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RESUMO

SOUSA, Sergio Henrique Guerra de, Aplicacio da Metaheuristica Busca Dispersa ao
Problema do Ajuste de Histoérico. Campinas, 2006, 128pp. Dissertacio (Mestrado em
Ciéncias e Engenharia de Petréleo) — Faculdade de Engenharia Mecanica e Instituto de
Geociéncias, Universidade Estadual de Campinas — UNICAMP, 2006.

O problema do ajuste de historico é uma das tarefas que mais demandam tempo em um
estudo de reservatdrio baseado em simulagdes de fluxo, porque é um problema inverso onde os
resultados (dados de producdo) sao conhecidos, porém os valores de entrada (a caracterizagdo do
reservatorio) ndo sdo integralmente conhecidos. Adicionalmente, as funcdes objetivo que medem
a qualidade do ajuste costumam ser expressdes compostas por uma série de componentes que
tornam a topologia do espaco de solu¢des complexa e repleta de ndo linearidades. A metodologia
adotada neste trabalho foi a modelagem do problema de ajuste de histérico como um problema de
otimizacdo combinatéria de modo que ele pudesse ser abordado através de processos
metaheuristicos. Em particular, a metaheuristica Busca Dispersa (Scatter Search) foi acoplada a
um algoritmo de Busca Direta baseado no método de Hooke e Jeeves para resolver o problema do
ajuste de histdrico. Reservatérios sintéticos de solu¢dao conhecida foram utilizados para fazer a
valida¢do da metodologia e, em seguida, ela foi aplicada a outro reservatoério, também sintético,
mas com caracteristicas de reservatdrios reais onde a solucdo do ajuste € desconhecida. Sdo
discutidos ao longo do texto o uso da metodologia de forma automética e assistida e também os
beneficios do uso da computacdo distribuida na execu¢do do método. As maiores contribui¢des
deste trabalho em relagdo a questdo do ajuste de histérico sdo: a introducdo de uma nova
metodologia versatil para uso automatico ou assistido, a discussdo de algumas caracteristicas que
dificultam o processo de ajuste e de que forma eles podem ser contornados e também a
abordagem do tema do ajuste automatico vs. o ajuste assistido ilustrado com exemplos.

Palavras Chave: Ajuste de Historico, Otimiza¢do, Busca Dispersa, Simulagdo de Reservatorios.
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ABSTRACT

SOUSA, Sergio Henrique Guerra de, Application of the Scatter Search Metaheuristic to the
History Matching Problem. Campinas, 2006, 128pp. Thesis (MS in Petroleum Sciences
and Engineering) — Faculdade de Engenharia Mecénica and Instituto de Geociéncias,
Universidade Estadual de Campinas — UNICAMP, 2006.

The history matching problem is one of the most demanding tasks in a reservoir simulation
study; because it’s an inverse problem where the results (production data) are known but the
input data (the reservoir characterization data) are not entirely known. Moreover, the objective
function that guide the match is usually made out of a series of components that make the
topology of the objective function both complex and full of non-linearities. The methodology
adopted in this work was to model the history matching problem as a combinatorial optimization
problem in order for it to be solved by metaheuristic processes. In particular, the Scatter Search
metaheuristic was coupled with a direct search method based on Hooke and Jeeve’s method to
solve the history matching problem. Synthetic reservoirs of known solutions where used to
validate the methodology and then the methodology was applied to another reservoir, also
synthetic, but with characteristics of real reservoirs where the solution is not known in advance.
Throughout the text, the mixed use of the methodology on both an assisted and automatic fashion
is discussed along with the benefits attained by the use of distributed computing resources. The
greatest contributions of this work related to the history matching problem are: the introduction
of a new versatile methodology for both automatic and assisted matches, the discussion of some
characteristics that burden the entire process and some ways to overcome the difficulties, and also
the discussion of some tradeoffs between automatic versus assisted history matching with
examples to illustrate the matter.

