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Resumo. A otimizagdo das vazdes de producdo e injecdo dos pocos é uma édrea de grande interesse
na Engenharia de Reservatérios. Durante este processo, é comum a utilizacdo de simuladores de reser-
vatdrio para modelagem de seu comportamento e assim auxiliar na definicdo das estratégias a serem
utilizadas. Neste trabalho, a otimizag@o serd conduzida utilizando uma estratégia global através do al-
goritmo do enxame de particulas (Particle Swarm Optimization - PSO). Este algoritmo é baseado no
comportamento de revoada dos pdssaros e nio faz uso do cdlculo de gradientes. Porém, um grande
nimero de avaliagdes de funcio € necessdrio, e para o tipo de problema abordado, cada avaliagdo neces-
sita de uma simulagao completa do reservatdrio, o que pode demandar um alto custo computacional para
obtencao do projeto 6timo. Como resposta a este inconveniente, serd utilizada a técnica de Krigagem
bem como o procedimento de redes neurais artificiais para constru¢do de modelos substitutos objeti-
vando uma resposta computacional rdpida, porém com precisdo aferida. Neste sentido, um esquema
adaptativo de inclusdo de pontos amostrais ¢ implementado na estratégia PSO, visando a obtengdo de
solugdes Gtimas compativeis com o modelo de alta fidelidade . Na combinagdo das estratégias propostas,
as avaliacdes de fungdo, antes realizadas com o simulador, serdo realizadas com a utilizacdo do modelo
substituto. Neste trabalho, serd analisado um caso de gerenciamento das vazdes em diferentes ciclos de
controle, e condicdes distintas de gerenciamento, sendo estes com tempo fixo ou variando, no problema
de injecdo de d4gua em reservatérios de Petréleo.
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1 INTRODUCAO

A otimizagdo dindmica das vazdes de producdo e inje¢cdo dos pogos € uma drea de grande
interesse na Engenharia de Reservatorios. Neste trabalho, é estudada a técnica de injecao de
dgua como recuperagdo secunddria visando obter uma producio de 6leo maior que aquela que
seria encontrada se apenas a energia natural do reservatorio fosse utilizada. Na intencao de
melhorar a eficiéncia da aplicacdo da injecdo de dgua, € realizada a otimizag¢do dinamica das
vazdes de producdo e inje¢do dos pogos.

Para o processo de otimizagdo serd utilizado o algoritmo evoluciondrio do enxame de particu-
las (Particle Swarm Optimization - PSO) (Kennedy e Eberhart, 1995). Este algoritmo € baseado
no comportamento de revoada visto em muitas espécies de passaros e nao faz uso do célculo
de gradientes. Outras aplica¢des do PSO no campo da Engenharia de Petréleo podem ser vistas
em Onwunalu e Durlofsky (2010) e Kathrada (2009). Porém, devido as caracteristicas desse
algoritmo, o projeto 6timo de problemas reais quase sempre se torna bastante demorado devido
ao fato do algoritmo realizar um grande ndmero de simulacdes, uma vez que cada avaliagdo de
funcdo estd ligada a uma simulacao.

Como resposta a este inconveniente, a utilizacao de métodos aproximados objetivando a con-
strucdo de modelos substitutos, Forrester et al. (2008) estd cada vez mais sendo empregada nos
mais variados campos da Engenharia Keane e Nair (2005), inclusive na Engenharia de reser-
vatérios (Sasena, 2002; Horowitz et al., 2010c; Carrero et al., 2007). O grande desafio cientifico
nesta drea € a geracdo de um modelo substituto o mais preciso possivel, utilizando-se o0 menor
numero possivel de avaliacdes do modelo de alta fidelidade. Para a maioria dos problemas, a
natureza da verdadeira func¢do ndo é conhecida a priori, por isso ndo € claro qual modelo sub-
stituto serd mais preciso. Aqui serd utilizada a técnica de ajuste de superficies por krigagem e
por redes neurais artificiais para constru¢do de modelos substitutos para o problema de engen-
haria de reservatério em estudo. Dessa forma, as avaliacdes da funcdo objetivo requeridas no
processo de otimizagdo serdo substituidas pelo modelo criado via krigagem a partir do ajuste de
solucdes obtidas com o uso do simulador IMEX (CMG, 2006) em pontos amostrais previamente
considerados.

