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Resumo

O principal problema do uso de otimizagcdo com simulagbes em projetos
de engenharia de petroleo se deve a extensiva demanda computacional requerida,
devido principalmente a grande quantidade de simulagbes numéricas realizadas
durante o processo. Neste trabalho é apresentada uma alternativa para superar tal
dificuldade, utilizando-se fungdes substitutas - através da construcdo de modelos
substitutos (metamodelos) - que sdo menos custosas de serem realizadas, no qual
amenizam o esforgo computacional gerado durante o processo de otimizacao exis-
tente para esta classe de aplicacdo. Desta maneira, torna-se viavel a utilizacédo de
um algoritmo de otimizacdo, sem a necessidade de executar o simulador numérico
de uma forma intensiva.

A simulagdo numérica permite a obtencdo de uma previsdo do comporta-
mento do reservatorio com base em um modelo numérico, previamente construido
a partir de diversos parametros gerados durante a caracterizacdo do campo de
petroleo.

Apos a construcdo de um modelo numérico a sua validacdo com histoérico
de producéo é feita através do ajuste de histérico onde o modelo de reservatorio é
corrigido para que os resultados obtidos pelo simulador reproduzam os resultados
observados, sendo através desse processo gerado uma boa caracterizagdo de
reservatoério de petréleo e consequentemente uma boa previsdo de producao.

Isto posto, este trabalho buscou desenvolver uma metodologia para auto-
matizar o processo de ajuste de historico de produgao por um ajuste assistido, em
simulacdo numérica de reservatorio de petréleo, através da minimizacdo matema-
tica de uma fungao-objetivo utilizando-se de um método de otimizagao baseado na

estratégia de Otimizagdo Aproximada Sequencial (SAO).



Para o desenvolvimento do sistema foram implementadas rotinas em OC-
TAVE, posteriormente integradas ao DAKOTA e ao simulador IMEX, permitindo o
funcionamento da metodologia através da troca de dados entre esses programas.

Como resultado desse trabalho obteve-se, através da simulagdo numérica
de reservatéria, dados para avaliar o processo de ajuste de historico, utilizando-se
de técnicas de otimizagao por aproximagao sequencial, visando encontrar um mo-
delo ajustado que sera utilizado para realizar previsdes futuras do reservatorio,

provendo subsidios para uma explotagao mais confiavel.

Palavras-chaves: Ajuste de Histoérico, Otimizagao por Aproximacéao Se-

quencial, Simulacado de Reservatoérios
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Abstract

The main problem about using optimization with simulation in projects of oil
engineering is the extensive computational processing required, mainly due to
large amount of numerical simulations carried out during the process. In this work
is proposed an alternative to overcome that difficulty, using the replacement func-
tions - through the construction of surrogate models (metamodels) - that are less
costly to be carried out and ease or eliminate the shortcomings of optimization me-
thods that exist for this application class. Thus, it becomes feasible to use an opti-
mization algorithm without the need to run the simulator numerically-intensive.

The numerical simulation allows obtaining a prediction of the reservoir’s
behavior based on a numerical model, previously constructed from a variety of pa-
rameters generated during the characterization of the oil field.

After the construction of a numerical model its validation with production
history is made by history matching of the reservoir where the model is corrected
for the results obtained by the simulator to reproduce the observed results being
achieved through this process of reproduction of sound reservoir characterization
of oil and therefore a good prediction of production.

That said, this work intended to develop a methodology to automate the
process of history matching of production assisted by an adjustment, in numerical
simulation of oil reservoir, by minimizing a mathematical objective-function using
an optimization method based the strategy for Sequential Approximate Optimiza-
tion (SAO).

To develop the system were implemented routines in OCTAVE, which
were later integrated with DAKOTA and IMEX simulator, allowing the functioning of
the methodology through the exchange of data between these programs.

As result of this work were obtained, through numerical simulation of re-
servoir, data to evaluate the process of history matching, using techniques for se-

quential approximate optimization, aiming to find a adjusted model that will be used
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for the reservoir's future forecasts, providing subsidies for a more reliable exploita-

tion.

Key-words: History Matching, Sequential Approximate Optimization, Reservoir Si-

mulation
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1 Introducgao

Nos ultimos anos, o crescente desenvolvimento da area de simulagao
computacional tem transformado esse recurso em uma ferramenta de uso rotinei-
ro. Esta ferramenta pode fornecer informacgdes que irdo auxiliar nas decisdes de
gerenciamento de reservatorio durante todo seu ciclo de vida.

A funcdo da simulagao de reservatorios € auxiliar os engenheiros no en-
tendimento do comportamento de um reservatério e, consequentemente, predizer
as taxas de produgado em funcdo do tempo. A previsao da produgdo auxilia os ge-
rentes a decidir sobre a viabilidade do projeto, quando expressa em termos de
rendimentos e comparada com custos e investimentos.

A complexidade dos reservatoérios de petrdleo e a consequente dificuldade
em modelar o problema com precisao, através de modelos analiticos, fazem com
que seja necessaria a utilizagdo da simulagdo numérica, a qual permite a obten-
¢ao de uma previsdo do comportamento do reservatério com base em um modelo
numerico, previamente construido a partir de diversos parametros gerados durante
a caracterizacdo do campo de petréleo.

No entanto, construir um modelo de simulagdo que incorpore adequada-
mente a caracterizacdo geologica do reservatério (permeabilidades absolutas e
relativas, porosidades, compressibilidades, etc.) e reproduza satisfatoriamente as
informacgdes dindmicas disponiveis (vazdes, pressodes, saturagdes) continua sendo
uma tarefa ardua. Trata-se de um processo demorado, cuja execugao € dividida
em quatro etapas principais: i) caracterizagao do campo; ii) definigdo e construgao
do modelo de simulagao; iii) ajuste de histérico de produgéo; e iv) previsdo de pro-
ducéo.

Inicialmente, a caracterizacao do reservatorio possui todas as informacoes
disponiveis que sao utilizadas para conceber modelos geoldgicos e de fluxo que

representem adequadamente o campo em estudo. Com estes dados, geram-se
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informacdes sobre a geometria do sistema, propriedades dos fluidos e da rocha,
assim como distribui¢des iniciais de pressdes e saturagoes.

O passo seguinte € a definicao e construgdo de um modelo de simulagao
que contenha adequadamente as caracteristicas do campo. Nesta etapa sdo defi-
nidos parametros como numero de fases (monofasico, bifasico ou trifasico), geo-
metria (retangular, radial, etc.), numero de blocos e de camadas e tipo de modelo
(Black-Qil, composicional, etc.).

Apos a confecgdo do modelo, pode-se considera-lo como eficiente se este
for capaz de desempenhar adequadamente os objetivos do estudo com uma me-
nor quantidade possivel de recursos. Geralmente, isto pode ser obtido, desconsi-
derando solugcbes demasiadamente complexas e que requeiram informagdes nao
disponiveis.

Na etapa de ajuste de histérico sdo realizadas mudangas no modelo de
simulacdo de modo que os resultados obtidos por meio da simulagao se tornem
bem préximos dos dados reais de produgao do campo. O modelo criado é utilizado
para realizar previsdes futuras do reservatorio, provendo subsidios para uma ex-
plotacdo mais confiavel. A qualidade do comportamento da previsdo futura sera
tanto melhor quanto maior for o conhecimento do reservatério, obtido através de
sua melhor caracterizagao e representacgao.

A motivagdo para este trabalho surgiu da necessidade de desenvolver
uma metodologia para automatizar o processo de ajuste de histérico de producéao
por um ajuste assistido, em simulagdo numérica de reservatoério de petrdleo, atra-
vés da minimizacdo matematica de uma fungao-objetivo utilizando-se de um mé-
todo de otimizagdo baseado na estratégia de Otimizacdo Aproximada Sequencial
(SAO).

A estratégia SAO decompde o problema original em varios subproblemas
de otimizagao, onde cada subproblema é confinado a uma pequena regiao do es-

paco de projeto [15] [17]. O esquema iterativo de atualizagdo da regiao de confi-
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anca proposto por Alexandrov e Dennis foi adotado para obtengdo do novo espago
de projeto em cada iteracao [4].

Para solugao do problema de ajuste de histérico foram empregados o fra-
mework DAKOTA, o simulador IMEX e a linguagem OCTAVE, que trabalharéo
integrados com programas adicionais, com o objetivo de complementar a estrutura
do sistema computacional através de rotinas necessarias a solugao do problema.

Para calculo da fungao-objetivo foram utilizadas as informacgdes historicas
da producao do reservatério, aqui denominadas “produgao observada”, juntamente
com um histérico de produgao obtido através da simulagdo computacional, aqui
denominado “produgao calculada”. Os valores da produgédo calculada serao gera-
dos durante a simulagao e capturados em um programa especifico. Durante o ci-
clo SAO, o otimizador procura encontrar por meio de suas técnicas a solugéo 6ti-
ma do problema.

A dissertacao esta dividida em sete capitulos: no primeiro capitulo, é apre-
sentada uma breve introducéo sobre o tema e uma descricdo sumaria da solugao
proposta. No segundo capitulo, para um melhor entendimento sobre o assunto, é
exposta uma breve revisdo sobre a otimizagdo, o algoritmo de otimizacdo SQP
(Sequential Quadratic Programming) e a simulagdo numérica de reservatario.

As aproximacgdes sao descritas no terceiro capitulo, onde serao definidas
as metodologias para constru¢ao do modelo substituto (metamodelo). Foram con-
sideradas as fungdes substitutas da forma funcional baseadas no ajuste de pontos
(Data Fitting), especificamente usando o método dos minimos quadrados (MMQ)
aliado a estratégia da superficie de resposta; assim como as técnicas de amostra-
gens (Design of Experiments - DOE) e o modelo de regressao polinomial. Sera
também apresentada neste capitulo a definicdo da estratégia de Otimizagao Apro-
ximada Sequencial (SAO), juntamente com a implementagao do esquema da regi-
ao de confianga, necessaria para a atualizagao do espago de projeto de cada sub-
problema do SAO.
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No quarto capitulo é apresentado o conceito de ajuste de historico e suas
principais caracteristicas, bem como a selegdao dos algoritmos de otimizacao.
Também sera abordada a formulagédo do problema, definindo a fungao-objetivo, as
variaveis de projeto e as restricdes de limite.

O quinto capitulo trata da implementacido computacional, apresentando o
conceito das ferramentas utilizadas na solugéo do problema de ajuste de histérico
(DAKOTA, IMEX e OCTAVE), bem como a metodologia proposta neste trabalho e
os programas adicionais integrados ao DAKOTA e ao IMEX.

O sexto capitulo contém a descri¢ao fisica e numérica dos modelos de re-
servatorio utilizados nas aplicagdes; a apresentacdo dos dois ajustes propostos
para estudo, representados por um campo de permeabilidade com trés regides
distintas e um campo de permeabilidade estocastico; e a avaliagdo do comporta-
mento da previsao futura da produgao.

No sétimo capitulo serdo resumidas as abordagens feitas nesta disserta-
¢ao. As conclusdes obtidas através dos diversos resultados serao também descri-
tas e discutidas, assim como sugestdes que poderao ser estudadas em trabalhos
futuros.

A bibliografia consultada é apresentada no final desta dissertagao.
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2 Fundamentacao Teédrica

Neste capitulo serdo revistos os conceitos basicos associados a alguns
temas importantes que serdo abordados no decorrer da dissertagao, por exemplo,

otimizacdo e simulacdo computacional.

2.1 Otimizagao

2.1.1 Introducgao

Em um projeto de engenharia estd envolvido, normalmente, um grande
numero de variaveis. Cabe ao projetista encontrar uma combinagédo para estas
variaveis que resulte em um projeto o mais eficiente e idealmente o mais econé-
mico possivel. Normalmente, a determinagdao desta melhor configuragéo para os
parametros de projeto depende fundamentalmente da experiéncia e da intuicao do
projetista. Técnicas de otimizagdo podem ser utilizadas para auxiliar o projetista na
determinagao do projeto 6timo. O objetivo da otimizagdo € encontrar, de acordo
com o critério escolhido, a melhor solugéo entre as diversas combinagdes possi-
veis para as variaveis de projeto, mantendo a viabilidade do projeto, que esta as-
sociada a restricbes que devem ser satisfeitas [3].

Uma vez construido um modelo matematico do problema, a formulacdo do
problema de otimizagdo pode ser descrita matematicamente pela seguinte expres-

sao:



20

Minimize  /(x)
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(2.1)

onde x, f(x), g(x), h(x), x"e x” representam, respectivamente, o vetor das

variaveis de projeto, a fungao-objetivo, os vetores das restrigdes de desigualdade
e igualdade, os limites inferiores e superiores dos vetores das variaveis de projeto.

Além disto, p, g e n representam, respectivamente, o niumero das restricbes de
desigualdade e igualdade e das variaveis de projeto, € j, k e i 0s respectivos

indices das coordenadas dos vetores.
O vetor x representa o conjunto das variaveis de projeto cujos valores

procuramos especificar através do processo de otimizagdo. De maneira genérica,

se o vetor x possui n variaveis reais, dizemos que xe R".
A préxima entidade presente na Equacdo (2.1) € a chamada fungao-

objetivo f(.), que representa o indice de desempenho do sistema, cujo valor, por

convengao, queremos minimizar para atingirmos o desempenho 6timo.

Para simplificar a tarefa de elaborar a teoria matematica de otimizacgao, i-
remos manter a convencao de sempre formular um problema de otimizagdo como
um problema de minimizacdo. Nos casos em que desejamos fazer uma maximiza-
¢ao, devido ao significado do indice de desempenho escolhido, basta minimizar-
mos a fungao que se deseja maximizar multiplicada por -1.

A otimizagao procura encontrar por meio de suas técnicas a melhor solu-

¢&o, no qual o vetor 6timo x ¢ igual ao argumento da fungdo f(.) que faz com

que essa fungao atinja seu minimo valor.
Para finalizar a formulagao contida na Equacéo (2.1), ainda falta entender

o significado da igualdade e da desigualdade as quais esta sujeito o resultado da
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otimizacdo. Essas sdo as chamadas restricbes do problema, que sédo descritas
pelas expressodes:

g(x)<0

h(x)=0

As restricdes do problema significam o conjunto de requisitos que o resul-
tado do projeto deve atender para ser admissivel enquanto solugao.

Para concluir este topico, definimos a seguinte nomenclatura, relacionada
as restricoes:

e Regido Viavel: Conjunto de pontos do espago R" que satisfagam, simulta-
neamente, a todas as restrigdes (tanto de desigualdade quanto de igualda-
de).

e Regido Inviavel: Conjunto dos pontos do espago R", que deixam de satisfa-
zer (ou seja, violam) pelo menos uma das restrigdes do problema.

e Ponto Viavel: Ponto pertencente a regiao viavel.

e Ponto Inviavel: Ponto pertencente a regido inviavel.

e Restricdo Violada: Cada uma das componentes do vetor g(x) que apresen-

tar valor positivo, ou cada uma das componentes do vetor h(x) que apre-

sentar valor ndo-nulo sera chamada de restricdo violada no ponto x.

O processo de otimizagao é realizado através da implementagcdo de algo-
ritmos, cujo objetivo é determinar as solugdes do problema (Equacgao (2.1)). Es-
ses algoritmos irdo requerer a avaliagdo da fungao-objetivo e de restricdo, deven-
do, entretanto fazer estas avaliacbes um menor numero de vezes que for possivel.

A fungao-objetivo do nosso problema sera definida como a norma da dife-
renca entre um historico de produgao observado e um histérico de produgcéo obti-
do através da simulagdo computacional e como candidatas as variaveis de projeto,
teremos as permeabilidades absoluta, que devem ser escolhidas de forma a en-

contrar a melhor solugao entre as diversas configuragcoes possiveis.
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2.1.2 Programacgao Quadratica Sequencial - SQP

Nesta dissertacdo o problema apresentado na Equagéo (2.1) sera solucio-
nado utilizando o algoritmo de programacgao quadratica sequencial (SQP) aplicada
a problema de otimizagdo néo linear.

