. Ja as

pressoes do C2-AV se comportam de forma semelhante as pressoes do C2-OT, o que
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mostra que os controles obtidos sem uso da restricdo de corte d’agua é mais bem aplicavel
que o do C1-SC1-OT, que leva em conta essa restricdo.

A Figura 104 mostra a produgao acumulada de 6leo e de 4gua para as abordagensC2-
OT e C2-AV das realizagoes selecionadas. A principal diferenca esta na realizacao R49,
correspondente ao P5, que tem uma menor producao de dgua devido ao fechamento dos

produtores ao atingir o corte d’dgua de 88%.

Figura 102 — Diagramas de caixa OLYMPUS - PTA, CR, C2-OT e C2-AV
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Fonte: o autor (2020)

Figura 103 — Pressdo média do reservatério para os casos: (a) C2-OT, (b) C2-AV
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Figura 104 — Produgao acumulada de 6leo e dgua dos dos casos: (a) C2-OT, (b) C2-AV
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Fonte: o autor (2020)

e Caso 3

Neste estudo vamos verificar a influéncia do fator de risco (r). Até agora foi utilizado
r = 0.5, vamos comparar os resultados com r = 0. Lembrando que estamos usando o
primeiro subconjunto de realizacoes e a otimizacao é conduzida sem WCUT no simulador.

As abordagens deste caso sao as seguintes:

C3-0T: Caso 3, otimizagao sem fator de risco na fungao objetivo, ou seja r = 0;

C3-AV: Caso 3, avaliacao do 6timo do C3-OT com WCUT no simulador;

A Figura 105a mostra os diagramas de caixa dos casos base e das abordagens
C3-0OT (VPL = 1.5585 x 10%) e C3-AV (VPL = 1.5691 x 10°). Houve uma melhoria
do resultado proveniente da otimizagao (C3-OT) e a propagacao da solu¢ao usando a
restrigdo sobre o corte d’dgua (C3-AV). Isso embasa a preferéncia da otimizagdo sem
restricao de corte d’agua.

Na Figura 105b é feita uma comparacao do C2-OT, r = 0.5, com o C3-OT, r = 0,
para mostrar a influéncia do fator de risco. O resultado esta de acordo com o esperado,
um aumento na média do VPL seguido de um aumento na variabilidade dos resultados
quando o desvio padrao nao ¢ levado em consideracao, r = 0.

A Figura 106 mostra os controles de BHP passados ao simulador para este caso.
Nota-se uma semelhanca de comportamento dos controles deste caso com o controle
encontrado no C2-OT. Os pocos que apresentam controles diferentes sao os Prod6, com

maior BHP, Inj3 e Inj5 com menor BHP.
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Figura 105 — Diagramas de caixa OLYMPUS - a) Comparagio do PTA, CR, C3-OT e C3-AV; b)
Comparacao do C2-OT, r = 0.5, com o C3-OT, r =0
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Figura 106 — OLYMPUS: Controle de BHP passado ao simulador por polinémio de 2° grau da otimizacao

robusta C3-OT
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e Caso 4

Este estudo utiliza todas as 50 realizacoes. O fator de risco é r = 0. Nao utiliza
restricao de corte d’agua durante a otimizacao. As abordagens desse caso sdo:

C4-0T: Caso 4, otimizacao com todas as realizagoes;

C4-AV: avaliacao do 6timo do C4-OT com WCUT no simulador.

A Figura 107 apresenta a evolugdo da média do VPL das abordagens C3-OT
e C4-OT e o VPL das abordagens CR e PTA. Todos os resultados mostram melhora
em relagao ao CR. Ao utilizar as 50 realizagoes no processo de otimizagao obtém-se um
resultado um pouco melhor (VPL = 1.5655 x 10?) comparado ao caso em que se usa o
subconjunto de realizagoes (VPL = 1.5585 x 10%). No entanto, o custo computacional,
por iteragao, do C4-OT (5500 simulagoes) é 10 vezes maior do que o custo do C3-OT
(550 simulagoes). Logo, devido ao excessivo custo computacional, ndo é aconselhavel, para
a metodologia utilizada, usar o conjunto completo das realizagoes.

A Figura 108 mostra o diagrama de caixa das abordagens C3-OT, C4-OT e
C4-AV, mostrando que os resultados sao muito semelhantes, tanto na média quanto no
desvio padrao, comprovando a vantagem do subconjunto de realizagdes. A Figura 109
mostra os controles de BHP passados ao simulador. Observa-se que o comportamento dos

controles da Figura 109 é semelhante ao da Figura 106.

