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Resumo

LEITAO, A'Hélio Chagas, Ajuste de Historico Automatizado Através de Otimiza¢do
Multivariada e Paralelizagdo Externa, Campinas, Faculdade de Engenharia Mecanica,

Universidade Estadual de Campinas, 1997. 145 p. Dissertacao (Mestrado)

O objetivo deste trabalho € desenvolver uma metodologia capaz de automatizar
parcialmente o processo de ajuste de historico de produgdo em simulagdes numéricas de
reservatorios, através da minimizacdo matematica de uma funcdo-objetivo multi-dimensional
que representa as diferencas entre valores observados e simulados. O procedimento pode ser
usado com qualquer simulador comercial e € voltado para aplicagdes praticas, permitindo o
ajuste simultaneo de pressoes e/ou producdes de um conjunto de pocos. A minimizacdo da
fungado € realizada com o uso de duas categorias de algoritmos de otimiza¢do: métodos de
busca direta (Politopo e Hooke & Jeeves) e métodos de primeira ordem (Gradientes e Quase-
Newton), o que torna a rotina bastante flexivel e robusta. O pacote PVM (Parallel Virtual
Machine) € usado para paralelizar a execucdo de simulacdes e obter multiplas solucdes,
proporcionando uma sensivel aceleracdo do processo. Alguns problemas hipotéticos sdo
utilizados para validacdo da metodologia e investigacdo do desempenho dos métodos de
otimizacdo. Finalmente, o algoritmo € utilizado no ajuste de histérico de um campo real,

demonstrando-se a potencialidade da ferramenta na aceleracao dos estudos de reservatorios.

Palavras Chave

- Engenharia do Petréleo, Engenharia de Reservatério de Oleo, Simulagio (Computadores

digitais), Otimizacao Matematica, Programacao Paralela (Computagao).
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Abstract

LEITAO,  Hélio Chagas, Reservoir Automated History Matching by Multivariate
Optimization and External Parallelization, Campinas,: Faculdade de Engenharia

Mecanica, Universidade Estadual de Campinas, 1997. 145 p. Dissertagdo (Mestrado)

The objective of this work is to develop a methodology which can partially automate
the history matching process in reservoir numerical simulations, by mathematical
minimization of a multidimensional objective-function that represents the differences
between observed and calculated data. The procedure can be used with any commercial
simulator and is directed to practical applications, allowing the simultaneous adjustment of
pressure and/or production data of a group of wells. The minimization of the function is
performed with two categories of multivariate optimization techniques: direct search
methods (Polytope and Hooke & Jeeves) and first derivative methods (Gradient and Quasi-
Newton), which turn the routine very flexible and robust. The software PVM (Parallel
Virtual Machine) is used to parallelize the simulator runs and to obtain multiple solutions,
allowing a great acceleration of the process. Some hypothetical problems are used to validate
the methodology and to investigate the performance of the optimization techniques. Finally,
the algorithm is used in a practical reservoir problem, which demonstrates the potential of the

tool in accelerating reservoir studies.

Key Words

-Petroleum Engeneering, Oil Reservoir Engeneering, Simulation (Digital computers),

Mathematical Optimization, Parallel Processing
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Capitulo 1

Introducao

Nos uadltimos anos, o crescente desenvolvimento da area de informatica tem
transformado a simulacdo numérica de reservatérios numa ferramenta de uso rotineiro no
gerenciamento e previsdao de comportamento de jazidas de hidrocarbonetos. Estudos de
pequeno porte, que antigamente eram conduzidos através de andlises simplificadas, como
curvas de declinio, balanco de materiais ou métodos de Muskat ou Tarner, estdo sendo
substituidos por modelagens numéricas mais sofisticadas (simulacdes), frente a constante

evolugio de “sofiware” e “hardware” disponiveis.

No entanto, a constru¢do de um modelo de simulagcdo que incorpore adequadamente a
caracterizacdo geoldgica do reservatério (dados estdticos) e reproduza satisfatoriamente as
informacdes dindmicas disponiveis (pressoes e producdes) continua sendo uma tarefa drdua e
bastante envolvente. Trata-se de um processo demorado, realizado por grupos multi-
disciplinares, cuja execucdo € dividida em duas macro etapas: caracteriza¢do do reservatorio

e modelagem de fluxo.

A etapa de caracterizacdo do reservatdrio tornou-se uma frente importante de pesquisa
a partir de meados da década de 80, com o desenvolvimento de métodos geoestatisticos. O
mesmo ndo ocorreu com um dos principais processos da modelagem de fluxo, conhecido
como ajuste de historico de produg¢do, que foi objeto de inimeras pesquisas durante as
décadas de 70 e 80 visando a sua automatizagcdo, mas cujos resultados ndo produziram os
efeitos desejados. Conseqiientemente, a tarefa continua sendo realizada manualmente na

grande maioria das aplicagOes praticas, através de procedimentos de tentativa e erro que



tendem a ser bastante ineficientes, principalmente se o profissional responsavel pelo estudo

nao possuir a experiéncia necessaria.

Portanto, a motivacdo para este trabalho surgiu da necessidade do desenvolvimento de
ferramentas que agilizem as etapas mais repetitivas do processo de ajuste de histdrico de
producdo, e que possam melhorar a eficiéncia e o tempo global dispendido em estudos de
reservatorios. Com este objetivo, € apresentada uma metodologia para automatiza¢do parcial
do processo, através de algoritmos de otimizacdo multivariada e com uso da paraleliza¢io
externa. Ao contrario dos primeiros trabalhos sobre o tema, que buscavam uma completa
substituicdo de procedimentos manuais por um ajuste totalmente automadtico, este trabalho
propde uma alternativa intermedidria, onde a automatizacdo seja apenas uma ferramenta
adicional, a ser aplicada conjuntamente com procedimentos manuais durante algumas fases

especificas de um ajuste de histdrico.

O texto estd dividido em seis capitulos: no primeiro, apresenta-se uma revisao
bibliografica sobre o tema e sdo definidos os objetivos do trabalho. No segundo, expde-se
uma breve revisdo sobre as principais etapas da simulacdo numérica de reservatorios e sao
introduzidos alguns conceitos importantes sobre ajuste de historico automatizado. No
terceiro, é proposta uma metodologia de trabalho e um algoritmo geral para solug¢dao do
problema. Em seguida, sdo descritos os métodos de otimizacdo usados para minimizacao da
fun¢ao-objetivo (Capitulo 4) e a forma de utilizagdo da computagdo paralela (Capitulo 5).
Finalmente, no Capitulo 6, sdo apresentados alguns exemplos de aplicacdo para validacdo da
ferramenta, andlise dos métodos de otimizacdo e investigacao dos beneficios da computacio

paralela.

1.1 Revisao Bibliografica

Embora inimeros trabalhos tenham sido propostos durante as décadas de 70 e 80
visando a automatizacdo do processo de ajuste de histérico de producdo, o uso generalizado
desta ferramenta ndo se difundiu como o esperado. Algumas razdes para isto sdo: 1) a
multiplicidade de solu¢des, comum nos problemas do tipo inverso, onde muitos conjuntos de
parametros podem resultar em ajustes igualmente satisfatorios. Nestes casos, os parametros
finais calculados tendem a ser fortemente influenciados pelas aproximacdes iniciais

adotadas; 2) as respostas dos modelos sdo, quase sempre, extremamente nao-lineares com



relacdo aos parametros, o que dificulta ou torna bastante lenta a convergéncia dos métodos de
otimizagdo; 3) ocorréncia de oscilagdes da funcdo-objetivo, que podem provocar a
interrupcdo prematura do cédlculo dos parametros em pontos de “minimo local” que ndo
satisfazem as exigéncias do problema; e 4) grande esforco computacional requerido, que

inviabiliza a utilizac@o do processo em estudos de grande porte.

De modo geral, os trabalhos publicados até hoje sobre o tema concentraram-se em duas
linhas principais de pesquisa: aplicacio ou adaptacdo de algoritmos de otimizagdo
multivariada ao processo de ajuste de historico de producao; e desenvolvimento de métodos
eficientes para calculo dos chamados “coeficientes de sensibilidade”, que sdo as derivadas
parciais da funcdo-objetivo com relagdo aos parametros selecionados para o ajuste.
Usualmente, estes coeficientes tém sido calculados através de trés procedimentos distintos,
conforme serd visto adiante: diferencas finitas avancadas (métodos de perturbacdo), métodos
variacionais (“Optimal Control Theory”) e através de métodos analiticos rigorosos, que

baseiam-se na diferenciacdo das equagdes constitutivas do modelo.

Provavelmente, Jacquard[” (1964) e Jacquard e Jain'® (1965) foram os primeiros a
propor a automatizagdo do cdlculo de pardmetros no ajuste de histérico, utilizando modelos
monofdsicos uni e bi-dimensionais. Apresentaram um método de convolucdo para cdlculo
dos coeficientes de sensibilidade, que se baseia na linearizacdo da relacdo entre a funcao-
objetivo (diferencgas entre pressdes calculadas e observadas) e as variacdes das propriedades
do reservatorio, transmissibilidades e estocabilidades. Para determinag¢do dos parametros,
utilizaram uma variante do classico método dos quadrados minimos lineares (regressao
linear). Contudo, devido a falta de experiéncia com a convergéncia do algoritmo, ndo

consideraram o método totalmente operacional.

Jahns"! (1966), seguindo as idéias basicas introduzidas por Jacquard e Jain, utilizou o
classico método de regressdo nao-linear de Gauss-Newton para obter automaticamente a
distribuicdo de transmissibilidades e estocabilidades em um modelo monofasico bi-
dimensional. Para melhorar a convergéncia do algoritmo, propds um procedimento de
pesquisa uni-dimensional ao final de cada iteracdo Gaussiana. A matriz de coeficientes de
sensibilidade (Jacobiano) é obtida pelo método de perturbacdo, com diferencas finitas
avancadas. Ou seja, no célculo de uma determinada coluna do Jacobiano, um tunico
parametro € perturbado de uma pequena quantidade (usualmente 5%), enquanto todos os

outros sao mantidos constantes. Um total de “n+1/” corridas sdo necessdrias a cada iteracao,



onde “n” representa o nimero de propriedades do reservatdrio selecionadas para o ajuste.
Além da descricio do procedimento numérico, Jahns fez comentérios sobre alguns dos
problemas usuais da metodologia, tais como: selecdo do arranjo e do nimero de zonas em

que as propriedades sdo consideradas constantes; e falta de unicidade do problema.

Em 1968, Coats e outros™*! aplicaram o método dos minimos quadrados lineares e uma
técnica de programacao linear (SIMPLEX) para desenvolver um novo algoritmo de ajuste de
histérico automatico (LSSP - Least Squares Linear Programming). Neste procedimento, um
nimero predefinido de simulacdes sdo realizadas, utilizando-se como base de dados um
conjunto de parametros cujos valores sdo escolhidos aleatoriamente dentro de seus limites de
incerteza. Em seguida, aproxima-se a fungdo-objetivo (médulo da diferenga entre valores
calculados e observados) por uma combinacdo linear dos parametros, cujos coeficientes sao
determinados por regressdo linear, minimizando-se os residuos. Uma vez obtida a equacdo
linear aproximada da funcdo-objetivo, resolve-se o problema inverso, determinando-se as
propriedades do reservatdrio. Esta fase € solucionada com o uso do algoritmo SIMPLEX de
programagdo linear, que difere de uma regressao linear simples pela imposi¢do de limites
maximos € minimos a cada varidvel. Embora o procedimento seja bastante geral e aplicdvel a
qualquer simulador (modelos trifdsicos, tri-dimensionais), sua validade foi contestada por
alguns pesquisadores, que previam a possibilidade de erros no cédlculo das varidveis, devido a
linearizacao imposta pelo método. Na grande maioria das aplicagdes praticas, os modelos sdo
bastante complexos e suas respostas as variagdes dos parametros tendem a ser extremamente

ndo lineares.

Slater e Durrer’® (1970) utilizaram uma combinagdo de algoritmos para otimizar o
cdlculo de parametros. Algumas vezes, resolviam o problema através de uma versdo
modificada do método dos gradientes, na qual se realiza uma ponderac¢do do vetor gradiente
com relacdo aos erros obtidos em cada regido do reservatério. Em outras situagdes,

utilizavam programagao linear, num procedimento semelhante ao proposto por Coats.

Thomas'® (1971) desenvolveu uma nova adaptacio do método de regressdo ndo-linear
de Gauss-Newton que apresentou desempenho superior aos obtidos por Jahns e Coats. A
diferenca entre o seu algoritmo e a implementagdo proposta por Jahns consiste da
substituicdo da pesquisa uni-dimensional ao final de cada iteragdo por um simples passo de
verificagdo: em caso de reducdo da fungdo-objetivo, uma nova iteracdo € iniciada; caso

contrdrio, realiza-se uma interpolagcdo quadrética da fun¢do na dire¢do do ponto anterior.



Chen'! (1974) e Chavent!'"! (1975), em trabalhos independentes, introduziram a
chamada Teoria do Controle Otimo (Optimal Control Theory). Trata-se da aplicacio de
algoritmos de primeira ordem (gradientes ou gradientes conjugados) conjuntamente com uma
nova metodologia para calculo dos coeficientes de sensibilidade. O procedimento possibilita
a obtencdo de todo o vetor gradiente com o equivalente a duas corridas do simulador,
independente do nuimero de parametros envolvidos no ajuste (Métodos Variacionais).
Equagdes explicitas para os coeficientes sdo obtidas a partir da formulagdo original do
modelo, cujas solugdes, expressas em termos de uma varidvel adjunta apropriada, sdo
determinadas através de integracdes independentes das realizadas para o modelo de fluxo. Ao
contrario dos algoritmos desenvolvidos até aquela data, que serviam apenas como ‘“‘guias”
para os simuladores no processo de ajuste, esta nova metodologia requer a criacdo de um
codigo semelhante ao do simulador para solu¢do das equacOes adjuntas. Com o seu
desenvolvimento, o nimero de parametros de ajuste, antes limitado a um méaximo de dez ou
doze, passou a ser sensivelmente maior. No entanto, sé foi aplicada a modelos monofasicos
ou, quando muito, bifdsicos, apds a contribui¢ao de Watson!!! (1980). Para fluxo trifasico, a

técnica nao é considerada viavel.

Dogru!'® (1981) fez uma andlise comparativa dos desempenhos computacionais dos
métodos de perturbacdo e variacionais no cdlculo dos coeficientes de sensibilidade.
Comparando o nimero de operagdes ponto flutuante requeridas por cada técnica, concluiu
que os primeiros tendem a ser mais eficientes quando o nimero de parametros € pequeno em
relacdo ao nimero de blocos do modelo. Quando este nimero cresce, atinge-se um ponto a

partir do qual os métodos variacionais sao mais econdmicos.

Durante a década de 80, o numero de trabalhos sobre o tema diminuiu sensivelmente
devido a dificuldade de aplicacdo da teoria a maioria dos casos praticos. Por isto, as
pesquisas, nesta fase, concentraram-se na busca de algoritmos de otimiza¢do mais robustos e
eficientes, ou seja, capazes de obter o minimo da fungdo-objetivo a partir de qualquer

aproximacao inicial e num tempo considerado aceitavel.

Com este objetivo, Watson''”! (1986) propos modificacdes ao algoritmo de Marquardt
(utilizado para minimizacdo de minimos quadrados ndo-lineares), obtendo desempenho
superior aos dos métodos de Gauss-Newton ou “Steepest Descent”. As principais alteracoes
foram o célculo independente do “tamanho do passo” e a imposi¢do de limites aos

parametros com o objetivo de garantir a obteng@o de valores fisicamente corretos.



Yang e Armasu!'® (1987) pela primeira vez aplicaram os chamados métodos “Quase-
Newton” (Variable Metric Methods) ao processo de ajuste de histérico de produgdo.
Atualmente, tais algoritmos sdo considerados os mais eficientes entre os que utilizam apenas
derivadas de primeira ordem, apresentando convergéncia proxima a quadratica (superlinear).
Foram comparadas quatro formulacdes do método (BFGS, FS, SSVM e OCSS) com o

algoritmo “Steepest Descent”, obtendo-se resultados muito superiores.

Mais recentemente, Anterior''” (1989) e Tan!?!B31 (1991 e 1995) desenvolveram um
método analitico bastante eficiente para célculo dos coeficientes de sensibilidade. Seu
fundamento baseia-se na diferenciacdo das equagdes originais do modelo com relagdo aos
parametros, obtendo-se um sistema de equacdes cuja solug¢do fornece diretamente a matriz de
coeficientes de sensibilidade. Inicialmente, integram-se as equag¢des do modelo para obtencao
das varidveis pressdes e saturacOes. Em seguida, utilizando os Jacobianos calculados nas
ultimas iteragdes do método de Newton, determinam-se os coeficientes através de uma
operacao de multiplicagdo de matrizes. Tan utilizou o classico método de Gauss-Newton para
otimizar os parametros, enquanto Anterior propds novas aplicacdes dos gradientes neste
processo (leis de extrapolacdo). Embora diferindo no método de otimizacdo, a mesma teoria
basica foi adotada pelos dois autores, a menos de algumas diferencas de implementacdo. A
eficiéncia da técnica é muito superior a de métodos de perturbacdo, que requerem o
equivalente a “n + I simulacdes para cdlculo dos coeficientes. Porém, sua implementagdo é
mais trabalhosa, j4 que exige a alteracio do cddigo do simulador, além de ter sido
implementada apenas para o cdlculo de permeabilidades absolutas ou porosidades.

Ounes'™”

(1993), foi o primeiro a aplicar o método “Simulated Anealling” na
automatizacio de ajustes de historico, visando a solucionar uma das principais dificuldades
do problema, que € a existéncia de minimos locais. Este algoritmo, bastante utilizado em
problemas de geoestatistica, ¢ um procedimento de minimizacdo global, que permite
movimentos probabilisticos em direcdes com maior valor da fungdo-objetivo (“uphill”),
impedindo que a busca pelo minimo seja interrompida prematuramente em pontos de

[24]

minimo local. Foi aplicado com sucesso por Sultan e Ouenes'™" em um campo real, com

resultados satisfatérios. Uma desvantagem do método é o grande numero de iteracdes

necessdrias para obter a solucdo final, devido a natureza de busca dos métodos

probabilisticos.



Finalmente, Cuervo™ (1996) utilizou o algoritmo Politopo (simplex modificado) para
cdlculo de dois parametros no processo de ajuste de histérico de producdo, obtendo
resultados satisfatorios. Trata-se de um método de busca direta (ndo utiliza derivadas),

bastante robusto, mas cuja convergéncia € considerada lenta na regido de vales.

1.2 Objetivos

Com base no que foi exposto, percebe-se que o tema em questdo foi bastante
explorado, embora ndo se tenha conseguido avangos significativos na sua aplicac¢do prética.
Nenhum dos algoritmos desenvolvidos € suficientemente robusto e eficiente para vencer as
dificuldades usuais de tempo de processamento, multiplicidade de solucdes ou existéncia de

minimos locais.

Este trabalho tem como objetivo dar uma contribuicdo neste sentido, através de duas

linhas de atuagdo:

1) Desenvolvimento de um novo sistema de ajuste de histérico automatizado em um
ambiente paralelo, composto de vdrias estacOes de trabalho (utilizando PVM - Paralell
Virtual Machine), com o qual se pretende contornar ou pelo menos minimizar duas das
dificuldades acima. A paralelizacdo externa é um recurso novo e s6 recentemente passou a
ser explorada na drea de simulacdo de reservatérios, em trabalhos publicados por Ouenes"",

Salazar[32], Cuervo™! e Machado™*.

2) Comparacdo do desempenho de duas categorias de algoritmos de otimizac¢do neste
novo ambiente: Técnicas de comparacdo de funcdes (ou de busca direta) representados pelos
métodos “Politopo” e de “Hooke e Jeeves”; e métodos que utilizam derivadas de primeira
ordem, representados pelos métodos dos gradientes (Steepest Descent) e Quase-Newton

(Variable Metric Methods).

Devido a complexidade da simulacdo numérica de reservatdrios, alguns autores
concluiram que a automatizacdo do cdlculo de pardmetros nao € vidvel para um ndmero

14 . L, . .
: ], utilizando um modelo monofasico e linear, com

grande de varidveis. Por exemplo, Shah
apenas trés pog¢os, demonstrou que o nimero maximo de parametros que poderiam ser
estimados com precisdo seria seis, pois, do contrario, os erros cresceriam dramaticamente.

Portanto, com base nesta argumentacio e em resultados obtidos neste trabalho, a



metodologia a ser descrita nos capitulos seguintes deve ser aplicada, preferencialmente, a um
numero limitado de varidveis. Porém, o processo pode ser repetido vérias vezes até que todas

as propriedades desejadas tenham sido incluidas no ajuste.



Capitulo 2

Ajuste de Historico Automatizado

Este capitulo contém uma breve revisdo sobre o processo de simulagdo de reservatorios
e suas principais etapas. Além disto, sdo introduzidos alguns conceitos importantes sobre

ajuste de histérico automatizado, que serdo utilizados no decorrer do trabalho.

3.1 Simula¢iao numérica de reservatorios: uma breve revisio

A simulagdo de reservatdrios € um processo bastante complexo que tem como objetivo
estimar o comportamento de pressdes, saturagdes e producdes de uma jazida de
hidrocarbonetos, através da solucdo numérica das equacOes ndo-lineares que regem o

escoamento dos fluidos no interior do meio poroso.

Tais equagdes resultam da aplica¢do do Principio da Conservagdo da Massa para cada

componente e da Lei de Darcy e apresentam a seguinte forma geral:

ZV ppycp (Vpp YPVD) —q.= Za W pYep p) 2-1)

6699

onde “p” representa a fase (6leo, 4gua ou gés) e “c” o componente presente em cada fase. A
solucdo numérica do problema é obtida dividindo-se o reservatério em blocos (em uma, duas
ou trés dimensdes) e discretizando-se as equacdes, com aplicacdo do método das diferencas
finitas. O sistema de equagOes resultante (ndo-linear) € resolvido a cada intervalo de tempo
por um método iterativo, como o de Newton-Raphson. Este é o principio basico em que se

baseiam os simuladores comerciais disponiveis.
9



10

O processo de simulacdo compreende quatro etapas principais, conhecidas por:
Caracterizagdo do Reservatorio, (2) Defini¢cdo e Constru¢do do Modelo de Simulagdo, (3)

Ajuste de Historico de Produgdo e (4) Previsdo de Comportamento.

A Caracterizagdo do Reservatério € a fase inicial do estudo, na qual todas as
informacdes disponiveis sdo utilizadas para conceber modelos geoldgico e de fluxo que
representem adequadamente a jazida. Com este objetivo, geram-se informacdes sobre a
geometria do sistema, distribuicdes de permeabilidades e porosidades, propriedades dos
fluidos (PVT) e da rocha (permeabilidades relativas e pressdes capilares) assim como

distribuicdes iniciais de pressdes e saturagdes.

Com base na qualidade da caracterizagdo e nos objetivos do estudo, define-se um
modelo de simulagdo que incorpore adequadamente as caracteristicas do reservatorio.
Parametros como nudmero de blocos e de camadas, tipo de modelo (Black-Oil,
composicional, etc), geometria (retangular, radial, etc) ou nimero de fases (monofésico,

bifésico ou trifdsico) sdo definidos nesta etapa.

Uma vez construido o modelo, sdo realizadas simulagdes para verificar se o
comportamento passado do reservatorio € reproduzido satisfatoriamente, ja que este requisito
¢ essencial para a confiabilidade das previsdes. Infelizmente, a quantidade de informagdes
disponiveis quase nunca permite uma caracterizacdo perfeita. Conseqiientemente, sdo
necessarios ajustes de alguns parametros de maior incerteza de modo a reproduzir o histérico
de produgdo e pressdo existentes. Este processo é denominado Ajuste de Historico de
Produgdo, e tem sido realizado por “tentativa e erro” na grande maioria das aplicac¢des
praticas. Tipicamente, as alteragdes mais freqlientes incluem ajustes das seguintes
propriedades: permeabilidades horizontais para ajustar os gradientes de pressio;
permeabilidades verticais ou extensdo de heterogeneidades verticais para ajustar o
movimento de fluidos nesta direcdo; pressdes capilares ou curvas de permeabilidades
relativas para ajustar o movimento de frentes de saturacdo; e tamanho e transmissibilidades
de aqiiiferos ou capa de gas para ajustar o nivel global de pressdo e de influxo de fluidos. O
processo € encerrado quando a concordancia entre os valores calculados e observados é
considerada aceitdvel sob o ponto de vista de engenharia, ou quanto o tempo ou 0s recursos

disponiveis para o estudo tiverem sido esgotados.
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Finalmente, o modelo € utilizado para prever o comportamento futuro do reservatorio,
provendo subsidios para uma explotacido eficiente da jazida em estudo. A qualidade das
previsdes depende, basicamente, da exatidao com que o modelo representa a fisica e o
movimento dos fluidos no interior do meio poroso. Quanto maior o conhecimento do

reservatorio, melhor serd a sua caracterizacdo e representacao.

Um modelo € considerado eficiente se for capaz de atender adequadamente aos
objetivos do estudo com a menor quantidade possivel de recursos. Normalmente isto pode
ser obtido, evitando-se solu¢des demasiadamente complexas e que requeiram informacdes

ndo disponiveis.

As aplicagcOes mais uteis e econdmicas das simulacdes de reservatdrios sao obtidas na
fase inicial de desenvolvimento das jazidas, quando vdrias politicas de explotacdo podem ser
comparadas, permitindo méxima eficiéncia na implantacdo de projetos e na recuperagdo de
petréleo. No entanto, devido ao crescente desenvolvimento das maquinas e dos simuladores,
seu uso estd se tornando rotineiro, inclusive como ferramenta de gerenciamento de

reservatorios.

3.2 Ajuste de historico automatizado: algumas definicées importantes

Um dos principais prerequisitos para obtenc¢do de previsdes confidveis em uma
simulacdo de reservatorios € a reproducdo adequada do comportamento passado. Tendo em
vista que raramente se conhece o suficiente de uma jazida a ponto de se construir um modelo
que represente fielmente a realidade, € quase sempre necessdria a calibragdo de alguns
parametros para atingir este objetivo. O Ajuste de Historico de Produg¢do €, portanto, um
problema de “modelagem inversa” através do qual se determina um conjunto de propriedades
que reproduza satisfatoriamente as informagdes dinamicas disponiveis (pressdes e produgdes
dos pogos). Como todo problema desta natureza, a maior dificuldade reside na multiplicidade
de solucdes, pois um nimero infinito de combinac¢des de parametros pode fornecer respostas
semelhantes. Portanto, € sempre necessario um julgamento final do engenheiro de
reservatorios para escolha de uma solugdo coerente com as informagdes disponiveis e com os

objetivos do estudo.
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Usualmente, este processo tem sido realizado manualmente, por tentativa e erro,
devido as limitagdes de capacidade de processamento dos computadores atuais, que dificulta
o uso generalizado de algoritmos de ajuste automatizado. Por este motivo, adota-se a
seguinte divisdo de tarefas, visando a uma maior sistematizacdo: ajuste dos niveis globais de
pressao, ajuste grosseiro dos gradientes de pressao, ajuste preciso dos gradientes de pressao,
ajuste regional das producdes de fluidos e, finalmente, ajuste do comportamento individual

dos pocgos.

A experiéncia tem mostrado, entretanto, que o processo manual de ajuste é bastante
demorado e ineficiente, principalmente em casos mais complexos. Conseqiientemente, a
automatizagao parcial da tarefa, apesar das dificuldades, tende a se tornar uma op¢do atraente
diante das excelentes perspectivas de progresso da drea de informatica. Neste aspecto, a
computacdo paralela ou distribuida (execucdo simultinea de tarefas independentes em
madquinas diferentes) ja permite um ganho significativo de desempenho, o que motivou a
linha de pesquisa a ser adotada neste trabalho, cujo objetivo é o desenvolvimento de uma
metodologia de ajuste de histérico automatizado a ser aplicada em estudos de pequeno ou

médio porte.

Por Ajuste de Historico Automatizado entende-se a automatizacdo parcial de algumas
etapas do processo de ajuste de histérico de producao, através da minimizagdo matematica de
uma funcao-objetivo, definida como o somatério do valor absoluto ou do quadrado dos erros
(residuos) entre valores calculados e observados. Dependendo do algoritmo de otimizacgdo a

ser utilizado, esta fun¢do pode ser definida por uma das expressoes abaixo:

F('J(xlaxZ,-..x”) = ZB] ij[l/C _ vlabs (2-2)
i=1
ou
Y aic obs \2
E;(Xl,xz,...xn) = ZB:(V,L le Vl.h ) (2-3)
i=1

(13 2

onde “x;” representa qualquer parametro do modelo que possua influéncia significativa sobre
a func@o-objetivo, “fF” é o peso a ser imposto a um determinado dado, e “v;”” séo os valores
calculados ou observados da propriedade a ser ajustada, que pode ser a pressdo ou qualquer
parametro de producdo de um ou um conjunto de pogos. A segunda formulacio (Equacio 2-

3) € mais utilizada com métodos de regressao nao-linear (minimos quadrados).
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A minimizac¢do da func¢io-objetivo € obtida com o uso de ferramentas matemaéticas que
permitem obter o minimo de funcdes de multiplas varidveis. Até o presente, os algoritmos
mais utilizados na simulagdo de reservatérios foram os de “Gauss-Newton” e o método dos
“Gradientes”, que requerem o uso de derivadas de primeira ordem. Por isto, grande parte das
pesquisas concentraram-se na busca de métodos mais eficientes para cdlculo do vetor
gradiente. Neste trabalho, sdo utilizados dois métodos de busca direta (que ndo utilizam
derivadas) e dois que utilizam derivadas de primeira ordem para fins de comparacao.