A programacgao quadratica sequencial pode ser considerada como o resul-
tado da aplicagao do método de Newton a minimizacdo de uma aproximacao qua-
dratica da fungao Lagrangeana do problema [29].

O algoritmo SQP usado neste trabalho utiliza um método baseado num
esquema de procura unidimensional e envolve dois processos iterativos - um in-
terno e outro externo. No processo iterativo interno resolve-se um subproblema
quadratico para determinar a direcao de busca. Uma vez encontrada, o processo
iterativo externo calcula uma nova aproximacao da Hessiana da funcao de La-
grange, que é atualizada com a aproximagdo Quasi-Newton BFGS (Broyden-
Fletcher-Goldfarb-Shanno) [32].

A sequéncia de aproximagdes geradas pelo processo iterativo externo
converge para um ponto que verifica as condi¢gdes de primeira ordem ou KKT (Ka-
rush-Kunn-Tucker) :

1. Viabilidade:

gj(x*)SO, j=1...,p

h(x)=0,  k=l...q &2
2. Estacionaridade:
V(X 1) =V (x)+ 30 Ve, () + 20,V () =0 23)
Jj=I k=l

onde L(x*,k*) é a fungdo Lagrangeana dada pela expressao a seguir:
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p q
L(x,l):f(x )+legj(x )+Zkkhk(x) (2.4)
j=1 k=1
onde A" é o vetor com os multiplicadores de Lagrange associados as restricdes de

igualdade e desigualdade no ponto x .

3. Complementaridade:

hg(x)=0,  j=l.p (2.5)

4. Positividade:
szo, j=1...,p (2.6)

Para determinadas classes de problemas de programag¢ao matematica as
condi¢cdes KKT sao suficientes para a determinagao de solugéo 6tima global.

No algoritmo de otimizagéo é fornecido um ponto inicial x, e o projeto é
entdo atualizado modificando x através da equagéo (2.7).

X, =X_, tad, (2.7)

onde

X, € o ponto atual na iteragéo ¢
¢t € o indice que indica o numero da iteragao

dz[dl,d2,... d ]Té o vetor que indica a direcdo de busca e a diregao viavel

>%n

para qual o valor de f(x)decresce
a € 0 tamanho do passo na diregao de d

Uma sequéncia de subproblemas quadraticos é resolvida no algoritmo SQP

e a funcao-objetivo € uma aproximagao quadratica da Lagrangeana.
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O algoritmo SQP utiliza a informagao de segunda ordem da fungao a oti-

mizar, sendo assim a funcdo f(x) é expandida até a segunda ordem, ou seja, a

expansao de Taylor em X, de acordo com:
£(x)= f(i)+dTVf(i)+%dTV2L(i)d (2.8)
onde d=x-X ¢ a diregdo de busca e Vf(X) é o vetor gradiente de / em X, de

quem os elementos sao definidos por:

o
Ox,

1

Vf, = (2.9)

e V’L(X) é a Hessiana da fungéo de Lagrangeana L(x*,k*) (Equacéo (2.4)) que

é atualizada a cada iteragéo:

VPL(x",A") = sz(x*)+ik*jvzgj (x*)+zq:x*kvzhk (x) (2.10)
j=1 k=1

Na Tabela 1 sdo apresentadas as principais etapas envolvidas no algorit-

mo SQP convencional [38].
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Tabela 1 — Etapas do algoritmo SQP (Silva, 2009).

Etapa Descrigao

SQP 1. | Estabelecer uma solugéo inicial x,;

Configurar uma aproximacéo inicial para a matriz Hessiana dos termos

SQP 2. quadraticos da fung&o-objetivo;
SQP 3. | Resolver o subproblema para encontrar a direcdo de busca d;

Realizar uma busca linear para determinar o tamanho do passo « na
SQP4. | .
direcéo d;
SQP 5. | Atualizar a solugao, remetendo-a para a posi¢ao indicada;
SQP 6. | Verificar a convergéncia do algoritmo SQP:

6.1. | Se o minimo local for encontrado: o processo termina.

Caso contrario: atualiza-se a matriz Hessiana via o esquema BFGS e

6.2. volta para o passo SQP 3.

2.2 Simulagao Numérica de Reservatorios

A importancia da industria do petrdleo vem crescendo desde a segunda
metade do século XIX, quando o primeiro po¢o entrou em producéo, em Titusville,
Pensilvania, sob o comando do coronel Drake. Desde entéo, verificou-se uma acir-
rada corrida em busca da descoberta de novos campos. A industria do petréleo
tem um papel importante no cenario mundial. A participacdo do 6leo e gas natural
na matriz energética mundial indica uma forte dependéncia desta forma de energia
nao renovavel [43]. Considerando que somente uma parte do petroleo existente no
mundo pode ser produzida economicamente, se faz necessaria uma busca conti-
nua dos meios para aumentar sua recuperagao. Para tanto, € importante um co-
nhecimento cada vez melhor dos mecanismos de produgao que afetam a recupe-
racao de petrdleo com impacto nas previsdes de producio. Estas, em ultima ana-
lise, afetam diretamente a economicidade dos projetos, viabilizando projetos de

desenvolvimento de campos petroliferos.
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A engenharia de reservatorios € responsavel pelo estudo do escoamento
dos fluidos dentro do meio poroso, calculo das reservas, definicdo dos métodos de
recuperacao secundaria e terciaria, esquemas de desenvolvimento do campo, en-
tre outros.

A simulagdo numérica € uma das mais poderosas ferramentas para guiar
decisdes de gerenciamento de reservatorio em todos os estagios de vida de um
reservatorio de petréleo. Um simulador numérico contendo informacdes corretas
pode simular o comportamento de um reservatorio, predizendo sua produgao sob
condicbes de operagao corrente, ou a reacdo dele mediante alteragcdo dessas
condigdes.

A fungado da simulagéo do reservatorio € auxiliar os engenheiros a enten-
der o comportamento de um reservatorio e consequentemente predizer as taxas
de produgao como uma funcédo do tempo. A previsdo da produgéo futura, quando
expressa em termos de rendimentos e comparada com custos e investimentos,
auxilia os gerentes a decidirem sobre a viabilidade do projeto.

Os principios que fundamentam a simulacdo numérica sao bastante sim-
ples. Em primeiro lugar, principios fundamentais como a conservagao de massa e
energia, leis constitutivas e equagdes de estado s&o usadas para determinar os
sistemas de equagdes diferenciais parciais que regem o escoamento do fluido em
meios porosos. Com o emprego de uma técnica de discretizagdo, como o0 método
das diferencgas finitas ou de volumes finitos, por exemplo, o sistema de equacgdes
diferenciais parciais é transformado em um sistema de equagdes algébricas que
pode ser resolvido diretamente em um computador digital.

No processo de discretizacdo, o volume do reservatorio é tratado com um
conjunto numerado de blocos e o periodo de producédo do reservatorio € dividido
em um numero finito de etapas de tempo.

Existem varios simuladores que possuem uma variedade de caracteristi-
cas e eles em geral se encaixam em duas categorias principais. Na primeira cate-

goria estdo os simuladores “black-oil”’, para reservatorios contendo agua, gas e
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oleo. Na segunda categoria estdo os simuladores térmicos e composicionais, para
reservatérios que requerem descricado mais detalhada da composicéo do fluido.
Nesta dissertagdo sera usado o simulador IMEX (IMplicit EXplicit black oil
simulator), que é um programa de simulagcéo de reservatérios bastante conhecido
no mundo e, em particular, muito usado pela Petrobras. Este software desenvolvi-
do pela CMG (Computer Modelling Group Ltd.) € um simulador trifasico que utiliza
o modelo “black-oil”, e suporta malhas cartesianas, malhas cilindricas, malhas re-
gulares com profundidade e espessura variaveis, e malhas de vértices (corner-

point), com configuragbes em duas ou trés dimensdes [08].
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3 Aproximacoes

3.1 Introducgao

Dentro da atividade de Engenharia de Petréleo, onde ha uma busca cons-
tante por projetos otimizados e eficientes na produgdo e desenvolvimento de re-
servas de petréleo, modelos aproximados (metamodelos) estdo sendo bem utili-
zados.

O uso de ferramentas de otimizagdo com simula¢des em projetos de en-
genharia de petréleo, as vezes, torna-se inviavel, devido a solugdes que tomam
muito tempo para serem encontradas por resultarem em simulagédo complexa e/ou
demoradas. Esse elevado custo computacional é devido principalmente a grande
quantidade de simulagcdes numéricas realizadas durante o processo, uma vez que
este procedimento requer sucessivas avaliagdes das fungdes e suas derivadas.

Neste capitulo € apresentado uma alternativa para este tipo de problema
de otimizacao. Isto é feito utilizando-se fungdes substitutas - que sdo menos cus-
tosas de serem realizadas, no qual amenizam o esfor¢co computacional gerado
durante o processo de otimizagao existente para esta classe de aplicacdo. Desta
maneira, torna-se viavel a utilizagdo de um algoritmo de otimizagdo, sem a neces-
sidade de executar o simulador numérico de uma forma intensiva.

As fungdes substitutas tém sido utilizadas objetivando uma resposta com-
putacional rapida, e também para se obter um comportamento mais suave e/ou
simplificada das fun¢des caras computacionalmente (alta fidelidade), isto &, livres
de ruido numérico, que € um problema tipico de funcdes avaliadas a partir de um
procedimento numérico. O fator essencial na aproximagao é substituir as funcdes
de alta fidelidade (custosas) por fungdes mais simples de serem calculadas (fun-

¢cOes substitutas) e usar essas fungdes durante o processo de otimizagao.
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As aproximacgdes podem ser classificadas, segundo o seu intervalo de a-
plicabilidade no espaco de projeto. Consequentemente, trés grupos distintos po-
dem ser definidos [5]:

1. Aproximagdes locais: Sao validas apenas em uma vizinhanga préxima
de onde as funcbes foram criadas. Durante o processo da otimizagao
os resultados da funcao real sdo comparados a cada iteragcdo com os
da funcdo aproximada, resultando em uma consisténcia entre os dois
modelos. Este tipo € mais apropriado quando se faz o uso do processo
iterativo. Esta estratégia de otimizagdo € comumente referida na litera-
tura como Sequential Approximation Optimization (SAO) [15], aqui tra-
duzida como Otimizacdo Sequencial Aproximada;

2. Aproximagdes globais: Ocorre quando é necessario obtermos uma i-
déia geral da fungao investigada em todo o espaco de projeto. Tais a-
proximacgdes serdao criadas construindo uma superficie de resposta
global utilizando modelo por ajuste de pontos (Data Fitting);

3. Aproximacgdes de médio-alcance: Tenta dar um aspecto global para as
aproximagdes do tipo locais, ou seja, € a combinacédo entre ambos os
tipos.

As aproximagdes podem assumir as seguintes formas [28]:

1. Funcional: a aproximacao da funcao real é obtida pela interpolacao de
valores conhecidos da fungao-objetivo;

2. Fisica: os modelos sio criados a partir de modelos fisicos simplifica-
dos;

3. Hibrido: modelos resultantes da combinacao entre os modelos fisico e
funcional.

No presente trabalho apenas as fungdes substitutas baseadas no modelo

funcional serdo utilizadas e esta técnica sera discutida com mais detalhes a se-

guir.
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3.2 Fungoées Substitutas baseadas no Modelo Funcional

A forma funcional pode ser baseada em séries numéricas (baseadas em
expansao por série de Taylor) ou superficies de respostas obtidas através do ajus-
te de pontos.

Apenas as fungdes substitutas da forma funcional baseadas no ajuste de
pontos (Data Fitting), especificamente usando o método dos minimos quadrados
(MMQ) aliado a estratégia da superficie de resposta serdo abordado neste traba-
Iho. As técnicas de ajuste de pontos sédo geralmente selecionadas quando um mo-
delo fisico simplificado ndo é possivel de ser obtido. A forma funcional aqui estu-
dada é em termos de fungdes aproximadas que podem ser escritas com uma ex-
pressao matematica dependente de parametros calculados por técnicas de ajuste

de superficies.

3.2.1 Método de Superficie de Resposta

O método de Superficie de Resposta (SR) foi desenvolvido por Box e Wil-
son em 1951 [6]. Este método descreve a fungao resposta em termos de uma su-
perficie, buscando ajustar um polindbmio a fungao-objetivo, que é obtido a partir do
modelo de regressao.

Observa-se que tal modelo é preciso apenas quando uma pequena regiao
do espaco do projeto € investigada. Entretanto, esta técnica é largamente utilizada
nas mais diversas areas, devido a facil aplicagao e simplicidade na obtengao do
modelo aproximado [38].

A otimizagdo gerada a partir da SR possui uma grande vantagem em
comparacgao com os demais métodos por ndao necessitar do calculo dos gradientes

das fungdes do modelo de alta precisao (custosas), como também possibilita a
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suavizagao dos resultados provenientes das analises e/ou experimentos ao se
utilizar regressdes de baixa ordem (lineares, quadraticas, ou cubicas).

O método dos minimos quadrados (MMQ) é um dos métodos de ajuste de
pontos bastante empregado. Usando este método (MMQ), expressdes analiticas
sao formuladas e usadas em substituicdo as fungdes do modelo de alta precisao.

Para construir uma forma analitica aproximada é necessario gerar uma
amostra representativa do espacgo de projeto através de técnicas de amostragem
(Design of Experiments - DOE) e um modelo de regressao, que serdo apresenta-
dos com mais detalhes nas préoximas sessoes.

Para um vetor de entrada x a fungdo aproximada considerando a estraté-

gia da superficie de resposta tera o modelo de regressao descrito abaixo [38]:
n k
fa(x)=D_8,N, =N(x)p’ (3.1)
Jj=1
onde N(x) representa um vetor do modelo de regressao a ser escolhido:

N(x)z[N1 (x) - Nk(x)] (3.2)
B € o vetor dos coeficientes do modelo de regressao a ser determinado,
que é formulado na equacgao abaixo:
f~N B’ (3.3)
onde:
B =[B, - B] (3.4)
k € o numero de elementos em B e N(x)

f, € um vetor de tamanho m que contém os resultados da funcdo real ava-

liados nos pontos de uma amostra S=[x, - x,]:

fS:f(S):I:f(Xl) f(xm)]
m €& a dimensao da amostra

Considerando a amostra S, os termos da forma polinomial de regresséo

constroem uma matriz ¥ formada por m linhas e k colunas, dada por [38]:
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N = : : (3.5)
Nl(Xm) Nk(xm)
Os termos do vetor B sao a solugao do problema de regressao, definido pela E-

quacao (3.3), o qual é resolvido usando o0 método dos minimos quadradas definido
abaixo [38],

p= (WTW)_I Nt (3.6)

T . P L. . .
onde para que o termo N N exista, é necessario que as linhas da matriz & se-

jam linearmente independentes. Sendo assim, ao substituirmos o vetor B na E-

quagao (3.1), podemos calcular o valor aproximado da fungao fSR em qualquer

ponto do espacgo de projeto.

3.2.2 Técnicas de Amostragem

O primeiro passo para construgdo de metamodelos por ajuste de pontos &
gerar um conjunto de pontos (amostra) que sejam unicos e limitados pelo limite
inferior e superior do espago de projeto. Estas técnicas sdo conhecidas na literatu-
ra como Design of Experiments (DOE) [18][14], aqui traduzida como técnica de
amostragem.

A técnica de amostragem € uma técnica estatistica para planejar, executar
e analisar experimentos, ou seja, para definir quais dados, em que quantidade e
em que condicdes devem ser coletados durante um determinado experimento,
buscando, basicamente, satisfazer dois grandes objetivos: a maior precisao esta-
tistica possivel na resposta e o menor custo.