2 OTIMIZACAO VIA ENXAME DE PARTICULAS

O algoritmo do PSO (Particle Swarm Optimization) foi originalmente desenvolvido por um
psicélogo e um engenheiro elétrico em 1995 (Kennedy e Eberhart, 1995) e foi inspirado no
comportamento de revoada visto em muitas espécies de passaros.

No modelo proposto (Pomeroy, 2003), os passaros sao atraidos para uma area de pouso, um
poleiro. Na simulagdo, os pdssaros comegariam a explorar o ambiente sem um destino em par-
ticular e espontaneamente uma revoada estaria formada até que um deles encontre uma area de
pouso. As regras que modelam o comportamento dos pdssaros sdo simples: os pdssaros escol-
hem a direcdo e a velocidade do voo (essencialmente, cada pdssaro tenta permanecer proximo
aos outros enquanto também tenta nao colidir com os mesmos); um dos pdssaros se desvia do
restante do bando com o intuito de pousar num poleiro, o que acarreta num movimento dos
passaros mais proximos para a mesma dire¢do; quando esses pdssaros descobrem um poleiro,
eles pousam conduzindo o restante do bando para o mesmo local.

Encontrar um poleiro € andlogo a encontrar uma solu¢cao em um campo de possiveis solugdes,
e a maneira que uma das aves influencia seus vizinhos em dire¢do a ele, aumentando a proba-
bilidade dos mesmo encontré-lo, estd ligada a cognicdo social da mente (a mente e portanto a
inteligéncia, € social) (Oliveira, 2008).
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Logo, o PSO busca um equilibrio entre a individualidade e a socializagdo (caracteristicas que
influenciam o comportamento). De maneira ideal, se quer que os individuos, aqui chamados de
particulas, prefiram ser individualistas (semelhante ao passaros que ndo querem colidir uns aos
outros) e também queiram saber onde boas solucdes tém sido encontradas pelos outros, entao
se pode "aprender com o que o outros fizeram".

No PSO, cada particula, candidata a solu¢do do problema, é representada por um ponto no
espaco de projeto e uma velocidade. Durante o processo iterativo, esta velocidade € atualizada
fazendo com que a particula se mova dentro do espaco de projeto, sendo este processo de atual-
izacdo influenciado por decisdes individuais (da particula) e sociais (do enxame). A atualizagcdo
da posi¢cdo, mostrada a seguir, segue um esquema baseado na equagdo cinematica da fungao
horaria do espaco em um movimento uniforme.

Piiy = P+ vl At (1)

Como visto na Eq. (1), a posi¢do p da particula 7 na iteracdo ¢ + 1 € atualizada a partir da
sua posi¢do na iteragdo anterior, ¢, somada a sua velocidade v na iteragdo ¢ + 1. O fator At
representa o tempo, que no PSO € representado pelas iteracdes, o que torna o valor de At
unitdrio. A formulagdo para obtencdo da velocidade v;_, (Shi e Eberhart, 1998) ¢ mostrada a
seguir.

Uff+1 = wv; + 1 (pbest’ — py) + cara(gbest — p}) (2)

Onde v! é a velocidade da particula 7 na iteragdo ¢, pbest’ representa a melhor posi¢do ja en-
contrada pela particula 7, gpes; € @ melhor posicao encontrada pelo enxame, r; € 7y sS40 ndmeros
randomicos entre 0 e 1. O parametro w é denominado inércia e influencia fortemente no com-
portamento do algoritmo: valores altos facilitam um comportamento mais global enquanto val-
ores baixos um comportamento mais local. Os termos c¢; € c; sdo denominados parametros de
confianga e representam quanta confianga a particula tem nela mesma e na populagio, respecti-
vamente. Valores tipicos para esses parametros sdo ¢; = c2 = 2 (Oliveira, 2008).

A consideragdo de restri¢cdes no problema ¢ feita de duas formas. Na primeira, ¢ adotado o
uso de uma funcao de penalidade como descrito em Oliveira (2008). Nesta situagdo, uma penal-
izacdo € aplicada naquela particula que violou alguma restri¢do. Na segunda situagcao (Cagnina
et al., 2008), as particulas sdo capazes de reconhecer posi¢cdes violadas e ddo preferéncia a
solucdes vidveis. Neste segundo esquema, as particulas sdo comparadas seguindo os seguintes
critérios:

e Se duas particulas sdo vidveis, escolhemos a que tenha o melhor valor da fungdo objetivo;

e Entre uma particula vidvel e outra invidvel, escolhemos sempre a vidvel;

e Se duas particulas estdo invidveis, escolhemos aquela com o menor indice de inviabili-
dade.