Maiores detalhes serdo fornecidos no Capitulo 4.

Até o presente, as aplicacdes de algoritmos de ajuste automatizado tém sido restritas a
modelos simplificados (monofdsicos ou bifdsicos) para ajuste de pressdes e,
secundariamente, de producdes. Nestes casos, as varidveis ajustadas sdo, normalmente, as
distribuicdes de permeabilidades e porosidades. Tais simplificagdes sdo motivadas pela
complexidade do problema e pelo grande tempo de processamento necessario em estudos de
maior porte. No entanto, os conceitos bdsicos podem ser aplicados a qualquer tipo de
problema e tendem a ser amplamente utilizados com a evolugdo da capacidade

computacional.



Capitulo 3

Metodologia

Este capitulo contém uma descricio da metodologia geral de ajuste de histérico
automatizado desenvolvida ao longo deste trabalho. Inicialmente, sdo feitas algumas
consideragdes sobre a aplicabilidade da rotina. Posteriormente, sdo apresentadas equagdes
para cdlculo da fun¢do-objetivo, sugeridas algumas diretrizes para selecdo dos parametros de
ajuste e critérios para determinacdo dos limites de incerteza de cada varidvel. Finalmente, é

apresentado o algoritmo geral para solu¢ao do problema.

3.1 Aplicabilidade

Atualmente, devido a limitacdo da capacidade de processamento dos computadores, o
uso de algoritmos de ajuste de histérico automatizado tem sido restrito a estudos de pequeno
porte. Isto porque os métodos de otimizagao requerem um grande nimero de simulagdes para
se obter a solucdo final, o que pode inviabilizar sua aplicacdo a modelos complexos, cujo

tempo de execugao € demasiadamente elevado.

Portanto, seguindo a tendéncia observada na literatura, a metodologia proposta neste
trabalho deve ser aplicada, preferencialmente, a casos mais simples, em que o tempo de
execu¢do da simulagdo ndo seja muito grande. Algumas excegdes podem ser consideradas
apenas em situacdes especificas, se o ajuste manual ndo estiver sendo efetivo. Dependendo

do nimero de mdquinas disponiveis em rede e de suas velocidades, a paralelizagdo pode

14
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acelerar bastante o processo, viabilizando a aplicagdo da rotina a casos um pouco mais

complexos.

Em relacdo ao processo convencional de ajuste, a automatizagdo pode proporcionar
uma reducao consideravel do tempo de estudo e da interacdo de mao de obra qualificada. Por
outro lado, o preco deste beneficio ¢ um aumento substancial do tempo de processamento.
Conseqiientemente, uma avaliacdo cuidadosa dos custos computacionais deve ser realizada

antes da utilizacdo do algoritmo.

3.2 Definicao da funcao-objetivo

O primeiro passo a ser realizado em qualquer processo de ajuste de histérico de
producdo, seja este manual ou automatizado, é definir o que serd ajustado. Com este objetivo,
algumas corridas iniciais do modelo sdo realizadas para identificar as curvas que precisam
ser calibradas. Ao final deste processo, € possivel compor a fun¢do-objetivo a ser adotada

inicialmente.

Embora alguns autores' > "**! tenham trabalhado com ajustes simultaneos de pressoes e
produgdes, o procedimento mais usual é a divisdo do processo em fases, como se procede
nos casos convencionais. Ou seja, deve-se iniciar a tarefa com o ajuste de pressdo e, em

seguida, realizar o ajuste de producdes.

Para ajustar a pressdo, a seguinte funcdo-objetivo € definida:

cale _obs
: b, —Pi
M pocos Zﬁf.f obs

/=1 Pi 1

F (x,%,,...x,) = E a, m X 3-1)
i=1
EIIBL,/ E a

[13+44
1

onde “x” representam os pardmetros a serem calculados, “i”, o nimero do pogo, “#pocos > O
nimero total de pogos, “n;”, o nimero de dados observados de cada pogo, “p;;”, as pressoes
calculadas ou observadas e “¢;“ e “f3;* os pesos a serem adotados para cada poco ou para
cada dado de um pogo, respectivamente. Com este procedimento, € possivel obter o ajuste
simultaneo de um conjunto de pogos, ou de todo o reservatorio, facilitando a etapa inicial de

ajuste do nivel global de pressdo. Nas etapas posteriores, quando se estiver buscando o

refinamento do ajuste, deve-se trabalhar com um ndmero restrito de pogos (por regides ou
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individualmente), evitando a mistura de comportamentos muito heterogéneos, pois isto tende

a aumentar a complexidade da fun¢do-objetivo.

De forma semelhante, para ajustar as producdes de dleo, dgua ou gés, define-se uma

nova fungdo-objetivo de acordo com a expressao:

cale obs
7 pocos ; (s
i,j ij

B,
; a/ X Z ﬁ absAtj

Jj=1 i,j4i,j

o (x5 X500, ) = (3-2)
Y o,

i
i=1

At

[13+h4
1

onde “x” representam os pardmetros a serem calculados, “i”, o nimero do pogo, “#pocos > O

[IP=E)

nimero total de pocos, “n;”, o nimero de dados observados de cada poco, “q”, as vazdes
calculadas ou observadas, At;, o intervalo de tempo entre dois pontos consecutivos € “o5“ e
“Bij“ os pesos a serem adotados para cada pogco ou para cada dado de um pocgo,
respectivamente. Como no ajuste de pressao, esta expressao permite o ajuste das produgdes
de vérios pocos simultaneamente, assim como o tratamento combinado de vazdes das fases

6leo, dgua e gés.

O ajuste de producdes também deve ser realizado em etapas, priorizando-se,
inicialmente, as producdes totais dos fluidos e, posteriormente, 0s comportamentos

individuais dos pogos.

Se necessario, as Expressoes 4.1 e 4.2 podem ser combinadas para obter o ajuste
simultineo de pressdes e produgdes. No entanto, tal procedimento tende a aumentar a
complexidade da fung¢do-objetivo, aumentando a dificuldade do problema. Portanto, deve ser

aplicado, preferencialmente, a casos pequenos.

Os pesos ¢; e B sdo importantes para diferenciar a importancia de um determinado
dado no contexto do ajuste. Isto pode ocorrer, por exemplo, quando se deseja “enfatizar” o

comportamento de um poco cuja produgdo € mais relevante do que a de seus vizinhos.
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3.3 Selecio de parametros e limites de incerteza

Uma vez definida a funcdo-objetivo, o passo seguinte consiste da selecio de um
conjunto de varidveis a serem alteradas no modelo para obtenc¢do do ajuste desejado. Um
nimero reduzido de parametros deve ser adotado a fim de reduzir as dificuldades do
problema. De modo geral, qualquer propriedade ou “conjunto” de propriedades (por
exemplo, toda a malha de permeabilidades) pode ser considerada como parametro. No

segundo caso, utiliza-se um tdnico multiplicador para alterar o conjunto de dados.

Em principio, deve-se escolher apenas as varidveis que apresentem forte influéncia
sobre a funcdo-objetivo, pois a inclusdo de incégnitas desnecessdrias torna o processo mais
lento e ineficiente. Para isto, recomenda-se a realizacdo de andlises de sensibilidade

conforme a metodologia proposta por Machado"*¥

. Este processo consiste da execucdo de
algumas simulagdes para avaliacdo da influéncia que cada parametro exerce sobre a funcao-
objetivo. Com a obteng¢do de indices de sensibilidade relativos, pode-se selecionar facilmente
0s parametros mais importantes, e excluir os menos relevantes. Preferencialmente, deve-se
incluir, no processo, apenas as varidveis que possuam indices de sensibilidade semelhantes,

pois observou-se que isto evita a ocorréncia de oscilagdes e vales na superficie da fungao-

objetivo, provocadas por varidveis de pequena sensibilidade.

Outro critério importante a ser considerado € a precisdo com que os parametros foram
estimados durante a caracterizacdo do reservatdrio, pois deve-se alterar apenas aqueles que
apresentem maior grau de incerteza. Normalmente, tais propriedades incluem as
transmissibilidades e estocabilidades de aqiiiferos, permeabilidades verticais e horizontais do
reservatorio e as curvas de permeabilidades relativas e pressdes capilares. Varidveis como
porosidades, espessuras, defini¢do estrutural, compressibilidade da rocha, propriedades de
fluidos e posicao de contatos também podem ser alterados, mas, freqiientemente, apresentam

maior grau de confiabilidade.

Além de identificar as varidveis a serem consideradas no processo, € preciso estimar
limites médximos e minimos associados a cada uma. Isto para evitar que os algoritmos de
otimizacdo fornecam resultados fisicamente incorretos, tais como valores negativos ou muito
diferentes dos esperados para o campo. Esta é uma nitida vantagem da automatizacdo, pois,
em ajustes manuais, estes limites sdo freqiientemente violados para compensar a ndo inclusio

de outras varidveis importantes no processo.
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Para obter tais limites, todas as informacdes disponiveis e as diversas fontes de
pesquisa devem ser analisadas: geofisica e geologia de reservatorios, perfuragdo e
completacdo de pocos, engenharia de producdo e de reservatérios, andlises de laboratorio,
etc. O uso de ferramentas estatisticas (histogramas, médias, desvios padrdes, variancias, etc)
¢ muito importante nesta fase, pois permite uma manipulacdo mais efetiva dos dados. Se a
quantidade de informacdes for insuficiente para este tipo de anédlise, recomenda-se a busca de
correlagdes com reservatérios semelhantes de um mesmo campo ou de uma mesma

formacao.

Sempre que possivel, deve-se restringir a0 maximo os limites de variacdo dos
parametros, pois, quanto maior o grau de liberdade, maior a dificuldade e a complexidade do
problema. A tnica forma de reduzir o “leque” de solu¢des possiveis num problema de
modelagem inversa € a redugdo dos intervalos de incerteza. Outro requisito desejivel é a
homogeneidade entre as variacOes percentuais de cada varidvel, pois a existéncia de
intervalos muito heterogéneos pode prejudicar o comportamento de alguns métodos de

otimizacdo, conforme serd visto no Capitulo 6.

3.4 Solucio do problema

A solugao final do problema € obtida com o uso do algoritmo esquematizado na Figura
3-1, que realiza todas as tarefas de modo automatizado. A primeira etapa consiste da
execu¢do do simulador, partindo-se do arquivo de dados (modelo) definido nas fases
anteriores. Em seguida, € feito o cdlculo da func¢do-objetivo através de uma das equacgdes
descritas no Item 3.2. Se o critério de convergéncia nao tiver sido satisfeito, novos valores
dos parametros sdo estimados pelo algoritmo de otimizagdo. Entdo, procede-se a alteracdo do
arquivo de dados do simulador, para que uma nova simulagdo seja realizada, reinicializando-
se processo. O ciclo € repetido diversas vezes, até que o ajuste de histdrico seja considerado
satisfatorio, ou outro critério de convergéncia tenha sido satisfeito. Para acelerar o processo,
algumas tarefas dos algoritmos de otimizagdo sdo paralelizadas com o uso do pacote

PVM[44], conforme serd visto no Capitulo 5.

A precisdo final desejada para o ajuste € definida através de um critério de
convergéncia, cuja descricao serd feita em detalhes no Capitulo 4. Dependendo dos objetivos

do estudo e da dificuldade do problema, adota-se valores mais ou menos exigentes para este
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indice. Como regra geral, deve-se dimensiona-lo para que se obtenha solucdes satisfatorias e

com 0 menor custo possivel.

FIM

ARQUIVO
FINAL

< INiClO )

ARQUIVO
BASE

SIMULACAO

MODIFICACAO
DO ARQUIVO
BASE

CALCULO DA
FUNCAO
OBJETIVO

OTIMIZAGAO:
CALCULO DE
PARAMETROS

CONVERGENCIA

Figura 3-1 - Esquema do ajuste de historico automatizado

E importante ressaltar que o algoritmo ndo deve ser encarado como uma rotina capaz

de obter o ajuste de histérico de forma totalmente automdtica, mas apenas como uma

ferramenta auxiliar para agilizar e automatizar as etapas mais repetitivas do processo. Por

isto, € necessario um constante acompanhamento e julgamento do engenheiro para definir

possiveis alteracdes de rumo, se pouco ou nenhum progresso estiver sendo obtido na reducao

da funcdo-objetivo. Nestes casos, devem ser cuidadosamente revistas as varidveis do

problema ou os seus limites de variacdo, excluindo-se propriedades de pequena

sensibilidade, ou incluindo-se novas varidveis que nao foram inicialmente consideradas.

Além disto, as tolerancias usadas no processo também podem ser revistas.
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A Figura 3-2 ilustra a filosofia de trabalho apresentada nos pardgrafos anteriores.
Observa-se que o algoritmo apenas sistematiza o calculo das varidveis, evitando
procedimentos de tentativa e erro. Todas as decisdes importantes do ajuste de histdrico

continuam a ser definidas pelo usudrio.

DEFINICAO '
D N = YUY Tup R Wstrerivet
OBJETIVO

esTMATVAS] o | LmmesDE - 4 SELEGAO DE
INICIAIS VARIAGAO VARIAVEIS
U {3
SUBMETER ,
ROTINADE | D | anisnons] T <TSATISFATORIO
AJUSTE

s

FIM

Figura 3-2 - Metodologia de ajuste automatizado

A aplicagdo prética de algoritmos de otimizagcdo multivariada costuma ser dificultada
pela existéncia de minimos locais, que provocam a interrup¢do prematura do processo de
minimizacdo em pontos que ndo atendem as exigéncias do problema. Estima-se que o
nimero de minimos locais cresca exponencialmente com o nimero de varidveis, o que ¢ um
grande problema para métodos deterministicos, cujos movimentos sdo sempre direcionados
para pontos com menor valor da funcdo-objetivo. Para reduzir este problema, Ounes®”!
aplicou um procedimento de minimizacdo global (simulated annealing), capaz de evitar o
término do processo em pontos de minimo local. Uma desvantagem desta técnica € o grande

nimero de simulagdes necessdrias para obter a solucdo final, devido a natureza dos métodos

de minimizagao probabilisticos.
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No presente trabalho, a alternativa adotada para contornar este problema consiste da
inicializacdo simultanea de algumas tarefas de busca a partir de aproximacdes iniciais
diferentes dos diversos parametros. Para isto, novamente € utilizado o pacote PVM para
paralelizar o processo, reduzindo-se drasticamente o tempo necessdrio para obtengdo do
conjunto de solugdes. Um programa mestre calcula um conjunto de aproximacdes iniciais
distintas (obtidas aleatoriamente dentro dos intervalos de incerteza de cada varidvel) e envia
todas as informacdes necessdrias para processos escravos que executardo o procedimento
descrito na Figura 3-1. Dependendo do nimero de maquinas disponiveis em rede, cada ajuste

pode ser inicializado em um processador diferente, conforme o esquema da Figura 3-3.

Para garantir que as aproximagdes iniciais sejam bem distribuidas dentro dos intervalos
de incerteza, as varidveis sdo convenientemente discretizadas de modo que cada propriedade

possa assumir apenas um nimero limitado de valores discretos (M), estimados por:

1
M > (numero de processos)n (3-3)

onde n representa o nimero de parametros de ajuste. Com este numero, os intervalos de cada

variavel sdo calculados por:

Ax x].m —x,.mm 3 4
i M ( - )

onde Xpmin € Xmax representam os limites minimo e méximo, respectivamente. Finalmente,

usando um ndmero aleatério (NA), gerado a partir de uma distribuicao uniforme [0,1], as

aproximacdes iniciais sdo calculadas por:
x, = x, +[INT(NAx M)+05]Ax, 3-5)

onde INT representa a parte inteira de um nimero. Um passo de verificagdo € incluido apds

os cdlculos para evitar a existéncia de pontos coincidentes.
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Figura 3-3 - Esquema da paralelizacao do processo de ajuste com 0 PVM

A quantidade de processos necessdria para obtencdo do ajuste varia caso a caso,
dependendo da dificuldade do problema e do numero de madaquinas disponiveis. Nos
exemplos estudados, observou-se uma tendéncia de crescimento do nimero de insucessos
(tarefas que ndo reduzem suficientemente a func¢do-objetivo) com a dimensdo do problema,

conforme serd visto no Capitulo 6. No entanto, nenhuma relacdo quantitativa pode ser
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inferida com base nos exemplos utilizados. Como regra geral, pode-se apenas generalizar que

um ndmero maior de tentativas devem ser realizadas em problemas de maior dimensao.

Para reduzir o nimero total de simulacdes necessdrias para obter a solucdo final, é
conveniente que alguns processos sejam cancelados durante a sua execu¢do se a funcdo-
objetivo ndo estiver sendo suficientemente reduzida. Uma alternativa possivel é o
cancelamento manual pelo proprio engenheiro, através de um monitoramento dos resultados.
Outra alternativa vidvel é o corte automatico dos piores processos pelo programa mestre.
Neste trabalho, a rotina principal pode cancelar automaticamente um ntimero de predefinido
de tarefas em dois momentos especificos da otimiza¢do. Neste caso, ambos os parametros
devem ser definidos previamente pelo usudrio. No Capitulo 6, alguns exemplos serdo

apresentados para demonstrar as vantagens e desvantagens deste tipo de procedimento.

O produto final da rotina de ajuste automatizado € um conjunto de solucdes diferentes
para o problema, que podem ser utilizadas para estimar limites de incerteza durante as
extrapolacdes ou para a escolha de uma solu¢do que seja considerada mais coerente com a
caracterizacdo inicial do reservatério. Em casos maiores, onde as simulacdes sdo muito
lentas, a automatizag@o pode ser util na redugdo dos intervalos de incerteza, resultando num
ponto de partida inicial para o ajuste manual bem mais préximo da solucdo que o modelo

inicialmente construido.

A Figura 3-4 apresenta um exemplo ilustrativo de aplicacdo da metodologia no ajuste
da produgdo de dgua de um determinado poco. Os pontos em azul representam o histérico de
producdo de 4gua, enquanto as outras curvas sdo as solucdes obtidas em dez processos
simultaneos inicializados em maquinas diferentes. Observa-se que quatro solugdes nao
reproduziram satisfatoriamente o histérico, devido a parada prematura do algoritmo em
pontos de minimo local. As demais, entretanto, resultaram em bons ajustes, e foram
utilizadas para gerar as previsdes apresentadas na figura. Dependendo dos objetivos do
estudo, pode-se escolher uma dnica solucdo ou estabelecer limites mdximos e minimos que
reflitam o grau de incerteza da caracterizagdo do reservatorio durante as previsdes de

producdo.
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Capitulo 4

Métodos de Otimizagcao Multivariada

Otimizag¢do multivariada é um processo matemdtico através do qual se determina o
extremo (maximo ou minimo) de uma fun¢do-objetivo multi-dimensional, dependente de um
conjunto de varidveis (x;, X2, .... X5). As indmeras técnicas de otimizacdo existentes podem ser

classificadas em trés Categorias bésicas:

1. Métodos que utilizam apenas valores das funcOes (sem a necessidade de derivadas),

denominados métodos diretos ou de comparagao de fungdes;
2. Métodos que utilizam derivadas de primeira ordem;
3. Métodos que utilizam derivadas de primeira e segunda ordem.

De modo geral, os métodos da Categoria 3, também chamados “Tipo-Newfon”, sdo
considerados mais rdpidos, pois apresentam convergéncia quadrdtica. No entanto, nem
sempre sdo vidveis, pois requerem o dispendioso cdlculo de derivadas de segunda ordem, que
se torna critico quando é necessario o uso da diferenciagcdo numérica. Em outras situagdes,
podem falhar se a superficie da fungdo-objetivo ndo for ‘“‘suave”. Portanto, a maior
complexidade de uma técnica nao lhe assegura maior efici€éncia nas aplicacdes praticas. A
escolha de um método adequado depende de uma avaliagdo exploratéria do problema, da

precisdo desejada, de bom senso e experiéncia.

A simulacdo numérica de reservatorios é um processo bastante complexo, que envolve,
quase sempre, um grande esfor¢o computacional. Portanto, a otimiza¢do de funcdes que

resultam de um processo desse nivel deve priorizar uma técnica que exija 0 menor nimero

25
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possivel de avaliagdes da fungdo-objetivo. Neste contexto, os métodos diretos sao opgoes
atraentes, pois permitem a obtencdo da solucdo sem a necessidade do célculo de derivadas.
Além disto, sdo menos afetados por eventuais descontinuidades ou oscilagcdes da funcao-
objetivo, bastante comuns em problemas de ajuste de histérico. Por outro lado, a grande
maioria dos algoritmos de ajuste de histérico automatizado foram desenvolvidos com
métodos da Categoria 2, entre os quais podem ser destacados os métodos dos Gradientes ou
Gradientes Conjugados, o método de regressao nao-linear de Gauss-Newton e os chamados

métodos “Quase-Newton”, atualmente considerados os mais eficientes entre os da Categoria

2.

Os resultados de inimeras pesquisas anteriores sobre o tema indicam que o problema é
particularmente dificil para os métodos de otimizacdo devido: (1) ao comportamento
extremamente ndo-linear da funcdo-objetivo; (2) minimos locais; (3) mau-condicionamento
(multiplas solucdes); (4) ocorréncia de oscilagdes e descontinuidades; (5) forte interagao
entre parametros; (6) existéncia de longos vales quando varidveis de pequena sensibilidade

s@o incluidas no processo.

Para conviver com todos estes problemas e, ao mesmo tempo, desenvolver uma
ferramenta flexivel e menos suscetivel a falhas, quatro algoritmos de otimizagdo foram
selecionadas para minimizag@o da fun¢@o-objetivo: dois métodos de busca direta (Politopo e
Hooke & Jeeves), considerados bastante robustos, inclusive em situagdes de
descontinuidades da fungdo-objetivo; e dois métodos de primeira ordem (Gradientes e

Quase-Newton), que teoricamente apresentam convergéncia mais rapida.

Nesta secdo, sdo apresentadas as idéias basicas de cada um destes algoritmos, assim
como alguns detalhes de implementagao. Também sdo descritas duas técnicas de pesquisa
uni-dimensional, que sdo utilizadas pelos métodos da Categoria 2 para determinacdo do
minimo ao longo de uma direcio de pesquisa. Finalmente, € discutido o critério de

convergéncia adotado para definicdo da qualidade do ajuste de histdrico.
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4.1 Métodos diretos

Os métodos de otimizacao multivariada classificados como de “busca direta”, também
denominados métodos de ‘“comparagdo de fungoes”, operam através de um simples
procedimento de comparacao de valores, sem a necessidade do cédlculo de derivadas. Embora
considerados mais lentos que os das Categorias 1 e 2, s@o bastante simples e de fécil
implementacdo, além de apresentarem eficiéncia e robustez comprovadas quando o nimero
de parametros nao é muito elevado”. Sao especialmente indicados para situagdes em que a
superficie da fungdo-objetivo ndo € suave (derivadas descontinuas) ou quando o célculo
numérico de derivadas exige um grande esforco computacional. Estas duas condicdes
ocorrem com freqiiéncia em problemas de ajuste de histérico de produgdo, o que motivou
uma investigacdo detalhada sobre o desempenho destes métodos em relagdo ao de técnicas

mais sofisticadas.

4.1.1 Algoritmo “Politopo™

[35], também conhecido como “Simplex modificado”, foi

O algoritmo Politopo
originalmente proposto por Spendley em 1962 e, posteriormente, modificado por Nelder e

Mead em 1965.

Trata-se de uma técnica bastante simples, que trabalha com “n+1 " pontos (X, X2, X3, ...,
Xn+1) NO espaco n-dimensional para obter a direcdo de pesquisa. Estes pontos podem ser
considerados vértices de um “politopo”, que nos casos mais simples, » = 2 ou 3, pode ser
identificado como um tridngulo ou um tetraedro, respectivamente. Inicialmente, a fungao-
objetivo € avaliada em cada um dos vértices e os valores resultantes sdo ordenados de modo
que: Fony = Fo, =2 ... Fo, 2 Fo;. A cada iteragdo, alguns movimentos sdo realizados
(reflexdo, expansdo e contracdo) para substituir o pior ponto, X, (Ou seja, o ponto com o

maior valor da funcio).

Se ¢ € o centréide dos “n” melhores vértices X;, Xo, X3, ... , X,, entdo suas coordenadas

podem ser calculadas pela expressao:

1 n
c= ;Z X, 4-1)
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No comeco de cada iteracdo, um novo ponto € gerado num passo denominado

“reflexdo”, no qual se constréi um ponto com coordenadas:
X =€+ 0U(C - Xnt1) 4-2)

onde a(a >0)¢€ conhecido como o “coeficiente de reflexdo”. A funcdo € avaliada no novo

ponto ( F;), apds o que uma das trés op¢des deve ser escolhida:

1. Se F| <F; <F,, (ou seja, ndo € o melhor, mas também ndo € o pior), X, substitui X,,; € a
proxima iteracao € iniciada;

2. Se F; < F}, entdo x; é o novo melhor ponto; uma vez que a dire¢ao de reflexdo € boa, faz-

se uma “expansdo” do “politopo” nesta dire¢do, definindo-se um novo ponto X., com

coordenadas:

Xe= €+ B(x; - ) 4-3)
onde B (B> 1) é o “coeficiente de expansdo”. Se F. < F; a expansdo foi bem sucedida, e x.
substitui x,+;. Caso contrério, a expansao terd falhado, e x,4; € substituido por x;.

3. Se F; > F,, o politopo é considerado muito longo e deve ser “contraido”. Isto € feito

defindo-se:

Xcl = €+ Y (Xns1 - €), 5€ Iy > Foy (4-4)

X =C+Y(X;-¢),se Fi < Foy 4-5)

onde ¥ (0 < ¥ < I) é o “coeficiente de contracao”. Se F. < min {F}; F, }, a contragdo foi

bem sucedida e x. substitui x;4;. Caso contrario, uma nova contragdo deve ser realizada.

A Figura 4-1 ilustra a posi¢ao dos pontos refletido (x;), expandido (X.) e contraido (X.;
ou X.» ) em um politopo de duas dimensdes, onde x3 € considerado o pior ponto. Além disto,

um resumo dos principais passos do algoritmo € apresentado no fluxograma da Figura 4-2.

Se alguma das coordenadas dos pontos refletido, expandido ou contraido sair da regido
de busca, o limite da varidvel correspondente (inferior ou superior) € ativado, substituindo o

valor previamente calculado.
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. X. Ponto expandido

Ponto refletido

Centréide — o \ Pontos contraidos

Pior ponto

Figura 4-1- Representacio grafica do algoritmo “Politopo” em duas dimensées

Algumas modificagdes podem ser feitas ao método Politopo com o objetivo de
melhorar seu desempenho. Por exemplo, durante a contracdo, um novo ponto é encontrado
sobre uma linha que une dois pontos piores ( o pior ponto e o ponto refletido ). Uma opg¢ao
mais atraente seria a obtencdo de um novo ponto na dire¢cdo do melhor, F, através de uma

modificacdo do passo 3 do algoritmo original, como abaixo:
Xc1 = X1 + Y(Xn+l - X1), s€ Fy 2 Fy (4-6)

X2 = X1 + Y(Xr - X1), se Fy < Fhy (4-7)

Outra modificacdo envolve o “encolhimento” do politopo se o passo da contracdo nao
for bem sucedida ou se o melhor ponto permanecer inalterado por algumas iteragdes. Isto é
feito movendo-se os vértices até a metade do caminho em dire¢do ao melhor ponto na ordem
X2, X3, ...etc. Estas modificacdes serdo avaliadas e comparadas no capitulo de aplicagdes. Os

coeficientes de reflexdo, expansao e de contragdo utilizados nas aplica¢des foram: oo = 1,0 e

B=2,0ey=0,5.