Como a localizagédo dos pontos da amostra pode influenciar o modelo cri-

ado, pois em cada ponto da amostra a fungéo real € avaliada, para se obter um
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bom modelo substituto a selegcdo da amostra € uma importante etapa, especial-
mente quando o tempo da analise para um unico experimento € longo. Portanto
deve-se obter uma amostra “representativa” do espacgo de projeto com um menor
numero possivel de amostras, que assegure a precisdo do modelo aproximado
com relacdo ao modelo real. Tal amostra pode ser obtida a partir de diversos mé-
todos disponiveis, dos quais podemos citar: Hipercubo Latino (Latin Hypercube
Sampling (LHS)), Vetor Ortogonal (Orthogonal Array (OA)), Ladrilhamento de Vo-
ronoy Latinizado (Latinized Centroidal Voronoi Tessellation (LCVT)), Quasi Monte
Carlo (QMC), Amostragem Randémica Simples (Simple Random Sampling (SRS))
[11]

As figuras abaixo demonstram a distribuicdo de trés diferentes amostras

contendo 20 pares ordenados (x,y).

QMC - Sampling
0.75 T T T

0.7 4
0.65+ *

0.6 *
0.55} 4

0.5
0.45|- *
0.4+
0.35}

0.3- *

0.25 I I I I I I I I I
025 03 035 04 045 05 055 06 065 07 075

Figura 1 - Método Quase-Monte Carlo — QMC.
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CVT - Sampling
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Figura 2 - Método Latin Centroidal Voronoi Tesselation — LCVT.

LHS - Sampling
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Figura 3 - Método Latin Hypercube Sampling — LHS.

As amostras LCVT e LHS resultaram em uma melhor distribuicdo. No en-
tanto, apenas amostras do tipo LHS serdo consideradas neste trabalho, porque
resultado de estudos anteriores realizado por trabalho de pesquisa [07] para avali-
acao das amostras LHS, LCVT e QMC, demonstraram melhor resultado ao utilizar
este tipo de amostra.

No método de amostragem hipercubo latino (LHS), desenvolvido por Mc-

Kay, Conover, e Beckman em 1979, o dominio de cada variavel aleatoria x, € di-
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vidido em » intervalos Ax, (1---n), de igual probabilidadel [27], onde k=1---m e
n

m numero total de pontos da amostra.

2 02

B

(a)

c

»

0.2

G

H

(b)

i

K

L

Figura 4 - Divisao em cinco intervalos do dominio de duas variaveis aleatérias (a) distribui-
¢ao normal (b) distribuicdo uniforme (Penna, 2009).

Na Figura 4 sdo apresentadas duas variaveis aleatérias, uma tendo distri-
buicdo normal e outra, distribuicdo uniforme. Neste exemplo, o dominio de cada
variavel foi dividido em cinco intervalos.

O numero de intervalos ndeve ser igual ao tamanho da amostra desejada.

Para cada intervalo € amostrado apenas um valor x;, que para um valor i qual-

quer, sao obtidos pela resolugéo da Equacao (3.7) [33]:

Fk(xli)Zi_ll::—Ri

(3.7)

Onde:
F, é a fung&o de distribuicdo de probabilidade
R, representa uma distribuigdo uniforme no intervalo [0,1]
i=1-n
A amostragem é realizada utilizando a transformada inversa da fungao de

distribuicdo de probabilidade em questao, conforme:

()= (=

n

(3.8)
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Para um melhor entendimento sobre o LHS, suponha uma distribuigéo bi-
variada, onde uma variavel tem distribuicdo normal e a outra uniforme. Na Figura 5
sao apresentados os cincos valores sorteados para cada uma das variaveis, sen-

do que foi sorteado um valor para cada intervalo.

Gi
H
i
I
4
J ®
K
L T' L % L]
— A B C D o

Figura 5 - Valores sorteados para cada variavel (Penna, 2009).

Depois de obtidos os n valores para cada variavel x,, esses devem ser

emparelhados de forma aleatéria com os valores das demais variaveis. Dessa
forma, sao formados n vetores de dimensdo m. A selegado aleatéria do i-ésimo
valor para cada variavel é realizada mediante a permutagao aleatéria dos inteiros
1---n. Na Figura 6 € apresentada uma possivel amostra de cinco pontos gerados

utilizando a amostra LHS do exemplo anterior.
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Figura 6 - Representacgao bi-dimensional de uma possivel amostragem por LHS (Penna,
2009).



37

Observa-se que a amostra de n pontos da amostra do tipo LHS de di-
mensao m contém apenas um ponto em cada intervalo de cada uma das m vari-

aveis.

3.2.3 Modelo de Regressao Polinomial

Regressao Polinomial, Kriging, Processo Gaussianos (GP), Redes Neurais
Artificiais (ANN), Multivariate Adaptive Regression Splines (MARS), dentre outros,
sdo métodos utilizados para construgdo de modelos substitutos (metamodelos) por
ajuste de pontos, que sao aproximagdes do tipo global que buscam aproximar o
comportamento global da fungdo. Neste estudo foram realizados testes com os
métodos de Regressao Polinomial, Kriging e Processo Gaussianos. O modelo de
Regressao Polinomial foi selecionado porque apresentou o melhor resultado em
comparagao com os outros dois.

Estatisticamente, usa-se o0 método de analise de regressao quando o pro-
blema envolve uma unica variavel dependente (resposta do modelo polinomial),
considerada relacionado a duas ou mais variaveis independentes (variaveis do
projeto), cujos valores sdo conhecidos, para prever os valores da variavel depen-
dente selecionada [10].

O modelo de regressao polinomial € uma extensao da regressao linear, ou
seja, ocorre quando se adiciona termos polinomiais ao modelo basico de regres-
sdo linear.

Utiliza-se este modelo em duas situagoes:

1. Quando a fungao de resposta curvilinea verdadeira é realmente uma funcao
polinomial.

2. Quando a fungado de resposta curvilinea verdadeira é desconhecida (ou
complexa), porém, uma fungdo polinomial € uma boa aproximagao para a

funcao verdadeira.
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Neste projeto tem-se a segunda opcgdo. Um perigo no uso de regressao
polinomial € que sua extrapolagdo pode ser imprevisivel, ou seja, pode assumir
direcdes nao esperadas quando extrapolados além do intervalo observado.

De acordo com a ferramenta de otimizagdo (DAKOTA) utilizada neste tra-
balho, os modelos polinomiais podem ter a forma linear (primeira ordem), quadra-
tico (segunda ordem) e cubico (terceira ordem) [11].

Os modelos polinomiais, em geral, podem ter a forma linear (primeira or-
dem), quadratico (segunda ordem), cubico (terceira ordem) ou de ordem “n” [11].

A forma do modelo polinomial linear é:
f(x)=c,+ D ex, (3.9)
i=1

Na forma do modelo polinomial quadratico teremos:
f(x)=c,+Dlex,+ D> e,xx, (3.10)
i=1 i=l j=i

E a forma do modelo polinomial cubico é:

f(x)zco+Zn:cix[+izn:cyxixj+iizn:cgkxixjxk (3.11)
i=1 i=l j=i i=l j>i k2j
Em todos os modelos polinomiais, f(x) € a resposta do modelo polinomi-
al; os termos x;,x;,x, sd0 os componentes dos valores do parametro de projeto
(variaveis preditoras) n-dimensionais; os termos €)>C;C; ,C; sao os coeficientes

polinomiais, e n € o numero de parametros de projeto.

O numero de coeficientes n,, depende da ordem do modelo polinomial e

do numero de parametros de projeto. Para o polindmio linear temos:

n =n+l1

clinear
Para o polinbmio quadratico temos:
_(n+1)(n+2)

cquad 9

E para o polinbmio cubico:
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(n3+6n2+11n+6)

n .=
ccubico
6

A utilidade dos modelos polinomiais decorre de duas fontes: sobre uma
pequena parcela do espago de parametro, um modelo de baixa ordem polinomial
é frequentemente uma aproximacao exata as tendéncias dos dados verdadeiras e
quando o procedimento dos minimos quadrados fornece um ajuste de superficie
que suaviza o ruido nos dados. Por esta razio, a estratégia de otimizagcédo basea-
da em aproximacao muitas vezes é bem sucedida quando utiliza modelos polino-

miais, particularmente o modelo quadratico [11].

3.2.4 Otimizagao por Aproximagao Sequencial (SAO)

Sao aproximacgdes do tipo local, que s6 séo validas em uma vizinhanga
proxima de onde as funcbes foram criadas. Serdo consideradas como fungao
substituta as fungdes baseadas no ajuste de pontos criado a partir do método da
superficie de resposta.

Na otimizagao por aproximagao sequencial, o algoritmo de otimizagao vai
operar sobre um modelo substituto, de baixo custo computacional, ao invés de se
fazer uso das respostas obtidas da simulagao real, necessarias em diversas cha-
madas no processo de otimizacdo. A construcdo deste modelo substituto implica
em uma menor quantidade de chamada do simulador.

A Figura 7 descreve o fluxograma da estratégia de otimizagao por aproxi-
magao baseadas no ajuste de pontos, onde inicialmente sera gerada uma amostra
(conjunto de pontos) num espago de projeto através da técnica de amostragem
(Design of Experiments - DOE). Durante o processo de simulagao sera construido
o modelo substituto (metamodelo) de acordo com o numero de amostras definida

inicialmente, e em seguida sera iniciado o ciclo SAO que vai buscar minimizar a
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funcao-objetivo da Equacéo (4.1). O capitulo 5 fornece maiores informacdes acer-

ca deste processo.

Técnicas de Amostragem (DOE)
Selecionar conjuntos de pontos
numa sub-regido do espaco de

projeto

4

Simulagao
Sistema adicionais usando
métodos computacionais

A

Metamodelos
Construgdo do modelo matematico
aproximado

4

Otimizagao
Encontrar a solugdo 6tima
aproximada

A

Esquema da Regiado de
Confianga
Atualizar uma nova sub-regido do
espaco de projeto

Figura 7 - Fluxograma da SAO.

O problema original de otimizacdo € decomposto em uma sequéncia de

subproblemas na metodologia SAO, que € limitada dentro de uma sub-regidao do

espacgo do projeto. A estratégia da Regido de Confianga (RC) ou Trust Region é

usada para controlar o processo de otimizacdo a manter a exatidao aceitavel entre

o modelo substituto e o real (cara computacionalmente), onde as variaveis do pro-

jeto sao atualizadas em cada subproblema (iteragédo SAO) [2].

Matematicamente cada subproblema de otimizac&do pode ser descrito por:
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Minimize fz (x)

Sujeitoa: g7 (x)<0 j=l..p
h; (x)=0 k=1...q
X, <x; <x<x, <x, (3.12)
AZ
onde X, =X, ——
2
z z AZ
X, =X, +E (3.13)

Os termos f7(x), g,7(x) e h,(x) da Equag&o (3.12) s&o respectivamente

a fungao substituta da fungao objetivo, da restricao de desigualdade e da restrigao
de igualdade.

onde:

x. = ponto central da regido de confianga

A* = tamanho da regido de confianga

x; = limites inferiores da regido de confianca
x_ = limites superiores da regido de confianga

z = numero da iteragdo SAO

Durante o processo SAO em cada iteragdo z € definido um subproblema
descrito nas equacgdes (3.12) e (3.13). Na primeira iteracdo SAO (z=1) é calcula-
do inicialmente o tamanho da regido de confianga (A®), onde os limites iniciais da
RC assumem um percentual do espacgo do projeto, definido pelos limites inferiores
e superiores da variavel do projeto, ja o ponto central da regido de confianga (x;)
assume o valor do ponto inicial da variavel de projeto.

Ao resolver a Equacéo (3.12), um ponto 6timo aproximado x; € encontra-

do. Em seguida, é calculada a funcéo real no ponto étimo encontrado. A conver-

géncia é entdo verificada de acordo com os critérios adotados, se alcangada a
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solugao 6tima € obtida e o processo € finalizado com sucesso. Caso contrario, o
processo SAO continua com uma préxima iteracéo (z=z+1) e a atualizagdo de

uma nova sub-regido, através do esquema da regido de confianga. Na préxima

iteragdo é necessario determinar o préximo ponto central x> e o novo tamanho

A*"' para a nova sub-regido, esses valores sdo determinados através de uma
comparagéo entre os valores do ponto central x_ e o 6timo x: da iteracdo corren-

te, conforme sera descrito na Tabela 2.

Antes de comecar a nova iteracdo z-+1, pode-se impor um fator de corre-
cao entre o modelo real e aproximado de modo a melhor a precisdo do modelo
substituto. O procedimento é entdo repetido até que o procedimento encontre a
convergéncia do processo ou atinja-se o numero maximo de iteragées permitido
[38].

Na Tabela 2 s&o apresentados os principais procedimentos implementa-
dos na estratégia SAO [38].
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Tabela 2 — Procedimentos da estratégia SAO (Silva, 2009).

Etapas | Descrigao
SAO 1. | Assumir o tamanho e ponto inicial da regido de confianga;
SAO 2 Computar as fungdes objetivo e restricbes reais no ponto central da
" | sub-regiao;
SAO 3 Construir as fungdes substitutas (aproximadas) localmente para as fun-
" | ¢Bes objetivo e restrigdes;
Otimizar o problema usando as fun¢gdes aproximadas, onde as varia-
SAO 4. : ! S : o
veis de projeto sdo limitadas pelas fronteiras da sub-regiao;
Recalcular as fungdes objetivo e restricdes reais no ponto 6timo encon-
SAQO 5. )
trado;
SAO 6. | Verificar os critérios de convergéncia internos do otimizador:
6.1 Se alcangada: o problema da iteracédo z esta resolvido, continue com o
T processo.
6.2 Caso contrario: a fungao aproximada nao € adequada, o processo é
| finalizado.
Manter/reduzir/aumentar a nova sub-regido de acordo com o esquema
SAO 7. o , )
da regido de confianga;
Impor (fator de corregéo) a consisténcia entre 0 modelo real e o substi-
SAOQO 8. )
tuto;
SAO 9. | Verificar os critérios de convergéncia global da estratégia SAO:
91 Se alcangada: o projeto 6timo é obtido, o processo é finalizado com
" | sucesso.
9.2. | Caso contrario: voltar para o passo SAO 3.

A figura abaixo ilustra um problema de otimizagao utilizando o processo i-

terativo e sequencial do esquema SAQO. Os quadrados denotam uma sub-regido

de cada subproblema resolvido durante a iteracdo SAO. Os pontos dentro de cada

sub-regido sao caracterizados pela amostras de dados, que sdo usadas para ge-

rar um modelo substituto, no qual o algoritmo de otimizag&o vai operar sobre um

modelo substituto, ao invés do problema original [11].
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Figura 8 - Evolugao do esquema SAO no problema de otimizagao [11].

Como ja foi citado anteriormente, durante o processo SAO, pode ser esta-
belecida uma corregcdo entre o modelo real e aproximado, que assegure a igual-
dade entre o modelo real e aproximado no ponto central de cada regido de confi-
anca de modo a melhorar a precisdo do modelo substituto. Este procedimento
assume a correcao do tipo aditiva, multiplicativa ou fungdo de correcdo combina-
da, sendo cada uma associada a diferentes niveis de corregao, ou seja, de ordem
zero, primeira ordem ou segunda ordem.

A cada subproblema (nova iteragdo SAQ) sera corrigido a partir da esco-
Iha de um nivel de correcdo. O termo de correcdo sera expresso por procedimen-
tos baseados na expansao na série de Taylor.