Keywords: History Matching, Optimization, Scatter Search, Reservoir Simulation.
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Capitulo 1 — INTRODUGAO

A simulacdo numérica de reservatérios se estabeleceu hd anos como uma ferramenta
fundamental no gerenciamento de reservatdrios (Staggs et al., 1971). Isto porque ela € a melhor
ferramenta de andlise quantitativa do fluxo multifdsico em reservatoérios heterogéneos (Mattax et
al., 1990). Existem diferentes modelos de simulacdo para diferentes premissas sobre o
reservatério, cabe ao engenheiro de reservatérios escolher aquele que melhor representa a
dindmica do reservatério real. E importante observar que as respostas obtidas do simulador, que
incluem os dados de produgdo e outras varidveis do reservatério como mapas de saturacdo e
pressado, sao fungdes do conjunto de dados de alimentagdo. Assim, a qualidade dos resultados é

diretamente proporcional a qualidade dos dados de entrada.

O objetivo principal do ajuste de histdrico € calibrar os dados de entrada de modo que a
saida fornecida pelo simulador de reservatérios reflita, da melhor maneira possivel, os dados
observados. Presume-se que modelos bem ajustados, ou seja, que conseguem refletir o historico
de producgdo observado no reservatério real, produzam melhores previsdes de desempenho do que
modelos desajustados. O processo de ajuste de histérico normalmente consiste em minimizar uma
func¢do objetivo composta pelas diferencas entre os dados observados e os simulados. Este tipo de
funcdo objetivo € ndo linear e a natureza dos modelos de simulacdo € tal que normalmente nio

existe uma unica solucdo para o problema.

O que torna o ajuste de histérico um problema complexo é que se trata de um problema
inverso com muitos parametros, onde a saida esperada é conhecida (o histérico), mas ndo se
conhece quais dados de entrada levam ao ajuste. Adicionalmente, o problema niao é bem-posto,
ou seja, ndo obedece as propriedades definidas pelo matematico francés Hadamard para modelos
matematicos de fendmenos fisicos. Sdo elas (Romanov, 1997): (1) a solucido existe, (2) a solu¢io

¢ tnica e (3) a solucdo depende continuamente dos dados de entrada com alguma topologia



razoadvel. Pelo menos a segunda propriedade, na maioria das situacOes, ndo € satisfeita pelos

modelos matemadticos representados pelos simuladores numéricos de reservatorios.

Tradicionalmente o ajuste de histérico tem sido feito manualmente, em um processo
laborioso e demorado cujo sucesso € altamente dependente da experiéncia do engenheiro de
reservatorios e também de sua organizacdo e método ao realizar a tarefa. Mais recentemente,

diversas iniciativas na direcdo de automatizar partes ou a integra do processo tem sido realizadas.

A maior dificuldade na automacdo dos processos de ajuste estd na dimensdo do problema.
Existe um ndmero muito grande de varidveis no processo de forma que incluir todas elas no
processo gera um problema intratdvel com a tecnologia atual. Mesmo com o avango exponencial
do poder computacional dos microprocessadores, um futuro onde o problema possa ser resolvido
incluindo todas as varidveis ndo € muito provavel porque a sofisticagdo dos modelos numéricos
dos reservatérios aumenta a ponto de consumir a capacidade de processamento adicional

disponibilizada.

A denominacio de ajuste assistido € utilizada para processos de ajuste de histérico onde
parte do processo é manual — normalmente a parte de controle de varidveis incertas e seus limites
(chamada de parametrizacdo) e determinacdo da fungdo-objetivo — e parte do processo €
automadtica — normalmente a otimiza¢@o ligada a minimizagdo da fungio-objetivo escolhida e as
partes de pré-processamento dos dados, montagem de arquivos e pds processamento dos

resultados.

Neste trabalho, o foco € na parte automdtica voltada para a minimizacdo da funcgdo-
objetivo. E comum nas metodologias de ajuste a existéncia de um limite pratico no tamanho dos
problemas que podem ser resolvidos, quer seja pelo tempo de execucdo proibitivo, ou pelo
grande volume de dados gerados pelas simulagdes. Porém, esta limitacdo tende a ser mais critica

nos casos onde a parametrizagdo estd incluida no ajuste.

Assim, este trabalho centra suas discussdes na proposta de uma metodologia de ajuste
assistido onde um método de busca local € guiado pela metodologia da Busca Dispersa na
superacao de valores 6timos locais. A metodologia proposta enquadra-se na categoria de métodos

de busca direta, ou seja, que ndo faz uso de informacdes de gradiente.