A Figura 4-3 ilustra os movimentos do algoritmo na minimiza¢do de uma funcio
analitica bi-dimensional, com extremo no ponto (2,1). Observa-se a rdpida expansdo do
Politopo nas iteragdes iniciais, quando o gradiente € alto. Préximo ao vale, entretanto, vérias

contragdes sao necessdrias antes da convergéncia para a solugao.
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n, X;, AX

Xj = X; + AXj

j=2,..n+l

F; = func(x;)

j=1,.. n+l

Ordenamento

Fi<F, ... <Fu

Centroide

Reflexiio

X, = € + 0UC - Xpy1)
F; = Func(x,)

Expansio

Xe=C+ B(Xml - C)

F. = Func(x,)

Contracio

X, =¢+Y(X - ¢)
ou
X, =€+ Y(Xp41 - €)

| Xni1 = X |

convergéncia

Figura 4-2 - Fluxograma do algoritmo Politopo
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Figura 4-3 - Exemplo de minimizacio com o algoritmo Politopo

4.1.2 Algoritmo de Hooke e Jeeves

Em 1961, Hooke e Jeeves"®"*"! propuseram um novo método direto para minimizagdo
de fun¢des n-dimensionais denominado busca padrdo. A idéia é bastante simples e intuitiva:
procura-se as dire¢des das ravinas da fungao-objetivo e tenta-se segui-las até a determinacao
dos extremos. Inicialmente, num passo denominado “pesquisa exploratoria”, investigam-se
as vizinhangas de um ponto inicial X, variando-se um parametro por vez, na busca de um
novo ponto com menor valor da fungdo-objetivo. Ao final deste processo, se uma direcio de
pesquisa se mostrar promissora, realizam-se novas buscas ao longo desta direcao (“pesquisa
em linha”) até que ndo mais se encontrem menores valores da funciao-objetivo. Quando isto
ocorrer, repete-se uma nova pesquisa exploratéria e reinicia-se o processo se o critério de
convergéncia ndo tiver sido satisfeito. A Figura 4-4 ilustra os dois tipos de pesquisa

realizadas num exemplo de duas dimensoes:

Existem versdes do método que substituem a pesquisa uni-dimensional por um dnico

movimento ao longo da dire¢do da “ravina”, cujo comprimento € definido por meio de um
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Xy

Pesquisa em linha / g
/7 ’ X
\Xz

oO—»

X0 Pesquisa
exploratdria

Figura 4-4 - Ilustracio dos tipos de pesquisa da “Busca Padrao” em duas dimensoes

coeficiente de aceleracdo. Neste caso, a avaliacdo do passo s6 € realizada apds a execucdo de
uma nova pesquisa exploratdria.As duas versdes foram implementadas e sdo comparadas

com alguns exemplos no Capitulo 6.

A seguir, sdo apresentados os principais passos do algoritmo, também apresentados em

forma de fluxograma na Figura 4-5:

Inicializagdo: Sejam d, d,, ...., d, as dire¢des das coordenadas (parametros). Escolhe-se uma

tolerancia para término do programa (€ > 0), uma variagdo inicial para cada varidvel, A; e um

fator de aceleracdo, o. Estabelece-se um ponto de partida x; e faz-sey; =x; e k =i = I, onde

k é o nimero da iteracdo, e i corresponde a dire¢do da coordenada. Seja f(x;) a avaliagdo da

func¢do-objetivo no ponto inicial;

1. Se fly; + Ad;) < fyi), a tentativa € considerada um sucesso. Faz-se yi.; = y; + Ad; e segue-
se para o passo 2. Se fly; + Ad;) > f(yi), a tentativa € considerada um fracasso. Neste caso,

S€

Ayi - Ady) < fyy), faz-se yi+1 = Yi - Ad; e segue-se para o passo 2. Caso contrario, faz-se yis;

=y; € segue-se para o passo 2.

2. Se i < n, substitui-se 7 por i + / e repete-se o passo 1. Caso contrario, segue-se para o

passo 3 se A(yn+1) < f(Xj), ou para o passo 4 se f(yn+1) = f(Xi).
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3. Faz-se Xk+1 = Yn+1 € Y1 = Xks1 + O Xy - Xi), substitui-se k por k + 1, faz-se i = I e segue-

x;, Adi, &, o

se o passo 1.

Yi=x

Inicio iteracdes
k=1

v

Yiel =Yi + Ad; Yis =Yi- Ad;

X =¥ Ad; = Ad; /2.
k+1 = Yn+l

_ i} ¥Yi =Xk
Y1 = Xir + 0K - Xio) Xeol = X¢

|k=k+1|-

@ Solucdo xi

—_—
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Figura 4-5- Fluxograma do Algoritmo de “Hooke e Jeeves”

4. Se A < € para todas as varidveis, entdo xx € a solu¢do. Caso contrario, substitui-se A; por
A; /2, faz-se y| = X € Xk+1 = Xi. Incrementa-se o contador de iteragdes (k = k + 1), faz-se i

= | e repete-se o passo 1.

Para que os valores dos parametros atendam aos limites maximo e minimo
predefinidos, adota-se um procedimento semelhante ao utilizado com o algoritmo Politopo,
ou seja, os resultados sdo automaticamente substituidos pelos limites em caso de saida dos

intervalos permitidos

A Figura 4-6 apresenta o caminho percorrido pelo algoritmo na minimizacdo da funcao
mencionada no item anterior. Os pontos representam as tentativas realizadas nas pesquisas
exploratdrias, enquanto as linhas indicam os movimentos bem sucedidos realizados ao longo

das dire¢Oes das ravinas.

3.50
3.00
2.50
2.00
1.50
1.00

0.50

0.00
0.00 0.50 1.00 1.50 2.00 2.50 3.00 3.50

X

Figura 4-6 - Exemplo de minimizacao com o algoritmo de Hooke & Jeeves

4.2 Métodos que utilizam derivadas
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Historicamente, os métodos que utilizam derivadas tém sido mais utilizados no
desenvolvimento de algoritmos de ajuste de histérico automatizado. Entre eles, o método dos
Gradientes foi um dos mais utilizados nas pesquisas, servindo como referéncia para
inimeras novas técnicas que foram aplicadas na area. Por este motivo, também ¢é adotado
neste trabalho para permitir uma andlise comparativa com os métodos diretos € com o

algoritmo Quase-Newton implementado.

Para calculo dos coeficientes de sensibilidade, € utilizado um método de perturbagcdo por
diferencas finitas avancadas, de acordo com o procedimento adotado por alguns
pesquisadores” M7 Neste caso, cada componente do vetor gradiente é obtida através da
expressao:

aE) —_ F;)(xl + hi)_Ez('xi)
ox, h (4-8)

i

onde A; representam os intervalos de diferencas finitas de cada varidvel. Embora existam

técnicas modernas que permitam o cdlculo analitico do gradiente“g]’m]

, com grande reducao
do esfor¢co computacional por iteracdo, optou-se por um procedimento mais simples e geral,
J& que a aplicagdo destas teorias requer a alteracdo do cédigo do simulador e s6 funciona em
situacdes especificas (normalmente, ajuste de permeabilidades e porosidades), o que nao
atende aos objetivos deste trabalho, que € mais direcionado para aplicagdes préticas. Para

acelerar o processo, utiliza-se o recurso da paralelizacdo externa, ji que o cdlculo das

derivadas parciais envolve “n” simulagdes independentes.

A eficiéncia destes métodos € sensivelmente afetada pelo tamanho dos intervalos de
diferencas finitas adotados para cada varidvel. No Capitulo 6, sdo apresentadas algumas

consideragdes e conclusdes sobre o dimensionamento dos mesmos.

4.2.1 Algoritmo “Steepest Descent”

O método “Steepest Descent”®! (maximo decréscimo) é um dos procedimentos mais
fundamentais para minimizacdo de funcdes diferencidveis multidimensionais. Consiste da

procura do minimo ao longo das dire¢des de “méaximo decréscimo” da fungdo-objetivo.
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Sabe-se que a direcao de méximo crescimento de uma fungao suave € dada pelo vetor

gradiente, Vf(x). Logo, a direcdo de mdximo decréscimo € -Vf(x). Por este motivo, o

procedimento € também chamado de “método dos gradientes”.

Utilizando apenas os termos de primeira ordem da série de Taylor, pode-se aproximar a

func¢ao-objetivo por:
f(x, +Ax) = f(x,)+ V/AX (4-9)

Portanto, para obter o minimo, o produto escalar VfAx deve ser negativo, o que pode

ser obtido adotando-se uma direcao de pesquisa igual a: Ax = -Vf(x).

Entdo, partindo-se de uma aproximacao inicial x;_ a cada iteragdo, os novos pontos sao

determinados minimizando-se a fun¢do ao longo da direcio —Vf(x). Ou seja:
Xeo =X, — AVS(x,) (4-10)

onde A € o “tamanho do passo” a ser dado ao longo de cada dire¢do de pesquisa. Nesta fase,

utiliza-se um algoritmo de pesquisa uni-dimensional (Figura 4-7), como os que serdo

descritos no final desta secao.
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Figura 4-7- Fluxograma do Algoritmo “Steepest Descent”

Embora o método apresente boa estabilidade, pois sempre avanca em dire¢do a pontos
com menor valor da fun¢do, sua convergéncia € considerada lenta nas iteracdes finais.
Caracteriza-se por um movimento em forma de “zig-zag” ao logo dos vales da fungao-
objetivo, conforme a ilustragao da Figura 4-8. A baixa velocidade de convergéncia se deve a
linearizagdo adotada pelo método, cuja formulagdo despreza os termos de segunda ordem da

série de Taylor. O mesmo ndo acontece com os métodos “Tipo-Newton”, que procuram

corrigir as dire¢cdes dos movimentos com o uso das derivadas de segunda ordem.
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Figura 4-8 - Exemplo de minimizacio com o algoritmo dos Gradientes
4.2.2 Algoritmo Quase-Newton

Apesar de bastante simples e estavel, o método dos gradientes apresenta convergéncia
lenta. Por isto, outros algoritmos mais sofisticados foram desenvolvidos, como os “Tipo-
Newton”, que aproximam a fungdo-objetivo através de uma formulacdo quadratica,

desprezando apenas os termos de ordem trés ou mais da série de Taylor. Entao tem-se:
f(x+Ax) = f(x)+ Vf(x) X AX + %AX'I'HVf(x) 4-11)

onde H € a matriz de derivadas de segunda ordem (matriz Hessiana), dada por:

| r &S Of |
ox,0x, ox0x, m
o f o f f
ox,0x, 0x,0x,  Ox,0x,
H=| . : :
o' f f of
| 0x,0x, ox,0x,  Ox,ox, |

Nestes métodos, a cada iteragdo, os novos pontos sao obtidos através da expressao:
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X\, =X, + AVAx, )H! (4-12)

que envolve o cdlculo de derivadas de segunda ordem e inversdo de matriz, operagcdes que
demandam um grande esforco computacional, principalmente se for necessdrio o uso da
diferenciagdo numérica.

IIBLIBELITLIA0N o ohiste em manter uma taxa de

A idéia dos métodos “Quase-Newton
convergéncia satisfatéria, porém eliminando-se os custos de constru¢do e inversao da matriz
Hessiana exata. Ao invés disto, a cada iteracdo, constréi-se uma matriz positiva definida

simétrica que aproxime a inversa da matriz Hessiana.

Isto é feito através de uma generalizagdo do método da secante para o caso de fungdes
de multiplas varidveis. A técnica foi, inicialmente, proposta por Davidon”, em 1959, e

aperfeicoada por Fletcher e Powell®°! em 1963.

Se Dy € uma aproximacdo da inversa da matriz Hessiana (/4 1, entdo, seguindo-se a
mesma filosofia do método de Newton, o préximo ponto deverd ser obtido através da

expressao:

X,,, =X, +AxD,Vf(x,) (4-13)
onde A é uma solucdo OGtima para o “sub-problema” de minimizar a funcéo
f(xk —/lxD,ﬁf(xk))ao longo da direcdo - D, Vf(x,), com A > 0, respeitando-se os limites
pré-definidos de cada variavel.

Se um conjunto de vetores linearmente independentes dy, d;, do, .... dx.; € conjugado
com a matriz H, entdo vale a propriedade:
k-1 r

% Hd =d, j=0,1,2 ... k1 (4-14)
Lama 1=

Portanto, uma aproximacao para H " em R" é dada por:

D — k_l dIdIT
Y & d'Hd, (“-13)

Quando um novo vetor conjugado com a matriz /4 (autovetor) e com os vetores d;, i=1,2 ...
) . . . ~ . ~ I
k-1 se tornar disponivel no processo iterativo, entdo uma nova aproximacao de H~ pode ser

obtida por:
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d.d;
d, Hd,

Dy, =D+ (4-16)

Definindo-se px = Xx+1 - Xg, pode-se utilizar este vetor como uma aproximag¢ao para dy

na equacao acima. Como px ndo é conjugado, introduz-se uma correcao Cj, de modo que:

T
PP
Dy, =D, o l}ﬂl; +C, (4-17)
que € obtida forcando p; (i = 0, 1, ... k) a ser conjugado com H. Por definicdo isto acontece

quando Dy, H px = px- Logo, tem-se:

T
PP
(Hk +Ep l};(; +C )lilp =P (4-18)
Ou ainda:
(H, + G, )Hp, =0 (4-19)

que € conhecida como a condi¢do “Quase-newton”, ou simplesmente “Equa¢do da Secante”.

Existem diversas maneiras de atender a essa condi¢cdo. Uma delas foi proposta por

Davidon, Fletcher e Powell, que aproxima a inversa da matrix Hessiana por:

H' =D =D + pkplz _ DquqZDk
=

d 4-20
P, 9. Dq, (4-20)

onde q, = Vf(x,,,)— Vf(x,).

Uma outra aproximagdo, conhecida como atualizagdo da secante positiva definida,
proposta por Broyden, Fletcher, Goldfarb e Shanno (BFGS), é considerada a mais eficiente.

Neste caso, a aproximacdo da inversa da matriz Hessiana € obtida pela seguinte expressao:

(Dk ‘Ikp/{ Tp, quDk )
P/{ q;

T T
H'~D'® =p + PP |:]+ ququ}_ 4-21)

T T
Pidi P4
A aproximacao inicial de Dy € a matriz identidade. Logo a primeira iteracdo do método
¢ equivalente a um passo com o algoritmo “Steepest descent”. Nas iteracdes seguintes, as

direcdes de pesquisa sdo corrigidas conforme as equacdes acima.

Em aplicacOes prdticas, a eficiéncia global dos métodos Quase-Newton € considerada

melhor que a dos Tipo-Newton, ja que propiciam um menor nimero de avalia¢des da funcao-
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objetivo. O preco desta reducdo é uma ligeira queda na taxa de convergéncia, que passa a ser

intermedidria, entre linear e quadratica (superlinear).

Por ser considerada mais eficiente, implementou-se a versao de Broyden, Fletcher,
Goldfarb e Shanno (BFGS), dada pela Equagado 4-21. Os principais passos do algoritmo estdo

apresentados em forma de fluxograma na Figura 4-9.

Um exemplo de aplicacdo pode ser visto na Figura 4-10, que ilustra a maior velocidade
de convergéncia nas iteragdes finais. Observa-se que os movimentos sdo realizados na
direcdo do eixo do vale, evitando-se as oscilagdes (“zig-zag”) que caracterizam o método dos

Gradientes.

Para evitar problemas de escala ao se trabalhar com varidveis de diferentes tipos, faz-se
uma normalizacdo dos parametros através da equagao abaixo, vdlida tanto para o algoritmo

dos Gradientes quanto para o Quase-Newton:

= X7 Xmin_
Xnorm = (4-22)

Xmax — Ximin

Com este tratamento, todas os propriedades passam a variar no intervalo [0,1],

melhorando sensivelmente o desempenho do processo.

Os limites maximos e minimos das varidveis sdo utilizados durante a pesquisa uni-
dimensional, para limitar o tamanho do passo, impedindo que os parametros sejam

calculados fora dos intervalos de incerteza previamente definidos.
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Figura 4-9 - Fluxograma do Algoritmo “Quase-Newton”

4.3 Pesquisa uni-dimensional

Uma caracteristica dos problemas de otimizacdo multivariada com métodos que
utilizam derivadas € a necessidade de minimizacdo da func¢do-objetivo ao longo de uma

determinada dire¢@o. Dai a motivacdo para a apresentacao deste item.

Assim como nos casos multi-dimensionais, os métodos de minimizacdo de fungdes

uni-dimensionais também podem ser classificados em duas categorias basicas: métodos
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Figura 4-10 - Exemplo de minimizacido com o algoritmo Quase-Newton

diretos e métodos que utilizam derivadas. Estes ultimos sdao, em geral, mais eficientes, porém
contra-indicados quando a diferenciacio numérica exige grande esforco computacional.
Nestes casos, os métodos diretos costumam ser mais eficientes, sendo bastante aplicados na
pratica. Dentre os algoritmos de pesquisa direta, o método de Fibonacci destaca-se como um
dos mais utilizados, pois permite a determinagdo do minimo com grande efici€ncia. Em
muitas aplicacOes préticas, entretanto, o uso de algoritmos de pesquisa inexata tem gerado
bons resultados, com reducdo significativa do nimero de avaliacdes da funcdo-objetivo.

Neste trabalho, os dois métodos sao utilizados para fins de comparacao.

4.3.1 Algoritmo de Fibonacci

foi (361 4 L 1 s < 4
Esta técnica®® é aplicavel quando a fungdo é “convexa” e apresenta um ponto de

minimo num intervalo finito a; < x < b;, conforme a Figura 4-11:
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JX) A

Figura 4-11 - Método de Fibonacci

O procedimento baseia-se numa seqiiéncia de nimeros conhecida como “niimeros de

Fibonacci”, definida por:

Fv :Fv—l+Fv—2’
ondeFy =F; =1 ev=1,2,3 .. e cujos primeiros nimeros sdo: 1,1, 2, 3, 5, 8, 13, 21, 34,
55, 89, 144 ..... .

Supondo que apds “k” iteragdes o intervalo de incerteza tenha sido reduzido para

[ax bi ], entdo avalia-se a fungdo em dois pontos A, e 1, dados por:

A, =a, + Py b.—-a), k=12 ..n1 (4-23)

n—k+1

E
U, =a,+—*b,-a,), k=12 . nl (4-24)

n—k+1

7z

onde “n” é o numero de avaliacdes da fun¢ado a ser realizado no intervalo de incerteza, que

depende da precisdo final desejada. Entdo, considerando que a fungdo € ‘“convexa”, o

proximo intervalo de pesquisa é [A bk | se f(Ax ) > f(ix ) ou [ax ] se f(A) < f(ix ). Em
ambos os casos, pode-se verificar que o tamanho do intervalo é reduzido de um fator F},/F).

k+1 de uma iteracdo para outra.

Outro detalhe importante € que, apOs a primeira iteracdo, quando duas avaliacdes da

funcéo sdo realizadas nos pontos A; e g, apenas uma € necessdria no restante das iteragdes,
pois ou A1 = e ou ty1 = Ak . Ao final da iteragdo k = n-2, n-1 avalia¢Ges terdo sido
realizadas. Além disso, quando k = n-1, verifica-se pelas Equagdes 5-23 e 5-24 que A, =

Uy =05 (a,; + b,y ). Desde que Ay.y = o1 € fla1 = Az, nenhuma avalia¢do adicional é
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necessdria a partir deste momento. No entanto, para reduzir ainda mais o intervalo de
interceza, a ultima observacdo € ligeiramente transladada para a direita ou para a esquerda do

ponto médio (4,1 = ty1 ) de modo que o comprimento do intervalo final de incerteza [ay, by]
seja dado por: 0,5 (by.1 + an ).

O nuimero de avaliacdes da fungdo depende da precisdao desejada. Pode ser obtido a
partir da relacdo F,/Fhx+1 , que é a reducdo do intervalo de incerteza a cada iteracdo.
Sabendo-se que apds n-1 iteragdes o comprimento inicial (b; - a; ) se reduz para (b; - a; )/ n,
entdo deve-se projetar “n” tal que F,, seja maior que a relag@o (b, - a; )/I, onde | € a precisdo

final desejada.

A seguir, sdo apresentados os principais passos do algoritmo, que também estdo

apresentados em forma de fluxograma na Figura 4-12:

Dados iniciais: Os seguintes pardmetros devem ser definidos: comprimento final desejado

para o intervalo de incerteza (/ > 0); constante € > 0; e o intervalo de incerteza inicial [a;,b];

1. Inicializagdo: Célcula-se o nimero de avalia¢des a ser feito no intervalo (n) de modo que
F, > (by -ay)/1; Calculam-se A, iy através das Equagdes 5-23 e 5-24, avaliam-se f(4;)

e f(i ) e inicializa-se o contador de iterag¢des (k = 1);

2. Se f(A ) > f(ux ), segue-se para o passo 3; Caso contrario, ou seja, f(A ) < f(i ), segue-se

para o passo 4;

3. Faz-se axs1 = Ak, bxe1 = by, A1 = Mk e calcula-se gy, através da Equacdo 4-24; Se k =
n-2, segue-se para o passo 5; caso contrario, avalia-se f(l+1 ), incrementa-se o contador de

iteracOes e repete-se novamente o passo 2;
4. Faz-se ayy) = ay , byl =l, U1 = A € calcula-se Ay, através da Equagdo 4-23; Se k =

n-2, segue-se para o passo 5; caso contrario, avalia-se f{Ax+1 ), incrementa-se o contador de

iteragdes e repete-se novamente o passo 2;

5. Faz-se Ay = Au1 €ty = An1 + €, Se f(An) > flin ), faz-se a, = Ay € by = by ; Se f(Ay )
< f(ity ), faz-se a, = a,., e by, = A, . O ponto de minimo estd no intervalo [ay, by,], sendo

estimado por: (a, + by)/2.
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Figura 4-12 - Fluxograma do Algoritmo de Fibonacci
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4.3.2 Pesquisa uni-dimensional inexata

O objetivo de qualquer algoritmo de pesquisa uni-dimensional é obter o minimo de
uma funcdo f(x + Ad) ao longo de uma dire¢do, d. Até o comeco da década de 70, o
procedimentousual era a determinacdo exata de “A”“ de modo a se obter a solu¢do com a
maxima precisdo possivel. No entanto, sabe-se, hoje, que este procedimento resulta num
ndmero excessivamente elevado de avaliacdes da funcdo-objetivo, com conseqiiente perda de

401,[41 . S
BOLHT congiste em se adotar, inicialmente, um

desempenho. Uma estratégia mais eficiente
passo de Newton completo (A = I), o que permite a obtencdo de uma convergéncia
quadritica quando x se aproximar da solugdo correta. Se f{x + Ad) ndo atender ao critério de
convergéncia, realiza-se uma interpolagdo, em busca de um menor valor de “A* que atenda

as condicOes desejadas, ou seja: decréscimo da funcdo-objetivo para um valor

suficientemente pequeno de “A.

Para aceitacdo do tamanho do passo, “A“, ndo € suficiente apenas que f(x + Ad) < f(x),
pois este critério pode nao levar a convergéncia em duas situacdes: primeiro, quando o
decréscimo da funcgdo-objetivo for demasiadamente pequeno em relacdo ao tamanho do
passo; e, segundo, quando os tamanhos dos passos forem excessivamente pequenos em

relacdo a taxa inicial de decréscimo da fungdo-objetivo.

Para evitar a primeira situacdo, impde-se que a taxa média de decréscimo da funcdo

seja pelo menos uma fragdo, “o”, da taxa inicial, Vf.d, ou seja:
fix+ Ad) £ fix) + aAVfd (4-25)
onde 0 < & < 1. Como ponto de partida, adota-se & = 0.0001.

A segunda possibilidade pode ser evitada exigindo-se que a taxa de decréscimo da

fungéo no ponto x + Ad seja superior a taxa em x de uma fragio f.

Quando alguma das duas condi¢cdes acima nao for satisfeita, entdo € necessario uma
interpolacdo para determinar um “tamanho de passo” adequado. O seguinte procedimento €

adotado:

1. Define-se g(1) = fix + Ad), onde g’ (1) = Vf.d
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2. Apds a primeira iteracdo, com os valores g(0), g(4; = 1) e g’(0) disponiveis, aproxima-se
a funcgdo por uma pardbola, cujo minimo € dado pela expressao:

B g'(0)
(1) - g(0) - g’(0)] (4-26)

}\42:

3. Para evitar valores excessivamente pequenos de A, exige-se que Ay, = 0,1

4. Se novas interpolacdes forem necessdrias, aproxima-se a fungdo com uma equagao cubica,
utilizando os pontos anteriores disponiveis: g(0), g(4), g(4) e g’(0). A expressdo a ser

obtida € da forma:
g) = aX’ + b\ + g/ (0 + g(0) (4-27)

cujos coeficientes a € b podem ser obtidos por:

F}_ ! [/%% ‘}%}X{ﬂm>—gwnq—gmq
-5 X

b —s 2(hy) — g’ (0O, — g(0)

'y (4-28)

1
M 2
O ponto de minimo da equagdo cubica é:

[,2 ,
k:_b+ b —3ag’(0) (4-29)

3a

que deve atender a condicdo: 0,14; <A < 0,54,.

4.4 Critério de convergéncia

Para definir a qualidade do ajuste a ser obtido ou um critério de parada “adequado”, as

seguintes condi¢des sdo verificadas a cada iteragao:

F;(Xkﬂ) < FtOlz (4_30)

X1 Xk < yyor

X, (4-31)

F () = F (%) _
o el — 0 7K < Fol
£ (x,) 1 (4-32)
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nsim < nSiMmax (4-33)

onde nsim representa o nimero de simulacdes realizada até a iteragdo corrente. Se uma das
quatro condicdes ocorrer, gera-se um arquivo de dados final para o simulador, e o programa é

encerrado.

O primeiro critério é o Unico que garante o nivel de ajuste desejado e, neste caso, a
tolerAncia deve ser definida cuidadosamente em cada caso, levando-se em conta a
complexidade do problema e os objetivos do estudo. Em situagdes praticas, normalmente

buscam-se erros inferiores a 10 %, o que nem sempre € possivel.

Os outros critérios s@o necessdrios para evitar um nimero excessivo de simulagdes,

principalmente quando minimos locais sd@o encontrados.



Capitulo 5

Paralelizagcao Externa

No que diz respeito a programacgdo e uso de computadores, paralelizagdo significa a
execuc¢do simultanea de tarefas independentes em processadores diferentes com o objetivo de

reduzir o tempo total de execu¢do de um processo.

No passado recente, o desenvolvimento de grandes computadores paralelos e
arquiteturas vetoriais permitiu um avanco significativo nesta drea. Muitas pesquisas foram
realizadas para modificar o cédigo dos simuladores de reservatdrios existentes, visando a um
melhor aproveitamento das novas mdquinas. Os maiores esfor¢os concentraram-se na busca
de algoritmos que permitissem a paralelizacdo dos cdlculos envolvidos na solucdo dos
sistemas de equacOes ndo-lineares, responsdveis pela maior parte do tempo de uma

simulacao.

Mais recentemente, com a nova tendéncia do “downsizing” e conseqiiente dominio das
estacoes de trabalho em relacdo aos antigos ‘“‘mainframes”, surgiram os chamados
“softwares” de comunicacdo, como o PVM, PVME, MPL ou MPI, que permitem a
transformacdo de um conjunto de computadores ligados em rede em uma grande maquina
paralela virtual. Assim, problemas que exigem grande esforco computacional podem ser

resolvidos usando a for¢a conjunta de varias maquinas.

Com o uso do PVM (Paralell Virtual Machine) Ouenes””! ¢ Salazar™ propuseram
uma nova filosofia de paralelizacio dos simuladores de reservatérios, denominada
Paralelizagdo Externa. Consiste da paralelizacdo da parte executdvel do “sofiware” sem a

necessidade de alteracdo do seu cédigo fonte original. Por exemplo, em um processo de

50
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ajuste de histérico de producdo, diversas simulagdes simultineas podem ser realizadas,
modificando-se apenas os dados de entrada do modelo. Com isto, é possivel utilizar os

simuladores seriais de forma paralela.

Esta metodologia é particularmente ttil no desenvolvimento de algoritmos de ajuste de

histérico automatizado, ja que diversas simulagdes podem ser realizadas simultaneamente.

[32] [33]

Salazar e Cuervo aplicaram-na para a otimizacdo de um e dois pardmetros
respectivamente. Neste trabalho, a mesma idéia sera utilizada com dois objetivos distintos: 1)
paralelizagdo do processo principal descrito na Secdo 3.4; e 2) paralelizagdo das simulacdes

durante a otimizagdo das varidveis.

A escolha da forma de pesquisa uni-dimensional (Se¢do 4.3) ou até do método de
otimizacdo passa a depender ndo s6 do problema a ser resolvido, mas também da
disponibilidade de maquinas. Como resultado, espera-se uma redu¢do no tempo total de todo

0 processo, embora com possivel aumento do tempo de CPU.

5.1 Conceitos basicos sobre o PVM

O PVM (Paralell Virtual Machine) é um “software” de dominio piblico que permite a
transformac¢do de uma rede de computadores que opera com sistema operacional UNIX num
grande computador paralelo de memoria distribuida. Isto através de um conjunto de rotinas
que podem ser utilizadas com as linguagens de programacdo C ou FORTRAN, designadas
para criacdo e comunicagdo de processos concorrentes, inicializados em uma ou vdrias
maquinas independentes. Uma vez definidas tais tarefas, o PVM se encarrega da sua
distribuicao pelas diversas méaquinas da rede, de acordo com o critério adotado pelo usudrio

(velocidades relativas, arquitetura, etc).