Cada nivel de corregao sera obtido a partir das consideragdes ou nao dos
termos da série de Taylor, ou seja, a ordem zero sera apenas considerada o termo
constante da série de Taylor, a primeiro ordem € obtido a partir da ordem zero adi-
cionado o termo da primeira derivada e a segunda ordem a partir da primeira or-
dem adicionado o termo da segunda derivada.

A correcao de modelo substituto com o fator de correcao aditiva e multipli-

cativa assume a seguinte forma:
f®)=f(x)+a(x) (3.14)
f0=7(x)B(x) (3.15)

onde:
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a(x) = Corregdo aditiva
B(x) = Corregao multiplicativa
De forma geral, a(x) e ,B(x) podem ser calculados por aproximagao na

série de Taylor de primeira ou segunda ordem, conforme mostrado nas equagdes

(3.16) e (3.17), respectivamente.

a(x)=A4(x,)+VA(x,) (x-x,)

a(x)=A4(x,)+VA(x,) (x—xlr)+%(x—x0)T VZA(x,)(x—x,) (3.16)

V’B(x,)(x—x,) (3.17)

onde:

f(x) =fungao real

f(x) = fungdo substituta

As correcdes de primeira ordem, tanto a aditiva como a multiplicativa, ne-
cessitam da primeira derivada, ou seja, dos gradientes, para a constru¢ao do mo-
delo substituto, enquanto que as corregdes de segunda ordem necessitam do cal-
culo da segunda derivada, ou seja, da matriz Hessiana.

Conforme citado anteriormente durante o processo SAO, o esquema da
regido de confianga é necessario para atualizar o novo espaco de projeto em cada
sub-regidao. Apos cada iteracdo z do SAO, uma aproximagao da forma a relagao

da regido da confianca através do termo de aceitacdo da fungéo-objetivo p*, que
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mede a melhoria real em relagdo a prevista durante a otimizagdo do modelo subs-

tituto.

(3.18)

indice da iteragao SAO

N
1l

p° = termo de aceitagcéo da fungao-objetivo

ponto central da sub-regido z

>
1l

X, = ponto 6timo da sub-regiédo z
Uma vez calculado o termo p?, o seu valor pode ser usado para definir a

aceitagcdo e o tamanho da proxima sub-regido A*"' de acordo com os critérios
descrito na Tabela 3. O termo de aceitacédo p° pode assumir um valor onde a re-

gido de confianga pode ser mantida, reduzida ou aumentada.

Tabela 3 - Termo de aceitagdo no esquema da regido de confianga [11] .

o Precisao da Fungéao Resultado Tamanho da Regiao
Substituta da lteracdo | de Confianca

P <0 Imprecisa Rejeitar Reduzir

0< p”<0.25 Razoavelmente preci- | Aceitar Reduzir
sa

0.25< p° <0.75 ou p° >1.25 Moderadamente preci- | Aceitar Manter
sa

0.75< p” <1.25 Precisa Aceitar Aumentar

O novo ponto central x**' da nova sub-regido é também determinado em

funcdo do termo de aceitagdo e segue os critérios descritos pela Equagéao (3.19)

abaixo:

x"=xi se p°20

c

x'=x" se p7<0 (3.19)

c
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4 Ajuste de Histoérico

O ajuste de histérico, no contexto do presente trabalho, consiste numa
técnica que busca validar o modelo numérico de caracterizagdo e escoamento
usado num campo de petrdleo ja em produgao. Seu principal objetivo € ajustar o
modelo existente para que ele seja util nas previsbes de comportamento futuro e
capaz de obter resultados coerentes com o historico de producdo do campo. Uma
vez ajustado, esse modelo pode ser usado com maior confiabilidade na previséo
de producao.

A técnica do ajuste de histérico da-se por meio da simulagado, a partir da
qual o comportamento observado do reservatério obtido através de dados do
campo, € comparado com o comportamento previsto para este reservatorio prove-
niente da simulagdo computacional. Por meio desse processo, € possivel melhorar
o modelo computacional, uma vez que a comparagao permite identificar a consis-
téncia dos dados e sugerir as mudangas necessarias. O ajuste de histérico pode
ser uma ferramenta bastante util na melhoria da caracterizacdo do reservatério,
possibilitando uma maior confiabilidade a fase de previsao de producgao.

E comum os reservatérios de petréleo apresentarem limitagbes para a
previsdo de producdo durante a fase de caracterizagcdo. Isso porque, nesse mo-
mento, diversas incertezas se fazem presentes, o custo para obter as informacgdes
€ bastante elevado, e normalmente ocorre perda delas quando da passagem dos
dados da escala geoldgica para a escala de simulagdo. Assim, o ajuste de histori-
co tem-se mostrado uma solugao eficaz no contorno dessas dificuldades, ou seja,

um mecanismo necessario.
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4.1 Selegao das Variaveis de Projeto

Na maioria das vezes, a implantagao do ajuste de histdrico € dificil e traba-
Ihosa, principalmente na fase inicial de exploracdo dos campos, quando ainda ha
poucos dados de produgao disponiveis, 0 que aumenta as incertezas do processo.
Nessa fase a confiabilidade do modelo ajustado diminui € o numero de solugdes
possiveis aumenta. Por isso, fazem-se necessarias uma caracterizagédo bem deta-
Ihada do campo e a obtengao de dados geoldgicos cada vez mais precisos.

Um dos problemas do ajuste de historico € o grande numero de simula-
¢des necessarias para calibrar um modelo numérico. Isso porque muitas variaveis
criticas, que afetam diretamente os resultados, estdo envolvidas no procedimento.

Este estudo serviu como experimento da metodologia desenvolvida e ba-
seou-se num problema simples, que teve como principal objetivo estudar e avaliar
as técnicas e os resultados gerados durante o processo de ajuste de historico de
produgao, por este motivo que o critério de selegdo das variaveis de projeto foi
baseado em experiéncias anteriores.

Depois de selecionadas as variaveis de projeto, o préximo passo € estabe-
lecer seus limites de variagéo (limite inferior e superior). Dessa forma, entre uma
infinidade de combinagdes possiveis, o0 ajuste de histérico deve ser capaz de con-
duzir a um conjunto de parametros, dentro dos limites antes instituidos, que repro-
duz, de forma razoavel, a maneira como o reservatério se comporta.

Neste estudo o parametro (propriedades do modelo a serem modificadas)
escolhido foi a permeabilidade absoluta.

Caso o ajuste utilize mais de um parametro, pode-se estabelecer uma or-
dem dos parametros a serem modificados. Um dos métodos de priorizagao consis-
te em promover uma separagao em termos do grau de incerteza das variaveis.
Como variaveis com baixo grau de incerteza, podem ser consideradas, por exem-
plo, as propriedades dos fluidos — como a razao de solubilidade do componente

gas na fase 6leo, a viscosidade, etc. — e a pressao do ponto de bolha, se for utili-
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zado um processo de amostragem confiavel. Ja as propriedades da formacéo do
reservatério, como permeabilidade e porosidade, normalmente possuem maior
grau a de incerteza [19].

Mas essa ndo € uma regra geral. Os parametros considerados com maior
grau de incerteza devem ser escolhidos caso a caso. Quando eles séo variados
individualmente dentro de seus limites, é possivel escolher os parametros incertos
e realizar uma analise de sensibilidade para examinar o comportamento do mode-
lo. Esse exercicio € capaz de indicar os parametros responsaveis por uma maior
variagao na resposta da simulagéo, além de indicar por onde o ajuste de histérico
deve ser iniciado.

Portanto, € importante lembrar: ainda que o ajuste seja satisfatorio para
determinados paradmetros, ndo se pode considerar o modelo ajustado como 0 mo-
delo real do reservatério. Vale ressaltar ainda que o ajuste de histérico ndo tem
solugao unica, ou seja, mais de um conjunto de dados de entrada podem reprodu-
zir o comportamento de um campo de petréleo, incluindo valores fisicamente in-

consistentes.

4.2 Problema Inverso

O ajuste de histérico de produgéao é considerado um problema inverso, por
meio do qual um conjunto de propriedades € determinado. O problema é conside-
rado inverso porque o efeito € conhecido (parametros ajustados — vazao, pressao
e saturacdo) e as causas sao desconhecidas (propriedades dos modelos a serem
modificada — permeabilidade, porosidade, etc.). Essas propriedades devem repro-
duzir satisfatoriamente as informacgdes dindmicas disponiveis, como vazdes, pres-
sbes e saturacoes.

A maior dificuldade do ajuste, como de todo problema inverso, é a multipli-

cidade de solugdes. Afinal, um grande numero de combinag¢des de parametros
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pode fornecer respostas parecidas entre si, principalmente quando seu grau de
incerteza é elevado.

Quando o periodo de historico € pequeno, esse problema tende a se a-
gravar ainda mais. Apesar de diferentes solugbes confirmarem razoavelmente as
observagdes registradas, qualquer uma delas poderia gerar uma previsao diferen-
te e conduzir a uma faixa com distintas respostas.

Para minimizar esse problema, seguem algumas regras:

1. Durante a fase de caracterizagao do reservatorio, antes de construir o mo-
delo de simulacao, obter o maximo de informacoes.

2. Definir limites de variagéo para todos os parametros.
Nao variar os parametros além dos limites de variacdo preestabelecidos. Se
esse procedimento for indispensavel, refazer toda a analise para o paréme-
tro em questao.

4. Variar primeiro os parametros com menor grau de confiabilidade.

4.3 Ajuste Manual e Assistido

Normalmente, os ajustes de producgado sio feitos por meio de tentativas e
erros, em que os parametros a serem utilizados sdo escolhidos com base na ex-
periéncia de ajustes anteriores. Caso o ajuste nao atinja um resultado satisfatorio,
0 processo € reiniciado com a escolha de outro parametro. Apds diversas repeti-
¢Oes, espera-se chegar a um ajuste aceitavel.

Ha duas formas para proceder a um ajuste: a manual e a assistida. Em
geral, o chamado ajuste manual € mais trabalhoso para o profissional envolvido no
processo. Isso porque todas as tarefas, tais como execugéo das simulagdes, alte-
racbes do modelo de simulagdo e analise dos resultados, séo realizadas manual-
mente, exigindo do profissional mais esforco, maior interagdo com o processo e
mais tempo de trabalho. J4 o chamado ajuste assistido utiliza-se da automatizagao

das tarefas manuais, sendo menos trabalhoso e, ao mesmo tempo, mais confiavel,
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pois investiga melhor o espago de solugdes. Essa forma de ajuste aproveita a ex-
periéncia do profissional e possibilita a sua interagdo com o processo, permitindo-
Ihe proceder ao ajuste por etapas. Além disso, para se encontrar a melhor combi-
nacgao de parametros (variaveis do projeto) que minimize a fungéo-objetivo, utiliza-
se um algoritmo de otimizacgao.

Nas décadas de 1970 e 1980, propuseram-se inumeros trabalhos que vi-
savam a automatizagdo do ajuste de historico de produgéo [34]. Apesar disso, 0
uso generalizado dessa ferramenta ndo se difundiu como o esperado. Para expli-
car esse comedimento, algumas razées podem ser apontadas, tais como: a multi-
plicidade de solugdes (mau-condicionamento), comum nos problemas inversos; o
comportamento altamente n&o-linear da fungéo-objetivo, ou seja, problemas em
que ndo ha uma relagdo direta entre as variaveis de entrada (variaveis do projeto)
e a variavel de saida (func&o-objetivo), o que dificulta a convergéncia dos métodos
de otimizacdo ou a torna bastante lenta; a ocorréncia de oscilagbes da fungao-
objetivo, que podem provocar a interrup¢gao prematura do calculo dos parametros
em pontos de “minimo local” que ndo satisfazem as exigéncias do problema; a
existéncia de longos vales quando variaveis de pequena sensibilidade s&o inclui-
das no processo; o grande esforgo computacional requerido, que inviabiliza a utili-
zacao do processo em estudos de grande porte; etc [19].

Assim, o ajuste assistido foi abandonado por algum tempo até que, recen-
temente, com o avango dos computadores, de técnicas de computacao paralela,
técnicas de otimizacdo e construcdo de modelo matematico aproximado, ele tem
ressurgido, sendo largamente utilizado. Diversos trabalhos que utilizam esse mo-
delo tém como proposta a automatizagdo de varias etapas do ajuste, resultando

em um processo mais rapido, menos frustrante e com melhores resultados.
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4.4 Selecao dos Algoritmos de Otimizagao

No ajuste de histdrico, os algoritmos de otimizagédo sao utilizados para se
buscar a melhor combinagdo de parametros, ou seja, a que minimize a fungao-
objetivo relacionada com o erro entre o valor observado e calculado. Varios méto-
dos e algoritmos de otimizacado tém sido usados, pois € dificil haver um unico mé-
todo ou algoritmo que funcione bem em todos os casos.

Existem duas categorias basicas de algoritmos geralmente usados no a-
juste de histérico de producdo. A primeira € baseada no método de gradientes,
que consiste no calculo das derivadas da fungao-objetivo e restricdes. Sua princi-
pal limitagao diz respeito a quantidade de variaveis possiveis de serem estudadas,
qgque normalmente é bastante reduzida. Isso porque esse método demanda alto
custo computacional, em termos de tempo de CPU, e apresenta certa limitagcao de
desempenho para fungdes-objetivos muito irregulares, além disto, muitos simula-
dores nao fornecem gradientes. A segunda categoria sao os algoritmos de busca
direta, que n&o requerem o calculo de gradientes, ja que utilizam apenas valores
das funcdes. Esses métodos normalmente indicados para situagdes em que a su-
perficie da fungdo-objetivo ndo é suave (derivadas descontinuas) ou quando o
calculo numeérico de derivadas exige um grande esforgo computacional.

E necessario chamar a atengdo para o fato de o algoritmo ser tdo somente
uma ferramenta auxiliar no ajuste de histérico. Ele a capaz de automatizar e agili-
zar as etapas mais repetitivas do processo, mas nao pode ser encarado como
uma rotina capaz de obter o ajuste de forma totalmente automatica.

Por isso, se pouco ou nenhum progresso estiver sendo obtido na reducao
da func&o-objetivo, € importante que o engenheiro acompanhe constantemente o
processo e julgue-o, a fim de definir as possiveis alteracbes de rumo. Nesses ca-
sos, as variaveis do problema ou os seus limites de variagdo devem ser cuidado-
samente revistos. Uma vez executando essas tarefas, o profissional pode excluir

propriedades de pequena sensibilidade ou incluir novas variaveis que ainda nao
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haviam sido consideradas. Além disso, pode rever as tolerancias usadas no pro-
Cesso.

Se a fungao-objetivo é reduzida a um limite abaixo da tolerancia preesta-
belecida e/ou se 0 modelo ajustado atende aos objetivos do estudo, a solugao é
considerada satisfatoria. Por outro lado, minimos locais ou falhas especificas dos
algoritmos de otimizagao costumam provocar solugdes insatisfatorias.

A qualidade do ajuste pode ser influenciada de diversas formas: por meio
da redugao da fungdo-objetivo, do numero de simulagdes, da incerteza envolvida
no processo de caracterizacdo e do numero de propriedades.

A Figura 9 ilustra as etapas do ajuste de histérico apresentadas no decor-

rer deste capitulo.
, DEFINIGAO DA ANALISE DE
INICIO FUNGAO SENSIBILIDADE
OBJETIVO

N

ESTIMATIVAS LIMITES DE SELECAO DE
INICIAIS - VARIACAQ - VARIAVEIS
NAO
A
SUBMETER .
ROTINA DE > ANALISE DE SATISFATORIO

AJUSTE RESULTADOS

SIM

FIM

Figura 9 - Etapas do Ajuste de Historico (Leitdo, 1997).
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4.5 Formulagao do problema

A funcao-objetivo, as variaveis de projetos e restricbes sdo elementos que
constituem um problema de otimizacdo. Para cada elemento sera apresentado o
seu papel e significados mais gerais abordados no problema aqui proposto, bem
como a metodologia utilizada no processo do ajuste de histérico de producédo. Es-

ses elementos estio descritos adiante.