Esta técnica € utilizada na sele¢do de pbest e gbest. Cada particula calcula um indice de
inviabilidade que identifica o qudo invidvel a particula estd. Caso a mesma se encontre em uma
posicdo vidvel, o valor do indice € 0. O indice de inviabilidade utilizado neste trabalho foi a
mesma funcao utilizada para o calculo da penalizacao (Oliveira, 2008).
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3 CONSTRUCAO DE MODELOS SUBSTITUTOS

O primeiro passo para a constru¢do de um modelo substituto baseado no ajuste de dados € a
geracdo de uma amostra de pontos. Estes sdo locais no espaco de projeto em que os valores da
resposta dos modelos de alta fidelidade (no nosso caso simula¢des numéricas via o simulador
de reservatdrios) serdo calculados para construir o modelo aproximado. A sele¢do da amostra
¢ uma etapa muito importante uma vez que para casos onde a avaliacdo da fun¢do requer um
alto custo computacional deve-se procurar um plano de amostragem eficaz, o que significa o
nimero minimo de pontos que garantirdo um modelo substituto com boa precisao.

Neste trabalho a amostra foi gerada utilizando Hipercubo Latino (Latin Hypercube Sampling
- LHS) (Forrester et al., 2008; Giunta, 2002).

A aleatoriedade inerente ao processo significa que existe mais de uma possibilidade do ar-
ranjo de amostragem atender aos critérios do LHS (Forrester et al., 2008). Como a amostragem
LHS € de natureza estocdstica, € aconselhavel executar tal programa vérias vezes e selecionar
a melhor amostra para uso. Para selecionar a melhor amostra LHS, é determinado para cada
amostra o pardmetro A (Keane e Nair, 2005) como :

o (mzz s —ym) ©

=1 j=1

Onde m € o niimero total pontos da amostra. A amostra LHS que da o valor maximo para A é
a amostra selecionada para a geragdo do modelo a partir de um dos esquemas aqui utilizados:
krigagem e Redes Neurais Artificiais.

A técnica de krigagem foi desenvolvida pelo matematico francés Georges Matheron a partir
dos trabalhos de Daniel G. Krige (Valente, 1982). Muito usado em geoestatistica, parte do
principio que os pontos em um dado espago de projeto sdo correlacionados. Maiores detalhes
sobre a formulagdo da mesma podem ser encontrados em Afonso et al. (2008).

As Redes Neurais Artificiais (RNA) (Haykin, 2001) consistem em uma simulacdo do com-
portamento do cérebro humano, sendo este tratado como um computador altamente complexo,
nao-linear e paralelo. Assim como o cérebro humano, suas unidades fundamentais de proces-
samento sdo os neurdnios. RNAs sdo aplicadas para diversos fins, entre eles reconhecimento de
padrdes, controle de processos e aproximagdo de fungdes.

4 UTILIZACAO DO PSO JUNTAMENTE COM MODELOS SUBSTITUTOS

Um primeiro estudo sobre a utilizacdo conjunta do PSO com a técnica de krigagem apli-
cado em um problema de Engenharia de Reservatério foi desenvolvido em Souza et al. (2009)
e Souza et al. (2010). Porém, embora os valores da func¢do objetivo fornecidos pelo modelo
substituto como solucdo ao final do processo de otimizagdo fossem proximos do valor de refer-
éncia (Mendonga et al., 2009; Horowitz et al., 2010a), ao se testar as variaveis de projeto desta
solucdo no modelo de alta fidelidade, utilizando o simulador IMEX (CMG, 2006), uma consid-
erdvel discrepancia entre os valores da fun¢@o objetivo foi notado.

Para lidar com este problema, foi idealizado um esquema de adi¢ao de pontos a amostra em
um procedimento iterativo onde uma sequéncia de solugdes via o PSO sdo conduzidas. O es-
quema consiste em rodar PSOs mais simples, com menor numero de iteragdes, € caso a resposta
encontrada pelo mesmo apresente uma diferenca maior que uma tolerancia pré-determinada
pelo usudrio em relacdo ao modelo de alta fidelidade, esta solugdo € adicionada a amostra. O
processo € continuado até que o critério acima seja atendido. Também foi utilizado um es-
quema de adi¢do de pontos aleatérios de forma que o ponto a ser adicionado estivesse com a
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maior distancia media e o menor desvio padrdo da distancia em relacdo aos pontos ja existentes
da amostra. A adic¢do de pontos aleatdrios tem probabilidade de 30% de ser utilizada.