Seu desenvolvimento foi iniciado em 1989 no Oak Ridge National Laboratory
(ORNL) no estado do Tennessee, Estados Unidos e prossegue até hoje. Apresenta, como
grande vantagem, a capacidade de operar em redes heterogéneas (composta de diversas
arquiteturas) desde que o protocolo de comunicacdo seja o TCP/IP. Desta forma, qualquer
computador da rede pode ser utilizada para compor a maquina virtual, o que torna o processo

bastante flexivel.
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As rotinas do PVM permitem a realizacdo das seguintes func¢des bdsicas: criar um
determinado niimero de processos a serem executados simultaneamente em uma ou mais
madaquinas; empacotar e enviar mensagens e/ou dados para tais processos; desempacotar e
receber mensagens ou dados; sincronizar e/ou incluir novos processos ou novas maquinas,
etc. Estas funcdes podem ser aplicadas através dois modelos de programacdo:
mestre/escravo e SPMD (Single Program Multiple Data). No primeiro, dois programas
independentes sao realizados: um mestre, que cria um determinado nimero de processos
escravos, envia os dados necessérios para sua execucdo e aguarda as respostas para processar
o resultado final; e um escravo, que é executado tantas vezes quantas forem solicitadas pelo
programa mestre, processando as informacgdes recebidas e enviando seus resultados de volta
tao logo seja encerrada sua execug¢do. No modelo SPMD, um tnico programa ¢ utilizado
para criar e executar as tarefas concorrentes, funcionando como mestre ou escravo,
dependendo da situacdo. Em ambos os casos, um processo PVM deve ser inicializado antes
da execucdo dos programas para realizar o gerenciamento e a distribuicao das tarefas pelas

diversas maquinas.

O tempo necessario para transferéncia de mensagens através da rede pode gerar perda
de desempenho (overhead) em muitos processos. Felizmente, este problema nao afeta
sensivelmente as aplicacdes deste trabalho, ja que o tempo despendido com a comunicagdo
entre processos pode ser considerado desprezivel em relagdao ao requerido pelas simulagdes

numéricas de reservatorios.

5.2 Paralelizacao do processo principal

Na Figura 3-2, apresentou-se um esquema simplificado de uma das formas de
paralelizacdo implementadas neste trabalho. Consiste da execucdo simultanea do algoritmo
de ajuste de historico automatizado nas diversas mdaquinas da rede com o objetivo de
determinar um conjunto de solugdes para o problema. Neste caso, um programa mestre ¢é
utilizado para célculo das aproximagdes iniciais dos parametros e para criacao e envio de
dados para diversos processos escravos, com o uso das rotinas do PVM. Cada um destes
processos, partindo de aproximacgdes iniciais diferentes, busca a minimizacdo da funcdo-
objetivo, tentando obter uma solu¢do que atenda ao critério de convergéncia preestabelecido.

A cada iteracdo, estes enviam informacdes para o programa mestre sobre o andamento do
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processo (nimero de simulagdes e valor da funcdo-objetivo), que, por sua vez, realiza um
gerenciamento das diversas corridas, cancelando aquelas que ndo estejam reduzindo

suficientemente a funcdo-objetivo, dependendo da opg¢ao selecionada pelo usudrio.

O numero de processos escravos pode variar em cada caso, em fungdo da

complexidade do problema e do nimero de maquinas disponiveis.

5.3 Paralelizacao dos algoritmos de otimizacio

Para agilizar ainda mais o processo, as rotinas do PVM também sdo utilizadas para
paralelizar algumas tarefas dos algoritmos de otimizag@o descritos no Capitulo 4. Tais etapas
consistem, basicamente, das simulagdes numéricas do reservatorio, responsdveis pela maior

parte do tempo total de processamento.

Por exemplo, no método “Politopo”, sdo paralelizadas as “n+1” simulacdes numéricas
necessdrias para construcdo do “simplex” inicial. Isto € feito com o uso do programa mpsH’!
(Mobdulo de Paralelizagdo de Simuladores), que € uma rotina desenvolvida no Departamento
de Engenharia de Petréleo da UNICAMP (com o uso do PVM) com o fim especifico de

paralelizar a execucao dos simuladores de reservatdrios.

Nos algoritmos Gradientes e Quase-Newton, a computagdo paralela é usada durante o
calculo do vetor gradiente, permitindo uma reducio considerdvel do tempo requerido para
estimativa das derivadas. A cada iteragdo, n simulacdes sdo convenientemente distribuidas
pelas diversas maquinas da rede (programa MPS), de acordo com as velocidades relativas

das mesmas e das cargas as quais estdo submetidas.

No Capitulo 6, sdo apresentadas as vantagens que os dois tipos de paralelizacdo

proporcionaram na solu¢do dos problemas estudados.



Capitulo 6

Aplicagoes

Este capitulo apresenta algumas aplicagdes do procedimento de ajuste de histdrico
automatizado descrito ao longo das secdes anteriores. Inicialmente, € feita a validagdao da
ferramenta, com alguns problemas hipotéticos. Em seguida, vérios aspectos importantes da
metodologia sd@o abordados com maior detalhe para identificar as principais vantagens e
desvantagens do algoritmo, assim como os pontos que podem ser melhorados com futuras
pesquisas. Entre os vérios assuntos estudados, destacam-se: definicdo da funcgdo-objetivo,
importancia da andlise de sensibilidade, nimero de processos necessdrios para obter solucdes
satisfatérias, estimativa do ndmero total de simulagdes, andlise do desempenho de cada
algoritmo de otimizagdo, comparacdo e combina¢do dos métodos de otimizacdo, andlise da

paralelizacdo, etc.

Trés modelos de reservatério foram utilizados, sendo que os dois primeiros sao casos
simples e pequenos, para validacdo do programa com problemas hipotéticos. O terceiro
envolve o estudo de um campo real, onde o algoritmo foi utilizado conjuntamente com

procedimentos manuais para ajuste das producdes de dgua do campo.

Em todas as aplicagdes, utilizou-se o simulador IMEX, que é o modelo comercial

“Black-Oil” da CMG (Computer Modelling Group™*®).
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6.1 Descricao dos modelos

6.1.1 Modelo 1 (five-spot, bifdsico, tridimensional)

O primeiro modelo € composto por uma malha Cartesiana de 10 x 10 x 3 blocos,
conforme a ilustracdo da Figura 6-1. Trata-se de um modelo bifasico (6leo-dgua) e
homogéneo, para modelagem do deslocamento de dleo por 4dgua numa configuracdo
equivalente a um quarto de “five-spot”. Suas principais caracteristicas estdo descritas na

Tabela 6-1.

As vazdes brutas de producdo (6leo + dgua) e de inje¢do sdo especificadas a cada passo
de tempo para simular uma situacdo real de ajuste de histérico. Um tempo de simulagio
equivalente a 9000 dias € executado, que € suficiente para garantir a erup¢ao de d4gua no poco

produtor.

Injetor

YAV YA
S ]
S/ ]
4///////////

Produtor

Figura 6-1- Malha de simulacido / Modelo 1

As permeabilidades relativas (6leo-dgua) foram aproximadas por equagdes

. [481,[4 ~
exponenciais'**H %1 dadas pelas expressoes:
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(6-2)

onde Kiwro, krorws Swi € Sor rEpresentam os pontos terminais e N, e Ny, s30 0s expoentes, que

determinam as curvaturas, conforme ilustracdo da Figura 6-2.

Tabela 6-1 - Informacdes principais sobre o Modelo 1

Caracteristicas Valor / Posicao Unidades
Numero de blocos 300 Ad.
Malha 10; x 105 x 3, Ad.
Comprimento do blocos 1,7 304, 8 metros
Espessura das camadas (k; / ky, / k3) 6,1 / 9,1 / 15,2 metros
Permeabilidade Horizontal (Ky) 1000 mD
Permeabilidade Vertical (Ky) 0,1 mD
Porosidade (@) 0,30 Fragao
Pogco Produtor de Oleo (10, 10, 1) Ad.
Poco Injetor de Agua (1, 1, 3) Ad.
Profundidade do Bloco (1, 1, 1) 2560, 0 metros
Densidade do éleo 46 °API
Razdo de solubilidade 0,18 m®/m’
Pressdo de saturacéao 100,0 KPa
Viscosidade do &éleo 6,0 cp
Sui 0,12 Fracao
Sor 0,88 Fracao
K uro 0,1 Ad.
Krorw 0,5 Ad.
0.1 y
A
0.09
Real (2.5) !
008 L e Inferior (1.5) !
— - — - Superior (3.5) 1/
/
0.07 /
. /‘
0.06 2 -
E
g o0s 7
/
0.04 7
./.
0.03 !
/|
g
0.02 £
0.01 -7
0 LS
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

Figura 6-2 - Permeabilidades relativas - Modelo exponencial

Sw
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Freqiientemente, estes parametros (N, € Ny) s@o alterados durante processos de ajuste de

histérico para calibragdo da producao de dgua de alguns pocos.

6.1.2 Modelo 2 - (reservatdrio radial, trifasico, bidimensional)

O segundo reservatério € um modelo de pogo bidimensional, em coordenadas radiais,
composto de 10 anéis concéntricos logaritmicamente espacados e quinze camadas. Cada
camada possui porosidade e permeabilidades distintas. Uma capa de gis e um aqiiifero estio
ambos presentes (Figura 6-3), proporcionando a existéncia de cone de dgua e gis durante a
producdo. Durante um curto periodo de simulagdo (900 dias), algumas variagdes brucas de
vazdo de o6leo sdo impostas, que provocam rapidas mudangas de pressdao e saturacdo,
inclusive com apararecimento e desaparecimento de fases. O poco estd completado nas
camadas 7 e 8, conforme indicacdo da Figura 6-3. As Tabelas 6-2 e 6-3 apresentam as

principais caracteristicas do modelo.

o~ O N =

[] cas
[] Oteo

0 Agua

Figura 6-3 - Representacio esquematica do Modelo 2

Tabela 6-2 - Caracteristicas gerais do Modelo 2
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Caracteristicas Valor / Posicio Unidades
Numero de blocos 150 Ad.
Malha 10, x 1, x 15, Ad.
Poco Produtor de Oleo (1, 1, 7:8) Ad.
Comprim. blocos 1 a 5 0,61/0,71/1,53/3,30/7,13 metros
Comprim.blocos 6 a 10 |15,4/33,3/71,9/155,4/ 335,6 | metros
Prof. Bloco (1, 1, 1) 2746,0 metros
Densidade do éleo 45 °API
Ko @ Syy 1,00 @ 0,22 Ad.
Kew @ Sor 0,83 @ 0,10 Ad.
Krgew @ Sui 1,00 @ 0,22 Ad.
Tabela 6-3 - Descricio das propriedades das camadas do Modelo 2
Camada h ) K K, Camada h [0) K K,
(m) (mD) | (mD) (m) (mD) | (mD)
1 6,1 0,087]| 35,0 3,5 9 5,5 (0,140(682,0]| 68,2
2 4,6 0,097| 47,5 4,8 10 3,7 (0,130(472,01| 47,2
3 7,9 0,111)148,0| 14,8 11 5,8 (0,120(125,0| 12,5
4 4,6 |0,160|202,0]| 20,2 12 5,5 [0,105|300,0]| 30,0
5 4,9 0,130]| 90,0 9,0 13 6,1 |0,120(137,5| 13,8
6 4,3 0,170|418,5]| 41,9 14 15,2 10,116(|191,0| 19,1
7 2,4 0,170 775,0| 77,5 15 30,5 1(0,157(350,01| 35,0
8 2,4 [0,080]| 60,0 6,0 - - - - -

6.1.3 Modelo 3 - (caso real)

O terceiro e ultimo modelo corresponde ao estudo de um campo real, cujo nome nao é

divulgado por se tratar de informacao confidencial.

O reservatério € composto de um espesso pacote de arenitos turbiditicos grosseiros

(espessura porosa com 6leo méaxima de 130 m), que se depositaram na forma de leques,

formando corpos amalgamados horizontal e verticalmente. Apesar da existéncia de algumas

barreiras verticais ao fluxo, constituidas principalmente por folhelhos descontinuos ou

arenitos cimentados, todo o pacote € considerado um sistema hidrdulico dnico, com boa

comunicacdo horizontal e vertical, confirmada por intimeras medidas de pressdo realizadas

em todo o campo. Estruturalmente, a jazida possui uma forma domica, com fechamento por

falhas normais nas direcdes leste e oeste, acunhamento na dire¢do sul e mergulho estrutural

na direcao norte.
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O mecanismo de producdo predominante é o de gds em solugdo, pois o aqiiifero de
fundo existente ndo € capaz de manter a pressdo estatica. Por esta razdo, foi implantado um
projeto de recuperacdo secunddria por injecdo de dgua através de 12 pogos injetores, em sua
maioria completados abaixo do contato 6leo-agua (-3100 m). Este projeto tem permitido a
manutencdo da pressdo estdtica em niveis proximos da pressdo de saturagdo do 6leo (21,1
MPa), impedindo que a razdo gis-6leo se eleve substancialmente. Por outro lado, a razdo

agua-6leo do campo cresceu sensivelmente apds o inicio da injecao.

A malha de simulagdo utilizada compde-se de 36 x 19 x 5 blocos, dois quais apenas
1383 (40 %) sao ativos. O refinamento vertical foi realizado visando a coincidéncia dos
topos das camadas com alguns dos principais planos de restricao ao fluxo vertical, e também
baseado no histérico de recompletacao dos pogos. O topo da camada 5 coincide com o
contato 6leo-dgua do campo. A Figura 6-4 apresenta a malha de simulacdo adotada, que
exibe os limites externos de cada camada, assim como a posi¢ao relativa de pocos produtores

e injetores:

—— Limite externo da camada 1

— Limite externo da camada 2 e Pogos Produtores
Limite externo da camada 3 & Pogos Injetores

—— Limite externo da camada 4

— Limite externo da camada 5 (aqifero)

Figura 6-4 - Malha de Simulacido do Modelo 3 (caso real)
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Um corte vertical ao longo da linha 10 da malha horizontal também € apresentado na

Figura 6-5. Mais informagdes sdo fornecidas na Tabela 6-4.

36P 201 10P 31

-2960

-3000

-3040

X
-
» w N -
;
1T

;

L

-3080

-3120

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36

|
—

[] oleo
[] &gua

Figura 6-5 - Secao transversal do Modelo 3 ao longo da linha 10
Partindo de um modelo homogéneo (K, = 300 mD e K, = 10 mD), que reproduzia

razoavelmente o comportamento de pressdo do campo, ajustaram-se as producdes de agua

dos principais pogos produtores, com o uso da metodologia proposta neste trabalho.

Tabela 6-4 - Caracteristicas gerais do Modelo 3

Caracteristicas Valor / Posi¢io Unidades
Malha 36; x 19y x 5, Ad.
Numero de blocos ativos 1383 Ad.
Comprim. dos blocos (i e 7) 250 metros
Porosidade média 0,26 Ad.
Densidade do éleo 28 °API
Viscosidade do &éleo 1,0 cp
Razdo de solubilidade 110,0 m’/m’
Pressao de saturacao 21,1 MPa
Swi 0,25 Ad.

6.2 Validacao do algoritmo

O objetivo deste item é demonstrar que o algoritmo descrito nos capitulos anteriores
pode ser uma valiosa ferramenta para agilizar algumas fases especificas de um ajuste de

histérico, j& que o processo € realizado de forma automatizada. No entanto, vdarias
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dificuldades sdo facilmente identificadas, que limitam a aplicag¢do da rotina a casos pequenos
a médios (uso em estudos grandes apenas para reducdo de incertezas ou determinacdo de
tendéncias). Os problemas mais evidentes sdo: (1) grande esforco computacional; (2)
insucesso de alguns processos devido a minimos locais, ou a incapacidade dos algoritmos de
otimizacdo de reduzir suficientemente a fungdo-objetivo (falha ou limite de precisdo

atingidos) e (3) multiplicidade de solugdes.

Para ilustrar todos estes aspectos, alguns problemas hipotéticos foram idealizados com

o uso dos Modelos 1 e 2, e sdo descritos a seguir.

6.2.1 Caso 14 (dois pardmetros / Modelo 1)

e Definicdo do problema

O primeiro problema estudado teve como objetivo o ajuste da producdo de dgua do
Modelo 1, através do célculo de dois parametros. Inicialmente, realizou-se uma andlise de
sensibilidade preliminar para identificacdo das propriedades que mais afetavam a curva de
producdo de dgua. Tal estudo revelou que as varidveis mais criticas eram a porosidade, as
permeabilidades absolutas (horizontal e vertical) e os expoentes das curvas de
permeabilidade relativa. Entdo, dois destes parametros foram inicialmente selecionados para
o ajuste: (1) permeabilidade horizontal (constante em todo o reservatério) e (2) expoente da

curva de permeabilidade relativa da dgua.

Utilizando os valores reais dos parametros (K, = 1000 mD e Ny, = 2.,5), geraram-se
dados observados artificiais; além disto, arbitraram-se intervalos de incerteza para cada

propriedade, como abaixo:

- Permeabilidade horizontal: 500 < Kj, £ 1500 mD
- Expoente de K,: 1,5 < N,, <3,5.

Finalmente, o programa foi utilizado para calibrar a curva de producdo de agua,
partindo-se de aproximagdes iniciais arbitrdrias e variando-se os parametros dentro dos seus

limites de incerteza.
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o Selecao da funcio-objetivo

Seguindo a metodologia proposta no Capitulo 3, apds a definicio da curva a ser
ajustada, deve-se escolher uma fun¢ao-objetivo apropriada. Em principio, trabalhou-se com a

Equacio 3-2, como segue:

F : Z Blay" —q | AL,
(X, X, ,..X,) = — -
: 2 i=1 B/qx At! (6 3)

Entretanto, observou-se, apds as primeiras corridas do programa, que apenas o
expoente da curva de permeabilidade relativa era bem determinado, enquanto as
permeabilidades apresentavam uma vasta faixa de variagdo. Para melhor entender o

problema, construiu-se um mapa da superficie da fung¢do-objetivo, apresentado na Figura 6-6.
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Figura 6-6 - Superficie da funcio-objetivo (ajuste da producao de agua)

Os picos foram causados por instabilidades numéricas do modelo, que algumas vezes
(baixos valores de permeabilidades), provocavam interrup¢ao prematura da simulagdo. Este
comportamento “ndo suave” prejudica sensivelmente o desempenho dos métodos que
utilizam derivadas, ja que estes se baseiam na continuidade da funcdo e suas derivadas. Ja os
métodos diretos s@ao menos afetados por este tipo de problema, razdo pela qual sdo

considerados mais robustos.
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Pode-se observar a presenga de um vale na regido entre 2,4 < N,, < 2,8, caracterizado
por baixos valores da funcdo-objetivo e do seu gradiente. Isto explica a obtencdo das
multiplas respostas, ja que todo o vale satisfaz ao critério de ajuste. Também indica que a
permeabilidade absoluta exerce pouca influéncia sobre a producdo de dgua, se os valores

forem superiores a 800 mD.

Uma andlise mais detalhada dos resultados mostrou que a maioria das solugdes nao
reproduziam satisfatoriamente o comportamento de pressdo do reservatério. Esta observacao
sugeriu uma outra forma de colocar o problema, tornando-o mais “bem posto”. Se por um
lado as permeabilidades absolutas pouco afetam a producdo de 4gua, sabe-se que elas
condicionam o comportamento da pressdo. Portanto, adotando uma funcio-objetivo
combinada, para ajuste simultaneo de pressdes e producdes o problema passaria a ser bem

condicionado. Entdo uma nova funcao foi definida:

calc obs

|pl _pi
Z i e cale obs
f:IB pr” 1B qo,.l _qo,-b
F(x,x,,...x,) == +—

3 HZ'B 3 i=1 BfQZ,.bSAff
i=1

calce obs

Ati 1 ! Bi qn'i - qn',-
+3 obs
i=1 Biqu‘, At!

At

i

(7-4)

cuja superficie estd apresentada na Figura 6-7. Observa-se, claramente, que o minimo da
func¢do passou a ser bem definido (K, = 1000 mD e Ny, = 2,5), o que melhorou sensivelmente

o desempenho dos algoritmos de otimizacdo e a qualidade das respostas obtidas.

Este exemplo, apesar de bastante simples, € capaz de ilustrar como um parametro de
pequena sensibilidade pode afetar o processo e como a escolha adequada da funcdo-objetivo
pode reduzir problemas de mau-condicionamento (multiplas solugdes). Embora a
permeabilidade tenha sido selecionada com base em resultados de andlises de sensibilidade,
sua influéncia sobre a fun¢do-objetivo s6 foi significativa nas proximidades do limite inferior

do intervalo de variacdo, como se pode perceber nas Figuras 6-6 e 6-7.
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icdo-objetivo

Furn

Figura 6-7 - Superficie da funcio-objetivo combinada (pressdes + producdes)

e Resultados

Quatro conjuntos de solucdes foram obtidos com os métodos de otimizacdo descritos

no Capitulo 4, cujos resultados estdo sumarizados na Tabela 6-5.

Como critério de convergéncia, utilizou-se Ftrol = 0,01 e xtol; = 0,04 nas Equagdes 5-
30 e 5-31, ou seja, a minimizagdo foi encerrada quando a fungdo-objetivo foi reduzida abaixo
de 0,01 (1 %) ou quando a variacdo dos parametros foi inferior a 4%. Observa-se que o
desempenho dos métodos de otimizacdo sdo semelhantes, com leve predominio do algoritmo
de Hooke & Jeeves sobre os demais. O nimero médio de simulacgdes foi: 19,5 (Politopo), 17
(Hooke & Jeeves), 19,75 (Gradientes) e 20,25 (Quase-Newton). Todas as respostas obtidas
sdo bastante préximas dos valores reais, com excecdo da segunda solucdo obtida com o
método Quase-Newton, que ndo convergiu para o minimo. Conforme sera visto adiante, este
método mostrou-se bastante sensivel as aproximagdes de diferencas finitas, com conseqiiente

aumento do ndmero de falhas.



Tabela 6-5 - Resultados da Otimizac¢ao (Caso 1A)

Método K, Ny F, N? Simulac¢ées
Estim. Inicial 1 750 2,00 0,604 -
Politopo 1025 2,50 0,017 14
Hooke & Jeeves 1000 2,50 0,000 22
Gradientes 1007, 9 2,52 0,008 16
Quase—Newton 1004, 2 2,51 0,003 20
Estim. Inicial 2 750 3,00 0,554 -
Politopo 984, 4 2,51 0,014 24
Hooke & Jeeves 1050 2,60 0,039 12
Gradientes 1004,7 2,51 0,004 17
Quase—Newton 931, 2 2,23 0,069 20
Estim. Inicial 3 1250 2,00 0,232 -
Politopo 995, 3 2,56 0,021 15
Hooke & Jeeves 1000 2,50 0,000 15
Gradientes 997, 8 2,52 0,008 23
Quase—Newton 995, 2 2,50 0,004 17
Estim. Inicial 4 1250 3,00 0,162 -
Politopo 997,0 2,51 0,005 25
Hooke & Jeeves 1000 2,50 0,000 19
Gradientes 993,14 2,49 0,010 23
Quase—Newton 992,7 2,50 0,007 24

e Definicdo do problema

6.2.2 Caso 1B (quatro parametros - Modelo 1)
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O segundo problema € uma extensdo do primeiro, com a inclusdo de dois parametros

adicionais: (1) porosidade e (2) permeabilidade vertical (constantes). A funcdo-objetivo

continuou sendo calculada através da Expressdao 6-4, para ajuste simultaneo de produgdes e

pressdes no pogo produtor. Portanto, um total de quatro propriedades foram simultaneamente

estimadas pelos algoritmos de otimizacao.

Como no caso anterior, arbitraram-se limites de incerteza para cada varidvel, como

abaixo:

- Porosidade: 0,25 < ¢ < 0,35 (@rea1 = 0,3)

- Permeabilidade horizontal: 500 < K, < 1500 mD (K rear = 1000 mD)

- Permeabilidade vertical: 0,1 £ K, < 1,0 mD (X} (s = 0,1 mD)
- Expoente de Krw: 1,5 < Ny, < 3,5 mD (Ny rea1 = 2,5)
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e Analise de Sensibilidade

Uma vez que num problema com quatro varidveis nao é possivel a visualizacdo da
superficie da funcdo-objetivo, realizou-se uma andlise de sensibilidade prévia para
verifica¢do da influéncia que cada parametro exerce sobre a funcdo-objetivo. Para isto, cada
varidvel foi alterada entre os seus limites de incerteza, enquanto as demais foram mantidas
constantes nos seus valores reais. Os resultados estdo apresentados na Figura 6-8, onde os
parametros encontram-se normalizados conforme a Equacdo 4-22. Observa-se que os
parametros que mais afetam a fungdo-objetivo sdo, pela ordem: (1) porosidade, (2)

permeabilidade horizontal, (3) expoente da curva de permeabilidade relativa da agua e (4)

permeabilidade vertical.

Fungéao Objetivo

0.0

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Parametro Normalizado
Figura 6-8 - Analise de sensibilidade (Caso 1B)
No presente caso, estas informacdes foram importantes para melhor entender os

resultados obtidos com os métodos de otimizacdo. Numa situacdo prética, entretanto, a

andlise de sensibilidade é um passo fundamental para selecao das varidveis de ajuste.
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e Resultados

Dez processos de busca foram simultaneamente inicializados conforme a metodologia
de paralelizacdo ilustrada na Figura 3-3. Os resultados obtidos por cada método estdo
descritos na Tabela 6-6. Trés aspectos importantes podem ser facilmente verificados: (1)
varios processos nio reduziram suficientemente a fungao-objetivo, principalmente quando a
minimizagdo foi realizada com métodos que utilizam derivadas (Gradientes ou Quase-
Newton); (2) mesmo as solucdes consideradas satisfatérias ndo reproduziram com exatidao
os valores dos parametros e (3) um grande nimero de simulagdes foram necessdrias para

obter as solugdes.

Estes fatos ilustram as dificuldades usualmente enfrentadas neste tipo de aplicagdo,
porém ndo invalidam a ferramenta. Embora os parametros nao tenham sido reproduzidos
com exatidao, bons ajustes foram obtidos, inclusive na fase de extrapolacdo, conforme se
verifica nas Figuras 6-9 a 6-14, para as solugdes 1, 2, 4, 6 e 10 do método de Hooke &
Jeeves. A multiplicidade de solugdes € uma das caracteristicas dos problemas do tipo
inverso, ja que muitos conjuntos de parametros podem fornecer respostas semelhantes. Se,
por um lado, ndo se conseguiu determinar os parametros com precisdo, pelo menos foi
possivel reduzir os intervalos de incerteza, conforme se verifica na Tabela 6-7. A
permeabilidade vertical apresentou maior variacdo final, em fun¢do da menor influéncia que
exerce sobre a funcdo-objetivo, como se mostrou com a andlise de sensibilidade. Note-se que
um maior refinamento pode ser obtido em novas corridas, excluindo-se as varidveis bem
determinadas (porosidade e expoente da permeabilidade relativa) e repetindo-se a otimizagao
apenas com as propriedades de maior variagdo, adotando-se os novos intervalos de incerteza
resultantes da corrida inicial. Este deve ser o procedimento padrdo a ser seguido nas

aplicagdes praticas se o ajuste obtido nas primeiras tentativas ndo forem satisfatorios.