4.5.1 Fungao-Objetivo

O primeiro passo a ser realizado em qualquer processo de ajuste de histo-
rico de produgao é definir o que sera ajustado (por exemplo, dados de presséao e
produgao do pogos). Depois de definido, € possivel compor a fungao-objetivo, que
expressa matematicamente a diferenca entre os dados calculados e observados.

Para ajustar as produgdes de 6leo, agua ou gas, a seguinte fungao-

n P A .Observado 2
f(X) = IOg {W} (41)
= .

objetivo é definida [16]:

onde:

P4 = Produgdo acumulada dos dados observados da série de dados
(por exemplo, dados de producéo de 6leo, agua ou gas dos pogos) ao longo do
tempo

P4« = Produgdo acumulada dos dados Calculados da série de dados
(por exemplo, dados de producédo de 6leo, agua ou gas dos pogos) ao longo do
tempo

n = Numero de dados Observados e Calculados de cada série de dados
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4.5.2 Variaveis de Projeto

Uma vez definida a fungao-objetivo, o passo seguinte consiste da selegcao
de um conjunto de variaveis a serem alteradas no modelo para obtengéo do ajuste
desejado. De modo geral, qualquer propriedade ou “conjunto” de propriedades
(por exemplo, toda a malha de permeabilidades) pode ser considerado como pa-
rametro.

Em principio, devem-se escolher apenas as variaveis que apresentem for-
te influéncia sobre a fungao-objetivo, pois a inclusdo de incognitas desnecessarias
torna o processo mais lento e ineficiente.

A permeabilidade absoluta é a variavel de projeto selecionada para o pro-
blema tratada nesse estudo.

Os estudos foram aplicados a dois ajustes de caracteristicas distintas, re-
presentados por um campo de permeabilidade com trés regides distintas e um

campo de permeabilidade estocastico.

4.5.3 Restrigoes de Limite

Além de identificar as varidveis a serem consideradas no processo, € pre-

ciso estimar limites maximos e minimos associados a cada uma (x| <x, <x!). Es-

tes limites delimitam o espago do projeto, assim como evita que os algoritmos de
otimizagdo fornegam resultados fisicamente incorretos, tais como valores negati-
vos ou muito diferentes dos esperados para o campo.

Para obter tais limites, foi realizado um estudo paramétrico para encontrar
os dados que representam uma maior confiabilidade no modelo numérico do re-

servatorio.
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5 Implementacao Computacional

5.1 Ferramentas

Neste capitulo serdo apresentadas as ferramentas utilizadas no presente
trabalho. A estrutura do sistema é formada por programas complementares im-
plementados, utilizando o software OCTAVE, que irao trabalhar integrados ao fra-
mework DAKOTA e simulador IMEX.

5.1.1 IMEX

O IMEX [08] foi programado em FORTRAN 77 e pode ser executado sob
diferentes plataformas: mainframes IBM, CDC, CRAY, Honeywell, DEC, Prime,
Gould, Unisys, Apollo, SUN, HP, FPS, IBM-PC 486, e familia Intel Pentium.

O simulador IMEX possui trés solvers distintos: explicito, implicito ou a-
daptativo. Estes referem-se a forma como sdo resolvidas as equacdes nao-
lineares dos modelos de fluxo. No caso de modo explicito, o passo de tempo utili-
zado deve ser sempre menor que 0 maximo valor de passo que mantenha a esta-
bilidade do sistema. No modo implicito, € necessario resolver um sistema de e-
quacgdes nao lineares a cada passo, podendo ser escolhidos passos maiores e 0
modo adaptativo permite escolher entre a solugéo implicita ou explicita segundo a
caracteristica das variagdes dos estados do sistema.

No IMEX a comunicagdo com o usuario pode ser efetuada através de ar-
quivos de entrada e saida. O usuario deve criar um arquivo texto de entrada (for-
mato .DAT) que contém: a configuragdo da malha, informacdo geoldgica, tipo de

fluxo de dleo, condigdes iniciais, métodos numéricos, lista de pogos, entre outras
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informacdes. O simulador, apds a execugao, fornece os valores de saida em um

grupo de arquivos, tal como indicado na Figura 10.

.DAT

IMEX

.DAT = Conjunto de dados

RF = indice de resultados

.OUT = Arquivo de saida

.MRF = Arquivo de resultados principais
.RRF = Resultados recorrentes (opcional)

.OuUT

.IRF

.MRF

.RRF

Figura 10 - Arquivos de entrada e saida do IMEX.

O Arquivo .DAT é imprescindivel, uma vez que este arquivo contém todas

as informagdes que definem a configuragdo completa do reservatoério a ser simu-

lado. A informacéao contida no arquivo .DAT esta classificada em 7 tipos de dados:

N o o s~ wbdh =

Condicdes Iniciais

Dados de Rochas e Fluidos

Dados de descricdo do reservatoério

Propriedades dos componentes

Dados de controle de Entrada e Saida

Informacéo sobre os métodos numéricos

Informacéo dos pogos e dados recorrentes.

Os arquivos .MRF e .IRF contém os resultados globais da simulagéo, isto

€, valores das vazdes de 6leo, gas, agua etc. O arquivo .IRF contém o indice dos
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resultados e o arquivo .MRF armazena os resultados numéricos em si. O arquivo
.OUT armazena resultados escolhidos pelo usuario, no formato ASCII.

O comando *INCLUDE permite ao simulador quebrar a leitura sequencial
do arquivo de entrada .DAT primario para comecar a leitura de um arquivo secun-
dario. Uma vez finalizada a leitura do segundo arquivo, continua-se com a leitura a
partir da linha seguinte a que continha o comando *INCLUDE. O formato do co-

mando é o seguinte:

*INCLUDE ‘arquivosec’

Este comando facilita a alteragdo de algumas partes do arquivo .DAT sem
afetar o resto, ou seja, se num arquivo secundario estiverem os dados referentes
as definicdes dos pocgos (tipo de pogos, locagdes, geometria, parametros fisicos,
restricbes, cronograma), caso haja necessidade de alteracdo dessas defini¢cdes
apenas ele precisaria ser modificado. Com esta estratégia, as mudancas referen-
tes ao processo de ajuste de historico serdo fornecidas em um arquivo pequeno,

ao invés de se precisar criar arquivos .DAT completos

5.1.2 DAKOTA

O DAKOTA (Design Analysis Kit for Optimization and Terascale Applicati-
ons) foi um projeto iniciado em 1994 como uma investigagao interna e atividade de
desenvolvimento no laboratério Sandia Nacional em Albuquerque, Novo México. O
objetivo original deste projeto era fornecer um conjunto comum de ferramentas de
otimizagdo para um grupo de engenheiros que estavam resolvendo analise estru-
tural e projeto de varios problemas [11].

O DAKOTA é um framework que fornece uma interface flexivel e extensiva
entre seu codigo de simulagcdo e uma variedade de estratégias e métodos iterati-

vos. Este sistema inicialmente foi concebido como uma interface de uso facil entre
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os codigos de simulacao e algoritmos de otimizagcdo. No entanto versdes mais re-
centes foram expandidas para implementar interfaces com outros tipos de méto-
dos de analise iterativos tais como, a quantificagdo de incertezas com métodos
nao deterministicos de propagacao, estimativa de parametros com o método dos
minimos quadrados, analise de sensibilidade/variancia em projetos de experimen-
tos de aplicagbes gerais, e estudos paramétricos. Estas potencialidades podem
ser usadas em seus proprios blocos ou em blocos construidos com estratégias
mais sofisticadas tais como, otimizagcédo hibrida, otimizagdo baseada em aproxi-
magao, programagao linear e nao-linear, ou otimizagao sob incerteza [11].

O DAKOTA foi desenvolvido sob o paradigma da orientacdo a objetos,
com a finalidade de utilizar abstracdes dos componentes chaves requeridas para
analise iterativa do sistema.

Entretanto, uma das vantagens que o DAKOTA oferece é o acesso a uma
escala muito abrangente de potencialidades iterativas que podem ser obtidas atra-
vés de uma unica interface relativamente simples entre o DAKOTA e o cédigo do
simulador fornecido pelo usuario. Esta interface é descrita como uma “caixa-preta”
porque o DAKOTA nao necessita do acesso ao cdodigo fonte do sistema de simu-
lagdo. A troca de informacdes entre o DAKOTA e o simulador é realizada através
da leitura e escrita em um arquivo de dados. Para a utilizagdo de um tipo diferente
de método ou de estratégia iterativa com o simulador, faz-se necessario apenas a
mudancga de alguns comandos de entrada no DAKOTA e dar inicio a uma nova

analise. Esta interface é descrita na figura a seguir:
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DAKOTA
DAKOTA DAKOTA
Arquivo de Arquivo de
pardmetro resultado
A
Pré-Procéssamento Pos-Processamento
v
Simulador Simulador
Arquivo de entada Arquivo de saida
Codigo de

simulagéo do
usuério

Figura 11 - Interface entre o DAKOTA e o Simulador (Dakota Version 5.0 User’s Manual).

Uma dos passos do esquema do ajuste de histérico aqui desenvolvido é a
configuragao do arquivo de entrada (script) do DAKOTA, que contém os parame-
tros necessarios para o funcionamento do processo, tais como estratégia, varia-
veis, interface, métodos e modelos. A seguir serdo apresentados os principais

controles do DAKOTA utilizados neste trabalho no processo do ajuste de historico.

5.1.2.1 Estratégia de Otimizagao no DAKOTA

O problema de otimizagdo sera solucionado através do algoritmo SQP,
que ¢é identificado no arquivo de entrada do DAKOTA através do método np-
sol_sqgp, que pertence ao pacote externo NPSOL, onde é implementado pela clas-
se NPSOLOptimizer.

O NPSOL foi criado por Philip Gill, Walter Murray, Michael Saunders e

Margaret Wright [32]. Foi construido com um conjunto de subrotinas em Fortran
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77, projetado para resolver problemas de otimizagdo nao linear, onde as fungdes

devem ser suaves, mas ndo necessariamente convexas. O NPSOL sdo métodos

baseados na programacgao quadratica sequencial. Este algoritmo SQP apenas

necessita das primeiras derivadas - quando estas nao sao fornecidas podem ser

estimadas por algum procedimento numérico para analise de sensibilidade.

No DAKOTA, ha dois tipos de controles: os independentes e os dependen-

tes do método NPSOL. Nas Tabelas 4 e 5 sao apresentados alguns destes contro-

les.

Tabela 4 — Controles independentes do método NPSOL.

Controle

Descrigao

max_iterations

Limita o nUmero maximo das iteragées do SQP

max_function_evaluations

Limita o numero maximo de avaliagdes de fungao que podem ser execu-
tadas durante a otimizacao

constraint_tolerance

Define como as fungdes de restricdes sao satisfeitas na convergéncia. O
valor padrao é dependente da precisdo da plataforma da maquina em
uso, mas geralmente é da ordem de 1e-8. Valores extremamente peque-
nos para constraint_tolerance podem nao ser atingidos

convergence_tolerance

Define a tolerancia de otimalidade interna do NPSOL que é usada na
avaliacao se uma iteragao satisfizer as condigbes de Kuhn-Tucker de
primeira ordem para um minimo. A magnitude da tolerancia a convergén-
cia, especifica aproximadamente o numero de digitos significativos da
precisao desejada na fungéo objetivo final (por exemplo, convergen-
ce_tolerance=1e-6 ira resultar em aproximadamente 6 digitos de precisao
na funcao objetivo final)

output verbosity
(silent | quiet | verbose |
debug)

Controla a quantidade de informagao gerada em cada iteragéo principal
SQP. As configuragdes silent e quiet resultam em apenas uma linha de
saida de diagnostico para cada iteragao principal e imprime a solugéo da
otimizagao final. As configuragdes verbose e debug adicionam informagao
sobre a fungéo objetivo, restricdes e variaveis em cada iteragao principal
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Tabela 5 — Controles dependentes do método NPSOL.

Controle Descrigao

verify_level Controla instrugbes NPSOL para executar verificagdo de diferenga finita no

componente do gradiente fornecido pelo usuario

function_precision

Fornece uma estimativa da precisado para a qual as fungdes do problema po-
dem ser calculadas

linesearch_tolerance | Controla a precisao da busca linear. Quanto menor o valor (entre 0 € 1), mais

precisamente o NPSOL ira tentar calcular um minimo preciso ao longo da dire-
¢ao de busca

5.1.2.2 Implementagado da Estratégia de Otimizacao Aproximada Sequencial

(SAO) no DAKOTA

A estratégia de Otimizagdao Aproximada Sequencial (SAO) é identificado no

arquivo de entrada do DAKOTA através do método surrogate based_local, que &

implementado pela classe SurrBasedLocalMinimizer.

No arquivo de entrada do DAKOTA o usuario pode controlar o método sur-

rogate_based_local através dos controles abaixo:

Tabela 6 — Controles SAO no DAKOTA.

Controle

Descrigao

approx_method_pointer

Ponteiro do método aproximado do subproblema minimizado

Approx_method_name

Nome do método aproximado do subproblema minimizado

max_iterations

Numero maximo de iteragdes do SAO

convergence_tolerance

Tolerancia usada em avaliagdes internas da convergéncia do SAO

soft_convergence_limit

Controle suave da convergéncia para as iteragées do SAO, que limita
numero de iteragées consecutivas com menos melhoria que a tolerancia
da convergéncia

truth_surrogate_bypass

Flag para ignorar todos os niveis inferiores da aproximagao ao executar
verificagdes reais em um nivel superior da aproximagao

O usuario tem a opgao de controlar a regido de confianga através da es-

pecificagdo do grupo identificado pela palavra chave frust_region. Esses controles

podem ser visualizados com maiores detalhes na tabela abaixo.
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Tabela 7 — Controle da Regido de Confianga no DAKOTA.

Controle Descrigao
initial_size Tamanho inicial da regido de confianga (relativo ao limite)
minimum_size Tamanho minimo da regiao da confianga

contract_threshold | Fator de contragdo do tamanho da regidao de confianga que € usado quando o
modelo substituto esta sendo impreciso. Caso a relagéo da regido de confianga
esteja abaixo deste valor, a regido de confianga é contraida

expand_threshold Fator de expansao do tamanho da regiao da confian¢a que é usado quando o
modelo substituto esta sendo preciso. Caso a relagao da regido de confianga
esteja acima deste valor, a regido de confianga é expandida

contraction_factor Fator de contragdo da regido de confianga

expansion_factor Fator de expansao da regiao de confianga

Os comando contraction_factor e expansion_factor sao relacionados ao
que é chamado a razao da regido da confianga, que é a real diminuigdo (decrés-
cimo) no modelo real pelo decréscimo que foi previsto no modelo real na atual
regido de confianca. O comando contract_threshold ajusta o valor minimo aceita-
vel para a relagao da regiao de confianga, isto €, valores abaixo deste ponto inicial
causam o encolhimento da regido de confianga para a proxima iteragédo do SAO.

O comando expand-threshold determina o valor acima da regido da confi-
ancga, que regiao de confianga expandira para a préoxima iteragao do SAO.

Na estratégia SAO o fator de corregdo entre o modelo real e aproximado é
identificado no arquivo de entrada do DAKOTA através da palavra chave correcti-
on, que pode assumir o valor additive ou multiplicative ou combined, associados a
zeroth _order ou first_order ou second_order. O comportamento padrao é que ne-
nhum fator de correcéo seja aplicado, mas na nossa implementacéao foi seleciona-
do o valor additive com zeroth _order.