Figura 107 — Convergéncia das abordagens C3-OT (5 realizagdes) e C4-OT (50 realizagdes) e média do
VPL das abordagens CR e PTA
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Figura 108 — Diagramas de caixa OLYMPUS - Abordagens C3-OT, C4-OT e C4-AV
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Figura 109 — OLYMPUS: Controle de BHP passado ao simulador por polinémio de 2° grau da otimizacao
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e Caso 5

Neste estudo, os pogos sao controlados diretamente pela pressao de fundo de pogo,
utilizando ciclos de controle, sem uso de polindomios. Devido ao niimero de variaveis crescer
com o numero de ciclos de controle utilizados, sao utilizados apenas trés ciclos, totalizando
o mesmo numero de variaveis utilizadas na abordagem polinomial, que sao 54 variaveis.
Utiliza o primeiro subconjunto de realizacoes, r = 0 e otimizacdo sem WCUT.

Assim como nos casos anteriores temos as seguintes abordagens:

C5-0OT: Caso 5, trés ciclos de controle na otimizacao.

C5-AV: avaliagdo do C5-OT utilizando o WCUT no simulador.

O C5-0T, obteve o seguinte resultado: V PL = 1.5591, enquanto o C5-AV obteve
VPL = 1.5648. Uma comparacao destes resultados com os obtidos pelo CR pode ser
visualizada na Figura 110 e o controle 6timo obtido é mostrado na Fig. 111. A melhora da
média do VPL em relacao ao CR é de 3.8% para o C5-OT e de 4.2% para o C5-AV, que

¢é consistente com os resultados encontrados pelas abordagens anteriores.

Figura 110 — Diagramas de caixa OLYMPUS - PTA, CR, C5-OT e C5-AV
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Figura 111 — OLYMPUS: Controle de BHP passado ao simulador em trés ciclos de controle da otimizacao
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A Tabela 19 resume todos os resultados do modelo OLYMPUS. Embora as maiores
médias tenham sido encontradas utilizando todas as 50 realizagoes, C4-OT e C4-AV,

foram as mais custosas computacionalmente, logo nao ha vantagem em utilizar todo o
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conjunto de realizagdes. Um resultado muito proximo e cerca de dez vezes menos custoso
foi encontrado utilizando um subconjunto de 5 realizagoes, C3-OT e C3-AV. A Figura

112 mostra os diagramas de caixa de todos os casos.

Tabela 19 — Resumo dos resultados do OLYMPUS

1.\/I.e(pa Min Max M-e dia Desvio Dife- Avalia- It.
Casos inicial (x10°)  (x10°) Final Padrao renca Ses SAO
(x109) (x10°)  (x10°) % CR €
PTA - 0.933 1.817 1.400 0.203 -6.8 50 -
CR - 0.996 1.953 1.502 0.227 - 50 -
C1-SC1-0T 1.304 1.007 1.989 1.532 0.234 2 7200 13
C1-SC1-AV - 0.962 1.858 1.423 0.208 -5.3 50 -
C1-SC2-0T 1.304 1.013 1.962 1.535 0.232 2.2 8300 15
C1-SC2-0T - 0.977 1.834 1.422 0.206 -5.3 50 -
C2-0T 1.304 1.004 2.001 1.524 0.231 1.5 8850 16
C2-AV - 1.006 2.016 1.546 0.240 2.9 50 -
C3-0T 1.304 0.966 2.079 1.559 0.244 3.8 8300 15
C3-AV - 0.966 2.112 1.569 0.250 4.5 50 -
C4-0T 1.304 0.977 2.071 1.566 0.242 4.2 71550 13
C4-AV - 0.977 2.112 1.577 0.250 5 50 -
C5-0T 1.327 1.001 2.025 1.559 0.243 3.8 9950 18
C5-AV - 1.000 2.043 1.565 0.245 4.2 50 -

Fonte: o autor (2020)

Figura 112 — Diagramas de caixa OLYMPUS - PTA, CR e todas as abordagens: 1: C1-SC1-OT, 2: C1-
SC1-AV, 3: C1-SC2-0T, 4: C1-SC2-AV, 5: C2-0OT, 6: C2-AV, 7: C3-0OT, 8: C3-AV,
9: C4-0T, 10: C4-AV, 11: C5-0T, 12: C5-AV
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Discussao sobre o modelo OLYMPUS: O maior reservatorio estudado, que foi o

mais desafiador desse trabalho, com 18 pocos e precisando controld-los a cada 3 meses
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durante 20 anos, que daria inicialmente 1440 varidveis. A técnica de otimizacao aqui
utilizada, SAO, nao conseguiria trabalhar com tantas variaveis, visto que em um espaco de
variaveis tao grande a criacdo de modelos substitutos seria inviavel. O modelo substituto
seria muito pobre e demandaria muitas simulagoes, 2881, para a criagao de cada modelo
para cada realizacao. Dai a aplicacao dos coeficientes polinomiais como variaveis controle.
Isto foi posto para justificar a mudanca de abordagem em rela¢ao aos outros modelos.