O critério utilizado para aceitacdo das solugdes foi: F, < 0,04. Logo, o nimero de

solugdes que atenderam a este critério foram: cinco (método Politopo), oito (Hooke &



Tabela 6-6 - Resultados da otimizacao (Caso 1B)

Método ¢ K, K, Ny F, | N’Sim. | Qualidade
Estim. Inicial 1 0,275 750 0,325| 3,00 |0,571 - -
Politopo 0,289 874 0,394 2,95 0,033 29 satisfatdria
Hooke & Jeeves 0,299 | 875 |0,235| 2,50 | 0,012 95 satisfatria
Gradientes 0,289 843 |0,531| 2,98 | 0,041 41 insatisfatéria
Quase-Newton 0,295 731 |0,947| 2,61 |0,032 41 satisfatdria
Estim. Inicial 2 0,325 750 0,325| 3,00 |0,337 - -
Politopo 0,290 | 882 |0,501| 3,17 | 0,072 22 insatisfatdria
Hooke & Jeeves 0,300 925 |0,145| 2,45 |0,015 55 satisfatria
Gradientes 0,325 751 |0,293| 2,98 | 0,329 17 insatisfatéria
Quase-Newton 0,325 752 |0,278| 2,95 |0,328 24 insatisfatéria
Estim. Inicial 3 0,275 750 0,775 2,00 | 0,558 - -
Politopo 0,298 873 0,268 2,50 0,020 50 satisfatdria
Hooke & Jeeves 0,295 750 (0,910 2,60 | 0,028 30 satisfatria
Gradientes 0,294 | 760 (0,819 2,66 |0,028 53 satisfatdria
Quase-Newton 0,272 | 854 |0,999| 3,50 | 0,168 27 insatisfatéria
Estim. Inicial 4 0,275 | 1250 | 0,325 2,00 | 0,429 - -
Politopo 0,300 883 0,220 2,42 0,020 44 satisfatdria
Hooke & Jeeves 0,305 978 |0,100| 2,33 |0,022 76 satisfatéria
Gradientes 0,295 933 |0,220| 2,65 |0,038 32 satisfatdria
Quase-Newton 0,292 | 863 |0,371| 2,83 |0,028 31 satisfatora
Estim. Inicial 5 0,275 | 1250 |0,775| 3,00 |0,330 - -
Politopo 0,285| 812 |0,867| 3,27 | 0,053 65 insatisfatdria
Hooke & Jeeves 0,293 | 850 |0,370| 2,70 | 0,024 72 satisfatria
Gradientes 0,286 | 830 (0,720 3,16 | 0,051 52 insatisfatéria
Quase-Newton 0,295 806 |0,500| 2,70 |0,027 36 satisfatdria
Estim. Inicial 6 0,325 | 1250 | 0,325 2,00 |0,390 - -
Politopo 0,303 752 0,605| 2,30 0,032 53 satisfatoria
Hooke & Jeeves 0,297 | 850 |0,303| 2,55 0,018 80 satisfatria
Gradientes 0,312 810 |0,100| 2,13 | 0,130 33 insatisfatdria
Quase-Newton 0,300| 850 |0,253| 2,27 |0,036 47 satisfatéria
Estim. Inicial 7 0,325 750 0,775 2,00 | 0,195 - -
Politopo 0,304 | 728 |0,840| 2,15 | 0,048 25 insatisfatdria
Hooke & Jeeves 0,315 700 (0,910 1,80 |0,075 39 insatisfatdria
Gradientes 0,308 | 726 |0,797| 2,03 |0,054 20 insatisfatdria
Quase-Newton 0,311 | 698 |0,822| 1,93 |0,067 25 insatisfatdria
Estim. Inicial 8 0,325 750 0,775 3,00 |0,321 1 -
Politopo 0,288 | 776 |0,959| 2,96 |0,049 24 insatisfatdria
Hooke & Jeeves 0,295 800 (0,640 2,70 | 0,035 31 satisfatria
Gradientes 0,292 | 562 |0,741| 2,73 | 0,264 21 insatisfatdria
Quase-Newton 0,303 | 550 |0,741| 2,90 | 0,301 12 insatisfatdria
Estim. Inicial 9 0,275 750 0,775 3,00 |0,526 - -
Politopo 0,295 744 0,908 2,60 0,029 62 satisfatoria
Hooke & Jeeves 0,285 850 |0,685| 3,30 |0,059 22 insatisfatdria
Gradientes 0,286 | 807 |0,847| 3,18 | 0,051 33 insatisfatdria
Quase-Newton 0,284 | 1198 | 0,921 | 3,33 | 0,246 32 insatisfatdria
Estim. Inicial 10 0,325 | 1250 | 0,325 3,00 |0,502 - -
Politopo 0,281 | 978 |0,234| 3,49 |0,077 59 insatisfatdria
Hooke & Jeeves 0,300 925 |0,145| 2,45 |0,015 56 satisfatéria
Gradientes 0,290 | 945 (0,229 3,05 |0,050 40 insatisfatdria
Quase-Newton 0,288 | 894 |0,315| 3,09 |0,045 61 insatisfatdria

68
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Tabela 6-7 - Diminuicio dos invertalos de incerteza no Caso 1B (Hooke & Jeeves)

Variacao inicial Variac¢ao Final
Porosidade 0,25-0,35 0,293-0,305
Perm. horizontal (mD) 500 - 1500 750-978
Perm. vertical (mD) 0,1 1,0 0,1-0,91
Expoente de Krw 1,5 - 3,5 2,33-2,70

Jeeves), duas (Gradientes) e quatro (Quase-Newton). O nimero médio de simulacdes para
atingir esta tolerancia foram: 31 (Politopo); 23 (Hooke & Jeeves); 36 (Gradientes) e 32
(Quase-Newton). E os valores médios correspondentes da funcdo-objetivo ao final do
processo foram: 0,027 (Politopo); 0,021 (Hooke & Jeeves); 0,033 (Gradientes) e 0,0308
(Quase-Newton). Percebe-se que os métodos diretos mostraram-se mais robustos, com indice
de sucesso superior a 50 %. Além disto, foram capazes de obter respostas mais refinadas
(menor valor final da funcdo-objetivo), razdo pela qual realizaram maior ndmero de
simulacdes. A Tabela 6-8 apresenta um resumo do desempenho dos algoritmos na obtengao
das dez solucOes apresentadas na Tabela 6-6. Observa-se que um grande numero de
simulacdes foram perdidas com os métodos dos Gradientes ou Quase-Newton, devido a

grande porcentagem de processos que ndo reduziram suficientemente a funcao-objetivo:

Tabela 6-8 - Desempenho dos algoritmos ( dez processos - Caso 1B)

Método
Politopo | Hooke Grad ON
Numero total de simulagdes 433 556 342 336
Porcentagem de solugdes satisfatérias (%) 50 80 20 40
Porcentagem de simulagdes perdidas (%) 37 11 75 54
N° médio de simulag¢Ges para obter F,, = 0,04 31 23 36 32
Valor médio final da fungdo-objetivo 0,027 0,021 0,033 0,031

Deve-se enfatizar que o critério para aceitacdo das solucdes varia caso a caso,
dependendo da dificuldade do problema e da qualidade dos dados observados. Neste
exemplo, por se tratar de um problema simples e com solucdo conhecida, buscaram-se
respostas um pouco mais refinadas. No entanto, em casos praticos, uma diferenca de 10 %

(£ =0,1) pode ser perfeitamente aceitivel.

Uma solucdo € considerada satisfatéria se a fungdo-objetivo é reduzida abaixo da

tolerancia especificada e/ou se o ajuste obtido atende aos objetivos do estudo. Por outro lado,
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solucdes insatisfatérias podem ser provocadas por minimos locais ou por falhas especificas
dos algoritmos de otimiza¢do. Normalmente, os métodos diretos sdo menos sujeitos a falhas
e na, maioria das vezes, convergem para os extremos mais proximos da funcdo. Ja os
métodos que utilizam derivadas podem falhar devido a erros de aproximacdo do vetor
gradiente (diferencas-finitas), por escala inadequada das varidveis ou por mau-
condicionamento do processo iterativo, no caso do método Quase-Newton. Algumas
tentativas de melhorar o desempenho de cada algoritmo foram realizadas e serdo descritas
posteriormente. Por exemplo, no algoritmo Quase-Newton, foram testados procedimentos de
“restarting” e ‘“auto-scaling”, além da variacdo dos intervalos de diferengas finitas. No
entanto, devido ao comportamento extremamente nao-quadratico da fungdo-objetivo, e a
aproximacdo numérica das derivadas parciais, ndo se conseguiu obter desempenhos

substancialmente melhores que os obtidos com o algoritmo “Steepest Descent”.

Percebe-se, claramente, que a qualidade das solucdes depende das aproximagdes
iniciais. Devido a grande complexidade da funcdo-objetivo, cada método segue trajetorias
distintas e estd sujeito a problemas os mais diversos. Portanto, a paralelizacdo de vérios
processos simultaneos é uma maneira eficiente de contornar algumas destas dificuldades e de

acelerar a obten¢ao de uma ou vérias solugdes satisfatorias.

Melhores respostas poderiam ter sido obtidas com a ado¢do de um critério de
convergéncia mais exigente. Porém, para efeitos praticos, as solu¢des atendem aos objetivos
de um ajuste de histdrico, principalmente em casos reais, onde ajuste refinados dificilmente

podem ser obtidos em funcdo das grandes oscilagdes e erros dos valores observados.

7.2.3 Caso 1C (Oito parametros - Modelo 1)

e Definicdo do problema

Este problema consistiu do cédlculo simultineo de oito parimetros para ajuste das
curvas de producdo e pressiao do Modelo 1 (Equagdo 6-4). Enquanto nos primeiros casos as
permeabilidades foram consideradas constantes em todo o reservatério, neste exemplo, tais
propriedades foram constantes por camada. Como antes, foram obtidas curvas observadas
artificiais a partir dos valores reais, e arbitraram-se limites de incerteza para cada varidvel,

como abaixo:
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- Permeabilidade horizontal da camada 1: 500 < K},; £ 1500 mD (K} rea1 = 500 mD)
- Permeabilidade horizontal da camada 2: 500 < K}, £ 1500 mD (Kj» rea1 = 800 mD)
- Permeabilidade horizontal da camada 3: 500 < K}; < 1500 mD (K}3 rea = 1200 mD)
- Permeabilidade vertical da camada 1: 0,1 < K,; £ 1,5 mD (Ky1 rea1 = 0,5 mD)

- Permeabilidade vertical da camada 2: 0,1 < K\, £ 1,5 mD (K3 rea1 = 0,8 mD)

- Permeabilidade vertical da camada 3: 0,1 < K3 < 1,5 mD (K3 rea1 = 1,2 mD)

- Expoente de Kro: 1,0 <N, <3,5 (No rea1 = 2,5)

- Expoente de Krw: 1,5 < Ny, < 3,5 (Ny real = 2,5)

e Analise de Sensibilidade

Novamente, realizou-se uma andlise de sensibilidade para verificar a influéncia que
cada parametro exerce sobre a func¢do-objetivo combinada (pressoes e produgdes). Para isto,
cada varidvel foi alterada entre os seus limites de incerteza, enquanto as demais foram
mantidas constantes nos seus valores reais. O resultado estd apresentado na Figura 6-15, onde

todos os parametros encontram-se normalizados de acordo com a Equacdo 4-22.
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Figura 6-15 - Analise de sensibilidade (Caso 1C)
A legenda da figura apresenta, pela ordem, os parametros de maior indice de

sensibilidade. Verifica-se que as permeabilidades verticais e as permeabilidades horizontais
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das camadas 1 e 2 pouco afetam a fun¢do-objetivo, em relacdo aos demais parametros. Por
este motivo, os valores calculados durante a otimizacdo apresentaram maiores desvios em

relacdo aos dados reais, conforme serd visto no proximo item.

e Resultados

Dez processos foram simultaneamente inicializados, conforme a metodologia proposta
no Capitulo 3. Os resultados obtidos por cada algoritmo de otimizagdo estdo descritos na
Tabela 6-9. As mesmas dificuldades ja observadas no caso anterior repetiram-se neste
problema, porém com maior intensidade devido ao maior nimero de parametros. Ou seja,
varios processos ndo reduziram suficientemente a funcio-objetivo, os parametros obtidos nao
equivalem aos dados reais e o nimero médio de simulacdes necessdrias para obter as

respostas mostrou-se bastante elevado.

Porém, como no caso anterior, varios processos reduziram a funcdo-objetivo abaixo de
0,05, o que representa bons ajustes sob o ponto de vista pratico. No método Politopo, cinco
respostas foram consideradas satisfatérias (1, 2, 4, 5 e 10); Hooke & Jeeves, 9 (1, 3, 4, 5, 6,
7, 8,9, e 10); Gradientes, 3 (3, 5 e 7) e Quase-Newton, 2 (3 e 5). Os ajustes obtidos com o
método Politopo estdo apresentados nas Figuras 6-16 a 6-21, onde se observa-se que as

curvas finais sdo bastante proximas dos dados observados, inclusive na fase de extrapolagdo.

O aspecto da multiplicidade de solu¢des e dos minimos locais sdo bastante evidentes
neste problema, pois nenhuma das solucdes reproduziu com exatiddo o minimo global
conhecido. Isto s6 confirma as experiéncias anteriores neste tipo de aplica¢do, que sempre
registram um dramdtico aumento dos erros e das dificuldades quando o nimero de varidveis
aumenta. A prova disto € que, no primeiro caso (dois parametros), todas as solugdes
convergiram para o minimo global, enquanto que, no segundo (quatro parametros), algumas
chegaram proximo da solucao real. Portanto, é sempre conveniente a limitagao do nimero de
variaveis para que respostas mais confidveis possam ser obtidas. Na prdtica, isto pode ser

conseguido concentrando-se o objetivo do ajuste a dreas especificas (nimero restrito de



Tabela 6-9- Resultados da otimizacao (Caso 1C)

Método K; | K,, | K;; | K3 | K., | K,; | Expio | EXpirw| F, | Sim. | Qualidade
Est. Inicial 1 750 750 750 [1,15|1,15|0,45| 2,00 2,88 |0,306 - _
Politopo 1143 | 791 569 [1,35]0,92|0,27 | 2,48 2,23 |0,026| 123 [gatisfatéria
H&J 1147 | 866 575 [ 1,45|1,24|0,10| 2,60 2,16 |0,028| 207 [gatisfatéria
Gradientes 1127 | 1135 500 1,21 11,17(0,46 2,60 2,24 10,053 61 insatisfatdria
Qua—Newton 714 959 500 1,1911,17| 0,45 2,85 2,27 10,198 28 insatisfatdria
Est. Inicial 2 750 | 750 [ 1250 0,45 0,45[ 1,15 2,00 | 1,63 |[0,158 1 _
Politopo 1310 | 527 | 1238 |0,25|0,34|0,95| 2,55 2,01 |0,029| 144 [gatisfatoria
H&J 1069 | 706 | 1375 0,77 0,72 (0,23 | 2,40 1,63 [0,054| 121 |ipcatisfatéria
Gradientes 852 773 129510,51(0,49| 1,15 2,17 1,49 (0,082 75 insatisfatoria
Qua-Newton 697 | 752 | 1311 0,48 | 0,47 |1,15| 2,25 | 1,55 |0,141| 23 |ipsatisfatéria
Est. Inicial 3 750 | 1250 [ 1250 | 1,15 1,15 1,15 2,00 | 1,63 |0,112 - _
Politopo 807 | 1266 | 1210 1,13| 1,02 1,09 | 2,38 1,74 10,052 56 |insatisfatéria
H&J 800 | 1450 | 1500 | 1,43 | 1,50 1,50]| 2,40 1,88 |0,039 96 |gatisfatéria
Gradientes 816 1275|1282 1,201,191 1,19 2,37 1,72 |0,049 34 satisfatéria
Qua-Newton 847 | 1278 | 1287 | 1,21 | 1,20 1,20| 2,44 1,72 |0,046| 33 |gatisfatoria
Est. Inicial 4 750 | 1250 | 750 | 0,45| 0,45 0,45 | 2,00 2,88 0,279 - _
Politopo 983 | 1383 | 643 [0,69|0,50]|0,35| 2,32 1,84 |0,044| 131 |gatisfatdria
H&J 950 | 1500 | 600 | 1,22 1,08 0,73 | 2,40 2,06 |0,029| 109 [gatisfatéria
Gradientes 1241 | 1500 | 1389 | 0,90 0,37 | 0,42 | 2,63 2,01 |0,097 47 |insatisfatéria
Qua-Newton 1230 | 1500 | 671 | 0,32 0,59 0,46 | 2,54 2,02 |0,061 50 |insatisfatéria
Est. Inicial 5 1250 | 750 | 1250 | 0,45 1,15 0,45| 3,00 2,88 |0,129 - _
Politopo 1380 | 689 | 1034 | 0,66 |1,29|0,53| 2,87 2,63 | 0,05 115 |gatisfatéria
H&J 1250 | 600 | 1000 | 0,63 |1,47|1,05| 2,60 2,38 |0,021| 134 [gatisfatéria
Gradientes 1227 | 500 | 1158 | 0,81 1,16 0,50 | 2,50 2,22 0,034 86 |gatisfatéria
Qua-Newton 1256 | 534 | 1174 | 0,84 |1,17|0,53| 2,58 | 2,21 |0,041| 31 |gatisfatdria
Est. Inicial 6 750 | 750 | 1250 0,45 0,45[0,45| 3,00 | 2,88 [0,571 - _
Politopo 1495 | 1267 | 819 | 0,10 0,91 | 0,10 | 2,58 2,14 |0,052| 159 [ipsatisfatéria
H&]J 1075 | 1306 | 1275 | 0,31 | 0,77 | 0,45 | 2,50 | 1,69 | 0,05 | 170 |gatisfatéria
Gradientes 781 852 12751 0,47 (0,46 | 0,45 2,26 3,41 (0,292 42 insatisfatdria
Qua-Newton 762 757 | 1249|0,45|0,45|0,45| 2,99 3,50 |0,312| 28 |ipnsatisfatéria
Est. Inicial 7 1250 | 1250 | 750 | 1,15 0,45 1,15 | 3,00 | 2,88 |0,115 - _
POlitOpO 1457 977 872 1,261 0,41 (1,13 2,85 2,53 |0,057 96 insatisfatdria
H&J 1163 | 1247 | 1050 | 1,50 | 0,10 | 0,80 | 2,40 1,63 [0,047| 186 |gatisfatdria
Gradientes 1182 | 1073 500 1,13 10,46 (1,14 2,58 2,29 |0,041 75 satisfatéria
Qua-Newton 1357 | 1234 | 750 | 1,15 0,28 | 1,12 | 2,96 2,23 |0,101 33 |insatisfatéria
Est. Inicial 8 750 | 750 [ 1250 0,45 1,15[0,45| 2,00 | 1,63 [0,142 - _
POlitOpO 957 896 1234 10,74 (1,14 | 0,10 2,37 1,52 |0,059| 132 insatisfatdria
H&J 1013 | 600 | 1188 1,31 |1,34|0,36| 2,40 1,69 | 0,05 143 |gatisfatéria
Gradientes 831 763 1266 |1 0,51 (1,16 | 0,46 2,24 1,39 0,08 46 insatisfatdria
Qua-Newton 883 843 | 1231 |0,65| 1,16 0,42 | 2,24 1,47 (0,072 45 |insatisfatéria
Est. Inicial 9 1250 | 750 [ 1250 0,45 1,15 1,15 2,00 | 2,88 |0,275 - _
Politopo 1217 | 658 | 1351 | 0,44 | 1,41 | 1,27 | 2,65 | 2,04 |0,053| 130 |ipnsatisfatéria
H&J 1200 | 500 | 1300 | 0,66 1,29 1,50 2,40 2,13 |0,044 70 |satisfatéria
Gradientes 1138 701 12091 0,47 (1,14 | 1,15 3,20 2,67 |0,158 23 insatisfatdria
Qua-Newton 1138 | 701 | 1209 | 0,47 |1,14|1,15| 3,20 2,67 |0,163| 22 |ipsatisfatéria
Est. Inic. 10 750 750 | 1250 | 0,45| 1,15 0,45 | 3,00 2,88 0,279 1 _
Politopo 803 | 1390 | 1414 |1,50| 1,48 | 0,45 | 2,38 1,85 | 0,04 186 |gatisfatéria
H&J 900 | 1300 | 1500 | 0,52|1,36|0,73| 2,40 1,75 | 0,05 85 |gatisfatéria
Gradientes 750 750 12501 0,45(1,15| 0,45 3,00 2,88 |0,279 14 insatisfatdria
Qua-Newton 750 | 750 | 1250 |0,45|1,15|0,45| 3,00 | 2,88 |0,279| 14 |ipsatisfatdria

76
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pocos) e selecionando-se apenas as varidveis mais importantes. Outras regides ou parametros

podem ser incluidos posteriormente.

As propriedades que apresentaram menores desvios em relagdo aos valores reais sao os
expoentes das curvas de permeabilidade relativa e a permeabilidade da Camada 3. Isto se
deve a maior influéncia que exercem sobre a fungao-objetivo, conforme se verificou com a
andlise de sensibilidade (Figura 6-15). Os demais parametros pouco afetam a fun¢do, razio
pela qual apresentaram grandes intervalos finais de variacdo, como estd demonstrado na

Tabela 6-10.

Tabela 6-10 - Intervalos de incerteza finais dos parametros (método Politopo)

Variacio inicial Variacéo Final
Expoente Ky, 1,0-3,5 2,32-2,87
Expoente K.y 1,5-3,5 1,84-2,63
Perm. horiz. camada 3 (mD) 500-1500 803-1380
Perm. horiz. camada 2 (mD) 500-1500 527-1390
Perm. horiz. camada 1 (mD) 500-1500 569-1414
Perm. vert. camada 3 (mD) 0,1-1,5 0,251-1,352
Perm. vert. camada 2 (mD) 0,1-1,5 0,337-1,477
Perm. vert. camada 1 (mD) 0,1-1,5 0,258-0,949

Os nimeros médios de simulagdes necessdrias para atingir a tolerancia desejada (F, =
0,05) foram: 75 (método Politopo); 78 (Hooke & Jeeves); 35 (Gradientes) e 21 (Quase-
Newton). E os valores finais médios da fun¢do-objetivo foram: 0,0378 (Politopo); 0,0398
(Hooke & Jeeves); 0,0415 (Gradientes) e 0,0435 (Quase-Newton). Novamente, os métodos
que utilizam derivadas apresentaram um alto indice de solu¢des insatisfatérias (vide Tabela
6-11), embora tenham convergido rapidamente nos poucos processos bem sucedidos. No
entanto, ndo se pode concluir que estes sejam mais rapidos que os métodos diretos, ja que o
grande numero de processos falhos prejudica a obtencdo de médias representativas. Em
varias corridas, os métodos diretos também foram capazes de reduzir a fung¢do-objetivo a

tolerancia especificada (F, = 0,05) com um méximo de 30 simulacdes.

A rigor, o desempenho dos algoritmos “Steepest Descent” e Quase-Newton ¢
satisfatorio apenas nas iteragdes iniciais, quando os gradientes sdo mais elevados. Nas
proximidades do minimo, os erros de aproximacdo das derivadas tornam-se mais

significativos e impedem que as solugdes sejam refinadas tanto quanto nos métodos diretos.
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Figura 6-16 - Vazdes de dleo calculadas antes do ajuste (Caso 1C)
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Figura 6-17 - Ajuste de vazdes de d6leo / Caso 1C / Politopo
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Figura 6-18 - Vazdes de agua calculadas antes do ajuste (Caso 1C)
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Figura 6-19 - Ajuste de Vazoes de agua / Caso 1C / Politopo
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80



81

Conseqiientemente, um menor nimero de simulagdes sdo normalmente realizadas, ja que as
corridas sdo interrompidas prematuramente. Estes detalhes poderdo ser observados com
maior clareza no Item 6.6, onde o desempenho dos algoritmos sdo comparados através de

grificos, que demonstram a semelhanca entre as taxas de convergéncia das quatro técnicas.

Mais uma vez, ficou evidente a necessidade do langcamento de vérios processos para
contornar os minimos locais ou eventuais insucessos dos métodos de otimizacdo. Neste
contexto, a paralelizacdo mostrou-se de fundamental importancia para acelerar o processo,
reduzindo substancialmente o tempo para obter o conjunto de solucdes. Este aspecto torna a

ferramenta bastante 4gil e, portanto, mais atrativa nas aplicagcdes praticas.

Tabela 6-11 - Desempenho dos algoritmos ( Dez processos - Caso 1C)

Método
Poli Hooke Grad QN
Nimero total de simulag¢des 1272 1321 503 307
Porcentagem de solugdes satisfatérias (%) 50 90 30 20
Porcentagem de simulagdes perdidas (%) 45 9 61 79
N° médio de simulagdes para obter F,, = 0,05 75 78 35 21
Valor médio final da fungéo-objetivo 0,038 0,039 0,042 0,044

7.2.4 Caso 24 (dez pardametros - Modelo 2)

e Definicdo do problema

A quarta e ultima aplicacdo consistiu do cédlculo simultaneo de dez pardmetros para

ajuste das produgdes e pressdes do Modelo 2 (radial).

As permeabilidades horizontais das camadas 3 a 12 foram selecionadas como varidveis
de ajuste, e os intervalos de varia¢do foram arbitrados de forma que: 50 < Kj, < 800 mD (em
todas as camadas). Novamente, dados observados artificiais foram gerados com base nos

valores reais dos parametros, descritos na Tabela 6-3.

A funcdo-objetivo foi composta visando ao ajuste simultaneo da producdo de dgua e
das pressdes. As vazdes de Oleo e gds ndo se mostraram sensiveis as permeabilidades

horizontais, razio pela qual ndo foram consideradas no processo.

e Analise de Sensibilidade
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A Figura 6-22 apresenta os resultados da analise de sensibilidade realizada para esta
aplicacdo, obtida com um procedimento semelhante ao utilizado nos exemplos anteriores. A
legenda mostra, pela ordem, os parametros de maior sensibilidade, onde se verifica que as
varidveis mais importantes sdo as permeabilidades das camadas 7, 6 e 8, duas das quais

correspondem ao intervalos canhoneados do poco.

Com excecdo das primeiras curvas, que apresentam maiores gradientes, pode-se
observar que a maioria dos parametros pouco afeta a fungdo-objetivo, razdo pela qual ndo
foram bem determinados pelos métodos de otimizagao (préximo item). Como ja foi visto no
Caso 1A, a inclusdo de varidveis de baixa sensibilidade provoca a existéncia de longos vales,
dificultando sensivelmente o desempenho dos métodos de otimizacdo, que passam a

apresentar comportamento oscilatdrio.
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Figura 6-22 - Analise de Sensibilidade (Caso 2A)
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e Resultados

Novamente, um total de dez processos foram inicializados com cada método de
otimizacdo, e os resultados estdo apresentados na Tabela 6-12. O mesmo comportamento
médio observado nos casos anteriores foi detectado: (1) grande esforco computacional; (2)
grande numero de processos que ndo reduziram suficientemente a funcdo-objetivo
(especialmente com os métodos que utilizam derivadas); e (3) multiplicidade de solugdes, ou
seja, permeabilidades diferentes forneceram respostas muito semelhantes aos dados
observados. Mais uma vez, as solucdes finais revelaram-se fortemente dependentes das
aproximacdes iniciais, confirmando a necessidade de multiplos processos para a

determinacdo de solucdes satisfatorias.

O critério de aceitagao dos resultados foi bem mais exigente neste caso (F, < 0,025),
para garantir um ajuste suficientemente refinado dos periodos em que as vazdes do modelo
foram substancialmente elevadas (g, = 1000 bpd). No entanto, muitas das respostas
consideradas insatisfatorias seriam perfeitamente aceitdveis em situagOes praticas. Pode-se
observar que nenhuma das solugdes reproduziu o minimo global conhecido, porém ajustes
perfeitos foram obtidos apesar das grandes diferencas de permeabilidades em relagdo aos
valores reais. As Figuras 6-23 a 6-25 apresentam, por exemplo, os ajustes finais fornecidos
pelo método de Hooke & Jeeves para a estimativa inicial n® 7. A grande quantidade de
parametros e a pequena influéncia que a maioria exerce sobre a fungdo-objetivo sdo alguns
dos fatores que contribuiram para estes desvios. A permeabilidade da camada 7, que
corresponde a um dos intervalos canhoneados do pogo (superior), foi a tinica a ser estimada

com melhor precisao.

Algumas das solugdes obtidas forneceram ajustes praticamente perfeitos das vazoes de
agua, porém um mesmo refinamento nao foi obtido para as pressdes. Uma investigacdo mais
detalhada dos resultados revelou que 75 % do valor da fungdo-objetivo era resultante dos
desvios da curva de 4gua enquanto que apenas 25 % provinham da curva de pressdo.
Portanto, para contornar este tipo de desbalanceio, € conveniente a adocdo de pesos

adequados para cada componente da funcdo, de modo a se obter uma influéncia equilibrada

de cada curva a ser ajustada.