O método de regressao polinomial da forma quadratica sera identificado

no DAKOTA pela palavra chave polynomial quadratic.
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5.1.3 OCTAVE

O OCTAVE [22] é uma linguagem de programacao de alto nivel, destinada
ao tratamento de problemas para computagdo numérica. E uma aplicagdo desen-
volvida utilizando uma filosofia OpenSource (software livre).

O OCTAVE pode efetuar calculos aritméticos com reais, escalares, com-
plexos e matrizes; resolver sistemas de equacgdes algébricas; integrar fungdes so-
bre intervalos finitos e infinitos e integrar sistemas de equacgdes diferenciais ordi-
narias e diferenciais algébricas.

O OCTAVE é em grande parte compativel com o MATLAB. E uma ferra-
menta desenvolvida para o sistema operacional Linux, sendo atualmente distribui-
da com as principais versdes deste sistema operacional. A sua utilizacdo no ambi-
ente Windows € igualmente possivel através da utilizagdo da ferramenta CYGWIN,
a qual fornece um ambiente de emulacdo da plataforma Linux sobre Microsoft

Windows.

5.2 Metodologia

A metodologia proposta neste trabalho consiste em desenvolver um me-
canismo para automatizar o processo de ajuste de histérico de produgdo em simu-
lacdo numérica de reservatorio por um ajuste assistido, através da minimizagao
matematica de uma fungéo-objetivo por um método de otimizagcdo baseada em
aproximacgao Sequencial (SAO).

De acordo com o numero de variaveis de projeto, sera gerada uma amos-
tra de dados para o calculo da fungao-objetivo, representando a funcgao real que
sera a base para construgdo do modelo substituto.

Para a geragdo das amostras foi utilizada a técnica de amostragem (De-

sign of Experiments — DOE) Hipercubo Latino (LHS).



65

Sera utilizada uma estratégia de aproximacgao, no qual o algoritmo de oti-
mizagao vai operar em um modelo substituto, de baixo custo computacional, ao
invés da simulagdo do modelo envolvendo a fisica complexa. A funcdo aproxima-
da foi construida utilizando o modelo de regressao polinomial quadratica.

Uma vez que o modelo substituto é construido, um modelo barato para as
respostas obtidas sera usado ao invés de se fazer uso das respostas obtidas da
simulacao real, necessarias em diversas chamadas no processo de otimizacio.

Para a minimizagdo matematica da funcao-objetivo, que representa a
norma da diferenca entre um histérico de producao observado e um histoérico obti-
do através da simulagdo computacional, sera adotada uma estratégia SAO (Se-
quential Approximation Optimization).

O periodo de produgédo do reservatorio € dividido em um numero finito de
etapas de tempo. Como o simulador sé encerra a execugao quando encontra o
primeiro critério de parada, o tempo pode variar de acordo com o modelo selecio-
nado. Para solucionar este problema, foi necessario encontrar o valor da produgao
observada e calculada no mesmo periodo de tempo utilizados no calculo da fun-
cao-objetivo. Primeiramente foram gerados 192 pontos entre o tempo inicial e o
final da producédo observada. Os 192 numeros de pontos foram baseados numa
média de tempo total de producéo de cada arquivo de saida gerado durante o pro-
cesso de simulagao. O valor destes pontos (tempo de produgao) foi utilizado para
encontrar a producéo.

Para encontrar o valor da produgao nestes pontos utilizou-se uma interpo-
lagao por spline cubica, através da funcao abaixo:

yy = spline(x,y,xx)
onde:

yy - valor da producdo em relagdo ao tempo xx
x —tempo da producéo
y —valor da produgao

xx — valor do tempo aonde se deseja a produgao
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Uma spline cubica € uma curva suave construida passando através do
conjunto de pontos. A curva entre cada par de pontos é determinada por um poli-
ndmio do terceiro grau, que € calculado para fornecer uma curva suave entre os
pontos.

As splines sdo excelentes curvas interpoladoras, devido ao fato de serem
bastante suaves e, além disso, sdo bastante vidveis computacionalmente porque
nao exigem a resolugéo de sistemas lineares muito grandes e também evitam cer-
tas oscilagbes indesejadas, que € o que ocorre quando se utilizam polinbmios de
graus maiores para efetuar a interpolagao.

No modelo numérico de campos de petréleo construido serdo testadas as
diferentes situacdes de restricdes de poco. Em cada uma das quatro situagdes as
restricdes no Water CUT (corte de agua) e/ou BHP (pressdes de fundo de poco)
s&o ativadas ou néo.

A estrutura do sistema é formada pelo desenvolvimento de programas uti-
lizando a linguagem OCTAVE, que irdo trabalhar integrados ao DAKOTA e IMEX.
Esses programas adicionais tem como finalidade prover uma interface entre o
DAKOTA e o IMEX, realizando um tratamento prévio das informagdes fornecidas
pelo DAKOTA para manipulacao pelo IMEX, e vice-versa. Além disso, foram de-
senvolvidos também programas com finalidades especificas, a exemplo do calculo
da fungao-objetivo, geragéo do arquivo de entrada do IMEX e outros.

A Figura 12 apresenta o esquema do ajuste de histérico assistido. Para
um melhor entendimento, descrevemos abaixo a seqléncia de passos desse fluxo
de execucgao:

1. INICIO — O fluxograma do ajuste de Histérico inicia-se com a execugéo de
um arquivo de entrada do DAKOTA;

2. Arquivo de Entrada do DAKOTA - E um arquivo de configurac&o (.in) para
entrada no DAKOTA com informagdes tipo: estratégia, variaveis, interface,

métodos e modelos;
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3. Arquivo de Parametros do DAKOTA - E um arquivo gerado pelo DAKOTA
com informagdes que serdo usadas pelo conjunto de programas da rotina
de Pré-Processamento para a geragao do arquivo de entrada no IMEX;

4. Programa OCTAVE Pré-Processamento - O programa analisador (principal)
ira executar uma rotina em OCTAVE chamada de pre-processador, que tem
a funcéo de criar o arquivo de entrada do IMEX a partir da leitura de um ar-
quivo de TEMPLATE e dos parametros gerado pelo DAKOTA;

5. Arquivo de Entrada do IMEX - Arquivo gerado pelo programa pré-
processado a partir do arquivo de TEMPLATE;

6. Arquivo de Saida do IMEX — E um arquivo resultante da execug&o do arqui-
vo de entrada do IMEX no programa analisador, onde nele constam os va-
lores da produc&o acumulada da superficie (6leo, agua e gas);

7. Programa OCTAVE Pés-Processamento - E uma rotina em OCTAVE que é
executada pelo programa analisador, que tera a fungao de ler o arquivo de
saida do IMEX para obter o valor da produgcdo acumulado da superficie ao
longo do tempo. Com estes dados o programa ira calcular a fungao-
objetivo;

8. Arquivo de Resultado do DAKOTA - E um arquivo contendo os valores do
ajuste de histérico de produgdo calculados pelos programas de Pos-
Processamento.

9. FIM — O fluxograma finaliza sua execugdo quando o DAKOTA encontrar a

solucdo 6tima do problema.

O calculo da fungao-obijetivo é feito através da Equacao (4.1) descrita no
item 4.51. Durante a execucgao, sera construido o modelo substituto de acordo
com o numero de amostras definidas no arquivo de entrada e sera iniciado o ciclo
SAO (Sequential Approximation Optimization) que vai procurar por um ponto 6timo
aproximado. O ciclo é repetido diversas vezes, até que o ajuste de historico de

produgao seja considerado satisfatério, ou outro critério de convergéncia tenha
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sido satisfeito. Se convergir, 0 processo € encerrado e o ultimo ponto étimo obtido
€ considerado como solugao 6tima do problema; caso contrario, sera iniciada uma

nova iteragao a partir da geragao de novos parametros.

IMEX
OCTAVE Arquivo de
Pré-Processador Entrada
4
DAKOTA DAKOTA
Arquivo de Arquivo de .
INICIO Entrada Parametros Simulador IMEX

A

IMEX
DAKOTA Arquivo de Saida

FIM

A

A

DAKOTA Calculo da Fungao-Objetivo
Arquivo de OCTAVE

resultado

Pés-Processador

Figura 12 - Esquema do ajuste de histérico assistido implementado neste trabalho.

5.3 Scripts - Programas Adicionais

Para o funcionamento do esquema do ajuste de histérico foram desenvol-
vidos programas adicionais na linguagem OCTAVE. Esses scripts tém como obje-
tivo complementar a estrutura do sistema através de rotinas especifica necessa-
rias a solugdo do sistema, além de prover uma interface entre o DAKOTA e o I-
MEX, realizando um tratamento prévio das informacgdes fornecidas pelo DAKOTA
para manipulacao pelo IMEX, e vice-versa.

Os scripts sao executados a partir de um programa principal analysisDri-

ver.m, demonstrado na figura abaixo:
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» readDakotaParam.m

Y

processFilesN.m

analysisDriver.m >

posProcessadorimex.m

Y

e cleanup.m

Figura 13 - Fluxograma dos Scripts.

Os scripts estao divididos em dois grupos:
e Pré-Processamento
e Pos-Processamento
O primeiro tem a fungao de criar o arquivo de entrada do IMEX a partir da
leitura de um arquivo de TEMPLATE e dos parametros gerados pelo DAKOTA, e o
segundo a fungao de ler o arquivo de saida do IMEX para obter o valor da produ-
¢ao acumulado ao longo do tempo e calcular a fungao-objetivo.
Nas tabelas abaixo podem ser visualizadas as descricdes e os parametros

de entrada dos scripts de pré-processamento e pds-processamento:
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Tabela 8 - Descrigdo e parametros de entrada do script de pré-processamento.

Scripts

Descrigao

Parametro de Entrada

analysisDriver.m

Programa principal que chama
0s outros scripts

readDakotaParam.m

Lé arquivo de parédmetro do
DAKOTA, seleciona e grava o
nome e o valor da variavel em
um vetor

paramFile - Nome do arquivo de
parametro do DAKOTA

processFilesN.m

Copia o arquivo de TEMPLATE
para um arquivo de entrada do
IMEX, substituindo o valor da
variavel contido no parametro
de entrada Tags pela variavel
indicada no TEMPLATE

TemplateFile — Nome do arquivo de
TEMPLATE

Output — Nome do arquivo de saida
do IMEX

Tags — Vetor com o nome e valor da
variavel

Marker — Delimitador de variavel

Tabela 9 — Descrigao e parametros de entrada do script de pés-processamento.

Scripts

Descrigao

Parametro de Entrada

posProcessadorimex.m

Recupera o tempo e a produgao
acumulada do arquivo de saida
do IMEX, que serao utilizados
no calculo do ajuste de histérico

dakotaResponseFile — Nome do
arquivo que contém os dados do
tempo e da produgéao calculada
simOutputFile — Nome do arquivo de
saida do IMEX

realFile — Nome do arquivo que
contém os dados do tempo e da
producao observada

cleanup.m

Remove todos os arquivos tem-
porarios criados em cada avali-
agao de fungao

runDir — Diretorio onde a aplicagao
esta sendo executada

imexFile — Nome do arquivo do I-
MEX
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6 Aplicacoes

Neste capitulo serdo apresentados a descrigao fisica e numérica dos mo-
delos de reservatério usados nas aplicacbes de ajustes de histoérico utilizando a
metodologia proposta. Dois casos serdo estudados, onde o reservatorio € repre-
sentado respectivamente por um campo de permeabilidade com trés regides dis-
tintas e um campo de permeabilidade estocastico. A avaliacdo do comportamento

da previsao futura da producéo é também apresentada.

6.1 Descrigao do Cenario

O cenario aqui proposto visa validar os resultados do procedimento de a-
juste de historico, em simulagdo numérica de reservatorio de petroleo, juntamente
com técnicas de otimizagao por aproximagao sequencial.

Dois modelos de reservatoério foram utilizados. No primeiro, o valor da
permeabilidade foi definido em trés regides distintas, apresentando caracteristicas
mais simples com objetivo de estudar e avaliar as técnicas e os resultados gera-
dos durante o processo de ajuste de historico de produgdo. O segundo, com ca-
racteristicas mais complexas, envolve um campo de permeabilidades estocastico,
caracterizando a incerteza numa das variaveis de entrada no modelo.

As técnicas para estudos do processo de ajuste de histérico de produgao
apresentadas foram aplicadas no caso de um reservatorio de petréleo com injegao
de agua (waterflooding - WF). A injecdo de agua € um método de recuperagao
secundaria capaz de garantir manutengao da pressdo do reservatorio em niveis
desejaveis, além de propiciar o deslocamento dos hidrocarbonetos dos poros para
0s pogos produtores.

A informagéo retirada do arquivo de resultado do simulador (saida) para

calcular o ajuste de historico é a produgdo acumulada nas condigbes de superficie
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(6leo, agua e gas) do campo de petroleo. Diferentes situagdes foram aplicadas no
modelo de reservatorio, nas quais as restricdes no corte de agua (Water Cut) e/ou
pressdes de fundo de pogo (BHP) estiveram ativadas ou ndo nos pogos produto-
res. Foram selecionadas quatro situagdes, denominadas aqui como “Casos C1 a

C4” e detalhadas na tabela abaixo.

Tabela 10 — Restrigao no pogo.
Casos Restrigdo no poco
C1 Sem restrigdes de BHP e WCUT
Cc2 Com Restrigdo apenas no BHP
C3 Com Restrigcdo apenas no WCUT
C4 Com Restricdo no BHP e WCUT

No caso C1, ndo houve qualquer restricdo para os pogos produtores. No
caso C2, os pogos produtores foram configurados para restricdo de BHP minimo
(ajustado para 180 Kgf/cm?). No caso C3, os pogos produtores foram configurados
para restricdo de Water Cut maximo (ajustado para 95%). No caso C4 foram con-
sideradas as restrigdes tanto para BHP como para WCUT, ou seja, combinagao
dos casos C2 e C3 respectivamente.

Para construgdo do modelo aproximado, através do modelo de regressao
polinomial, foi necessario gerar um conjunto de pontos (amostra) pela técnica de
amostragem LHS. A quantidade de pontos da amostra variou de acordo com o
numero de variaveis de projeto.

O parametro selecionado para o ajuste foi o valor de permeabilidade, a
partir do qual geraram-se dados para analise. Os ajustes realizados foram feitos

para a produgao acumulada de éleo do campo.

6.2 Casos propostos para estudo

O objetivo principal deste estudo foi tentar identificar as dificuldades reais

e potenciais inerentes a aplicacdo do processo de ajuste de histdrico de producao
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em simulagdo numérica de reservatorio de petroleo; bem como tentar encontrar o
melhor caminho para solucionar os problemas.

Este estudo foi aplicado a dois ajustes de caracteristicas distintas. Cada
um dos casos possui particularidades definidas no que se refere a complexidade

do modelo de reservatorio.

6.2.1 Ajuste A

O primeiro ajuste apresentou geometria simples e caracteristicas faceis de
controlar. O valor da permeabilidade foi definido em trés regides do modelo, con-
forme a Figura 14. A regido proxima ao poco injetor (I-1), ilustrada pela cor verde,
possui valores da permeabilidade igual ao valor de base, ou seja, 100 mD. A outra
regido, proxima ao pogo produtor P-1, ilustrada pela cor azul, possui permeabili-
dade inferior ao valor de base. A regiao préxima ao produtor P-2, ilustrada pela cor
vermelha, possui valores superiores a permeabilidade base. A razédo entre a per-
meabilidade da regido do poco P-2 e a do pogo P-1 representa o contraste de
permeabilidade. Trabalhou-se com um contraste de permeabilidade de 3:1, a partir
do uso dos valores de permeabilidade de 50mD proximo ao pogo P-1, e 150mD na

regido do pogo P-2.
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O modelo utilizado é baseado no trabalho de [26], possui 51x51x1 células

e apresenta as propriedades resumidas na Tabela 11.

Tabela 11 - Resumo das caracteristicas do modelo base.