Com isso, espera-se que ao final deste processo a amostra final, e consequentemente o mod-
elo substituto, apresentem prontos bem espelhados em todo o dominio de projeto e uma con-
centra¢do maior de pontos na regido préxima ao 6timo.

5 OTIMIZACAO DE RESERVATORIOS DE PETROLEO

H4 trés grandes linhas de estudo dentro do contexto da otimiza¢do na producdo de petréleo,
como descrito em Oliveira (2006), sao elas:

e Operacdo dos Campos de petroleo, relacionada aos equipamentos e instalacoes de pro-
ducdo e de pogos;

e Desenvolvimento de Campos de petréleo, no que concerne a quantidade e distribuicdo
dos pocos de desenvolvimento (ndo exploratérios);

e Gerenciamento de Campos de petrdleo através da alocagdo dindmica das vazdes de pro-
ducdo e injegdo.

Este trabalho se encontra dentro deste ultimo contexto, mais especificamente no caso da
injecdo de dgua como método de recuperacio secunddria.

A injecdo de dgua € o principal método de recuperacdo secunddria devido ao baixo custo
associado ao uso da dgua, que € abundante, bem como a maior estabilidade do processo se
comparado com o uso de gds . Esse mecanismo de producdo se aplica com dois propdsitos: no
deslocamento do 6leo para os pogos produtores e na manutencao de pressao do reservatorio que
energiza o sistema.

No que se refere ao deslocamento do 6leo na direcdo dos produtores, a razdo de mobilidade
dos fluidos, as heterogeneidades e a segregacao sio os trés fatores que governam a eficiéncia de
recuperacdo do dleo.

Quanto a manutencdo da pressdo, essa pratica apresenta algumas vantagens. Um primeiro
ponto se refere a energia do sistema, representada pela pressao do reservatério. Um outro ponto
diz respeito a manutengio do estado de sub-saturac@o do reservatdrio, pois isso evita a liberagao
de gas associado e o aumento rdpido da razdo gis-6leo (RGO) dos produtores. Em casos de
elevada sub-saturacdo ou em 6leos muito viscosos, € interessante permitir alguma queda da
pressdo do reservatdrio, obtendo ganhos no fluxo.

5.1 Formulac¢do do problema

Para este tipo de problema, a fun¢do objetivo comumente esta relacionada a producdo pro-
priamente dita ou a economia do projeto. Quando o foco estd na producdo de petréleo, pode-
se tomar como objetivo a maximizacdo da producdo acumulada de 6leo, por exemplo. Ja do
ponto de vista da economia do projeto, a lucratividade é normalmente escolhida como indi-
cador, onde se pode buscar a maximizacdo do valor presente liquido (VPL) ou de algum outro
indice econdmico.

Neste trabalho foi utilizado o VPL como funcao objetivo. As vazdes nos pocos em diferentes
tempos ao longo da simulagdo sdo as varidveis de controle idealizadas para o problema. Para
isso, o controle da vazao dos pogos a cada intervalo de tempo € feito através do rateio em relagao
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a capacidade de produgdo do grupo onde os pocos estdo ligados. Logo, temos como varidveis:

S (4)

Z qpit

onde g, € a vazdo do po¢o p no intervalo de tempo ¢ e P representa o grupo dos pogos produ-
tores.

Neste trabalho, s@o consiferadas duas condi¢des de funcionamento quanto as linhas de pro-
ducdo e injecdo, sendo elas: topado e ndo topado. No primeiro caso € considerado que as linhas
operam sempre na sua capacidade maxima, enquanto no segundo elas podem ou nao operar na
capacidade médxima. Assim, a formulagdo do problema de otimizacao para o caso topado é dada
por:

T
1
Maximizar VPL = Z [—F (xps, 1)

7=0 (1 - d)T ’
Sujeito a:me: 1 t=1...m
peEP (5)
pr7t:1 tzlnt
pel
x;,t < Tpt SZL’;J t=1...n

Onde u sdo as varidveis de estado; d € a taxa de desconto, £ € o fluxo de caixa, 7" é o tempo
total de operagdo, P e [ representam o grupo de pocos produtores e injetores, respectivamente,
n; o numero de ciclos, :c;t e x,,, os limites inferiores e superiores de rateio entre 0 pogos.