Tabela 6-12 - Resultados da otimizagao (Caso 2A)
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Métodos K12 Ku K]o Ky Ks K7 K6 K5 K4 K3 Fg Sim. Qualidade

Real 300 125 472 682 60 775 419 90 202 148 | 0,000 - _

Est. Ini. 1 238 | 238 | 238 | 613 | 613 | 238 | 238 | 613 | 238 | 238 [ 0,201 | - _
Politopo 50 | 259 | 51 | 324 | 413 | 581 | 553 | 797 | 208 | 393 | 0,037 | 131 |ipsatisfatéria
H&]J 800 | 800 | 650 | 238 | 313 | 688 | 800 | 575 | 125 | 613 | 0,028 | 203 |ipsatisfatéria
Gradientes | 206 | 185 | 50 | 618 | 558 | 495 | 349 | 691 | 356 | 235 | 0,063 | 36 |ipsatisfatéria
Qua-New 219 | 77 | 50 | 591 | 563 | 361 | 236 | 637 | 255 | 118 | 0,121 | 34 |ipsatisfatéria
Est. Ini. 2 613 | 238 | 238 | 613 | 238 | 238 | 238 | 613 | 613 | 613 [0,113| - _
Politopo 533 | 181 | 190 | 681 | 146 | 436 | 329 | 666 | 617 | 553 | 0,039| 76 |ipsatisfatéria
H&]J 777 | 463 | 233 | 688 | 88 | 795 | 317 | 50 | 294 | 720 | 0,012 | 205 |gatisfatéria
Gradientes | 606 | 218 | 162 | 635 | 254 | 526 | 331 | 629 | 606 | 620 | 0,038 | 46 |ipsatisfatéria
Qua-New 621 | 205 | 50 | 614 | 181 | 742 | 187 | 579 | 560 | 371 | 0,036 | 46 |ipsatisfatoria
Est. Ini. 3 613 | 613 | 238 | 238 | 238 | 613 | 238 | 238 | 238 | 238 [ 0,128 - _
Politopo 670 | 604 | 215 | 265 | 50 | 690 | 324 | 269 | 283 | 243 | 0,013 | 71 |gatisfatdria
H&]J 575 | 730 | 55 | 519 | 92 | 650 | 313 | 388 | 50 | 463 |0,015| 205 |gatisfatéria
Gradientes | 610 | 606 | 260 | 292 | 137 | 725 | 329 | 359 | 353 | 268 [ 0,022 | 87 |gatisfatéria
Qua-New 605 | 597 | 246 | 349 | 160 | 763 | 384 | 348 | 355 | 259 | 0,023 | 38 |qatisfatdria
Est. Ini. 4 238 | 613 | 613 | 238 | 613 | 238 | 613 | 238 | 613 | 613 [ 0,209 - _
Politopo 313 | 361 | 509 | 468 | 310 | 666 | 667 | 421 | 421 | 642 | 0,032 | 109 |ipsatisfatéria
H&]J 800 | 350 | 331 | 303 | 88 | 575 | 256 | 350 | 800 | 716 | 0,026 | 219 |ipsatisfatéria
Gradientes | 219 | 605 | 599 | 423 | 553 | 715 | 746 | 383 | 669 | 673 | 0,046 | 46 |ipsatisfatéria
Qua-New 217 | 609 | 601 | 464 | 584 | 796 | 759 | 426 | 678 | 681 | 0,046 | 34 |ipsatisfatéria
Est. Ini. 5 238 | 238 | 613 | 238 | 238 | 238 | 613 | 613 | 613 | 613 [ 0,099 - _
Politopo 142 | 161 | 491 | 287 | 281 | 538 | 783 | 605 | 535 | 525 | 0,037 | 116 |ipsatisfatéria
H&]J 800 | 725 | 734 | 125 | 163 | 725 | 725 | 88 | 538 | 125 | 0,021 | 206 |gatisfatéria
Gradientes | 130 | 207 | 657 | 236 | 203 | 468 | 648 | 656 | 622 | 625 | 0,038 | 38 |ipsatisfatéria
Qua-New 50 | 206 | 685 | 241 | 318 | 552 | 578 | 656 | 727 | 673 | 0,038 | 45 |ipsatisfatéria
Est. Ini. 6 238 | 613 | 238 | 613 | 613 | 613 | 238 | 238 | 613 | 238 [ 0,115| - _
Politopo 253 | 605 | 195 | 643 | 191 | 679 | 394 | 362 | 739 | 189 [ 0,029 | 100 |insatisfatéria
H&]J 800 | 613 | 125 | 688 | 219 | 575 | 500 | 463 | 763 | 444 | 0,032 | 181 |ipsatisfatéria
Gradientes | 214 | 582 | 63 | 621 | 459 | 800 | 338 | 185 | 668 | 210 | 0,046 | 34 |ipsatisfatéria
Qua-New 218 | 586 | 50 | 613 | 471 | 770 | 303 | 197 | 653 | 234 | 0,053 | 34 |ipsatisfatéria
Est. Ini. 7 238 | 613 | 238 | 238 | 613 | 238 | 613 | 238 | 613 | 613 | 0,185| - _
Politopo 757 | 573 | 91 | 185 | 132 | 584 | 502 | 73 | 656 | 620 | 0,020 | 189 |gatisfatéria
H&]J 228 | 78 | 378 | 584 | 50 | 800 | 359 | 50 | 125 | 500 [ 0,012 | 257 |gatisfatéria
Gradientes | 164 | 594 | 334 | 359 | 502 | 675 | 667 | 346 | 648 | 675 | 0,043 | 57 |ipsatisfatéria
Qua-New 169 | 565 | 418 | 366 | 186 | 534 | 314 | 557 | 661 | 755 | 0,032 | 59 |ipsatisfatéria
Est. Ini. 8 238 | 238 | 238 | 613 | 613 | 238 | 613 | 238 | 238 | 238 [ 0,178 - _
Politopo 257 | 338 | 229 | 391 | 192 | 614 | 789 | 153 | 50 | 226 | 0,021 | 216 |gatisfatdria
H&]J 688 | 465 | 277 | 535 | 90 | 584 | 535 | 50 | 238 | 685 | 0,012 | 250 |qatisfatdria
Gradientes | 204 | 176 | 50 | 646 | 466 | 585 | 785 | 428 | 348 | 263 | 0,042 | 47 |ipsatisfatéria
Qua-New 202 | 227 | 89 | 644 | 338 | 548 | 748 | 344 | 318 | 263 [ 0,034 | 73 |ipsatisfatéria
Est. Ini. 9 238 | 613 | 613 | 238 | 613 | 238 | 613 | 613 | 613 | 613 [ 0,180 - _
Politopo 216 | 563 | 504 | 274 | 254 | 587 | 755 | 774 | 349 | 649 | 0,034 | 123 |ipsatisfatéria
H&]J 322 | 322 | 238 | 88 | 313 | 538 | 650 | 800 | 678 | 603 | 0,032 | 147 |ipsatisfatéria
Gradientes | 142 | 543 | 463 | 50 | 177 | 623 | 549 | 493 | 551 | 406 | 0,030 | 194 |ipsatisfatéria
Qua-New 221 | 571 | 499 | 373 | 140 | 535 | 397 | 649 | 800 | 599 [ 0,032 | 92 |insatisfatéria
Est. Ini. 10 | 238 | 238 | 238 | 238 | 238 | 238 | 238 | 238 | 238 | 613 [0,190| - _
Politopo 290 | 173 | 292 | 105 | 50 | 653 | 189 | 346 | 290 | 700 | 0,017 | 144 |gatisfatéria
H&]J 264 | 316 | 275 | 147 | 307 | 609 | 609 | 354 | 668 | 724 | 0,030 | 202 |ipsatisfatéria
Gradientes | 245 | 714 | 694 | 537 | 50 | 562 | 427 | 153 | 169 | 668 [ 0,014 | 124 |gatisfatéria
Qua-New 224 | 211 | 206 | 266 | 50 | 275 | 345 | 288 | 278 | 618 | 0,068 | 34 |ipsatisfatéria
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A Tabela 6-13 apresenta o desempenho médio dos algoritmos de otimiza¢do nos dez
processos executados. Observa-se que a porcentagem de insucessos dos métodos que
utilizam derivadas foi ainda maior que nos casos anteriores, a obten¢do de dados médios

representativos.

Tabela 6-13 - Desempenho dos algoritmos ( Dez processos - Caso 1C)

Método
Poli Hooke Grad QN
Numero total de simulagdes 1275 2075 709 489
Porcentagem de solugdes satisfatérias (%) 40 50 20 10
Porcentagem de simulagdes perdidas (%) 51 46 70 92
N° médio de simulagdes para obter F,, = 0,025 75 96 40 23
Valor médio final da fungdo-objetivo 0,018 0,014 0,018 0,023
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Figura 6-23 - Ajuste final de vazdes de agua / Caso 2A / Hooke & Jeeves
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Figura 6-24 - Ajuste final de vazdes de gas / Caso 2A / Hooke & Jeeves
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Figura 6-25 - Ajuste final de pressdes / Caso 2A / Hooke & Jeeves
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6.3 Consideracdes sobre o niumero de processos

Nos Capitulos 3 e 5, mencionou-se que uma das formas de paralelizacdo exploradas
neste trabalho consiste do langamento simultaneo de alguns processos de busca a partir de
aproximacodes distintas para contornar dificuldades relacionadas com minimos locais ou a
falhas dos algoritmos de otimizagdo. Os exemplos apresentados na sec¢do anterior
demonstraram os beneficios deste tipo de procedimento, ja que grande parte das corridas nao
reduziram suficientemente a fungdo-objetivo. Neste contexto, a computagdo paralela acelerou
bastante a solu¢do do problema, ja que um conjunto de respostas pdde ser obtida num tempo

equivalente ao do processo mais lento.

No entanto, em aplicacdes praticas, € preciso limitar a quantidade de corridas para
evitar um nimero excessivo de simulacdes e uma possivel sobrecarga da rede. Logo, em cada
problema, deve-se lancar um nimero adequado de processos que permitam a obtencdo da

solucdo com o menor custo computacional possivel.

O correto dimensionamento do esforco a ser aplicado a cada caso € uma questdo
delicada e s6 poderd ser melhor estimado com o uso continuado da ferramenta em aplicagdes
praticas. Infelizmente, os casos estudados até agora ndo permitem a obtencdo de conclusdes
generalizadas, ja que o desempenho dos algoritmos depende de uma grande quantidade de
fatores, tais como: nimero de parametros de ajuste, complexidade da func¢do-objetivo,
ocorréncia de varidveis de pequena sensibilidade; interagdo entre parametros, qualidade das
aproximacdes inciais, etc. Como tendéncia geral, observou-se um maior ndmero de
insucessos (minimos locais ou falha dos algoritmos) nos problemas de maior dimensao,
conforme se observa na Figura 6-26 para os ajustes realizados com o Modelo 1. O grafico

apresenta a porcentagem de processos que reduziram a fung@o-objetivo abaixo de 0,04.

Embora nao se possa estabelecer regras precisas para uma quantificacdo exata do
nimero de processos, € possivel enumerar alguns fatores que devem ser considerados nesta

analise:
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Figura 6-26 - indice de sucesso / Modelo 1/ Casos 1A a 1C

1. Numero de mdquinas disponiveis na rede: dependendo do tempo de execucdo da
simulacdo e da velocidade relativa das maquinas, pode ser conveniente a inicializacdo de
um Unico processo por maquina, para evitar sobrecarga. Portanto, o nimero de estacdes de

trabalho pode ser usado como um limite méximo de referéncia;

2. Area de disco disponivel: normalmente, os arquivos de resultados dos simuladores
ocupam grande espaco de disco, dependendo das opcdes de impressao solicitadas. Logo, é
necessdria uma avaliacdo prévia do espaco disponivel para dimensionar quantas
simulacdes simultaneas podem ser realizadas; Para melhorar a eficiéncia, recomenda-se a
impressao apenas de informacgdes essenciais (histérico de pocos), deixando-se para o final

do processo ou para situagdes especificas a impressao de informagdes adicionais.

3. Taxa de utilizagdo da rede: o processo de otimizacdo normalmente envolve um grande
nimero de simulagdes, dependendo do problema. Portanto, € recomenddvel uma avaliagao
do indice de ocupacdo das méaquinas para evitar sobrecarga e possivel prejuizo para outros
usuarios;

4. Numero de variaveis de ajuste: em geral, estima-se que o nimero de processos falhos ou

que convergem para minimos locais tende a aumentar com a dimensao do problema, como

realmente ocorreu nos exemplos apresentados. Conseqiientemente, um maior nimero de
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aproximacdes iniciais deve ser inicializado a medida que o nimero de varidveis cresce.
Como ponto de partida, pode-se tentar um processo de busca para cada pardmetro de
ajuste. Se esta estratégia nao funcionar, pode-se adotar medidas corretivas apds a obtengao

das primeiras respostas.

Os resultados obtidos também demonstraram que alguns processos sO conseguem
reduzir significativamente a funcdo-objetivo nas primeiras iteracdes, permanecendo
praticamente estabilizados por um grande nimero de simulacdes. Para evitar este tipo de
comportamento, o trabalho evoluiu para o desenvolvimento de um gerenciador de processos,
capaz de cancelar automaticamente algumas corridas durante a otimizacdo se pouco ou
nenhum progresso estiver sendo obtido na reducdo da funcao-objetivo. Tal procedimento ja

foi descrito no Capitulo 3, mas serd melhor detalhado no Item 6.5.

6.4 Estimativa do naumero de simulacoes

No Capitulo 3, comentou-se que o uso da metodologia proposta neste trabalho deve ser
precedida de uma avaliacdo de custos computacionais. Para que isto seja possivel, €

necessdria uma estimativa prévia do ndmero total de simulacdes esperado.

Porém, em estudos reais, € muito dificil uma avaliacdo deste tipo porque ndo se sabe “a
priori” quantas vezes e em que circunstancias o programa de ajuste automatizado serd
utilizado. Além disto, € possivel que mais de uma corrida sejam necessdrias para obter um
mesmo ajuste, jd que nem sempre as varidveis selecionadas permitem a determinagdo de

respostas satisfatorias.

Mesmo que fosse possivel prever o esquema de utilizagdo do programa em uma
determinada aplicacdo, ainda assim seria bastante complicado estimar qual o nimero de
simulacdes esperado em cada otimizacdo, pois inumeros fatores afetam o desempenho do
processo, tais como: qualidade das aproximagdes iniciais, tolerancia desejada, quantidade de
parametros, complexidade da fungdo-objetivo, etc. O que de concreto se pode esperar € um
aumento do ndmero de simulacdes com a quantidade de parametros, conforme ilustra o
grafico da Figura 6-27, que apresenta o esforco médio requerido pelos métodos Politopo e

Hooke & Jeeves para reduzir a fungdo-objetivo abaixo de 0,04 nos casos estudados com o
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Modelo 1 (dois, quatro e oito parametros). Verifica-se que a relacdo ndo € linear, ja que as

dificuldades tendem a aumentar com a dimensao do problema.

100
90
80
70
60
50

40

Numero de simulagdes

30

20

10

0 1 2 3 4 5 6 7 8

NUmero de parametros

Figura 6-27 - Esfor¢o computacional médio para as aplicacdées do Modelo 1

Portanto, qualquer estimativa mais apurada de custos s6 poderd ser feita apds a
experiéncia adquirida com o uso da ferramenta em alguns estudos de reservatérios. Espera-se
que as estatisticas obtidas nas primeiras aplicagdes possam servir de referéncia para a

extrapola¢do em novos estudos.

6.5 Gerenciamento de processos

A andlise do desempenho dos métodos de otimizagdo revelou que cada solugdo exige
esforco computacional bastante diferenciado, dependendo das aproximacdes iniciais
adotadas. Enquanto algumas respostas sdo determinadas em poucas iteragdes, outras
requerem um grande nimero de simulacdes, muitas vezes, com pouco ou nenhum
decréscimo da funcdo-objetivo. Este comportamento é mais comum quanto a otimizagdo €

feita com os métodos diretos, podendo ser causado por sucessivas contracdes (método
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Politopo) ou por intimeras pesquisas exploratérias mal sucedidas (método de Hooke &

Jeeves). Exemplos tipicos sdo as solugdes 5 e 10 da Figura 6-28.

Para evitar que corridas como estas se prolonguem desnecessariamente e, desta forma,
reduzir o custo computacional final da otimizacdo, esfor¢os adicionais foram investidos no
desenvolvimento de uma rotina para gerenciamento dos processos. Além do cdlculo de
aproximacoes iniciais e da distribui¢do de tarefas, o programa principal ficaria encarregado
de cancelar determinadas corridas em momentos especificos da otimizacdo, com base nas
informacdes enviadas pelos programas escravos sobre a funcdo-objetivo e o ndmero de

simulacdes realizadas.

Para implementar o programa, alguns aspectos foram analisados: (1) quantos processos
devem ser cancelados; (2) qual o momento mais adequado para o corte; e (3) qual o critério
para selecdo das corridas. Embora ndo tenha sido possivel definir uma estratégia padrdo para
atender satisfatoriamente a todas as situagdes, este gerenciamento € extremamente importante

para evitar simulacOes desnecessarias.

Uma opg¢do implementada permite o cancelamento automatico de todos os processos
pendentes no momento em que a primeira solucdo satisfatéria é obtida. Por exemplo, no
Caso 1B (Figura 6-28), a otimizacdo seria encerrada no instante em que a Curva 4
interceptasse a linha de referéncia (£, = 0,04), ou seja, apds 28 simulacdes. Com isto, varias
iteragdes seriam evitadas nas corridas 5 e 10, porém com prejuizo para corridas 3, 6 € 9, que
seriam interrompidas prematuramente. Resultados semelhantes também seriam obtidos com

o Caso 1C (Figura 6-29).

Outro procedimento avaliado foi o seguinte: cancelamento de 50 % dos piores
processos (aqueles com maiores valores correntes da funcdo-objetivo) ao final de 2,5#
simulagdes ( » = ndmero de pardmetros). A estratégia permite uma sensivel reducido do
ndmero total de simulagdes, mas algumas solu¢des podem ser perdidas, ja que os
cancelamentos sdo realizados ainda no inicio do processo. Por exemplo, nos Casos 1B e 1C
(Figuras 7-28 e 7-29), mais da metade das solucdes satisfatorias seriam perdidas se 50 % das

corridas tivessem sido canceladas ao final de 10 e 20 simula¢Oes, respectivamente.
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Figura 6-28 - Soluc¢des paralelas obtidas com o método Politopo (Caso 1B)
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Figura 6-29 - Soluc¢des paralelas obtidas com o método Politopo (Caso 1C)
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Para tentar melhorar os resultados, outra estratégia foi investigada procurando-se
incorporar mais informagdes resultantes do processo de otimizacdo: corte de 30 % dos
processos ao final de 2,57 simulagdes e de mais 30 % apds Sn simulagdes (total de 60 %).
Tal procedimento se mostrou mais eficaz em algumas situacdes, mas ndo em todas. Por
exemplo, no Caso 1B, apenas duas das cinco solucdes aceitas seriam perdidas, porém, no

Caso 1C, trés das quatro solugdes o seriam.

Um dos motivos deste desempenho € que, ao se adotar o valor da fungdo-objetivo
como critério para sele¢cdo dos piores processos, algumas boas solugdes podem ser perdidas
ja que nem sempre as melhores respostas correspondem aos mais baixos valores iniciais da
fun¢do. Entdo, um outro critério de selecdo foi adotado, com base em valores normalizados
da fungdo-objetivo (Fo/Fo;, onde Fo; = valor inicial), cujos gréficos estdo apresentados nas
Figuras 6-30 e 6-31 para os Casos 1B e 1C, respectivamente. Este procedimento de fato
melhorou os resultados em alguns casos, mas nio pode ser classificado como o melhor em

todas as ocasioes.

1 —
METODO POLITOPO "‘ﬁrocesso ; Eschessol) )
09 T rocesso 2 (minimo loca
CASO 1B == Processo 3 (sucesso)
S 087 " Processo 4 (sucesso)
o
8 ~*=Processo 5 (minimo local)
= 077 ~*=Processo 6 (sucesso)
£ Processo 7 (minimo local)
S 06 Processo 8 (minimo local)
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Figura 6-30 - Reducio relativa da funciao-objetivo (Caso 1B - Hooke & Jeeves)

Tendo em vista que ndo se conseguiu estabelecer critérios satisfatérios e gerais, o

programa foi implementado de forma bastante flexivel. O usudrio define, inicialmente, se
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deseja ou nao realizar cortes. Em caso positivo, dois cancelamentos podem ser realizados
durante a otimizacao e, neste caso, deve-se definir quantos processos deverao ser cortados de
cada vez e quando isto deve ocorrer (nimero de simulagdes). A selecdo dos processos pode
ser feita pela funcdo-objetivo ou pelo valor normalizado. Outra opc¢do possivel € o
cancelamento automdtico de todos as corridas quando a primeira soluc¢do satisfatéria for
determinada, caso particularmente interessante para simulagdes com alto tempo

computacional.

METODO POLITOPO ~ Processo (sucesso)
CASO 1C Processo 2 (sucesso)

=*=Processo 3 (minimo local)
=*=Processo 4 (sucesso)
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Figura 6-31 - Reducio relativa da funcao-objetivo (Caso 1C - Politopo)

Obviamente, a escolha de todos esses pardmetros deve ser analisada caso a caso, num
processo interativo. A estratégia a ser adotada dependerd da disponibilidade de maquinas e

do indice de ocupacdo médio das mesmas.

Vérias outras alternativas poderdo ser implementadas em trabalhos futuros. Por
exemplo, se um determinado processo for encerrado prematuramente (minimos locais), uma
nova aproximacao inicial pode ser lancada automaticamente ou um outro método pode ser
utilizado para tentar refinar a solugdo. Outras possibilidades sdo o lancamento de varios
métodos ao invés do mesmo em regides diferentes e a redu¢do automadtica do nimero de

parametros, em caso de deteccdo de varidveis de baixa sensibilidade.
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6.6 Comparacio dos métodos de otimizagao

Os exemplos apresentados no Item 6.2 forneceram uma idéia aproximada do
comportamento médio de cada método de otimizacdo. No entanto, para reforcar e melhor
fundamentar as conclusdes obtidas, uma comparacdo da eficiéncia dos algoritmos ¢é
apresentada nesta secdo sob forma de graficos. O critério de comparagdo baseia-se no
nimero de simulacdes necessdrias para obter uma redugdo equivalente da funcao-objetivo, ja
que todas as demais operagdes envolvidas no processo requerem um tempo de execucio

desprezivel, em relacdo ao dispendido nas simulagdes.

As Figuras 6-32 a 6-41 apresentam os desempenhos obtidos nos Casos 1B e 1C da
Secdo 6.2 (quatro e oito parametros, respectivamente). Em geral, as seguintes conclusdes

foram obtidas:

1. Os métodos de busca direta (Politopo e Hooke & Jeeves) apresentaram desempenho
global melhor que os algoritmos “Steepest Descent” e Quase-Newton, pois revelaram-se
muito mais robustos e capazes de obter respostas mais refinadas. Os indices de sucesso
médios (porcentagem de processos bem sucedidos) foram da ordem de 50 % nos
primeiros e inferior a 20 % nos ultimos. No que diz respeito ao numero de simulacdes
para obter uma reducdo equivalente da fungdo-objetivo (taxa de convergéncia), as quatro

técnicas apresentaram desempenhos semelhantes.

2. A maior incidéncia de falhas nos métodos de primeira ordem resulta da influéncia dos
seguintes fatores: (1) natureza bastante complexa da fun¢do-objetivo, cuja superficie
mostrou-se ‘“ndo-suave” em algumas situacoes; (2) erros de aproximacdo das derivadas
parciais da funcdo-objetivo (diferencas finitas); (3) comportamento extremamente ndo-
linear e ndo-quadritico da funcdo-objetivo, que prejudica o desempenho dos métodos
baseados em aproximacdes de segunda ordem; (4) escala inadequada das varidveis, que

freqiientemente provoca erros no calculo da dire¢ao de pesquisa;

3. Em geral, o desempenho dos algoritmos “Steepest Descent” e Quase-Newton foi
satisfatério apenas nas iteracdes iniciais, devido aos maiores gradientes. Nas iteracdes
finais, pouco ou nenhum progresso foi obtido, caracterizando-se uma convergéncia

tipicamente linear. Este comportamento tornou-se mais critico devido aos erros de
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aproximacao das derivadas, que impediram um maior refinamento das solu¢des na regiao
de vales. Por este motivo, o nimero médio de simulagdes requerido por estas técnicas foi

usualmente menor.

O método Quase-Newton apresentou eficiéncia global semelhante a do algoritmo
“Steepest Descent”, porém com um numero ligeiramente maior de falhas. Este mau
desempenho foi provocado pela natureza “ndo-quadritica” da funcdo-objetivo ou por
problemas locais de escala, que comprometem sensivelmente a taxa de convergéncia do

método, podendo torna-la inferior a do algoritmo “Steepest Descent” (linear).

O método de Hooke & Jeeves apresentou desempenho superior ao Politopo,
principalmente quando o nimero de parametros foi maior.

A grande vantagem dos métodos que utilizam derivadas consiste na possibilidade de
serem eficientemente paralelizados. A cada iteracdo, “n” simulacOes podem ser
convenientemente distribuidas pelas diversas maquinas da rede, durante o calculo do vetor
gradiente. Conseqiientemente, o tempo de execucdo dos processos tende a ser
sensivelmente reduzido, dependendo da quantidade de maquinas disponiveis. Por outro
lado, os métodos Politopo € Hooke & Jeeves ndo apresentam a mesma vantagem, ja que a
otimizacdo € realizada de forma seqiiencial. Ambos podem ser adaptados para o ambiente

paralelo, com um aumento do ndmero total de simulacdes, mas possivel diminui¢do do

tempo global de execucao.

A seguir estdo apresentados os graficos comparativos:

COMPARAGAO DE METODOS == Politopo
CASO 1B
Hooke & Jeeves

——Gradientes
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3
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Figura 6-32 - Desempenho dos algoritmos no Caso 1B (Solugdes 1 e 2)
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Figura 6-33 - Desempenho dos algoritmos no Caso 1B (Solugdes 3 e 4)
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Figura 6-34 - Desempenho dos algoritmos no Caso 1B (Solucdes S e 6)

Fungédo-Objetivo

5 10 15 20 25 30 35 40 0 5 10 15

Numero de simulagdes

Figura 6-35 - Desempenho dos algoritmos no Caso 1B (Solucdes 7 e 8)
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Figura 6-36 - Desempenho dos algoritmos no Caso 1B (Solucdes 9 e 10)
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Figura 6-37 - Desempenho dos algoritmos no Caso 1C (Solucdes 1 e 2)

Fungéo-Objetivo

40 60 80 100 120

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 0 20

Namero de simulagées Numero de simulagdes

Figura 6-38 - Desempenho dos algoritmos no Caso 1C (Solucdes 3 e 4)
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Figura 6-39 - Desempenho dos algoritmos no Caso 1C (Solucdes 5 e 6)
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Figura 6-40 - Desempenho dos algoritmos no Caso 1C (Solucdes 7 e 8)
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Figura 6-41 - Desempenho dos algoritmos no Caso 1C (Solucdes 9 e 10)
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6.7 Analise dos métodos de otimizacao

Este item apresenta algumas andlises realizadas com o objetivo de tentar melhorar a
eficiéncia de cada algoritmo de otimizacdo. Especial atencdo foi dispensada aos métodos que
utilizam derivadas, j& que os desempenhos obtidos ndo corresponderam as expectativas

iniciais.

6.7.1 Algoritmo Politopo

Em geral, o desempenho do método Politopo mostrou-se satisfatério na maioria das
aplicacdes. No entanto, algumas modificacdes foram implementadas visando a tornd-lo mais
eficiente, conforme sugestdes descritas no Capitulo 4. Entre estas mudangas, as mais
importantes foram a alteracdo do célculo do ponto contraido e a realizacdo de encolhimento
nas situagdes em que a funcdo permanece inalterada por vdrias iteracoes. Ambas as
modificacdes foram incorporadas em uma nova rotina para comparagdo com o algoritmo

original.

Além disto, o tamanho do politopo inicial foi outro aspecto investigado. Se xp € a

aproximacao inicial, entdo os » vértices adicionais sao obtidos pela expressao:
X; =Xg + Aidi (7-5)

onde d; sdo vetores unitdrios na dire¢do de cada parametro e A; sdo as variagdes iniciais. Em
principio, tais variagdes foram adotadas como sendo 10 % do intervalo de variacdo dos

parametros. Nesta se¢do, novos testes foram realizados aumentando-se esta propor¢do para

30 e 60 %.

Os resultados de todos estes testes estdo apresentados nas Figuras 6-42 a 6-46, para o
Caso 1B da Secdo 6.2 (4 parametros). A Curva 1 eqiiivale ao algoritmo original; a Curva 2
eqiiivale a versdo modificada com alteracdo no cédlculo do ponto contraido e realizacdo de
encolhimento; e as Curvas 3 e 4 representam o algoritmo original, mas com mudanga do
tamanho do politopo inicial (30 e 60 % dos intervalos de variacdo dos parametros). As

seguintes conclusdes gerais foram obtidas:
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1. A versao modificada do algoritmo (mudanca da contragdo e encolhimento) apresentou
desempenho semelhante ao original, principalmente no Caso 1B. No Problema 3 (oito

parametros), a versao original do método mostrou-se mais eficiente.

2. A adocdo de intervalos maiores para construcdo do politopo inicial parece influenciar
positivamente o desempenho da otimizacdo. Pode-se observar nas figuras que melhores

resultados foram obtidos com maiores tamanhos iniciais dos Politopos.

Fungéo-Objetivo
Func¢éo-Objetivo

0 10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60
Nuamero de simulagdes Numero de simulagdes

Figura 6-42 - Eficiéncia do método Politopo / Caso 1B / Solugdes 1 e 2

Fungéo-Objetivo
o
Func¢éo-Objetivo

0 10 20 30 40 50 60 70 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Nuamero de simulagdes Numero de simulagdes

Figura 6-43 - Eficiéncia do método Politopo / Caso 1B / Solugdes 3 e 4



Fungéo-Objetivo

Fungéo-Objetivo

Fungéo-Objetivo

Fungéo-Objetivo

10 20 30 40 50 60 70 0 10 20 30 40 50 60 70 80

Numero de simulagdes Namero de simulagées

Figura 6-44 - Eficiéncia do método Politopo / Caso 1B / Solugdes 5 e 6

Fungéo-Objetivo

5 10 15 20 25 30 35 40 45 0 5 10 15 20 25 30 35

Numero de simulagdes Namero de simulagées

Figura 6-45 - Eficiéncia do método Politopo / Caso 1B / Solugdes 7 e 8
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Figura 6-46 - Eficiéncia do método Politopo / Caso 1B / Solugdes 9 e 10
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6.7.2 Algoritmo de Hooke & Jeeves

No Capitulo 4, mencionou-se que o método de Hooke & Jeeves pode ser implementado
de duas formas diferentes. Na primeira, realiza-se um tinico movimento ao longo da direcio
das ravinas (obtida ao final da pesquisa exploratéria), cujo comprimento € definido através
de um coeficiente de aceleragdo. Neste caso, a aceitagdo ou ndo do passo so € decidida apos a
realizagdo de uma nova pesquisa exploratéria. A segunda versdo substitui tal movimento por
uma pesquisa uni-dimensional, onde se avaliam vérios pontos ao longo da direcdo das
ravinas (a intervalos crescentes), até que nao mais se encontrem menores valores da fun¢ao-
objetivo. Quando isto ocorre, uma nova pesquisa exploratoria € reiniciada e o todo o ciclo é

repetido.

As duas versdes do algoritmo foram implementadas e comparadas nos exemplos
anteriores (Casos 1B e 1C). Em geral, os desempenhos mostraram-se semelhantes, conforme

se verifica nas Figuras 6-47 a 6-51, para o Caso 1B.