Propriedade Dados

Malha de Simulacdo 51(510m)x51(510m)x1(4m)
Porosidade 30%

Permeabilidade horizontal média ( K, ) 100 mD

Permeabilidade vertical (K ) 10% de K,

Compressibilidade da Rocha @ 200 kgf/cm?

5.10” (kgf/cm?)”

Contatos entre Fluidos

Sem contatos WOC e GOC

Pressao de Saturagao (P

273 kgf/lcm?

)
sat
Viscosidade @ 7., P

res ? sat

0.97 cP

Razéo Gas-Oleo de Formagéo (RGO, )

115.5 m3/m3std
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A geracdo do modelo de reservatorio foi baseada nas informagdes mos-
tradas na Tabela 11. Este possui um pogo injetor de agua (I-1) e dois pogos produ-
tores de 6leo (P-1 e P-2), que sao pogos verticais completados em uma unica ca-
mada do modelo.

Os pogos produtores sao restringidos por uma vazdo maxima de liquido
de 30m®/dia e o poco injetor é controlado apenas pela vazao maxima de agua inje-
tada, definida em 44m?®/dia. Esse valor foi adotado buscando a manutencdo da
pressao média do reservatério. As vazdes dos pocos sao apresentadas a cada
passo de tempo. O intervalo de producédo pode variar de acordo com a restricao
de pogo imposta.

A aplicagao possui um tempo total de produgéo de 16 anos (01/01/2006 a
01/12/2021). Neste exemplo, as vazdes dos dois pogos produtores de oleo (P-1 e
P-2) foram ajustadas ambas em 20m?/dia no periodo de produgdo. O limite a va-
zao de liquido foi fixado em 40m?3/dia, refletindo a maxima vazéo diaria de produ-
¢ao capaz de ser tratada pela unidade.

Nesta primeira etapa a variavel permeabilidade horizontal (K, ) adotou o

valor base de 100mD .

O modelo de simulagao base foi utilizado para geracao dos dados da pro-
ducgao observada. Durante a simulagado e otimizagdo, com a alteragao da variavel
do projeto, foram gerados os dados da produgéao calculada. Com o resultado do
histérico de producdo observado e calculado é calculada a fungao-objetivo do
nosso problema utilizando a Equagao (4.1).

Apos a simulagdo do modelo base foram geradas as curvas de produgao
acumulada do 6leo observada (modelo base) no decorrer do tempo e em relagao
aos quatros tipos de restricdes de pocos apresentados na Tabela 10. Tais produ-

¢Oes estao ilustradas nas Figuras 15 a 18.
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Caso C1 - Sem restrigdes de BHP e WCUT
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Figura 15 - Curva de Produgao Acumulada de Oleo Observada — Caso C1.
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Caso C2 - Com Restri

x 10

B e e e

12

|

|

|

|

|

1
o © © < N
-

(e1p/gw) 08|Q 8p epeNWNOY ogdnpoid

3000 4000 000 6000
Tempo (Dias)

2000

1000

Figura 16 - Curva de Produg¢ao Acumulada de Oleo Observada — Caso C2.
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Caso C3 - Com Restricao apenas no WCUT
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Figura 17 - Curva de Produgao Acumulada de Oleo Observada — Caso C3.

Caso C4 - Com Restricao no BHP e WCUT
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Figura 18 - Curva de Produgao Acumulada de Oleo Observada — Caso C4.

Esses dados servirdo como base de comparacao entre os proximos casos

propostos deste ajuste, estabelecendo condi¢gdes para avaliar o resultado final.
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6.2.1.1 Ajuste A - Caso 1: Uma variavel de projeto; Contraste de permeabili-

dade 1:3

Este primeiro caso foi representado por uma variavel de projeto (permea-
bilidade horizontal - KX, ).

Para iniciar o processo de ajuste, foi realizado um estudo paramétrico com
o intuito de assegurar que a producgao inicial iria partir de um ponto diferente da
producédo observado e, posteriormente, avaliar a sensibilidade do modelo a partir
da variacado da permeabilidade. A resposta analisada € a produ¢do acumulada do

6leo. Como resultado deste estudo as seguintes condigdes foram aplicadas:

nnnnn

> Restri¢des de limite = 16 <k, <200 mD (4, =100 mD)

O processo de ajuste de historico de produgéao foi obtido através da simu-
lagdo, juntamente com um método de otimizacdo baseada em aproximacao se-
quencial (SAO), cuja meta foi reduzir a fungao-objetivo. Abaixo sao apresentados
os principais controles com seus respectivos valores do SAO utilizado no DAKO-
TA:

max_iterations = 50
convergence_tolerance = 1e-3
soft_convergence_limit = 2
trust_region
initial_size = 0.10
minimum_size = 1.0e-3
contract_threshold = 0.25
expand_threshold = 0.75
contraction_factor = 0.50
expansion_factor = 1.50

A iteragdo SAOQ, a permeabilidade horizontal (K, ) e a fung&o-objetivo ( F))

gerados durante a otimizagéo dos casos C1 a C4 estdo apresentados respectiva-

mente nas Tabelas 12 a 15.



Tabela 12 - Resultado da Otimizagao- C1.
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Caso C1
lteragdo SAO K, F
1 25 15.828
11 99.6675737 0.0229062
Tabela 13 - Resultado da Otimizagao- C2.
Caso C2
lteragdo SAO K, F
25 40.2334
18 100.0046106 0.0021255
Tabela 14 - Resultado da Otimizagao- C3.
Caso C3
lteragdo SAO K, F
1 25 19.8729
13 99.94335353 0.00437011

Tabela 15 - Resultado da Otimizagao- C4.

Caso C4
lteragdo SAO K, F,
25 48.6368
13 99.8098551 0.0429445

O caso C2 (com restricdo apenas no BHP) apresentou o menor valor da

funcao-objetivo, que em contrapartida obteve o maior numero de iteragbes SAO;

porém o caso C1 (sem restricdes de BHP e WCUT) obteve o menor numero de

iteracbes SAO, atingindo um bom ajuste. No entanto, concluimos que podemos

utilizar o modelo numérico deste caso para obtencdo de uma previsdo do compor-
tamento do reservatorio.

Nas figuras abaixo estdo apresentados os graficos das curvas de produ-
cao acumulada do 6leo observada, inicial e calculada no decorrer do tempo, em

relacdo aos quatros tipos de restricées de pocos apresentados na Tabela 10.
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Caso C1 - Sem restricdes de BHP e WCUT
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Caso C3 - Com Restrigao apenas no WCUT

x 10*
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Producéo Calculada
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Figura 21 - Ajuste da Producgéo de Oleo — Caso C3.

Producéo Observada | —|
Produgao Calculada
Producgéo Inicial

Caso C4 - Com Restrigdo no BHP e WCUT

x 10*
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Figura 22 - Ajuste da Producédo de Oleo — Caso C4.

Os quatros tipos de restricdes de pogcos mostraram-se bastante sensiveis

ao resultado da otimizacao, ou seja, houve a reducado da fungao-objetivo e, como
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pode ser visualizada, a curva final (producéo calculada) apresentou-se bastante

proxima dos dados observados.

6.2.1.2 Ajuste A - Caso 2: Trés variaveis de projeto

O segundo caso € uma extensao do primeiro, com a inclusdo de dois pa-
rametros adicionais. Neste ajuste cada variavel de projeto foi representada por
uma regiao do modelo, conforme mostrado na Figura 14; ou seja, além do primeiro
parametro, correspondente a regido proxima ao pogo injetor I-1, sdo considerados
também um parametro representado pela regido préxima ao produtor P-2 e o outro
pela regiao proxima ao pogo produto P-1.

Neste caso, o contraste de permeabilidade ndo assumiu mais um percen-

tual de 150% e 50% da permeabilidade horizontal ( K, ) como no Ajuste A - Caso

1. Os valores foram atribuidos a dois parametros que foram modificados dinami-
camente durante o processo de otimizacao.

Como no Ajuste A, para dar inicio ao processo de ajuste foi realizado um
estudo paramétrico com o intuito de assegurar que a produgao inicial iria partir de
um ponto diferente da produgao observado.

O ajuste parte inicialmente de um modelo observado. Os valores das per-
meabilidades usados no caso base, no ponto inicial bem como os seus limites uti-

lizados no procedimento de otimizacao, estdo indicados abaixo:

- Permeabilidade base = &, =100 mD

ky,, =150 mD
kj;, =50 mD
- Permeabilidade inicial = &, =50 mD

nicial

Inicial



=>» Restricdes de limite =

Inicial

16<k,, <150 mD

hl —

20 < k,, <200 mD

10 < k,, <100 mD
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Os resultados da otimizacédo para este exemplo estao fornecidos nas Ta-

belas 16 a 19 respectivamente para cada condigdo de restricdo de poco indicada

na Tabela 10.
Tabela 16 - Resultado da Otimizagao — C1.
Caso C1
lteragdo SAO K, K, K, E
1 50 75 25 4.25297
84.3375 107.7791808 | 58.54182322 0.384337
Tabela 17 — Resultado da Otimizagao — C2.
Caso C2
lteragdo SAO K, K, K,, o
50 75 25 15.6682
11 95.21158769 | 155.1360883 | 49.04427832 0.308472
Tabela 18 — Resultado da Otimizagdo — C3.
Caso C3
lteragdo SAO K, K, K, F
1 50 75 25 5.45307
16 66.08401248 | 150.1020359 | 52.2184962 0.191019

Tabela 19 — Resultado da Otimizagdo — C4.

Caso C4
lteragdo SAO K, K, K,, F,
50 75 25 19.2074
11 91.80478821 | 148.55824 50.3874516 0.276534

O caso C3 (com restrigdo apenas no WCUT) apresentou o menor valor da

funcao-objetivo, mas, em contrapartida, obteve o maior niumero de iteragdes SAO;

porém o caso C1 (sem restricbes de BHP e WCUT) obteve o menor niumero de

iteragdes SAO, atingindo um bom ajuste. Entretanto, concluimos que podemos
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utilizar o modelo numérico deste caso para obtencdo de uma previsao do compor-
tamento do reservatorio.

Nas figuras a seguir estdo apresentados os graficos das curvas de produ-
¢ao acumulada do 6leo nas diferentes situacdes: observada, inicial e calculada no

decorrer do tempo para cada um dos casos apresentados na Tabela 10.

x 10* Caso C1 - Sem restrigbes de BHP e WCUT
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Figura 23 - Ajuste da Produgao de Oleo — Caso C1.
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Caso C2 - Com Rest
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Figura 24 - Ajuste da Producgéo de Oleo — Caso C2.

Caso C3 - Com Restrigdo apenas no WCUT
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Figura 25 - Ajuste da Produgéo de Oleo — Caso C3.
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x 10* Caso C4 - Com Restrigéo no BHP e WCUT
T T T
| | |
| | |
| | o
B e e R e -
3 | s |
g A |
E : ® | |
£ A N
K9] | | |
O | | |
[0 | | |
© | | |
© | | |
3 e _
E: SRR | ’
g | | |
S | | |
(&) | | |
<< | | |
o | E r-- -~ T T T
T | | |
S | | |
'8 | | |
a Producéo Observada L
‘ Produgao Calculada
: Producgéo Inicial
| | | |
L L | L L
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Tempo (Dias)
Figura 26 - Ajuste da Produgao de Oleo — Caso C4.

Os quatros tipos de restrigdes de pogcos mostraram-se bastante sensiveis
ao resultado da otimizagao, ou seja, houve a redugéo da fungao-objetivo e, como
pode ser visualizado, a curva final (producéo calculada) apresentou-se bastante

proxima dos dados observados.

6.2.1.3 Ajuste A - Caso 3: Uma variavel de projeto; Permeabilidade constante

no reservatorio

O terceiro caso também é uma extensao do primeiro, com a diferenga que
o valor da permeabilidade no modelo do reservatério durante a produgao simulada
foi considerado constante em todo o campo de petréleo. Entretanto, a produgao
observada € a mesma dos casos anteriores onde existe um contraste de permea-
bilidade 1:3, com os valores ja especificados na descrigao do exemplo no inicio da

segao 6.2.1 e também na seg¢do 6.2.1.2.
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O valor inicial da variavel de projeto bem como os seus limites utilizados
no procedimento de otimizagao esta abaixo indicado:

- Permeabilidade inicial =k, =25mD
=> Restri¢des de limite = 16<k, <200 mD (k, =100mD)

Os resultados da otimizacao para todas as condi¢cdes de restricdo de pogo

(casos C1 a C4) estao apresentados nas Tabelas 20 a 23 respectivamente.

Tabela 20 - Resultado da Otimizagao- C1.

Caso C1
lteragdo SAO K, F,
1 25 13.4646
13 76.94136024 0.589944

Tabela 21 - Resultado da Otimizagao- C2.

Caso C2
lteragdo SAO K, F,
1 25 39.19
97.42763311 2.26126
Tabela 22 - Resultado da Otimizagao- C3.
Caso C3
lteragdo SAO K, F
1 25 17.0637
71.8063238 0.60334
Tabela 23 - Resultado da Otimizagao- C4.
Caso C4
lteragdo SAO K, F
1 25 47.3676
97.50770404 2.76959

De acordo com os resultados, observa-se que, apesar de considerar a
permeabilidade constante, a curva de produgado calculada continua préxima dos
dados observados, ou seja, para este caso “simples” tem-se sempre um bom ajus-
te de historico.

Este caso serviu para avaliar o comportamento do modelo de simulagao

decorrente desta situagédo. Entretanto, o Ajuste A baseou-se num problema sim-
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ples, que teve como principal objetivo estudar e avaliar as técnicas e os resultados
gerados durante o processo de ajuste de histérico de producdo. A partir deste a-
juste outras situagdes poderdo ser implementadas, desde que ndo haja alteragao
do contexto da aplicagao.

Nas figuras a seguir estdo apresentados os graficos entre a curva de pro-
dugcao acumulada do 6leo observada e calculada no decorrer do tempo, em rela-

cao aos quatros tipos de restricoes de pocgos apresentados na Tabela 10.

Produgdo Observada
Produgéo Calculada | |

Produgao Acumulada de Oleo (m3/dia)

|
1 1
| | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Tempo (Dias)

Figura 27 - Ajuste da Produgio de Oleo — Caso C1.
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Caso C2 - Com Restricao apenas no BHP
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Figura 28 - Ajuste da Producgédo de Oleo — Caso C2.
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Figura 29 - Ajuste da Producgédo de Oleo — Caso C3.
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x 10* Caso C4 - Com Restrigédo no WCUT e BHP
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Figura 30 - Ajuste da Produgao de Oleo — Caso C4.

Como pode ser verificado, pequenas divergéncias ocorreram. As maiores

diferencas ocorreram para o caso C4, seguido do caso C2.

6.2.2 Ajuste B

Este ajuste foi baseado no trabalho de [20], possui um modelo de reserva-
tério com caracteristica mais complexa. O seu objetivo é fazer um ajuste de histo-
rico considerando o campo de permeabilidade para o reservatério anteriormente
descrito como um campo estocastico, caracterizando a incerteza numa das varia-
veis de entrada no modelo.

Neste trabalho o campo estocastico sera representado através de uma
expansao de Karhunen-Loeve, que é uma expansdo em termos dos autovalores e
autovetores da matriz de covariancia espacial do campo, e de variaveis aleatorias

normais padrao. Esta técnica permite representar campos aleatérios estacionarios

[Os resultados desta secdo foram trabalhados em conjunto com o aluno Dasio Lira]
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e os fracamente estacionarios com o conhecimento explicito de fungdes de cova-
riancia. Sendo assim, um campo aleatério pode ser representado como uma série,
envolvendo um conjunto de fungdes deterministicas com seus respectivos coefici-
entes aleatorios, como apresentado por [35].