- Sao escolhidas 5 realizagoes representativas do conjunto original de 50 (P5, P25,
P50 e P95), que é justificado pelo estudo do ntimero de realizagoes do modelo UNISIM-I-
Mod.

- A utilizagdo da restrigao de corte d’dgua durante a otimizacao (C1-SC1-OT)
fornece resultados pouco consistentes com esse parametro, porque ao retirar essa restricao e
simular com o mesmo controle 6timo (C1-SC1-AV) o resultado sofre uma grande variagao.
O que nao ocorre ao retirar a restrigdo durante a otimizacdo (C2-OT) e posteriormente
aplica-la com o controle 6timo encontrado (C2-AV).

- A escolha de 5 diferentes realizagoes, no C1-SC2-OT (P5, P80, P85, P90 e P95),
nao afetou significativamente o resultado em relagao as realizagoes iniciais (C1-SC1-OT).

- O fator de risco r = 0.5 penaliza a média do VPL mas nao garante, em todos
os reservatorios, uma menor variabilidade nos resultados, como se esperava inicialmente
pelos resultados de (CAPOLEI et al., 2015).

- Ao utilizar 3 ciclos de controle (C5-OT) o VPL médio encontrado é similar ao da
abordagem polinomial do C3-OT. Esse resultado corrobora com o resultado do primeiro
polinémio no UNISIM-I-Mod. A segunda abordagem polinomial nao foi utilizada neste
modelo.

- Houve bastante ganho de tempo computacional ao utilizar a computacao paralela.
Principalmente no OLYMPUS sem paralelismo nao teria sido viavel a conclusao das
otimizacoes. Uma estimativa para o uso sequencial, para uma média de 50 minutos de
cada simulacao, fornece 280 dias para os casos com subconjunto de realizagoes e 6 anos
para o caso que utilizou todo o conjunto (C4-OT). Paralelizando foi possivel concluir

cada resultado em aproximadamente 30 dias.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, a otimizacao do gerenciamento de reservatorios através do método
de recuperacao secundaria de injecdo de agua foi conduzida na presenca de incertezas
geoldgicas. Isto foi possivel gragas ao acoplamento do simulador IMEX, com uma técnica de
otimizacao baseada em modelos substitutos e na escolha de um subconjunto de realizagoes
para o calculo das estatisticas necessarias.

Varios esquemas do otimizacao robusta foram abordados, variando desde a formu-
lacdo do problema a forma de escolha das realiza¢oes. Foram levados em consideracao
problemas uniobjetivos para trés modelos de reservatério disponiveis na literatura, dos
quais dois também foram tratados como problemas de otimizacao multiobjetivos. Os
resultados encontrados foram comparados com as solugoes via o esquema do emprego do
controle reativo (CR). As seguintes conclusoes e recomendagoes sao feitas:

- Utilizar o subconjunto de realizagoes baseado em CR apresenta, geralmente,
menores médias de VPL devido a mé representacao das realizagoes selecionadas;

- A escolha do subconjunto de realizagoes baseado na ON apresenta melhores
resultados;

- Um historico de producao ajuda na escolha do subconjunto de realizac¢oes, obtendo
resultados tdo bons quanto aqueles da OR-ON, com a vantagem de nao precisar de uma
otimizagao anterior;

- A utilizacado do esquema K-means para selecionar realiza¢oes, baseado em dados
de saida da simulagao como VPL, produgao de 6leo e dgua e FR, apresenta resultados tao
bons quanto a OR-ON, neste caso com o mesmo custo computacional.

- A segunda abordagem polinomial fornece resultados tao bons quanto os encon-
trados com a utilizagao do ciclo de controle, com a vantagem da dimensionalidade do
problema ficar independente do tempo;

- H4 uma melhora na fun¢do objetivo ao utilizar multiplas completagoes em relacao
a0s casos com uma unica completagao;

- E possivel escolher um ntmero pequeno de realizagoes (4 a 5) sem perda de
robustez/representatividade.

- Com a mudanca de variavel de controle dos pogos produtores de vazao para BHP,
usando o primeiro polindémio, houve um aumento de 13.6% em relacao ao CR, logo para o
modelo UNISIM-I-Mod a escolha mais adequada de controle é essa.

- Foram obtidas frentes de Pareto utilizando a técnica NBI acoplada com a técnica
SAO. As frentes geradas tiveram um bom comportamento e representam o maior VPL
que pode ser obtido para uma determinada quantidade de dgua injetada.

- E preferivel ndo utilizar a restricio de corte d’dgua durante a otimizacdo, pois a
otimizacao fornece resultados pouco consistentes com esse parametro;

- O fator de risco r = 0.5 penaliza a média do VPL para pouca diminui¢ao do risco
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(variabilidade do resultado);

- Como cada modelo tem um comportamento diferente, nao é possivel utilizar uma
unica abordagem que se comporte bem em todos os casos. Entao, recomenda-se fazer
estudos iniciais de analise de sensibilidade do modelo em relagao a variavel de controle,
em seguida estudar qual a melhor abordagem de escolha de subconjunto de realizagoes,
posteriormente decidir se é necessario e qual o melhor redutor de dimensionalidade das
variaveis de controle.