Um detalhe importante no método de Hooke & Jeeves € a variacdo inicial de cada
parametro durante a realizagdo das pesquisas exploratorias. Inicialmente, adotaram-se valores
correspondentes a 10 % dos intervalos de variacdo de cada propriedade, ou seja: A =
0,1X(Xmax - Xmin). Nesta secdo, estas proporcdes foram alteradas para 30 e 60 %, e os
resultados também estdo apresentados nas Figuras 6-47 a 6-51. Como ocorreu com o método
Politopo, observou-se uma maior quantidade de sucessos (corridas que convergiram para a
tolerancia especificada) quando se trabalhou com intervalos mais extensos, porém com maior
esforco computacional (ndmero total de simulacdes). Isto se justifica pelo maior nimero de
iteragdes necessdrias para reducdo dos intervalos iniciais até a variacdo minima permitida

para cada parametro (Vide Figura 4-6).

A seguir, estdo apresentados os graficos comparativos com as opcdes testadas. As
Versdes 1 e 2 correspondem as implementacdes sem e com pesquisa unidimensional,
respectivamente. E as outras curvas apresentam os testes realizados para diferentes variagdes

iniciais dos parametros: A = 0,3 (Xmax - Xmin) € A = 0,6 (Xmax - Xmin)-
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0.01

0.001
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Figura 6-47 - Eficiéncia do método de Hooke & Jeeves / Caso 1B / Solucdes 1 e 2
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Figura 6-48 - Eficiéncia do método de Hooke & Jeeves / Caso 1B / Solucdes 3 e 4
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Figura 6-49 - Eficiéncia do método de Hooke & Jeeves / Caso 1B / Solucdes Se 6
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Fungdo-Objetivo
Fung&o-Objetivo

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 0 10 20 30 40 50 60 70 80

Nuamero de simulagdes Namero de simulagdes

Figura 6-50 - Eficiéncia do método de Hooke & Jeeves / Caso 1B / Solugoes 7 ¢ 8

Fung&o-Objetivo
Func¢io-Objetivo

0 20 40 60 80 100 120 0 20 40 60 80 100 120

Numero de simulagdes Numero de simula¢des

Figura 6-51 - Eficiéncia do método de Hooke & Jeeves / Caso 1B / Solucdes 9 e 10

6.7.3 Gradientes e Quase-Newton

No Item 6.2, pode-se perceber que os algoritmos de primeira ordem (Gradientes e
Quase-Newton) apresentaram desempenho inferior ao esperado, principalmente o Quase-
Newton. Em muitos casos, tais técnicas ndo foram capazes de reduzir suficientemente a
fungdo-objetivo ou simplesmente interromperam a minimiza¢do em pontos nao-
estaciondrios, ou seja, que ndo representam minimos locais ou global. Algumas possiveis
causas deste relativo insucesso sio:

1. Erros de aproximagdo das derivadas parciais (diferengas finitas): este tipo de problema

pode ocorrer em fases distintas da otimizacdo e, normalmente, apresenta naturezas

distintas. Por exemplo, em algumas aplicagdes, a funcdo-objetivo € bastante reduzida no
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inicio do processo, ao passo que pouco ou nenhum progresso € obtido nas iteracdes finais.
Isto indica que o limite de precisdo foi atingido e que maiores refinamentos nao podem ser
obtidos. Em outros casos, a falha pode ocorrer no inicio da otimizacdo, em pontos ainda
distantes de um extremo, devido a erros de estimativa do vetor gradiente. Normalmente,
sdo provocados por intervalos de diferengas finitas inadequados ou pela existéncia de

oscilagdes ou descontinuidades na superficie da fungdo-objetivo.

2. Problemas de Escala: em alguns casos, mesmo que esfor¢os adicionais sejam aplicados
para garantir uma boa aproximacdo do vetor gradiente, ndo se consegue obter menores
valores da fun¢ao-objetivo. Quando isto acontece, € provavel que um problema local de
escala seja a causa principal do insucesso, ja que este detalhe pode provocar desbalanceio

das derivadas ou ineficiéncia do processo de minimizagao.

3. Estrutura inadequada de autovalores: quando a otimizacdo € feita com o método Quase-
Newton, a influéncia dos fatores acima e de termos niao quadréticos da funciao-objetivo
podem provocar estrutura inadequada de autovalores, com conseqiiente mau-
condicionamento do processo iterativo. Além disto, a aproximagdo da inversa da matriz
Hessiana pode deixar de ser positiva-definida, o que provoca falhas na determinacdo da
direcdo de pesquisa. Conseqiientemente, a convergéncia do algoritmo pode ser
sensivelmente degradada, podendo tornar-se pior do que a apresentada pelo método dos

Gradientes, como de fato ocorreu em varios exemplos.

Para tentar contornar estes problemas, alguns detalhes de implementagdo foram

investigados com maior profundidade.

e Intervalos de diferencas finitas

7z

Para obter derivadas numéricas representativas, € fundamental que se estime
corretamente os intervalos de diferencas finitas a serem utilizados na Equacao 4-8, o que nem

sempre € uma tarefa simples.

Alguns autores>HOH17]

utilizaram uma porcertagem fixa, correspondente a 5 % dos
valores dos parametros. Tal estratégia serviu como referéncia inicial e foi adotada como

ponto de partida. Entretanto, em funcdo da grande quantidade de insucessos, esforcos
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adicionais foram realizados para investigar a influéncia que o tamanho destes intervalos

apresentam sobre a eficiéncia global dos algoritmos.

Um dos primeiros aspectos estudados foi a forma de cédlculo propriamente dita.
Observou-se que quando as diferencgas finitas sdo calculadas como uma fracdo fixa dos
valores das varidveis, uma grande variacdo pode ocorrer no campo normalizado, dependendo
do “range” de variacdo de cada parametro. Por exemplo, suponha-se que as varidveis
porosidade e permeabilidade estdo sendo estimadas e que os respectivos limites sdo [0,25-
0,35] e [500-1500 mD]. Se o ponto corrente é (0,3;1000), entdo 5 % destes valores
representam, respectivamente, 0,015 e 50 mD. Quando transformados para o espaco
normalizado (Equagdo 4-22), estes valores passam a ser 0,15 e 0,05, o que representa um
desbalanceio. Como os algoritmos de otimiza¢do fazem a busca no espagco normalizado,
temia-se que este tipo de problema pudesse dificultar a obten¢do de respostas refinadas. Por
este motivo, decidiu-se testar outra estratégia de calculo, onde os intervalos seriam definidos

como fragdes fixas dos valores normalizados.

Infelizmente, todas as hipéteses testadas forneceram resultados semelhantes no que diz
respeito ao nimero de processos que reduziram a fungdo-objetivo abaixo da tolerancia
especificada (Tabela 6-14). Conseqiientemente, nao foi possivel definir uma forma padrao de
calculo, capaz de fornecer bons resultados em “todas” as ocasides. O que de fato se observou
foi uma grande variacdo do comportamento dos algoritmos (e dos resultados), dependendo

dos intervalos adotados.

Tabela 6-14 - Porcentagem de sucessos nos Casos 1B e 1C (Gradientes)

Diferencas finitas Caso 1B (£, <0,04) | Caso 1C (F,<0,05)
h = 0,025%s0m 10 & 40 %
h = 0,05X,0rm 20 % 20 %
h = 0,1X,0rm 30 % 20 %
h=0,01x 20 % 40 %
h = 0,025x 20 % 50 %
h = 0,05x 20 % 40 %

Por exemplo, a Figura 6-52 apresenta os desempenhos obtidos com o método dos
Gradientes na obtencdo de uma solug@o especifica para os Casos 1B e 1C, adotando-se os

intervalos definidos na Tabela 6-14. Observa-se que os resultados da otimizacdo sdo
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completamente diferentes em cada caso, o que indica a grande sensibilidade destes

algoritmos aos intervalos de diferencas finitas:

Fungéo-Objetivo
o
Funcéo-Objetivo

0 5 10 15 20 25 30 35 40 0 10 20 30 40 50 60 70
Nuamero de simulagdes Numero de simulagdes

Figura 6-52 - Influéncia das diferencas finitas / Gradientes / Casos 1B e 1C

Além dos testes acima, tentou-se a utilizacdo de um procedimento mais sofisticado
para obtencdo de derivadas numéricas'!. A idéia consiste em se estimar intervalos
adequados, partindo-se de valores iniciais mais elevados, que sd@o continuamente reduzidos
até a determinacdo de um 6timo. Tenta-se extrapolar para 4~— 0 os resultados de diferencas
finitas obtidos com valores cada vez menores de /. Entretanto, as respostas nao se mostraram
melhores que as obtidas com procedimentos mais simples como os descritos acima. Em
geral, houve uma tendéncia de se obter intervalos excessivamente pequenos, com prejuizo
para os resultados finais. Além disto, a técnica é mais indicada para uso com diferencas
finitas centradas, que requerem um ndmero consideravelmente maior de simulacdes por

iteragc@o (27 simulagdes).

Portanto, recomenda-se a utilizacdo de fracdes fixas entre 1% a 10 % dos valores dos
parametros (ou dos parametros normalizados) para estimativa das diferencgas finitas. Todos
os testes realizados entre estes limites apresentaram resultados semelhantes com relagdo ao

namero de solu¢des que atenderam a tolerancia do problema.
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e Problemas de escala: influéncia da normalizacio

Em problemas de ajuste de histérico de produgdo, os parametros apresentam escalas as
mais diversas, dai porque a necessidade da transformagdo de varidveis (normalizacdo)

descrita no Capitulo 4.

Para ilustrar a importancia deste procedimento, considere-se um problema de
otimizacdo em que as propriedades permeabilidades e porosidades devem ser estimadas e
cujos intervalos de variacdo sdo, respectivamente, [500-1500 mD] e [0,25-0,35]. Se numa
determinada iteracdo o ponto corrente € (800;029) e a direcdo de pesquisa € dada pelo vetor
(1,1)", entdo o tamanho méximo do passo a ser dado ao longo desta direcdo é obtido de modo
que o novo ponto se mantenha dentro dos intervalos de interesse de cada pardmetro. Ou seja,
A = min[4;,4], onde 4; = (1500 - 800)/1.0 = 700 e 4, = (0,35 - 0,29)/1.0 = 0,06. Em se
adotando A = 0,06, somente a porosidade € variada no processo, ao passo que a
permeabilidade praticamente nao sofre alteracdes. Com a normalizacdo dos parametros,
ambos passam a apresentar o mesmo intervalo de variacdo e, em tese, este tipo de problema é

contornado.

No entanto, este procedimento s6 funciona bem quando os intervalos de incerteza dos
parametros sdo pequenos e as variagdes percentuais sdo aproximadamente homogéneas.
Quando tais condi¢cbes ndo ocorrem, a normalizacdo ndo € capaz de escalonar
adequadamente o problema, e o processo de otimizacao tende a se tornar bastante ineficiente,
com comportamento semelhante ao descrito acima. Outras conseqiiéncias deste problema sao
o desbalanceio das derivadas numéricas, erro nas direcoes de pesquisa ou mau-

condiciomento do método Quase-Newton.

Para aliviar tais efeitos, € conveniente que todas as propriedades apresentem intervalos
de variagdo aproximadamente semelhantes. Isto pode ser conseguido através de uma reducao
gradativa das incertezas com o uso de resultados obtidos em corridas preliminares, feitas com

o objetivo especifico de reduzir incertezas, sem a preocupagdo com maiores refinamentos.
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e Comparacio entre rotinas de pesquisa uni-dimensional

No Capitulo 4, foram apresentados dois tipos de algoritmos de pesquisa uni-
dimensional: um mais preciso (Fibonacci), que isola 0 minimo de uma funcido convexa com a
precisdo especificada pelo usudrio; e um que realiza pesquisa inexata, ou seja, ndo obtém o

minimo com precisdo, mas apenas busca reduzir suficientemente a funcao-objetivo.

Quando as derivadas da funcdo a ser minimizada podem ser obtidas analiticamente, 0s
métodos de pesquisa uni-dimensional inexata sdo considerados mais rapidos, pois permitem
a obten¢@o do extremo com um menor nimero de avaliacdes da funcdo-objetivo. Por outro
lado, se as derivadas sdo obtidas numericamente (diferencas finitas), os algoritmos de
pesquisa exata podem ser mais indicados, pois, propiciam uma redu¢do do nimero total de

iteragdes e do numero de vezes que o vetor gradiente é avaliado. Conseqiientemente, o

nimero final de simulac¢des pode ser reduzido, dependendo do caso.

Além deste aspecto, os métodos de pesquisa uni-dimensional exata podem ser mais
vantajosos quando a minimizacdo € feita com métodos Quase-Newton, pois, entre 0s
diversos fatores que provocam mau-condicionamento do processo iterativo, um deles é a
realizacdo de pesquisa inexata. Portanto, pelos motivos acima, decidiu-se investigar a

influéncia que os dois tipos de algoritmos provocam neste tipo de aplicagao.

ApOs a comparacao dos métodos em diversas aplicacdes pdde-se concluir que ambos
forneceram respostas semelhantes. Em algumas situagdes, o algoritmo de Fibonacci forneceu
melhores resultados, ao passo que, em outras, a pesquisa inexata mostrou-se melhor. No
conjunto, pode-se considerar os desempenhos equivalentes. Em todos os casos, o intervalo

final de incerteza utilizado no método de Fibonacci foi fixado em 0,05 (campo nomalizado).

A Figura 6-53 apresenta exemplos de aplicacao dos dois algoritmos na obtencdo de

uma soluc¢do especifica para os Casos 1B e 1C com o método Quase-Newton:
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COMPARAGAO PESQUISA UNI-DIMENSIONAL

~Inexata
METODO QUASE-NEWTON (CASO 1C) X

Fibonacci

Fungéo-Objetivo

TOLERANCIA

Fungéo-Objetivo

0.01 t t t t t t
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 0 5 10 15 20 25 30 35

Numero de simulagdes Namero de simulagées

Figura 6-53 - Algoritmos de Pesquisa uni-dimensional / (Casos 1B e 1C)

e Método Quase-Newton com “Scaling” e “Restart”

No Capitulo 4, viu-se que quando se utiliza 0 método Quase-Newton para minimizar
uma determinada fun¢do, a cada movimento no espago n-dimensional, gera-se um autovetor
adicional para a aproximacgdo da inversa da matriz Hessiana (Dy41), com autovalor unitario
para a matriz Dj,1 /. Em algumas situacOes, entretanto, € possivel que D; seja escolhida de
modo que os autovalores da matriz D H sejam todos significativamente maior que 1. Como
estes autovalores sdo transformados para a unidade um de cada vez, a medida que o processo
iterativo avanga, pode-se esperar uma razao desfavordvel entre o maior € 0 menor autovalor
da matriz DyH nos passos intermedidrios. Quando a funcdo-objetivo ndo é quadritica ou
quando as derivadas parciais sdo obtidas numericamente (como € o caso da presente
aplicacdo), tal fendmeno pode resultar em efeitos de mau-condicionamento, com

conseqiiente prejuizo para a taxa de convergéncia do algoritmo. O uso de algoritmos de

pesquisa uni-dimensional inexata também pode provocar este tipo de comportamento.

Para aliviar este problema, foram desenvolvidos métodos Quase-Newton com a
capacidade de se auto-previnirem contra mau-condicionamento!**H ! (Self-scaling Quasi-
Newton Algorithms). A idéia consiste em se multiplicar a matriz Dy por um determinado
escalar sx > O antes da atualizacdo. Este procedimento garante que os autovalores da matriz
sxDyH se distribuam em torno da unidade, melhorando a eficiéncia global do processo. Uma
conseqiiéncia desta alteracdo € a perda da propriedade D, = H ! no caso quadratico, porém
sem prejuizos para a propriedade das dire¢des conjugadas.

Um fator de escala adequado pode ser obtido pela expresséo[40]:
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P/f‘h

S =
‘ ngka

(6-6)

Logo, a versdo modificada do método Quase-Newton de Broyden, Fletcher, Goldfarb e

Shanno (BFGS) com realizacdo de “scaling” pode ser obtida pela seguinte expressao:

D =| D + UDGe  PiPL_ PGiD: + DiGiP }( P PP 67

GpP: Pl q; P, Q. H.q, pq,

Estas mudancas foram implementadas em uma nova versio do algoritmo para tentar
melhorar os resultados obtidos até entdo. Para garantir maior robustez, também foi
incorporado um procedimento de “restart”, que reinicializa a busca na dire¢do negativa do

vetor gradiente sempre que houver falha na obtencao da dire¢ao de pesquisa.

Infelizmente, apesar destes esfor¢os, ndo se conseguiu melhorar o desempenho global
do método. Conforme se observa em dois exemplos apresentados na Figura 6-54 (Caso 1C),
a eficiéncia das duas versdes do algoritmo sdo bastante semelhantes, sugerindo que o
comportamento desfavordvel estd mais relacionado com erros de aproximacao das derivadas
parciais ou com a natureza ndo-quadritica da funcdo-objetivo. De fato, alguns autores'''!
concluiram que métodos baseados em aproximagdes de segunda ordem ndo sdo capazes de

fornecer resultados substancialmente melhores que o algoritmo “Steepest Descent” quando

os termos de ordem superior da funcdo-objetivo possuem influéncia ndo desprezivel.

Gill e MurrayBS] sugerem uma implementacdo alternativa destes métodos para evitar

que a matriz Hessiana (ou sua inversa) perca a propriedade de ser positiva-definida durante o
processo iterativo. Em tese, esta propriedade seria preservada se p,q, > 0 (vide Capitulo 4),

mas, na pratica, ¢ comum que a matriz atualizada se torne singular ou indefinida devido a
erros de arredondamento. Para evitar tais problemas, estes autores sugerem que a propria
matriz Hessiana seja aproximada (e nao a sua inversa) e que a direcao de pesquisa seja obtida

através da solucdo do sistema: p,H = —Vf . O uso da fatoriza¢do de Cholesky permite que a

solucdo seja obtida com n” operagdes, que é compativel com as implementacdes usuais. A
grande vantagem desta metodologia é que agdes corretivas podem ser tomadas para evitar
que a aproximacdo da matriz Hessiana se torne mau-condicionada, modificando-se os
procedimentos para cdlculo e atualiza¢do dos fatores de Cholesky de modo a garantir que o
niamero condicionante de H ndo exceda um determinado limite superior. Tal propriedade

pode garantir a convergéncia global do algoritmo.
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Este procedimento ndo foi implementado no presente trabalho, mas pode ser utilizado
em futuras pesquisas como um ultimo recurso para tentar melhorar o desempenho destes

algoritmos.

VERSOES DO METODO QUASE-NEWTON

CASO 1C TGS

BFGS ¢/ SCALING

0.1
T

TOLERANCIA

Fung&o-Objetivo
Fungéo-Objetivo

- .

0.01

0.01 t t t t t
0 5 10 15 20 25 30 35 0 10 20 30 40 50 60

Nimero de simulagdes Namero de simulagées

Figura 6-54 - Versoes do Método Quase-Newton (Caso 1C - Solucdes 3 e 4)

6.8 Combinacao de métodos de otimizacio

Com a andlise realizada no item anterior, pdde-se perceber que os métodos de
otimizacdo utilizados neste trabalho apresentaram algumas vantagens e desvantagens. Por
exemplo, os algoritmos de busca direta, além de mais robustos, revelaram-se capazes de
obter respostas mais refinadas. Porém nao podem ser eficientemente paralelizados, ja que os
passos da minimizacdo sdo executados de forma seqiiencial. J4 os métodos que usam
derivadas sdo préprios para paralelizacdo, porém bastante suscetiveis a falhas, conforme se
demonstrou nos exemplos apresentados. Estas caracteristicas motivaram o desenvolvimento
de um algoritmo misto, capaz de combinar as vantagens das duas categorias de métodos,

tornando o processo mais rapido.

A idéia consiste em se iniciar a busca com métodos baseados em derivadas, ja que
estes funcionam relativamente bem no inicio do processo. Se uma resposta satisfatéria for
obtida, encerra-se a corrida normalmente, como no procedimento anterior. Porém, se a
func¢do-objetivo ndo foi suficientemente reduzida, tenta-se refinar a solu¢do com o uso de um
método direto. O ganho deste procedimento em relagdo ao uso exclusivo dos algoritmos
Politopo ou Hooke & Jeeves pode ser um decréscimo do tempo total de execucdo, ja que a
paralelizacdo € utilizada de forma eficiente pelo menos em parte do processo. Nos exemplos

apresentados, vdrias situagdes ocorreram em que os algoritmos “Steepest Descent” ou Quase-
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Newton reduziram bastante a funcdo-objetivo, mas ndo o suficiente para satisfazer a

tolerancia do problema.

A Figura 6-55 apresenta exemplos de aplicacdo deste procedimento na obtencdo de

solucdes para o Caso 1C.

0.1

Funcgao-Objetivo

0.01
0 20 40 60 80 100 120 140 160

Numero de simulagées

Figura 6-55- Combinacio dos métodos dos Gradientes e Hooke & Jeeves

Observa-se que, em média, 50 % da minimizacao foi realizada com o método dos gradientes
(vermelho), permitindo ganho de tempo com o uso da computacdo paralela. Nas iteracOes
finais o método de Hooke & Jeeves (azul) foi utilizado para refinar as solugdes, reduzindo-se
a funcdo-objetivo abaixo da tolerdncia desejada. Portanto, o procedimento pode ser usado

com vantagens sobre a utilizacdo pura e simples dos métodos de primeira ordem.
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6.9 Analise da paralelizacao

A computacdo paralela mostrou-se um recurso de fundamental importancia para
reduzir o tempo de execu¢do do processo de otimizagdo e as dificuldades relacionadas com
minimos locais. Entretanto, a economia de tempo a ser obtida nas aplica¢des serd funcao dos
recursos disponiveis (ndmero de miquinas da rede, velocidades relativas e indice médio de
ocupacdo) e da dimensdao do problema. Apenas para demonstrar a potencialidade da
ferrramenta na aceleracdo do processo, sdo apresentadas, nesta secdo, alguns resultados

tipicos obtidos nos exemplos estudados.

A rede disponivel € composta de oito estagdes de trabalho com arquitetura homogénea
(SUN), mas com velocidades relativas diferentes. Os dois tipos de paraleliza¢do descritos no
Capitulo 5 sdo avaliados independentemente: (1) lancamento simultaneo de vérios processos
de busca e (2) paralelizacdo do célculo do vetor gradiente quando se utiliza os algoritmos
“Steepest Descent” ou Quase-Newton. Devido a limitagdo imposta pela licenca do simulador
IMEX, que ndo permite mais que dezesseis simulagdes simultaneas, ndo foi possivel explorar
as duas formas de paralelizacdo concomitantemente. Por exemplo, se dez processos fossem
lancados a0 mesmo tempo num caso tri-dimensional (trés parametros), um total de 30

simulacdes seriam realizadas simultaneamente.

6.8.1 Processo principal

A Figura 6-55 apresenta os tempos de execugdo dos dez processos de busca
inicializados com o método Politopo para o Caso 1B, onde se observa que o conjunto de
solugdes foi obtido apds 81 minutos, correspondentes ao tempo de execucdo do processo
mais lento (SPATEN). Os valores acima das colunas representam o numero total de

simulagdo de cada corrida.
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Figura 6-56 - Tempos de execucio de cada processo / Caso 1B / Método Politopo

Ja a Figura 6-57 mostra os tempos médios de uma dnica simulacdo em cada uma das
maquinas da rede, obtidos dividindo-se o tempo total das corridas pelos respectivos nimeros
de simulag¢des. Tais valores foram usados como referéncia para estimar o tempo de execucao
seqiiencial de todos estes processos na miquina mais rdpida da rede (BRAHMA), que seria
da ordem de 216 minutos. Isso indica que a relagdo entre os tempos paralelos e seqiienciais é

da ordem de 0,38, o que representa uma sensivel aceleragao.

Para o Caso 1C, o mesmo tipo de andlise foi repetida (algoritmo Politopo), e os
resultados estdo apresentados nas Figuras 6-58 e 6-59. O tempo paralelo para obtencdo do
conjunto de solucdes foi de 210 minutos (KIRIN) ao passo que o tempo seqiiencial na
maquina mais rapida da rede (BRAHMA) seria de aproximadamente 697 minutos. Ou seja, a
relacdo entre os tempos paralelos e seqiienciais seria de 0,30, que é ainda melhor que a obtida
no caso anterior. Em tese, a economia de tempo serd proporcional ao nimero de méquinas

utilizadas na otimizacdo e tende a ser maior se as velocidades relativas forem semelhantes.
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Figura 6-57 - Tempo médio de uma unica simulacdo (Caso 1B / Politopo)
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Figura 6-58 - Tempos de execuc¢ido de cada processo / Caso 1C / Método Politopo
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Figura 6-59 - Tempo médio de uma uinica simulacio (Caso 1C / Politopo)

E importante notar que estes nimeros foram obtidos considerando-se cada processo
lancado inteiramente para uma madaquina. Por conseguinte, o esfor¢co computacional nao foi
bem distribuido, j4 que as mdquinas mais rdpidas tornaram-se ociosas prematuramente,
enquanto alguns processos continuaram a ser executados em madquinas lentas (vide Figuras
6-56 e 6-58). Um desempenho ainda melhor pode ser obtido se as simulagdes de cada corrida
forem convenientemente distribuidas pela rede, tornando a carga das maquinas
aproximadamente homogéneas. Entretanto, isto ndo foi implementado neste trabalho, visto
que existia um programa (MPS) sendo desenvolvido especificamente com esta finalidade,

mas que ndo ficou pronto a tempo de ser utilizado.

6.8.2 Métodos que utilizam derivadas

A minimizacdo com métodos baseados em derivadas permite a utilizagdo bastante
(3 »

eficiente da computacdo paralela, j& que, a cada iteracdo, “n” simulacdes podem ser

convenientemente distribuidas pelas diversas maquinas da rede durante o cdlculo do vetor
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gradiente (com o uso da rotina MPS). Isto resulta numa sensivel redu¢do do tempo de

execuc¢do dos processos, conforme se demonstra nesta se¢cao com alguns exemplos.

A Figura 6-60 apresenta, por exemplo, a relacio média entre os tempos paralelos e
seqiienciais na maquina mais rapida da rede (BRAHMA) quando se utilizou o método
Quase-Newton para obter um conjunto de solucdes para o Caso 1B (quatro parametros).
Observa-se que esta relag@o variou entre 0,7 (duas iteracdes) e 0,53 (sete iteracdes), com uma
tendéncia de aumento das vantagens com a quantidade de iteracdes. Isto se justifica pelo
maior numero de vezes que o vetor gradiente € avaliado a medida que o processo se prolonga

por mais iteragdes.

No Caso 1C, as vantagens sdo ainda maiores devido ao maior nimero de parametros,
conforme se verifica na Figura 6-61, que apresenta a mesma andlise para o algoritmo dos
gradientes. Novamente, pode-se observar maiores aceleragdes a medida que o nimero de

iteragdes aumenta.
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Figura 6-60 - Aceleracio proporcionada pela paralelizacao ( Quase-Newton / Caso 1B)
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Figura 6-61 - Aceleracio proporcionada pela paralelizacao (Gradientes / Caso 1C)

Apesar de bastante expressivos, os ganhos obtidos nestes exemplos podem parecer
“modestos” diante da quantidade de maquinas utilizadas (oito). No entanto, € preciso
considerar que apenas as simulacdes realizadas durante o cdlculo do vetor gradiente foram
paralelizadas. Todas as outras tarefas do processo (simulagdes realizadas durante a pesquisa
uni-dimensional, geracdo de arquivos de dados para o simulador, cdlculo da fun¢ao-objetivo,
etc.) continuaram a ser executadas seqiiencialmente, o que de certa forma justifica este

desempenho.

Para ilustrar este aspecto, o grafico da Figura 6-62 apresenta a evolu¢do do speedup
(relagdo entre tempos seqiienciais e paralelos) para uma das corridas realizadas no Caso 1C
(oito parametros), cujo tempo seqiiencial foi de 2854 segundos. A Reta azul representa o
speedup ideal, ou seja, aquele que seria obtido se nao houvesse qualquer tipo de perdas e se
todas as tarefas da otimizacdo fossem realizadas de forma paralela. E a Curva vermelha
representa o speedup real obtido. A grande diferenca de desempenho resulta dos seguintes

fatores:

1. Apenas parte do processo € paralelizada (cdlculo do gradiente)

2. As velocidades das maquinas sdo diferentes
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3. Existem perdas devido a comunicagao entre processos

Para se ter uma idéia da eficiéncia real da paralelizacdo e estimar o peso dos fatores
acima, realizou-se uma estimativa do speedup maximo tedrico que se poderia esperar para
esta aplicacdo. Inicialmente, com base no nimero de simula¢des que podem ser paralelizadas
(64) em relacdo esforco computacional global do processo (86 simulagdes), estimaram-se a
fracdo de tempo executada seqiiencialmente (25,6 %) e a que pode ser executada
paralelamente (74,4 %). Em seguinda, dividindo-se a fracdo do tempo seqiiencial que pode
ser paralelizada (0,744 x 2854 s) pelos respectivos nimeros de maquinas previstas, obteve-se
a curva verde da Figura 6-62. Observa-se que o speedup real estd relativamente proximo da
estimativa tedrica, indicando que a eficiéncia obtida foi satisfatéria. Na verdade, a
paralelizacdo parcial do processo foi o motivo principal para o desvio em relagdo ao
desempenho ideal. Os Fatores 2 e 3 também foram responsdveis por alguma perda de
eficiéncia, mas em menor propor¢ao. Note-se que a inclusio de mdaquinas de menor
velocidade ao final do processo provocou a estabilizacdo do speedup real a partir da

utiliza¢do da quinta maquina.
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Figura 6-62 - Analise do Speedup para uma solucio do Caso 1C
6.10 Aplicacdo a um campo real (Caso 3A)
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Para finalizar, neste item, € apresentada uma aplicacio do algoritmo de ajuste
automatizado ao estudo de um campo real, com o objetivo de demonstrar a potencialidade da
ferramenta na solucdo de problemas de ajuste de histérico de produgdo. Trata-se de um
campo médio, simulado com uma malha grosseira (Modelo 3), composta de 1383 blocos
ativos, 5 camadas, 29 pogos produtores de 6leo e gis associado, 12 injetores de dgua e cuja
simulagdo dura cerca de 300 segundos na miquina mais rdpida da rede, ou seja, dez vezes

mais do que a média dos exemplos anteriores.