1.1 MOTIVACAO

A simulagdo de reservatdrios tem um importante papel no gerenciamento de reservatorios.
Metodologias que visam diminuir o tempo gasto no ajuste de histérico sdo sempre relevantes,
pois este processo, além de ser realizado muitas vezes ao longo da vida de um campo de petréleo,

¢ geralmente a etapa mais demorada em um estudo de simulacdo.

Enquanto metodologias de ajuste baseadas em gradientes possuem uma boa taxa de
convergéncia para solugdes otimizadas, o uso generalizado de simuladores comerciais dificulta
ou inviabiliza a aquisi¢do de informacdes de gradiente. Por outro lado, os modelos numéricos
implementados nos simuladores comerciais possuem uma sofisticagdo e precisdo dificeis de
reproduzir em simuladores que possam ser executados de forma acoplada com um processo de
otimizacdo. Estas razdes sugerem o uso dos simuladores comerciais como caixas pretas em

metodologias de ajuste assistido.

Muitas iniciativas de ajuste assistido utilizam metodologias fortemente dependentes de
aleatoriza¢do' como os algoritmos evolutivos. Este tipo de método tem a tendéncia de s6
convergir com a realizacdo de um numero excessivo de simulagdes numéricas. Por outro lado, as
metodologias baseadas em trajetérias, como a Busca Tabu, costumam fornecer apenas uma
solucdo para o problema do ajuste o que vai contra sua natureza de multiplas solu¢gdes. Sendo
uma metodologia hibrida combinando aspectos de algoritmos evolutivos e de algoritmos de
trajetdria, a Busca Dispersa tem o potencial de incorporar as qualidades das duas abordagens de

otimizagao.

Adicionalmente, poucos trabalhos de ajuste assistido fizeram uso da metodologia da Busca
Dispersa. O primeiro trabalho encontrado que mencionava o uso desta metodologia s6 apareceu
no final de 2006 (Cullick et al., 2006), ou seja, durante os ultimos meses de elaboracdo deste

trabalho.

Outro fator importante na escolha do tema de pesquisa foi a experiéncia prévia do autor no

uso de métodos de busca direta para resolucdo do problema do ajuste de histérico. Essa

1 . ~ ~ L, 4. . . ~
Aleatorizagdo — refere-se a processos baseados na geracdo de nimeros pseudo-aleatorios para inserir nao
determinismo em processos. Este termo € muito usado em estatistica e no campo da pesquisa operacional.



experiéncia consistia no uso de uma ferramenta baseada na metodologia de busca local proposta
por Hooke et al., 1961, acoplada com algumas técnicas simples para transformar o procedimento
em um de busca global. O acoplamento desta metodologia com a Busca Dispersa pareceu uma

maneira muito mais robusta de realizar esta transformacao.

Finalmente, tanto a Busca Dispersa quanto a metodologia de busca local (Hooke e Jeeves)
podem tirar proveito da computagdo distribuida para melhorar seu desempenho, e por este
motivo, a combina¢do das duas técnicas pareceu uma boa forma de explorar os beneficios da

computacao distribuida para o problema.

1.2 OBJETIVO

O principal objetivo desta dissertagdo € estudar a aplicabilidade da metodologia da Busca
Dispersa ao problema do ajuste de historico. O foco do trabalho € ajustar problemas com vérios
parametros onde o espago de solugdes € ndo-linear, com a presenca de diversos minimos locais.
A metodologia proposta deve ser flexivel o suficiente para suportar a realizagdo de ajustes de
forma automdtica ou assistida. Adicionalmente, € importante que a metodologia seja capaz de
permitir que um balanco seja feito entre qualidade do ajuste e numero total de simulagdes
realizadas. Finalmente, por questdes de eficiéncia, é importante que o algoritmo tire proveito de

sistemas distribuidos realizando simulacdes em paralelo quando possivel.