Por esta formulacdo, o problema topado apresenta uma redu¢do no nimero de varidveis de
projeto uma vez que como o grupo produz ou injeta a capacidade médxima deste, o rateio de
um dos pogos torna-se dependente dos demais e pode ser obtido diretamente. Foram estudados
casos com 2, 4 e 12 ciclos de controle. Sendo o nimero de varidveis ndv descrito por:

ndv = (np +ny — 2)ny (6)

Onde np € o nimero de pogos produtores e n; o nimero de pogos injetores. Para o problema
nao topado temos a seguinte formulagao:

T
1
Maximizar V PL = —F ,u
2. {(1 vay e
Sujeito a:pryt <1 t=1...n
peP
Yau<l t=1l..n (7
pel
pr,tézxp,tgl'lzxp,t tzlnt
peEP pel peP
x;7t < Tpy gx;t t=1...n

Para este caso, foram adotados 3 ciclos de controle, como mostrado na Fig. 1. Nesta situacdo,
o numero de varidveis do problema é dado por:

ndv = (np + ny)n, (8)
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2006 2009 2016

Figura 1: Ciclos de controle do caso nio topado

Outra opc¢ao estudada neste trabalho foi a utilizacao de ciclos de controle varidveis, dando assim
maior flexibilidade a estratégia de producio adotada. Como pode ser visto na Fig. 2, definimos
um intervalo de tempo para cada ciclo de controle, exceto o ultimo, assim as varidveis referentes
ao tempo podem ser formuladas da seguinte forma:

A
X X2 X3 X4 Xs
| | | | |
| | | | |
| | | | |
| | | | | >
ts ts ta ty T  Time
. v A v A, v A N v /
Aty Ats Ata Aty T—-Aty-At~Ata-Aly
Figura 2: Ciclos de controle com tempo variando do caso topado
At
“’*”“:Tk k=1...n—1 9)

Logo, o problema de otimiza¢do para o caso topado com tempo variando pode ser formulado
como:

T
1
Maximizar VPL = Z [—F (@pt, u)]

T T
— [(1+d)
Sujeitoa:pr7t:1 t=1...m
peP
Zfﬂp,tzl t=1...my (10)
pel
ne—1
Z LAtk
k=1
o, <y <at,  t=1...n
xlAt,kz S Tatk S Tapk k=1...n,—1
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E o nunero total de varidveis € dado por:
ndv = (np+nr—2)n; +mny — 1 (11)

Os valores da funcdo objetivo (VPL) sdo calculados utilizando o modelo substituto construido
a partir de simulacoes numéricas usando o simulador IMEX da CMG (2006). No IMEX, apoés
a simulagdo, é gerado um arquivo contendo todas as informacdes sobre o reservatdrio, de onde
sdo coletados os dados referentes as vazdes dos pogos necessdrias para o calculo do VPL.

6 RESULTADOS E DISCUSSAO

A ferramenta aqui construida, baseada na integracao de modelos substitutos construidos a
partir de simulacdo numérica do cédigo computacional IMEX com estratégia de otimizagao
global através do algoritmo PSO € aqui apresentada para uma aplicagdo simples reportada na
literatura (Oliveira, 2006; Mendonca et al., 2009; Horowitz et al., 2010b) para efeito de vali-
dacdo.

Como exemplo, foi utilizado o Casol encontrado em Oliveira (2006). O reservatério, indi-
cado na Fig. 3, possui dois pocos produtores € um poco injetor. Por apresentar caracteristicas
simples, o caso estudado proporciona um melhor entendimento dos aspectos do problema de
otimizacao, sendo possivel destacar peculiaridades que ndo estariam evidentes em problemas
de maior complexidade.

Figura 3: Ciclos de controle com tempo variando do caso topado

A permeabilidade horizontal k; vale 500mD préximo ao poco P-1, 1500mD préximo ao
pogo P-2 e 1000mD na regido do pogo I-1. O Injetor tem vazio maxima de 44 m?/dia enquanto
grupo produtor tem vazdo maxima de 40 m?/dia, sendo a vazao maxima de cada pogo produtor
de 30 m?/dia. A vazdo mdxima de produgdo de cada pogo foi de 30m?/dia, logo, as varidveis
de projeto podem assumir valores no intervalo 0.25 < z,; < 0.75. As varidveis de tempo
foram adotadas no intervalo 0.1 < za;; < 0.4. O valor do preco do dleo considerado foi de R$
25,00/m3. A RNA utilizada foi do tipo multicamada feed-foward, contendo uma tinica camada
oculta de 20 neur6nios. Seu treino foi realizado utilizando com o algoritmo de Levenberg-
Marquardt (Demuth et al., 2010).