Em principio, ndo se deu muita importincia a qualidade do ajuste em si, pois as
informacdes disponiveis sobre o campo e o tempo disponivel para o estudo foram limitados.
Ao invés disto, deu-se maior €nfase ao uso do algoritmo e da metodologia proposta no
Capitulo 3, embora tenha-se sempre procurado manter uma certa coeréncia em todas as

modificacOes realizadas.

Partindo-se de uma caracterizacdo inicial bastante simples, com propriedades
constantes por todo o reservatério (ou por camada) e que reproduzia aproximadamente o
comportamento de pressdao do campo, realizou-se o ajuste das produgdes de 6leo e dgua dos
principais pogos com o uso da rotina de ajuste de histérico automatizado e de procedimentos

manuais.

O processo foi iniciado com a realiza¢do de corridas sem produgdo para verificacdo do
equilibrio inicial do modelo. Apds esta fase, partiu-se para o ajuste de histoérico propriamente
dito. Com a realizacdo das primeiras corridas, pdde-se perceber que, embora as vazdes de
6leo tivessem sido especificadas més a més, o modelo ndo reproduzia as vazdes totais do
campo, conforme se verifica na Figura 6-63. Metade dos pocos apresentavam
comportamento tipico de baixa transmissibilidade, ja que as vazdes eram reduzidas para
atender a condicdo de pressdo minima de fundo. Na maioria dos casos, 0s problemas
decorriam de baixas permeabilidades, e poucos estavam relacionados com a mobilidade das
fases (producdo de 4gua). Logo, as primeiras alteragcdes buscaram a alteracdo das

permeabilidades absolutas visando a reproducao da curva de produgdo total de dleo.
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Figura 6-63 - Ajuste inicial da produc¢ao do campo

Com este objetivo, realizou-se uma corrida inicial do programa de ajuste automatizado
para determinacdo de propriedades médias iniciais que resultassem em melhores ajustes desta

curva. Para isto, os seguintes parametros foram selecionados:

- Permeabilidade horizontal da camada 2 (200-1000 mD)
- Permeabilidade horizontal da camada 3 (200-1000 mD)
- Permeabilidade horizontal da camada 4 (200-1000 mD)
- Permeabilidade vertical média (0,1-100 mD)

Os numeros entre paréntesis representam os limites minimo e maximo das
propriedades, determinados através de uma andlise das informagdes disponiveis. A func¢ao-
objetivo foi calculada com o uso da Equagdo 3-2, considerando-se a produ¢do do campo
como um todo. Portanto, o valor da fungdo representa o erro da producdo acumulada
calculada de 6leo em relagdo ao valor observado, ja que todos os pesos foram considerados

unitarios.

A Figura 6-64 apresenta a evolucdo da funcdo-objetivo em um processo inicializado

com o método de Hooke & Jeeves para estimativa destas varidveis:



124

0.25

0.2
[e)
2

o 0.15
5
Q
()
g

c 0.1
=
[

0.05

0

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Numero de simulagoes

Figura 6-64 - Evolucao da funcio-objetivo na determinacio de permeabilidades médias

Observa-se que a fungdo-objetivo foi pouco reduzida (de 0,2 para 0,1), indicando que a
simples manipulagdo de propriedades médias entre os limites definidos ndo levaria ao ajuste.
A tolerancia desejada para o caso (F, < 0,05) ndo pdde ser atingida e, por conseguinte, 0s
processos foram encerrados pelo critério do nimero méximo de simulacdes (20), tendo a

solugd@o convergido para os seguintes valores médios de permeabilidades:

Tabela 6-15 - Permeabilidades médias obtidas com o algoritmo

Parametro Valor Valor

inicial final

Perm. horiz. camada 2 (mD) 295 1000
Perm. horiz. camada 3 (mD) 342 1000
Perm. horiz. camada 4 (mD) 297 400
Perm. vertical média (mD) 10 12

Estes resultados indicam que a permeabilidade vertical praticamente nao influencia a
curva de producdo de o6leo, e, conseqiientemente, foi pouco alterada no processo. Ja a
permeabilidade horizontal das camadas 2 e 3, apresentaram nitida influéncia e convergiram

para os extremos dos intervalos, indicando que os valores inicialmente consideradas foram
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um pouco conservadores. De fato, em vdarios pocos, as permeabilidades efetivas obtidas em
testes de formacdo foram superiores a 1000 mD, confirmando a necessidade de alteragdo

destes dados.

Deve-se ressaltar que esta corrida foi realizada com o objetivo principal de investigar a
influéncia das propriedades médias sobre a curva total de 6leo (andlise de sensibilidade) e,
desta forma, obter um caminho a ser seguido. No entanto, parece 6bvio que a forma mais
simples de se reduzir a distancia entre as curvas teria sido através de uma simples elevagao
das permeabilidades horizontais até o limite mdximo admissivel. Em muitas situagdes
praticas, entretanto, as alteragdes a serem feitas nao sao evidentes e, nestes casos, este tipo de
andlise pode ser util para reduzir os intervalos de incerteza dos pardmetros e indicar as
varidveis mais importantes a serem consideradas em processos subseqiientes. No entanto,
para reduzir o esforco computacional, recomenda-se a limitagdo do nimero maximo de
simulacdes a valores pequenos e o uso de “grandes” intervalos de variagdo dos parametros,

em caso de utilizacdo dos métodos diretos.

Ap6s estas mudangas iniciais, a maioria dos pocos passou a produzir as vazdes
especificadas, com excecdo de cinco pogos (PO-008, 015, 026, 043 e 045) que continuaram a
ndo reproduzir o histérico. Somente apds a alteracdo de transmissibilidades ao redor dos
mesmos € que se conseguiu honrar as produgdes reais. Isto foi feito manualmente,
multiplicando-se as permeabilidades ou espessuras porosas (dependendo de cada caso) por
fatores que variaram entre 1,5 e 2,0. Em todos os casos, procurou-se alterar os valores que
pareciam incoerentes com as informacdes disponiveis (testes de formagdes e secdes
geologicas). ApOs estas alteracOes, conseguiu-se aproximar bastante a curva de producio
total de dleo, conforme ilustracdo da Figura 6-65. Os problemas remanescentes estavam
relacionados com as mobilidades das fases e, por este motivo, foram deixados para a fase de

ajuste das produgdes de dgua.

A fase seguinte do ajuste, que consistiu da calibracdo das produgdes de dgua do
modelo, foi realizada com a aplicagdo do algoritmo de ajuste de histérico automatizado. No
entanto, antes do uso da rotina, investiu-se algum tempo na identificacdo das varidveis de

ajuste, de acordo com a metodologia proposta no Capitulo 3.
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Figura 6-65 - Curva de vazio de 6leo apds ajustes iniciais de permeabilidades

Conforme se mencionou no Item 6.1.3, a produ¢do de dgua do campo € proveniente do
aqiiifero (Camada 5), que recebe o influxo dos diversos pocos injetores de dgua com o
objetivo de se manter a pressdo estdtica do reservatorio. Portanto, as permeabilidades
verticais foram as propriedades mais freqlientemente alteradas nesta etapa, ja que

determinam o comportamento do fluxo nesta direcao.

Inicialmente, foram identificados todos os pogos que precisavam de ajustes e as
respectivas dreas de influéncia (células ao redor do pogo para alteragdo de propriedades). Em
seguida, algumas simulacdes foram realizadas para verificar a sensibilidade das curvas de
producdo de dgua as variagdes locais de permeabilidades verticais. Ou seja, na regido de cada
poco, as varidveis foram alteradas para valores extremos (minimo ou miximo), dependendo
da posicdo da curva calculada em relacdo a real. Desta forma, foi possivel constatar que a
maioria dos pogos poderia ser ajustada com uma simples alteragdo das permeabilidades

verticais.

Por outro lado, alguns pocos (PO-008, 010, 034, 041, 042, e 047) apresentaram
pequena sensibilidade as variagdes de permeabilidades verticais. Nestes casos, verificou-se

que o refinamento vertical do modelo ndo permitia a representacdo adequada do movimento
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dos fluidos nesta direcdo e nem do histérico de completacdo dos pocos. A grande espessura
das camadas dificultava a reproducdo de crescimentos bruscos de vazdes de &gua,
provocados por fendmenos como cone-de-agua ou canalizagdes. Para compensar tais efeitos,
passou-se a investigar a influéncia dos indices de pogos de cada camada (well index), no caso
de multiplas completacdes. Com a manipulacdo conveniente destes parametros é possivel
aumentar ou diminuir a contribuicdo de cada camada no fluxo total do poco, facilitando a
representacdo do histérico de producdo. Portanto, nos casos em que as Camadas 3 e 4
estavam abertas, procurou-se dar um maior peso a camada inferior nas situagdes em que as
vazdes de dgua calculadas se mostraram conservadoras. Em algumas situagdes, mesmo que a
Camada 4 ndo fosse originalmente canhoneada, utilizou-se esse artificio como uma forma de
compensar a impossibilidade de se representar adequadamente o histérico de completacio
dos pogos, ja que, muitas vezes, os arenitos canhoneados pertenciam a base das camadas,
caso em que as mobilidades dos fluidos ndo sao bem representadas. Logo, em cada um destes
pocos foram selecionados indices de determinadas camadas que seriam alterados pela rotina
de ajuste automatizado durante periodos especificos do histérico. Entdo, a seguinte lista final

de parametros foi selecionada:

Tabela 6-16 - Lista de parametros otimizados para ajuste da producio de agua

Parametro Lim. Inf. Lim. sup. Inicial Final
0l) Perm. vert. PO-008 (mD) 0,1 12,0 12,0 6,1
02) Perm. vert. PO-010 (mD) 0,1 100,0 12,0 5,1
03) Perm. vert. PO-012 (mD) 0,1 100,0 12,0 7,8
04) Perm. vert. PO-015 (mD) 0,1 100,0 12,0 1,9
05) Perm. vert. PO-016 (mD) 12,0 100,0 12,0 51,6
06) Perm. vert. PO-025 (mD) 12,0 100,0 12,0 16,4
07) Perm. vert. PO-030 (mD) 12,0 120,0 12,0 120,0
08) Perm. vert. PO-034 (mD) 12,0 100,0 12,0 78,0
09) Perm. vert. PO-036 (mD) 0,1 12,0 12,0 0,1
10) Perm. vert. PO-040 (mD) 12,0 100,0 12,0 60,4
11) Perm. vert. PO-041 (mD) 12,0 100, 0 12,0 34,0
12) Perm. vert. PO-044 (mD) 0,1 12,0 12,0 4,9
13) Perm. vert. PO-046 (mD) 0,1 12,0 12,0 0,1
14) Perm. vert. PO-047 (mD) 0,1 100,0 12,0 95,0
15) Perm. vert. PO-048 (mD) 12,0 100,0 12,0 29,6
16) Perm. vert. PO-049 (mD) 0,1 12,0 12,0 0,1
17) Perm. vert. PO-052 (mD) 0,1 100, 0 12,0 10,1
18) Perm. vert. PO-053 (mD) 12,0 100,0 12,0 64,8
19) WI layer 4 PO-008 0,05 1,0 1,0 0,525
20) WI layer 4 PO-010 0,05 1,0 1,0 1,000
21) WI layer 3 P0O-034 0,05 1,0 1,0 0,098
22) WI layer 3 PO-041 0,1 1,0 1,0 0,235
23) WI layer 3 P0O-047 0,1 1,0 1,0 0,325
24) WI layer 4 P0O-042 0,1 1,0 1,0 0,235

A ultima coluna da tabela representa os valores finais calculados pelo algoritmo de
ajuste automatizado. A imagem final de permeabilidades verticais estd apresentada na Figura

6-66, que apresenta as regides de influéncia de cada pogo. As dreas em branco continuaram
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com os valores médios inicializados no inicio do estudo (12 mD). Nas regides alteradas, os
valores indicados na legenda representam valores médios de permeabilidades entre as

camadas 3 a 5.
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Figura 6-66 - Imagem de permeabilidades verticais obtidas com o algoritmo

A funcgdo-objetivo foi definida conforme a Equacdo 3-2, para ajuste simultaneo de

todos os pocos selecionados. Ou seja:

calc obs

o B,
F _ /i,j
a(‘xl’x2""‘xn) - Zai XZ obsA
i=1 Jj=1 B/,qu,‘,j tj

wi,j wi, j

(7-8)

onde os pesos o e B foram considerados unitarios. Embora ndo seja recomenddvel o calculo
simultaneo de muitas varidveis, optou-se pela estimativa de todas as propriedades da Tabela
6-16 em uma unica corrida, ja que, neste caso, cada parametro influencia apenas a produgao

de um unico poco. Ou seja, a funcdo-objetivo € predominantemente composta pelo somatério
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de varias funcdes de uma unica varidvel, situacdo em que os algoritmos de otimizagdo
funcionam bem. A Figura 6-67 apresenta a evolucdo da fungdo-objetivo em trés processos

inicializados com o método de Hooke & Jeeves:

1.6
1.4

1.2

Fungéao-Objetivo
o o o
» o o'} -

o
(V)

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

Nlmero de simulagoes

Figura 6-67 - Evolucao da funcio-objetivo no ajuste das producées de agua

Todas as corridas convergiram para solu¢des semelhantes, e os resultados estdo
descritos na Tabela 6-16 e nos graficos das Figuras 6-68 a 6-76 para os pogos mais
importantes. O alto valor final da fungdo-objetivo (F, = 0,5) resulta da pequena produgdo
acumulada de dgua em alguns pocos. Nestes casos especificos, embora as produgdes
calculadas sejam consideradas despreziveis e os ajustes satisfatérios, os desvios em relagio
as producdes observadas sao elevados, aumentando a média dos erros. Observa-se que pouco
progresso foi obtido apds a quarta iteracdo, indicando que o processo poderia ter sido

abortado sem grandes prejuizos apds 200 simulac¢des. O critério que prevaleceu para término
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Figura 6-70 - Ajuste de BSW dos pocos PO-025 e PO-030
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Figura 6-71 - Ajuste de BSW dos pocos PO-034 ¢ PO-036

3100

3300 3500
Tempo (dias)

3700

3900

4100

4300

BSW

1

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0 e
2500 2700 2900 3100 3300 3500 3700 3900 4100 4300
Tempo (dias)
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Figura 6-73 - Ajuste de BSW dos pocos PO-042 e PO-044
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Figura 6-74 - Ajuste de BSW dos pocos PO-046 ¢ PO-047
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Figura 6-75 - Ajuste de BSW dos pocos PO-048 e PO-049
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da otimizacdo foi o do nimero maximo de simula¢des que, neste caso, foi fixado em 400
para garantir a obtencdo de respostas mais refinadas. No entanto, em situa¢des praticas, todos
os critérios de convergéncia devem ser cuidadosamente definidos para evitar grandes tempos
de execucdo e evitar desperdicio de simulacdes quando maiores refinamentos ndo podem ser

obtidos.

O problema poderia ter sido resolvido de forma mais eficiente, dividindo-se o processo
em duas fases distintas: num passo inicial, o programa seria utilizado apenas para obter
tendéncias, limitando-se o nimero total de simulacdes a um méiximo equivalente a quatro ou
cinco iteragdes; numa segunda corrida, buscariam-se maiores refinamentos apenas naqueles
pocos cujo ajuste inicial ndo ficou tdo bom. Ou, conforme o caso, o proprio ajuste manual
poderia ser utilizado se a resposta ja estivesse proxima da solu¢cdo. Com isso, seria possivel
reduzir substancialmente o esfor¢o computacional para resolver o problema. No presente
caso, adotou-se a estratégia de uma tnica corrida para demonstrar que quanto maior a

automatizacao desejada, maiores serdo os custos computacionais envolvidos.

Os tempos totais de execucao dos processos foram da ordem de 35 horas, com média
de cinco minutos para cada simulacdo. Isto demonstra que os tempos computacionais
requeridos pelas aplicacdes praticas podem ser elevados se um grande ndmero de varidveis
for estimado simultaneamente. Para reduzi-los, recomenda-se a solu¢do do problema em
fases, limitando-se o nimero de parametros de forma que solu¢des parciais para o problema
possam ser obtidas em tempos mais convenientes para o usudrio. Além disto, para que a
computacao paralela possa ser utilizada de forma eficiente, € necessario adequar a quantidade

de simulacdes por iteragdo ao numero de maquinas disponiveis.

Em principio, o esfor¢co computacional requerido para obter este ajuste pode levar a um
sentimento de que o problema poderia ser solucionado de forma mais eficiente através de
procedimentos manuais, pois, provavelmente, o nimero de simulacdes seria menor. De fato,
o uso da ferramenta aumenta substancialmente o custo computacional de um problema de
ajuste de histérico de produgdo, como ja foi dito no Capitulo 3. No entanto, o tempo de
execucdo da tarefa pode ser reduzido sensivelmente, j& que o programa pode ser usado
durante as noites ou finais-de-semana, permitindo uma melhor utilizacio das madaquinas
disponiveis. Além disto, € preciso considerar que, enquanto o ajuste estd sendo realizado de
forma automatizada, evitam-se procedimentos de tentativa e erro e o profissional

encarregado do estudo pode ser liberado para realizar outras tarefas mais importantes, o que,
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de certa forma, compensa o aumento do custo computacional. Dificilmente, o ajuste obtido
nesta aplicacdo poderia ter sido obtido num tempo equivalente a 35 horas através de
procedimentos manuais (tentativa e erro), mesmo que fosse realizado por um profissional
experiente. A maquina trabalha mais, porém muito mais rapidamente do que o homem.
Tarefas manuais tais como manipulacdo dos arquivos de dados, execu¢do dos programas de
pOs-processamento e andlise de resultados exigem tempos relativamente grandes entre uma
simulacdo e outra, o que provoca aumento do tempo de final de ajuste, mesmo que um menor
numero de corridas sejam realizadas. Conseqiientemente, a automatizagdo pode proporcionar
uma redu¢do do tempo total do estudo, com antecipacdo de tomada de decisdes importantes

para as empresas.

O ajuste final de vazdes e pressdes para o campo estdao apresentados nas Figuras 6-77 a
6-79, que foi considerado satisfatorio, considerando os objetivos do presente trabalho. O
poco PO-010 foi o unico a apresentar maior desvio durante um periodo especifico do
histérico, devido a limitagdes do refinamento vertical do modelo. Melhor ajuste poderia ter
sido tentado através de alteracdes das curvas de permeabilidades relativas na regido do pogo
ou com um refinamento localizado, porém o tempo disponivel para o estudo ndo permitiu
maiores avangos. Embora ndo se tenha trabalhado nos ajustes de pressdao e RGO, observa-se
que as curvas calculadas reproduzem razoavelmente o histérico do campo, indicando que o
modelo aproxima bem os volumes de fluidos envolvidos. Uma vez que a pressdo tem sido
mantida mais ou menos proxima da pressdo de saturacdo, a RGO se manteve

aproximadamente constante em todo o periodo do histdrico.
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Conclusdes e Recomendacgodes

A pesquisa realizada neste trabalho permitiu a obten¢ao das seguintes conclusoes:

e Ajuste automatizado:

- O processo de ajuste de histdrico de producido pode ser parcialmente automatizado
com o uso de técnicas de otimiza¢do multivariada. Uma vez selecionados os pardmetros a
serem alterados no processo, a ferramenta é capaz de determinar automaticamente uma
combinacdo destas varidveis que proporcione o ajuste da(s) curva(s) selecionada(s).
Conseqiientemente, o tempo dispendido em estudos de reservatorios pode ser sensivelmente
reduzido, ja que os recursos disponiveis (homens e maquinas) podem ser utilizados de forma
mais eficiente. O preco a ser pago por este beneficio € um aumento dos custos

computacionais.

- Devido ao grande nimero de simulacdes envolvidas no processo de otimizacdo, esta
metodologia deve ser aplicada, preferencialmente, a casos pequenos e médios. O uso em
estudos grandes deve ser restrito a situacdes em que o ajuste manual ndo esteja sendo efetivo
ou para reducdo de intervalos de incerteza e/ou obten¢do de tendéncias. Nestes casos, 0O

nimero de varidveis de ajuste deve ser o minimo possivel.

- A rotina desenvolvida neste trabalho permite o ajuste simultaneo de pressdes e/ou
producdes de um grupo de pogos, assim como a obten¢do concomitante de multiplas
solucdes. Qualquer propriedade do modelo (ou um conjunto) pode ser considerada um
parametro assim como qualquer simulador comercial pode ser utilizado. No entanto, o &xito

do processo depende da escolha correta das varidveis de ajuste, razao pela qual € essencial a
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realizacdo prévia de andlises de sensibilidade. Nao se recomenda, em hipdtese alguma, a
aplicacdo do programa de forma “exploratéria”, sem que se tenham indica¢des de que a

manipulacdo das varidveis selecionadas podera levar ao ajuste da(s) curva(s) desejada(s).

- A inclusdo de varidveis de pequena sensibilidade dificulta sensivelmente o
desempenho dos métodos de otimizagado, pois verificou-se que isto provoca a existéncia de
extensos vales na superficie da funcdo-objetivo. O problema pode ser evitado com a
realizacdo de andlises de sensibilidade, que permitem a selecdo apenas das varidveis que

exercem maior influéncia sobre a fungdo-objetivo.

- Os resultados obtidos indicam que as dificuldades relacionadas com minimos locais,
erros de estimativa das varidveis ou falha dos algoritmos de otimizagdo tendem a aumentar
com o numero de varidveis de ajuste. Portanto, é sempre recomenddvel a “quebra” do
problema em partes menores com o objetivo de reduzir estes tipos de dificuldades e de
garantir uma estimativa mais apurada dos parametros. Algumas exce¢des podem ser
consideradas apenas em situacdes especificas, se a fungdo-objetivo for composta pelo
somatoério de vérias fungdes de uma dnica varidvel. Porém, mesmo nestes casos, a solu¢ao do
problema em fases permite a reducdo dos tempos de processamento e do nimero total de

simulacdes, assim como uma melhor utilizacao da paraleliza¢io externa.

e Computacao Paralela:

- A computagdo paralela proporcionou uma sensivel aceleracdo do tempo para obter
multiplas solucdes e do processo de otimizagdo, reduzindo uma das principais dificuldades
deste tipo de aplicacdo, que € o grande esfor¢co computacional. Os beneficios a serem obtidos

em cada caso dependem da dimensao do problema e dos recursos disponiveis.

- Quando vérios processos sdo inicializados a partir de aproximagdes iniciais diferentes
dos parametros, trés situacdes costumam ocorrer: (1) convergéncia para o minimo global ou
para minimos locais que atendem a tolerancia especificada; (2) convergéncia para minimos
locais que nao atendem as exigéncias do problema e (3) interrup¢ao prematura da otimizagao
em pontos ndo-estaciondrios devido a falha dos métodos de otimizacdo. Portanto, a
paralelizacdo destas corridas permite uma sensivel aceleracdo da obtencdo de respostas

satisfatorias. Os parametros finais calculados tendem a ser fortemente influenciados pelas



139

aproximacdes iniciais, refletindo o aspecto da multiplicidade de solu¢des (mau-
condicionamento), que € caracteristico dos problemas do tipo inverso. As respostas obtidas

podem ser utilizadas para estimar limites de incerteza durante as previsdes de producao.

o Mcétodos de Otimizacio:

- Os métodos de otimizagdo de busca direta (Politopo e Hooke & Jeeves) mostraram-se
mais eficientes e robustos que os algoritmos que utilizam derivadas de primeira ordem
(Gradientes e Quase-Newton). Além de obterem respostas mais refinadas, foram capazes de
reduzir a funcdo-objetivo abaixo da tolerancia em um maior nimero de casos. Em geral, os
métodos de primeira ordem mostraram-se mais suscetiveis a falhas devido aos seguintes
fatores: existéncia de descontinuidades na superficie da funcdo-objetivo, erros de
aproximacao das derivadas (diferencas finitas) e problemas decorrentes de escalas muito

diferentes das variaveis.

- A taxa de convergéncia das quatro técnicas foi semelhante na maioria das aplicacdes,
indicando que os métodos diretos podem ser utilizados com vantagens num contexto em que

as derivadas parciais da fungdo-objetivo sdo obtidas numericamente (diferencas finitas).

- O método Quase-Newton apresentou desempenho semelhante ao do algoritmo
“Steepest Descent”, contrariado as expectativas iniciais de obtencdo de uma melhor taxa de
convergéncia. Este comportamento pode ser atribuido ao comportamento extremamente nao
quadratico da funcdo-objetivo e a erros de aproximacgdo das derivadas, que costumam

degradar o desempenho destes algoritmos.

- A grande vantagem dos métodos que utilizam derivadas € a sua propriedade de serem
eficientemente paralelizados, permitindo uma sensivel reducdo do tempo de otimizagdo. Por
outro lado, os métodos diretos ndo apresentam a mesma vantagem, ja que a minimizagao da
fungdo ¢é feita através de procedimentos seqiienciais. Estes podem ser adaptados para o

ambiente paralelo, mas com um possivel aumento do nimero final de simulacdes.

- A investigacdo do desempenho dos métodos diretos revelou que a utilizacdo de
intervalos iniciais maiores dos parametros (para constru¢do do politopo inicial ou realizacdo
das pesquisas exploratorias no método de Hooke & Jeeves) parece influenciar positivamente

o resultado final da otimizacao, proporcionando maior indice de sucessos.
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- O tamanho dos intervalos de diferencas finitas mostraram uma grande influéncia
sobre o desempenho dos algoritmos que utilizam derivadas. No entanto, ndo foi possivel
definir uma estratégia padrdo para dimensionamento dos mesmos, ja que todos os testes
realizados com fragdes entre 1 e 10 % dos valores dos parametros (ou dos parametros
normalizados) forneceram resultados semelhantes no que diz respeito ao nimero de solugdes

que atenderam a tolerancia especificada.

- Um estudo comparativo entre os dois algoritmos de pesquisa uni-dimensional
aplicados neste trabalho (Fibonacci e pesquisa inexata) revelou igualdade de desempenho
para as duas técnicas. Nenhuma delas foi capaz de melhorar sensivelmente o desempenho

global da otimiza¢do com os métodos de primeira ordem.

- A aplicacdo de fatores de escala ao método Quase-Newton para evitar a ocorréncia de
mau-condicionamento do processo iterativo também ndo melhorou significativamente a
eficiéncia do algoritmo. Os problemas parecem estar mais relacionados com os erros de
aproximacao das derivadas (diferencas finitas) e com o comportamento nao quadratico e,

algumas vezes, “ndo suave” da fungao-objetivo.

Em funcdo dos resultados obtidos, recomendam-se as seguintes acdes em trabalhos

futuros nesta mesma linha de pesquisa:

- Implementar outros métodos de otimizacao que utilizam derivadas de primeira ordem
para tentar melhorar a eficiéncia global desta categoria de algoritmos. Sugere-se os métodos
de Gauss-Newton ou de Levenberg-Marquardt, designados para solu¢do de minimos-

quadrados nio-lineares.

- Otimizar o desempenho dos algoritmos dos Gradientes ou Quase-Newton,
implementando uma variacdo automatica dos intervalos de diferencas finitas (para mais ou
para menos) quando houver falha na obten¢ao de uma direcio de descida. Este procedimento

aumentard o nimero final de simulacdes, mas pode tornar os algoritmos mais robustos.

- Implementar o algoritmo Quase-Newton com o uso da fatorizacdo de Cholesky[35].

Este tipo de procedimento tem melhorado a convergéncia do método em algumas aplicacdes

praticas.
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- Pesquisar e implementar uma metodologia para célculo analitico dos coeficientes de

[21],[31] [19]

sensibilidade. Sugere-se a aplicagdo da teoria proposta por Tan ou Anterior ', cujos
resultados permitem uma reducdo considerdvel do esfor¢co computacional por iteracao.
Recomenda-se a implementagdo inicial em modelos mais simples, para dominio da técnica;

posteriormente, pode-se partir para a adaptacao de codigos comerciais existentes.

- Implementar novas opgdes para o gerenciador de processos, tais como: lancamento
automdtico de novas corridas em caso de insucesso; lancamento de métodos diferentes ao
invés do mesmo em regides diferentes; identificacdo e eliminacdo automatica de varidveis de

pequena sensibilidade.

- Aplicar a metodologia de ajuste automatizado a outros casos reais, para identificar

eventuais falhas ou aspectos do algoritmo que possam ser melhorados.
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