Um objetivo secunddrio deste trabalho € gerar um programa de computador que
implementa a metodologia proposta de forma que esta possa ser melhor descrita e analisada.
Pretende-se que a metodologia proposta seja geral o suficiente para ser aplicada em outros
problemas que envolvam a simulagdo numérica de reservatérios. Por este motivo, é importante
que um nivel de abstracdo seja inserido na metodologia de forma que a Busca Dispersa enxergue
o problema com um conjunto de pontos de um espaco n-dimensional, cada ponto associado a um
valor real resultante da avaliagdo de uma fungdo objetivo, que precisa ser explorado em busca das
melhores solugdes disponiveis. Outro objetivo do trabalho é escolher um algoritmo de busca
direta local que seja robusto (convergéncia garantida) e eficiente para ser acoplado a Busca

Dispersa.



1.3 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

Esta dissertacio estd organizada em oito capitulos. O primeiro capitulo traz uma introdugao
geral sobre o contexto onde o problema do ajuste de histdrico se insere, apresenta a motivacao da

realizacdo deste trabalho e também apresenta os principais objetivos a serem alcancados.

Uma série de topicos e conceitos que sdo importantes para entender as metodologias sobre
as quais este trabalho se sustenta encontram-se detalhadas no segundo capitulo juntamente com

as escolhas feitas durante a realizagdo do trabalho.

No terceiro capitulo, um panorama € apresentado sobre quais sdo as origens das técnicas e
metodologias usadas na dissertacdo e também o trabalho realizado € localizado no universo das

iniciativas de ajuste de historico.

O quarto capitulo é dedicado ao detalhamento da metodologia proposta, isto €, sdo
apresentadas as contribui¢cdes do autor para o problema do ajuste de histérico e os passos
seguidos na direcdo de demonstrar a aplicabilidade da Busca Dispersa neste contexto sao

descritas.

No quinto capitulo, os modelos de reservatdrio utilizados na geracdo dos resultados e

andlises sdo apresentados.

O sexto capitulo contém uma andlise dos resultados obtidos com a metodologia proposta

para cada um dos modelos apresentados no capitulo cinco.

As conclusdes e discussdes finais encontram-se no sétimo capitulo.



Capitulo 2 - FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Neste capitulo, diversos conceitos, metodologias e técnicas pertinentes ao trabalho
desenvolvido serdo apresentados e discutidos. Sua integracao na composi¢do de uma metodologia
especifica para a resolu¢cdo do problema de ajuste de histdrico serd apresentada no capitulo sobre

metodologia.

2.1 CicLO DE VIDA DE UM RESERVATORIO

Como todo projeto de exploracao de recursos minerais (ndo renovaveis), os reservatorios de

petréleo t€ém um ciclo de vida com fases bem definidas (Jahn et al., 1998). Sao elas:

1. Exploragdo.

2. Avaliagao.

3. Desenvolvimento.
4. Produgio.

5. Abandono.

2.1.1 Exploracao

Esta fase € caracterizada por um elevado grau de incertezas sobre a regido alvo. Diversas
técnicas de sondagem geoldgica sdo empregadas na tentativa de caracterizar a bacia sedimentar e

quantificar a probabilidade de acumulagdo de hidrocarbonetos.

Ainda que os estudos geoldgicos indiquem que a probabilidade de ocorréncia de
hidrocarbonetos no local seja alta, outras varidveis afetam a decisdo de prosseguir ou ndo com 0
projeto. Entre elas, destacam-se: dificuldades técnicas de acesso ao potencial reservatdrio,
existéncia de infra-estrutura para o escoamento da producdo, proximidade dos mercados
consumidores além do obsticulo formado pelos riscos devido as instabilidades politicas,

econdmicas e fiscais na locagdo.



As empresas de Exploracdo e Producdo (E&P) normalmente possuem um conjunto de
reservatérios em fase de exploracdo compondo uma carteira (ou portfélio) de projetos. Os
investimentos de explora¢do sdo motivados pela necessidade que as empresas do setor t€ém de
manter uma boa razdo reserva/producgao. Este indicador tem sido usado na inddstria para avaliar a
saude financeira destas empresas uma vez que € preciso sempre descobrir novas reservas de
modo a compensar a producdo declinante dos campos mais maduros. A fase de exploracdo &

finalizada quando um pogo exploratério confirma a presenca de hidrocarbonetos.