- Por fim, mas nao menos importante, para o processo de otimizagdo recomenda-se

modelos substitutos e procedimentos de processamento paralelo.
e Trabalhos futuros

Aplicar refinamentos (competitividade, conectividade, regularizagao) na superficie
de resposta (VPL); o VPL do campo, neste caso, seria decomposto como a soma do VPL
de cada poco.

- Utilizar curvas de iso-utilidade para caracterizar o trade-off no problema multiob-
jetivo.

- Reparametrizar a variavel de controle usando expressoes trigonométricas no lugar
de polindémios.

- Na criacao do modelo substituto, distribuir a amostragem nas realizagoes ao invés
de calcular a média em cada ponto amostral, para capturar a incerteza.

- Aplicagao da estratégia SAO ao problema WAG (Water Alternating Gas).

- Otimizacao Robusta do WAG.

- Otimizar cada ciclo de controle por etapas, ou seja, utilizar tempos curtos durante
a otimizacao, a fim de diminuir o tempo de simulagao e conseguir prever, quando for o
caso, o tempo de abandono do reservatorio, caso o mesmo se torne antieconémico.

- Resolver restri¢oes do reservatorio através de restrigoes nao lineares no otimizador.
Atualmente essa restrigoes sao resolvidas impondo-as no préprio modelo, por exemplo,
ao utilizar controles de vazoes e o modelo tem restricao de BHP, esta é limitada pelo
simulador, como uma variavel secundaria e nao pelo otimizador. Isso faz com que as
variaveis primarias nao sejam atendidas quando a secundaria é atingida.

- Levar em consideracao o custo de injecao de agua no controle reativo.

- Considerar o custo de instalagdo dos pseudo-pocos quando utilizar multipla-
completacao.

- Adicionar um mecanismo de fechamento dos pocos injetores quando os pogos
produtores sao fechados. Por exemplo, através do controle do BHP dos pocgos injetores,

que aumenta com o fechamento dos pogos produtores.
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APENDICE A - OTIMIZACAO HIERARQUICA: CURTO E LONGO
PRAZO

Na maioria dos estudos de otimizacao da producao, a meta da melhoria da producao
a curto prazo € negligenciada. Como resultado, as vazoes de producao e injecao obtidas
da otimizagao muitas vezes resultam em uma diminui¢ao consideravel dos indices de
rendimento no curto prazo (ESSEN et al., 2009).

Do ponto de vista operacional, a decisao de como operar os pocos é bastante critica,
pois as estratégias de otimizacao adotadas por engenheiros de reservatorio e por enge-
nheiros de produc¢ao podem diferir expressivamente. Fazendo uma analogia, a abordagem
do engenheiro de reservatorio é voltada para a otimizacdo do reservatorio em todo seu
tempo de concessao, enquanto que o engenheiro de producao procura otimizar a producao
mais imediata apds a abertura dos pogos. Em termos operacionais isso significa que o
engenheiro de reservatério tende a produzir o 6leo em uma vazao mais baixa no inicio
e gradualmente aumenta a vazao de producao, ja o engenheiro de produgao adota uma
estratégia mais agressiva inicialmente, produzindo o 6leo a maxima vazao ja nos ciclos de
controle iniciais e & medida que o tempo passa a produgao de 6leo diminui (HASAN, 2013).
Cada opcao possui pros e contras, a estratégia de produzir mais 6leo a curto prazo pode
deixar uma quantidade de 6leo apreciavel no reservatério, em compensacao esta opgao nao
sofre tanto com as grandes incertezas presentes, tais como no prego do 6leo, que ocorrem
numa produc¢ao a longo prazo.

Foi observado (JANSEN; BROUWER; DOUMA, 2009) que diferentes estratégias
de otimizagao de injecao de agua resultam em valores praticamente iguais do VPL ao final
da producao. Nesta referéncia conclui-se que o problema de otimizacao ao longo dos ciclos
de controle é mal-posto e contém mais variaveis que o necessario. Como resultado, existem
multiplas solugoes para o problema de otimizacao, isto é, diferentes controles 6timos que
devem chegar a resultados 6timos semelhantes em um subconjunto do espaco das varidveis
de controle.

Nesta secao ¢ estudada uma estrutura de otimizacgao hierdrquica com maultiplos
objetivos. A funcao objetivo é o VPL, dado pela Equagao 33. No célculo do VPL, é
utilizada a taxa de desconto anual, d, como parametro usado para dar énfase a otimizacao
ou a curto ou a longo prazo (ESSEN et al., 2011).