Quando um campo de permeabilidade é considerado como um campo es-
tocastico, existem infinitas realizagbes igualmente possiveis para as propriedades
petrofisicas deste campo. Neste trabalho as realizagdes foram criadas a partir de

uma funcéo de covariancia conhecida, conforme a equacgao abaixo [20]:

(\x, N ‘) (‘xz ‘)’2‘)

cov(x,y)=0,e " < (6.1)

onde (x,x,) e (»,y,) s@o as coordenadas dos pontos x e y, b e b, s&o compri-

mentos de correlacdo e o, € o desvio padréo.
Considerando y, um conjunto de realizagbes discretas centradas (média
zero) condicionadas ou n&o condicionadas de um campo estocastico, com

k=1,---N, (yk eRNf‘), a matriz de covariancia das realizagbes pode ser calculada

com a seguinte expressao, de acordo com [37]:

1 Nr
C :VZnyJT (6.2)

rojel
onde N, € o numero de realizagbes e N, 0 numero de células no reservatorio.

A expansao de Karhunen-Loeve discreta, usada para gerar novas realiza-
¢bes com a matriz de covariancia Cconhecida é apresentada em [35] tal como
segue:

y=EA"%¢ (6.3)
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onde E é a matriz dos auto-vetores da matriz de covariancia C, A € a matriz dia-

gonal de autovalores de C, e & é um vetor de variaveis aleatorias n&o correlacio-
nadas.

A matriz Cé do tamanho N_ xN,. O tamanho maximo de E como também
de A é N_xN_, sendo o vetor & de tamanho N, xI.

A Equacéo (6.3) permite descrever o campo estocastico em termos de um

conjunto finito de variaveis aleatérias normais padréao (§). Estas variaveis podem

entdo ser empregadas como variaveis do projeto em um procedimento de otimiza-
¢do. E interessante observar que, usualmente, a magnitude dos autovalores da
matriz de covariancia cai muito rapidamente e poucos termos do somatoério implici-
to na Equacéao (6.3) sdo necessarios para uma representagcao adequada do cam-
po [35].

Neste trabalho, foi empregada a técnica de matriz nucleo para redugéo do
esforco computacional no calculo dos autovalores e auto-vetores da matriz de co-
variancia [35][37].

O Ajuste B é derivado do Ajuste A, com a diferenga que no modelo de re-
servatorio temos um valor de permeabilidade para cada célula, ou seja, 0 campo
de permeabilidade sera considerado como um campo estocastico. Foi considerada
restricdo apenas no BHP em cada poco.

No modelo base o campo de permeabilidades foi escolhido como uma das
realizagdes aleatdrias geradas a partir da fungdo de covariancia dada na Equacéao
(6.1). O histdrico de produgédo gerado pela simulagdo computacional com este
campo de permeabilidade sera usado como o dado observado para o ajuste de
histérico.

Abaixo € ilustrado o campo de permeabilidade base (observado) aleato-

rio:
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CTIMIZACAD DE PRODUCAD
—Permeability | (md) 2006-01-01 —

Figura 31 - Campo base.

6.2.2.1 Ajuste B - Caso 1: Uma variavel; Permeabilidade constante no reser-

vatorio

No primeiro caso foi realizado um ajuste considerando um campo de per-
meabilidade constante em todo campo de petroleo. Este ajuste foi representado
por uma variavel de projeto.

O valor inicial e os seus limites utilizados no procedimento de otimizacao
sao abaixo indicados:
- Permeabilidade inicial = k£, =10 mD

=> Restrigdes de limite = 10<k, <80 mD £,,,, =100 mD

Na Figura 32 é ilustrado o campo de permeabilidade inicial:
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OTIMIZACAD DE PRODUCAQ
Permeability | (md) 2008-01-01
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Figura 32 - Campo de permeabilidade constante inicial.

Os resultados da otimizagao estao apresentados na Tabela 24.

Tabela 24 - Resultado da Otimizagao.

Iteragcdo SAO K, F
1 10 115.448
24.97716787 7.25348

Com o resultado da otimizagéo foi gerado o grafico da curva de produgao
acumulada do oleo calculada no decorrer do tempo tal como indicado na Figura
33. Nesta figura, esta também plotado a produgdo acumulada do 6leo para as si-

tuacdes observada e inicial.
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1 Variavel com permeabilidade constante _ producio Observada

— Producdo Calculada
Producio Inicial

Produgao Acumulada de Olea {m3/dia}

Tempo {dias}

Figura 33 - Ajuste da Produgéo de Oleo.

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 24 e Figura 33, ob-
serva-se que a curva de producéo inicial partiu de ponto distante da producéo ob-
servada e, durante a otimizagcdo aproximou-se dos dados observados, como pode
ser visto através da reducgédo da fungao-objetivo. Entretanto, a curva final (produ-
¢ao calculada) apresentou-se com necessidade de um melhor ajuste, pois uma

extrapolagao no tempo certamente aumentara a diferenca entre as producgoes.

6.2.2.2 Ajuste B - Caso 2: Uma variavel de projeto

No segundo caso foi realizado um ajuste de histérico com expansao de

Karhunen-Loeve (K-L), considerando um campo de permeabilidade como um
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campo estocastico. Neste caso o vetor de variaveis aleatérias (coeficiente da ex-
pansao K-L do campo estocastico) € a variavel de projeto selecionada.

Este ajuste utilizou apenas uma componente principal, assumindo uma va-
riavel do ajuste com limite em 8. O valor inicial bem como os limites da variavel é:

= Componente inicial = & =0.1

inicial

=> Restrigbes de limite = -2 <& <8

O resultado da otimizagao esta apresentado na Tabela 25. Na Figura 34
sao apresentadas as produgdes acumuladas de 6leo para as trés situacdes: inici-

al, observada e calculada.

Tabela 25 - Resultado da Otimizagao.
Iteracdo SAO | Coeficiente K-L | i

o

1 0.1 44.7107
5.0734 2.7925

De acordo com o resultado, observa-se que a curva de producgéo inicial
partiu de ponto distante da producdo observada e, durante a otimizagdo aproxi-
mou-se dos dados observados, e, como consequéncia, a curva final (produgao
calculada) apresentou-se com um ajuste satisfatorio.

A distribuicdo das permeabilidades da solugdo K-L para o coeficiente oti-
mizado é indicada na Figura 35.



Produgdo dcumulada de Oleo im3/dia:

1 Variavel, limite superior - 8

-
/ “
.//
) -
|; e - ;

Tempo {dias)

Figura 34 - Ajuste da Produgéo de Oleo.
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OTIMIZACAD DE PRODUCAD
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Figura 35 - Campo com ajuste de historico.

6.2.2.3 Ajuste B - Caso 3: Duas variaveis de projeto

O terceiro caso é uma extensado do anterior, no qual se utilizou dois com-
ponentes principais e, portanto duas variaveis de projeto. Os respectivos valores
iniciais e limites estdo abaixo indicados:

zzzzz

& =01

ial

=> Restrigbes de limite = -2<¢& <8

—2<& <8

O resultado da otimizagao esta apresentado na Tabela 26. Na Figura 36
sao apresentadas as produgdes acumuladas de éleo para as trés situacdes: inici-

al, observada e calculada.



99

Tabela 26 - Resultado da Otimizagao.
Iteracdo SAO | 1° Coeficiente K-L 2° Coeficiente K-L | F

o

1 0.1 0.1 44.7107
28 4.5595 1.4213 1.5807

Comparando com o resultado do caso anterior, observa-se que com o
aumento de mais uma variavel (componente principal) houve uma maior redugao
da fungao-objetivo, ou seja, um melhor ajuste dos dados.

Nao foi necessario gerar novos casos com o aumento do numero de vari-
aveis, visto que o ajuste ja foi satisfatério com duas variaveis de projeto.

A distribuicdo das permeabilidades da solugdo K-L para o coeficiente oti-

mizado é indicada na Figura 37.

2 variaveis, limite superior = 8
— Producdo Observada

— Producdo Calculada
Producdo Inicial

Produgac Acumulada de Oleo i3/ dia;

[ o = — e
Tempo [dias;

Figura 36 - Ajuste da Produgao de Oleo.
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Figura 37 - Campo com ajuste de historico.

6.3 Previsao Futura

A previsao do comportamento futuro do reservatério é a quarta e ultima
etapa do processo de constru¢cdo de um modelo de simulagdo. Uma vez conse-
guido um bom ajuste de historico, sua analise fornece melhores subsidios para
obter uma previsao de producéo para o campo. Assim sendo, o modelo final (ajus-
tado) é utilizado para realizar previsdes futuras do reservatorio, provendo subsi-
dios para uma explotagado mais confiavel.

Nesta dissertagdao, os modelos de reservatorio ajustados foram extrapola-
dos por um periodo adicional de 8 anos, totalizando num periodo de producao de

24 anos (01/01/2006 a 01/12/2029), para comparar a previsdo de produgédo dos
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modelos obtidos no Ajuste A — Caso 2 e no Ajuste B — Caso 3, assim como com-
parar com os resultados da previsdo do modelo de referéncia (observado).

Primeiramente foi avaliado a previsdo do caso 2 do Ajuste A.

A estratégia de recuperacgao utilizada no processo de previsdo € manter as
condigbes de operagdes dos pogos até o final do periodo de ajuste, por isto sé
foram consideradas a restricdo C1 (sem restricdes de BHP e WCUT) e C2 (com
restricdo apenas no BHP), visto que o periodo de produgéo das outras duas restri-
¢cbes (C3 e C4) foram interrompidas antes do periodo final, pelo encerramento da
producéo ao encontrar a restricdo no WCUT.

A seguir serao apresentados os graficos com a extrapolagdo dos modelos
com a previsao de produgdo acumulado do éleo do campo em relagao ao Ajuste A

— Caso 2 nas restricdes de pogos C1 e C2 apresentadas na Tabela 10.

x 10" Sem restrigdes de BHP e WCUT - 01/01/2006 a 01/12/2029

12~ g

Produgdo Acumulada de Oleo (m3/dia)

Modelo de Referéncia
— Ajuste A

1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000
Tempo (Dias)

Figura 38 - Previsao futura - Ajuste A — Caso 2 (C1)
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Figura 39 - Previsao futura - Ajuste A — Caso 2 (C2).

Observa-se que a previsao de producao de 6leo esta bem préxima do mo-
delo de referéncia nos dois casos, significando que ambos apresentam uma previ-
sdo do comportamento futuro confiavel.

A seguir sera apresentado o grafico com a extrapolagdo do modelo com a
previsdo de producédo acumulado do 6leo do campo em relagédo ao Ajuste B — Ca-

so 3.
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Previsao Futura - 01/01/2006 a 01/12/2029

(e1p/gw) 03| 8p epENWNOY og3npoid

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000

0

Tempo (Dias)

Figura 40 — Previsao futura - Ajuste B — Caso 3.
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ém uma previsao

bem préxima do modelo de referéncia, significando tamb

comportamento futuro confiavel.
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7 Conclusao

7.1 Consideragoes Finais

Visando a diminuigdo da grande quantidade de simulagdes numéricas a-
tualmente necessarias para calibrar um modelo numérico, neste trabalho foi apre-
sentada uma estratégia de otimizagdo por aproximagao sequencial aplicada a a-
juste de histérico, no qual o algoritmo de otimizagcédo vai operar em um modelo
substituto, de baixo custo computacional, ao invés da simulagdo do modelo envol-
vendo a fisica complexa.

Este trabalho descreveu uma metodologia de integracdo do ajuste de his-
térico ao SAO, na qual os principais objetivos sdo melhorar a confiabilidade da
previsdo do comportamento de campos de petréleo e reduzir o numero de simula-
coes. Isto posto, o estudo realizado para o problema proposto neste trabalho ge-
rou as seguintes conclusoes:

1. A utilizagdo do SAO no processo de ajuste de historico foi aceitavel,
visto que o ajuste alcangou seu objetivo ao minimizar (aproximar de
zero) a fungao-objetivo, atingindo assim o desempenho 6timo.

2. A metodologia desenvolvida fornece informag¢des que podem auxiliar
os profissionais da area de engenharia de reservatorios nas decisoes
de gerenciamento, como o planejamento de estratégias que podem
ser implantadas em campos de petréleo;

3. A implantacdo do ajuste de histérico pode ser um processo dificil,
longo e trabalhoso devido as particularidades e complexidade dos re-
servatorios de petroleo, por este motivo torna-se dificil definir uma G-
nica metodologia. Entretanto, se mostrou ser possivel atingir um bom
ajuste ao seguir algumas regras, que entre as principais, podemos ci-

tar:
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e Durante a fase de caracterizagdo do reservatério, antes de
construir o modelo de simulagéo, obter o maximo de informa-
¢oes;

e Escolha correta dos parametros (usando a experiéncia e anali-
se de sensibilidade);

e Escolha correta dos limites de variacdo para todos os parame-
tros, evitando rodar o processo sem ganho significativo e sem
ultrapassar os limites fisicos possiveis;

e Nao variar os parametros além dos limites de variacdo pré-
estabelecidos. Se esse procedimento for indispensavel, entao
se deve refazer toda a analise para o parametro em questao.

e Variar primeiro os parametros com menor grau de confiabilida-
de;

e Rever a estratégia sempre que possivel e avaliar constante-
mente o comportamento da fung¢ao-objetivo; por exemplo, o
avango da minimizagdo matematica da fungdo-objetivo e a
causa desse avango no ajuste da curva.

4. A metodologia desenvolvida pode ser automatizada com o uso de
programas adicionais integrados ao framework DAKOTA e ao simula-
dor IMEX. Uma vez selecionados os parametros a serem utilizados,
durante o processo de otimizacdo a ferramenta foi capaz de determi-
nar automaticamente uma combinacdo destas variaveis que propor-
cione o ajuste da(s) curva(s) selecionada(s). Consequentemente, o
tempo empregado em estudos de reservatorios pode ser sensivel-
mente reduzido, ja que os recursos disponiveis (homens e maquinas)
podem ser utilizados de forma mais eficiente.

5. Para os quatro tipos de restricbes de pogos, apresentados na Tabela
10, a funcao-objetivo apresentou valores proximos do 6timo com dife-

rentes numeros de iteragbes SAQO, indicando que o bom ajuste pode
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ser obtido para diferentes configuragcdes contendo diferentes restri-
¢des no pogo.

6. Para os diferentes ajustes utilizados, representados por um campo de
permeabilidade com trés regides distintas e um campo de permeabili-
dade estocastico, verificou-se que a fungao-objetivo se comporta de
maneira regular, dando uma maior confiabilidade a ferramenta.

7. A metodologia proposta trabalhou apenas com ajuste de produgéo,
mas acredita-se que todo o procedimento aqui apresentado pode ser
estendido para outros tipos de ajustes (fungao-objetivo).

8. Apds o ajuste de histérico foi possivel atingir a reprodugdo de uma
boa caracterizagcédo do reservatorio de petroleo, através de um modelo
numeérico; e, consequentemente, uma boa previsdo de producédo, au-

xiliando os gerentes a decidir sobre a viabilidade do projeto.

7.2 Sugestoes para Trabalhos Futuros

Muitos pontos podem ser acrescentados e aperfeicoados de modo a me-
Ihorar a qualidade das solugdes apresentadas pela metodologia desenvolvida nes-
te trabalho.
A seguir serdo indicadas algumas alternativas que poderao ser estudadas
em trabalhos futuros.
e Buscar uma melhor caracterizacdo do reservatério a partir de técni-
cas geoestatistica.
e Aplicar as estratégias aproximadas para a otimizagado multiobjetivo;
e Empregar uma estratégia global de otimizagdo para o problema tra-
tado nesse estudo
e Utilizar a ferramenta desenvolvida neste trabalho em problemas mais

complexos da engenharia.
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e Considerar as incertezas no processo de otimizagéo.
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