2.1.2 Avaliacao

Uma vez que hidrocarbonetos foram encontrados por um pogo exploratério, a empresa deve
avaliar o potencial econdmico da descoberta. Atividades tipicas desta fase de vida de um
reservatorio incluem a perfuragdo de novos pogos para tentar determinar a extensao do campo e a
execucdo de testes de producdo para avaliar as condi¢des de producdo do reservatdrio. O objetivo
principal desta fase € a reducdo das incertezas sobre o reservatério de forma que seja possivel
elaborar um estudo de viabilidade contendo diversas opc¢des técnicas para o desenvolvimento do

campo.

2.1.3 Desenvolvimento

O foco desta fase € na confeccido e execugdo de um plano de desenvolvimento para o
campo. O plano de desenvolvimento segue as orientacOes do estudo de viabilidade selecionando
as técnicas cujas implementagdes sejam economicamente vidveis. Os principais objetivos sdo:

minimizar os investimentos e os riscos € maximizar a produgao e os lucros.

Os planos de desenvolvimento normalmente incluem diferentes abordagens para o
desenvolvimento do campo, um para cada cendrio vislumbrado pela equipe de avaliacdo.
Algumas abordagens podem compartilhar certas etapas de desenvolvimento de forma a inserir
flexibilidade na ado¢do de uma ou outra estratégia de producao a medida que as incertezas forem

sendo mitigadas pela presenca de novos dados.

Esta € para as empresas a fase mais dispendiosa em termos de investimentos, pois todos 0s
recursos presentes no plano de desenvolvimento sdo adquiridos e/ou fabricados e os contratos de

servigos e locacdo sdo lavrados.



2.1.4 Producao

A fase de producdo tem inicio quando uma quantidade comercial de hidrocarbonetos
comega a fluir do sistema de producio (primeiro 6leo). E nesta fase que a empresa comeca a

recuperar o seu investimento.

Esta fase pode ser subdividida em 3 fases de acordo com o ritmo da produgdo:

1. Ascensdo. Neste periodo os volumes produzidos aumentam na medida em que
Nnovos pocos entram em operagao.

2. Plato. Nesta etapa novos pocos podem entrar em opera¢do, mas alguns pocos
ja se encontram em declinio. A producdo mantém-se num mesmo patamar
durante este periodo.

3. Declinio. Nesta etapa, todos os pogos apresentam declinio de produgdo. Esta é
a etapa mais longa da fase de producdo e persiste enquanto o projeto estiver

gerando lucros para a companhia.

Na fase de producdo o processo de ajuste de histérico € mais importante devido as
incertezas no processo de caracterizagdo e desenvolvimento dos campos os modelos numéricos
construidos para representar os reservatorios e gerenciar a producao nao reproduzem fielmente o

modelo real e, por isso, devem ser calibrados.

2.1.5 Abandono

Esta fase tem inicio quando o fluxo de caixa do empreendimento torna-se negativo. Nesta
fase, a infra-estrutura é removida ou reaproveitada e os pocos sdo selados para evitar vazamentos

que possam agredir o meio ambiente.

2.2 SIMULACAO NUMERICA DE RESERVATORIOS

A simulagdo numérica é um procedimento fundamental as tarefas de desenvolvimento e
gerenciamento de reservatdrios porque ela permite estudar o comportamento de reservatorios no
nivel da produgdo e injecdo individual dos pogos. Segundo Fanchi, 2001, “o objetivo primdrio de
um estudo de gerenciamento de reservatorios € determinar as condi¢cdes Gtimas necessdrias para

que a recuperacdo de hidrocarbonetos seja maximizada em um campo operado com prudéncia”.



A prudéncia neste contexto significa conciliar dois objetivos conflitantes na exploragdo de
recursos naturais nao renovaveis: (1) maximizar a recuperacdo e (2) minimizar as despesas

(investimentos e custos operacionais).