Sao utilizadas duas abordagens para a condugao da otimizagao hierdrquica (PINTO;
AFONSO; WILLMERSDOREF, 2017).

Na primeira abordagem, para otimizagao a longo prazo, a taxa de desconto consi-
derada para o calculo do VPL nao é alterada, focando em recuperacao. Em um cenério
realista, a otimizacao da producao a curto prazo teria o objetivo de maximizar a produgao
de 6leo ao longo de um curto horizonte de tempo definido. Esse exercicio seria repetido

com o passar do tempo (i.e., utilizando uma abordagem de horizonte mével). Na pratica,
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o que pode acontecer na otimizagao a curto prazo sao varias otimizacoes com diferentes
curtos tempos de concessao. Entao, para simplificar, o objetivo a curto prazo é substituido
por um objetivo que nao requer esse procedimento ao longo do periodo de concessao,
enquanto ainda enfatiza a importancia da producio a curto prazo. E escolhido o segundo
objetivo idéntico ao primeiro, mas com a adi¢ao de uma taxa de desconto anual alta, por
exemplo, de 25%. Assim, a produc¢io a curto prazo é ponderada muito mais intensamente
que a produgao futura.

Os passos para conduzir a otimizacao hierarquica podem ser descritos da seguinte

forma:

1. O VPL é maximizado via busca local utilizando a metodologia SAQO, usando, para
o célculo do VPL (Equagao 33), a taxa de desconto d real ao longo do tempo, no
modelo utilizado neste trabalho d = 9.3%. Este é chamado de VPL a longo prazo

“verdadeiro” e a estratégia de vazao sera denotada por qpr;

2. O VPL é maximizado a curto prazo utilizando uma taxa de desconto dsr = 25%, a
ser aplicada no VPL. Nesta otimizacao ¢ imposta uma restricao adicional tal que
no final do tempo de concessao, T', o VPL da otimizagao a curto prazo tem que ser

maior ou igual ao VPL encontrado na otimizagao a longo prazo, VPLL. > VPLL ..

3. A solucao do procedimento hierarquico consiste em utilizar o controle 6timo obtido

na etapa 2 na expressao do VPL considerando a taxa de desconto verdadeira.
Notas:

1. Para decidir qual taxa dgr utilizar, pode-se fazer multiplas otimiza¢des com diferentes
taxas de desconto, por exemplo de 25%, 50% e 75%, e tomar aquela que apresentar

o melhor VPL a curto prazo para prosseguir com a otimizacao hierarquica.

2. Para o cédlculo da restrigaio VPLL, > VPLL,. ¢ utilizada a taxa de desconto

verdadeira para ambos VPLs a curto e longo prazo.

Na segunda abordagem, o valor da taxa de desconto, d, nao é alterado. A estratégia
de otimizagao a longo prazo consiste em otimizar o VPL, conforme a Equacgao 33, tal como
feito anteriormente. Para conduzir a otimizacao a curto prazo, considera-se como ponto de
partida a solucao obtida da otimizacao a longo prazo. A estratégia consiste em aumentar
a diferenca entre a producao de éleo em um curto intervalo de tempo preestabelecido tgr
e a producao de Oleo obtida da estratégia a longo prazo neste mesmo intervalo tgr. A
funcao objetivo a curto prazo ¢ dada pela Equacao 58.

tsr

Jsr =Y (a7 — airy) (58)

t=1
Onde fgr é a funcao objetivo a curto prazo, ¢ é a vazao de 6leo acumulado

resultante da simulacao atual, ¢7,, € a vazao de 6leo acumulado resultante da otimizagao
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a longo prazo, que se mantém constante na segunda otimizacgao.

O objetivo principal é obter um VPL final igual, ou préoximo, ao encontrado pela
estratégia a longo prazo e aumentar o VPL a curto e médio prazo. Para isso, é utilizada uma
estrutura de otimizacao hierarquica, em que sao realizadas duas otimizagoes consecutivas,
o VPL a longo prazo, dado pela Equacao 33, serve como o objetivo primario. Em seguida
é realizada a otimizagao a curto prazo, utilizando a Equagao 58 como fungao objetivo, tal
que a otimalidade do primeiro objetivo restringe o problema de otimizacao secundario,
ou seja, no final do tempo de concessao, T, o VPL da otimizacao a curto prazo tem que
ser maior ou igual ao VPL encontrado na otimizagao a longo prazo, Jyprsy = JypL.p
que é semelhante a restricao da primeira abordagem. A segunda abordagem hierarquica é

resolvida da seguinte forma:

maximize Jypy,

sujeito a Z Ap,t S Ql,max
peP

(59)
Z dp,t < Qinj,max
pel
upi <upe <upts p=1...N,
Em seguida

maximize fgr

sujeito & Jyprgy = Jypr,
Z Ap,t S Ql,max
(60)
Z qp,t S Qinj,max
pel
u;::btf Supy Supg’; p=1...Ny

Onde ¢, sao as vazoes nos pogos produtores, P, e injetores, I; Qi max € Qinjmax
sao as maximas vazoes de producao de liquido e injecao de dgua em cada ciclo de controle
t; ny € ng sao o numero de pocos e o nimero de ciclos de controle; Jyprg, ¢ o valor do

VPL com o controle utilizado em fs; Jypp, € 0 resultado da otimizacao da Equagao 59.