Para o caso topado com tempo constante, cada varidvel representa o rateio de vazdo do
poco P-1 em um ciclo de produ¢do. Foram rodados os casos onde se consideraram 2, 12 e 24
varidveis. Cada caso foi rodado 10 vezes, onde para constru¢do de cada modelo inicial eram
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geradas 10 amostras LHS. Para o caso de 2 varidveis, o tamanho da amostra utilizada foi de
10n, onde n € o ndmero de varidveis. Porém, para casos com um maior nimero de varidveis, a
utilizacdo desse critério para o tamanho da amostra ndo seria vidvel. Sendo assim, para os casos
de 12 e 24 varidveis foram utilizadas amostras com tamanho 4n. Para o esquema de adi¢ao
de pontos na amostra, foi considerado como numero méaximo de pontos duas vezes o tamanho
inicial da amostra.

Nas Tabelas 1 e 2 sdo apresentados os resultados para a otimiza¢do encontrados com o PSO
utilizando a técnica de krigagem e RNAs, respectivamente. S@o mostrados os valores médios
p(f(xx)) e desvio padrio o(f(z*)) dos valores 6timos da fun¢do VPL assim como os mel-
hores e piores valores encontrados avaliando a solugdo final no modelo de alta fidelidade. Sao
apresentados também o nimero médio de pontos N PT,,.,4 utilizados na amostra final.

| ndv | p(f(zx))x10° |  o(f(zx)) | Melhores x10° | Piores x10° [ NPT,,cq |

2 1.492446 5.551432 x1075 1.492491 1.492373 24.5
12 1.492891 3.200038 x1074 1.493074 1.491680 54.8
24 1.491790 5.487439 x1074 1.492564 1.491508 102.3

Tabela 1: Resultados econtrados utilizando a técnica de krigagem para o caso topado com tempo constante.

[ ndv | pu(f(z%))x10° | o(f(z*)) | Melhores x10° | Piores x10° [ NPT, |

2 1.494047 1.653456 x1073 1.492429 1.474359 46.4
12 1.493349 7.503929 x1074 1.492608 1.490001 90
24 1.492985 4.194574 x104 1.492652 1.491137 127.9

Tabela 2: Resultados econtrados utilizando RNAs para o caso topado com tempo constante.

Como visto, para os casos com um menor nimero de varidveis a técnica de krigagem mostrou
uma melhor aproximacdo. Para os casos com um maior nimero de varidveis, as duas técni-
cas utilizadas na constru¢do de modelos substitutos mostraram-se mais proximos. Também
podemos notar que a krigagem utilizou um nimero médio de pontos menor na amostra final.
Também podemos ver boas aproximagdes no valor do VPL, resultados estes melhores que os
encontrados em Souza et al. (2009).

Este problema também foi estudado em Mendonga et al. (2009), onde uma estratégia de
otimizacao local sequencial foi empregada juntamente com a técnica de krigagem. Nesta refer-
éncia, os valores do VPL obtidos foram: 1.4925 x10°, 1.4935 x10° e 1.4936 x10°, para os casos
de 2, 12 e 24 varidveis, respectivamente. Como pode ser observado na tabela acima os resul-
tados aqui obtidos para tais situacdes correspondem aos reportados, validando dessa maneira a
ferramenta aqui construida.

Para o problema nao topado com tempo constante, foram adotados 3 ciclos de controle,
totalizando assim 9 varidveis. Para este caso, as varidveis de projeto podem assumir valores
no intervalo 0 < x,; < 0.75. Para cada técnica de constru¢cdo de modelo substituto, este caso
foi rodado 40 vezes com cada critério de consideracdo de restri¢des (funcdo de penalizacdo ou
critério de comparagdo), utilizando modelos iniciais de 60 pontos iguais para ambas as técnicas
de modelos substitutos. Nas Tabelas 3 e 4 sdo mostrados os resultados obtidos de maneira
semalhante a apresentada nas Tabelas 1 e 2.
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Restricho | u(f(2z%)) x10° | o(f(zx)) | Melhores x10° | Piores x10° | NPT,,,q |

Penalizacao 1.571124 2.036341 x1071 1.723783 0.821318 113.7
Comparagao 1.520768 3.208738 x1071 1.720388 0.287919 114.6

Tabela 3: Resultados econtrados utilizando krigagem para o caso ndo topado.

| Restricio | u(f(x%)) x10° [ o(f(xx)) | Melhores x10° | Piores x10° | NPT,,cq |

Penalizacdo 1.544106 1.478478 x1071 1.694459 1.077355 118.2
Comparacdo 1.524333 1.891091 x1071 1.687576 0.661396 119.3

Tabela 4: Resultados econtrados utilizando RNAs para o caso nio topado.