CASO ESTUDADO - OTIMIZAGCAO A CURTO E LONGO PRAZO

As simulagoes usam dados do modelo sintético Brush Canyon Outcrop (BCO)
apresentado por (OLIVEIRA, 2006). As principais caracteristicas do modelo BCO sao

apresentadas na Tabela A.1.
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Tabela A.1 — Caracteristicas dos Reservatorios, dados operacionais dos pogos e pardmetros econdmicos

Parametros Valores

Malha de Simulagao 43x55x6
Porosidade 16% a 28%
Permeabilidade horizontal (k) 157 a 2592 mD
Permeabilidade vertical (k) 30% de ky,
Pressdo de Saturagdo (Psqe) 101.97 kg f /em?
Viscosidade @Q T..s, Psas 0.77 cP

Oleo in place (m?) 8,1881 x 107
Tempo de concessao 24 anos

Vazao de liquidos no poco Produtor Max 900 m?/d
Vazdo de liquidos na plataforma de producdo Max 5000 m3/d
Vazao de dgua no poco Injetor Max 1500 m?3/d
Vazao de dgua na plataforma de injecao Max 5750 m?/d
Preco do 6leo 25 $/m?>

Custo de producao de dgua 5$/m3

Custo de injegao de dgua 2 $/m3

Taxa de desconto de referéncia 9.3 %/ano

Fonte: (HOROWITZ; AFONSO; MENDONCA, 2013)

O mapa de permeabilidade na direcdo I do modelo BCO é mostrado na Figura A.1.
A condigao de operagao considerada é a ndo topada com trés ciclos de controle (PINTO,
2014).

Figura A.1 — Permeabilidade dire¢do I do modelo BCO

Fonte: (HOROWITZ; AFONSO; MENDONCA, 2013)

A permeabilidade na diregao J é igual a da dire¢ao I. O ntimero total de pogos no
modelo BCO é 12, que estao distribuidos em sete pocos produtores e cinco pocos injetores.
Primeira abordagem hierarquica

Anteriormente a aplicacdo do processo hierarquico, objetivando caracterizar as

otimizagoes a curto e longo prazos, foram feitas duas otimizagoes considerando diferentes
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valores para taxa de desconto, d = 0.25 e d = 0.093. Com o resultado obtido da otimizacao
utilizando como fungao objetivo o VPL com diferentes taxas de desconto, o VPL é
recalculado a partir dos controles 6timos obtidos considerando uma taxa de desconto de
d = 0.093, valor considerado na literatura (OLIVEIRA, 2013), denominando este VPL de
referéncia. A Figura A.2 mostra a o grafico da variacdo do VPL, com d = 0.093, ao longo
do tempo de concessao do reservatorio considerando o controle 6timo das duas otimizagoes.
A linha azul representa a estratégia a curto prazo e a linha vermelha a estratégia a longo
prazo. Como pode ser observado, nao houve mudanca significativa de resultados, mostrando
que, para esse caso, a variacao da taxa de desconto nao produziu variacao do VPL. Pode
ser observado na Figura A.3 que os controles de vazao 6timos para cada um desses casos
apresentaram valores diferentes, mostrando que o otimizador encontrou pontos 6timos
distintos, embora nao tenha havido mudanca significativa no resultado do VPL. Esse
resultado semelhante do VPL pode ser atribuido a baixa capacidade de vazao diaria da
plataforma de producao desse modelo de reservatério, como pode ser visto na Figura A.4, a
qual mostra, em linhas continuas, que a vazao de liquido dos pogos produtores se mantém
topada em 5000 m?/d durante todo o tempo de concessao do reservatério. Diante desse

comportamento, nao é possivel aplicar a estratégia hierarquica para esse caso.

Figura A.2 — VPL das otimizagoes a curto (d = 0.25) e a longo (d = 0.093) prazo do modelo BCO
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Figura A.3 — Vazao dos pocos produtores e injetores das abordagens a longo e curto prazo
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Figura A.4 — Vazao de liquido da plataformas de producao e injecao para as abordagens a curto prazo
(linhas azuis) e longo prazo (linhas vermelhas)

6.000 ;
:d““"lﬂ-‘lllhlﬂluliHfll\'lIH!IFJIII“VIIWMI!HIEII {
5.000 ;
T 4.000
kel
~
E
= 3.000
E m——— \az30 Produtpores - Longa Prazo
1] —— 3 -
= 5000 azdo Prpdutores Curto Prazo
------------ azao Injetores - Longo Prazo
------------- = H o -
1,000 azao Injetores - Curto Prazo
0
2010 2015 2020 2025 2030

Tempo (data)

Fonte: o autor

(2020)

Um novo estudo para o mesmo reservatorio é agora feito, considerando alteragoes

nas vazoes das plataformas de producao e injecao. Agora, a maxima vazao da plataforma de

producio ¢ @ prodmax = 6300m?/d, ou seja, é possivel produzir sem restrigdes, e a maxima

vazao da plataforma de inje¢do é Qrnjmax = 6750m?/d, neste caso ainda existe restri¢ao

de inje¢do. A Figura A.5 mostra curvas de produgao de liquido em linhas continua, e
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injecao de dgua, linhas tracejadas, para otimizagoes feita a longo prazo (curvas vermelhas),
considerando a taxa de desconto d = 0.093, e para a otimizagao feita a curto prazo (curvas
azuis), considerando a taxa de desconto d = 0.25. Pode-se notar que a otimizagao a longo
prazo enfatiza uma maior recuperacao de 6leo do reservatério, através de uma maior
injecao de agua, enquanto que a otimizacao a curto prazo foca em produgao maxima de
6leo nos primeiros anos com uma baixa injecao de dgua, como pode ser visto na Figura
A.6, que mostra a producao acumulada de 6leo e dgua para os dois casos de otimizagao.
Esse resultado é coerente com a producao a curto e longo prazo de acordo com a analogia
aos engenheiros de producao e de reservatério, apresentada no inicio do capitulo. A Figura
A.6 também mostra o resultado da otimizacao hierarquica, em verde, que apresenta maior
producao de 6leo no fim do tempo de concessdao em relagdo ao curto prazo, com piora

da produgao de 6leo a longo prazo. A Figura A.7 mostra o VPL das otimizagoes a curto

prazo, longo prazo e hierarquica para d = 0.25.

Figura A.5 — Curvas de produgao de liquidos, injecdo de dgua e pressao média do reservatério
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Figura A.6 — Producdo acumulada de éleo e 4gua para taxa de desconto a curto prazo d = 0.25
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Figura A.7 — VPL das otimizagoes: curto prazo (azul); longo prazo (vermelho), hierdrquica (verde), para
a taxa de desconto d = 0.25
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Fonte: (PINTO; AFONSO; WILLMERSDORF, 2017)

O mesmo procedimento foi repetido considerando agora uma taxa de desconto
d = 0.5. Pode ser visto, na Figura A.8, o aumento da producao de 6leo da otimizacao
hierarquica em relagdo a otimizagdo a curto prazo. A Figura A.9 mostra o VPL das trés
otimizagoes conduzidas, nesta percebe-se que o resultado da otimizacao hierdrquica (verde)
até aproximadamente 5000 dias produz um VPL maior que o VPL a longo prazo (vermelho).
Apos esse tempo, nao consegue-se manter este desejado comportamento. Embora nao
tenha conseguido atingir a meta do VPL a longo prazo, ja observa-se uma melhoria em

relagdo ao VPL do estudo anterior. O critério de parada atingido foi o de pequeno tamanho
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da regiao de confianca, mas a solugao encontrada é inviavel, pois uma restri¢ao foi violada,
a do VPL hierdrquico que estd abaixo da curva de VPL a longo prazo. Comparando a
Figura A.9 com a Figura A.7, pode-se dizer que o aumento da taxa de desconto, de 0.25
para 0.5, conduziu a um maior VPL a curto prazo, embora tenha degradado a solucao no
longo prazo.

A Tabela A.2 apresenta os resultados numéricos do VPL em oito anos e no fim do
tempo de concessao, para mostrar a diferenga de resultado da producao a curto e a longo

prazo. O ganho foi baseado na baixa injecao e reducao de producao de agua.

Figura A.8 — Produc¢do acumulada de éleo e dgua para a taxa de desconto d = 0.5
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Figura A.9 — VPL das otimizagoes: curto prazo (azul); longo prazo (vermelho), hierdrquica (verde), para
a taxa de desconto d = 0.5
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Fonte: (PINTO; AFONSO; WILLMERSDORF, 2017)

Tabela A.2 — Resultado das otimizagoes do VPL da abordagem 1, a taxa de desconto para o célculo final
do VPL é 0.093

Estratégia VPL (M$) em 8 anos VPL (M$) em 24 anos
Curto prazo (d = 0.5) 312,3 358.,5

Longo prazo 274,0 397,3
Hierdrquico (d = 0.5) 291,0 384,0

Fonte: o autor (2020)

Segunda abordagem hierarquica

No segundo estagio da otimizagao hierarquica a fungao objetivo consiste na diferenca
entre a producao de éleo atual e a obtida pela otimizagao do primeiro estagio (maximizagao
do VPL) em um intervalo de tempo, tgr, igual a oito anos, considerado como curto prazo.