Os resultados encontrados pelo PSO para este problema estdo proximos do obtidodo por
Horowitz et al. (2009) e se comparados com os resultados presentes em Souza et al. (2010)
um considerdvel ganho no valor do VPL, quando avaliado no modelo de alta fidelidade, foi
observado. As duas técnicas para consideracdo de restricdes apresentaram bons resultados. O
numero de pontos utilizado pela RNA ¢é ligeiramente superior ao utilizado pela krigagem, no
entanto, outros estudos sobre como criar uma RNA com caracteristicas mais apropriadas para o
problema em questdo ainda serdo realizados.

Para o problema topado com tempo variando foram utilizados 5 ciclos de controle, total-
izando assim 9 varidveis. Também foram utilizadas amostras iniciais de 45 pontos e foram
rodados um total de 40 casos em que a amostra inicial era igual para as duas técnicas de con-
strucdo de modelos substitutos. Na Tabela 5 sdo mostrados os resultados obtidos de maneira
semelhante a apresentada nas Tabelas 1 e 2.

| Modelo Substituto | u(f(x*)) x10° | o(f(xx)) | Melhores x10° | Piores x10° | NPT,.q

Krigagem 1.490371 3.102933 x1073 1.493221 1.475002 88.3

RNA 1.487478 7.083199 x10™3 1.492963 1.450280 90

Tabela 5: Resultados econtrados utilizando krigagem e RNAs para o caso topado com tempo variando.

O valor de referéncia para este problema é de VPL = 1.4932 x10° Horowitz et al. (2010a).
As duas técnicas apresentaram resultados bem préximos, com uma pequena superioridade ober-
vada para a técnica de krigagem. Assim como no caso anterior, podemos obervar que a kri-
gagem utilizou um nimero menor de pontos que a RNA.

7 CONCLUSOES

Neste trabalho, uma metodologia automética para o gerenciamento automatico da producao
de reservatdrios de petrdleo considerando a estratégia global de otimizacgdo utilizando o algo-
ritmo PSO foi apresentada. Objetivando um custo computacional vidvel, modelos substitutos
via Krigagem e redes neurais artificiais foram construidos para serem usados no procedimento
de otimiza¢do. Um estudo de caso reportado na literatura foi conduzido.

Diferentemente das abordagens tradicionais de PSO no contexto de uso do mesmo em com-
bina¢do com modelos substitutos, um esquema adaptativo de inclusdo de pontos amostrais foi
incluido na presente metodologia. Com relagdo ao caso estudado, a utilizagdo de um esquema
de adicao de pontos ao modelo substituto mostrou-se uma excelente alternativa tanto para dar
uma maior precisdo ao modelo na regido préxima ao 6timo, quanto para dar a amostra maiores
informacdes sobre a funcio a ser aproximada.
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A técnica de krigagem merece destaque por sua capacidade de gerar bons modelos. Outros
estudos sobre a utilizacio da RNA ainda se fazem necessdrios, seja na aplicacdo de outras
formas de treinamento ou de outras topologias de rede.

Com relagdo ao caso estudado, o PSO ainda pode ser testado para o caso niao topado com
o tempo variando em trabalhos futuros. Estudos sobre sua aplicacao utilizando o modelo de
alta fidelidade para avaliar a fungdo objetivo considerando um nimero pequeno de avaliacdes
de func¢do e a sua aplicagdo na construcdo de algoritimos hibridos também serdo conduzidos.

Embora a aplicacdo usada como exemplo seja de natureza simples, este foi importante
para validar a ferramenta computacional implementada, a partir do confronto com resultados
disponiveis reportados na literatura para tal reservatério. Como a mesma € integrada ao simu-
lador IMEX, casos de reservatdorio mais complexos podem ser facilmente testados. Tais estudos
estdo em andamento.
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