Na Figura A.10 sdo mostradas as curvas do VPL para as situac¢oes a longo prazo
(vermelho), hierarquico (verde) e para fins ilustrativos a curva do VPL a curto prazo (azul)
e o controle reativo (laranja). O controle reativo é discutido com mais detalhe na se¢ao
5.1, consiste, para este caso em atribuir vazoes maximas aos pocos produtores e injetores e
fechar os pocos produtores quando estes produzirem muita agua, que é quantificada quando
se atinge o corte d’agua de 0.83. Analisando inicialmente os resultados das estratégias da
otimizacao a curto e longo prazo, pode-se notar que, em um horizonte de até 5500 dias, o
VPL da estratégia a curto prazo é maior que o da estratégia a longo prazo. Enquanto que
a estratégia a longo prazo apresenta um VPL maior no fim do tempo de concessao.

Aplicando a otimizagao hierdrquica, foi possivel obter a curva verde (tracejada) da
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Figura A.10, mostrando o VPL final igual ao encontrado pela estratégia a longo prazo
(curva vermelha continua) e uma melhoria no VPL em médio prazo. A Tabela A.3 exibe
os resultados numéricos do VPL em oito e vinte e quatro anos, representando o curto e o
longo prazo, é observado um aumento de 7.7% do VPL em 8 anos resultante da otimizagao
hierarquica em relagao a otimizacao a longo prazo.

A Figura A.11 mostra a producao acumulada de éleo e dgua dos casos estudados
nesta segunda abordagem. Nesta figura é possivel notar que a quantidade de 6leo produzida
no fim da concessao pela estratégia do controle reativo foi a mesma da estratégia a longo
prazo, mas isso nao significa um maior VPL, devido a alta producao de agua do controle
reativo.

A Figura A.12 mostra a dgua injetada acumulada e nos ajuda a entender porque o
VPL do caso hieraquico no fim do tempo de concessao ¢é igual ao da estratégia a longo
prazo. A quantidade de éleo da otimizagao hierarquica é maior no curto prazo, onde devido
a taxa de desconto o VPL tem maior valor, e a producao e injecao de agua neste intervalo
¢ menor, onerando menos o VPL. No fim do tempo de concessao, onde a taxa de desconto
tem menor influéncia no célculo do VPL, a producao a longo prazo é maior, fazendo com
que o VPL final se equilibre.

A Figura A.13 mostra as vazoes dos pocos produtores e injetores para os casos
otimizados de curto prazo, longo prazo, hierdrquico e para o controle reativo. Observando
0s pocos injetores, percebe-se que a estratégia de curto prazo, linha continua azul, foi
injetar menos agua comparado com as outras estratégias; uma consequéncia disso foi uma
baixa pressao do reservatoério, observada na Figura A.14, em que se verifica uma queda
na producado devido a essa queda de pressao. Quanto aos pocos produtores, pode ser
observado que nos primeiros 8 anos, todas as estratégias apresentaram um comportamento
semelhante, de produzir o maximo de liquido, enquanto no restante do tempo de concessao
a estratégia a curto prazo baixou a vazao permitida, e as outras estratégias mantiveram

uma alta producao para a maioria dos pogos.

Tabela A.3 — Resultado das otimizagdes do VPL da abordagem 2

Estratégia VPL (MS$) em 8 anos VPL (M$) em 24 anos

Controle Reativo 245.6 363.0
Curto prazo 309.0 371.7
Longo prazo 266.6 395.3
Hierarquico 287.1 395.9

Fonte: o autor (2020)



165

Figura A.10 — VPL a curto e a longo prazo usando otimizagao hierarquica
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Figura A.11 — Produgdo acumulada de éleo e dgua resultantes das otimizagdes a curto prazo, longo prazo,
hierarquico e controle reativo
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Figura A.12 — Injecao acumulada de dgua resultantes das otimizagoes a curto prazo, longo prazo, hierar-
quico e controle reativo
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Figura A.13 — Controle de vazoes de todos os pogo da otimizagdo a curto prazo, longo prazo e hierarquica
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Figura A.14 — Pressao média do reservatério resultantes dos casos de otimizacdo a curto prazo, longo
prazo, hierarquico e do controle reativo
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A aplicagao de otimizacgao a curto e longo prazo no modelo deterministico BCO
mostra que a variagao da taxa de desconto proposta pela literatura nao é bem sucedida
neste modelo. A mudanca de fungdes objetivo aqui proposta, que é aumentar a produgao
de 6leo a curto prazo e manter o VPL a longo prazo, consegue melhorar o VPL a curto

prazo e manter o VPL a longo prazo igual ao de uma otimizagdo apenas a longo prazo.
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