A obtencdo de um modelo numérico de simulacdo € uma tarefa complexa, envolvendo uma
equipe multidisciplinar e aborda diversas fases da vida ttil do reservatério. O ponto de partida
para a geragdo do modelo numérico ocorre quando um poco pioneiro apresenta indicios de
hidrocarbonetos e um posterior teste de formagdo indica a viabilidade econdmica da reserva
encontrada. Com a perfuracdo de novos pocos, mais dados se fazem presentes sendo possivel
caracterizar a formacgdo através de andlises de litologia (tipos das rochas), perfis elétricos,
andlises de calha e testemunhos, interpretagdes de dados sismicos entre outras informagdes
adquiridas no processo. Com estas informagdes, mapas e se¢des estruturais sdo elaborados pela
correlacdo entre as informacOes de diferentes pogos que geram, através de métodos
geoestatisticos, os mapas (propriedades da rocha, propriedades do fluido e propriedades da

interacdo rocha-fluido) que alimentam os simuladores numéricos (Thomas et al., 2001).

Todo o processo de caracterizacdo € cercado de incertezas de modo que os resultados de
algumas etapas sdo largamente dependentes de interpretagdes subjetivas dos dados disponiveis.
Tudo isso contribui para um elevado nivel de incerteza nos modelos numéricos gerados no
processo de caracterizacdo. Neste contexto, a calibragdo dos modelos numéricos através do
processo de ajuste de histérico pode ser visto como uma forma reversa de diminuir as incertezas

sobre as caracteristicas do reservatorio.

Existem diversos tipos de simuladores de reservatorios de acordo com as premissas
adotadas no modelo numérico subjacente. Entre eles destacam-se, quanto ao tratamento dos
fluidos:

e Black-Oil — Neste modelo estdo representados apenas dois tipos de
hidrocarbonetos, 6leo e gas, e a componente dgua. Outras premissas sdo: modelo
isotérmico e a ndo alteracdo da composi¢do destes hidrocarbonetos ao longo da
simulacdo, ficando a solu¢do do gids no 6leo e das propriedades do fluido

determinadas pela pressao.
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e Composicional — No modelo composicional, existem um conjunto de equagdes
para os componentes hidrocarbonetos existentes que podem ser agrupados por
similaridade em pseudo-componentes. O modelo também € isotérmico e as
propriedades sdo determinadas por cdlculos Termodindmicos.

e Térmico — Em simuladores térmicos, os gradientes de temperatura dentro do
reservatério sdo importantes e afetam as propriedades, principalmente a
mobilidade do 6leo em seu interior. Estes simuladores sdo necessdrios quando
processos térmicos de recuperacdo avancada sdo utilizados, como a inje¢do de

vapor no reservatorio.

7z

A técnica de discretizagdo mais utilizada nos simuladores comerciais € a de diferencas
finitas, onde as equagdes diferenciais que modelam o escoamento de fluidos em meios porosos
sdo resolvidas através da discretizacdo e solucdo numérica. Outras técnicas, como elementos
finitos, podem ser utilizadas. Entre elas, tem se destacado recentemente a simulagdo por linhas de
fluxo, onde o problema 3D ¢ transformado em uma série de problemas 1D, cada um resolvendo o
problema de deslocamento de fluidos através de uma linha de fluxo. A forma e posi¢do das linhas
de fluxo sdo (re)calculadas ao longo da simulagdo de acordo com o campo de pressio no
reservatorio. O objetivo deste simulador € ser mais eficiente que aqueles baseados em métodos de
elementos finitos, porém, seu desempenho pode ser prejudicado em casos onde os fluidos do
reservatorio sdo predominantemente compressiveis de modo que o campo de pressao precisa ser

recalculado com maior freqiiéncia (Maschio et al., 2002).

A escolha do tipo de simulador a ser usado num estudo de simulagdo depende das
premissas adotadas para o reservatorio e também do objetivo do estudo. O simulador de fluxo

usado neste trabalho foi o IMEX da CMG, um simulador que utiliza o modelo Black-Oil.

2.2.1 A Revolucao da Computacao e a Simulacao Numeérica

Em 1965, o engenheiro eletronico Gordon E. Moore, co-fundador da Intel Corporation,
observou que o numero de transistores em circuitos integrados dobrava a cada 18 meses
aproximadamente (Moore, 1965). Esta taxa de crescimento exponencial, que j4 foi responsédvel

por diversas revolucdes no universo da informadtica, entre elas, a criagdo do computador pessoal
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nos anos 80, é conhecida hoje como a “Lei de Moore”. O interessante € que ela j4 era valida em
1965 e permanece vdlida ainda hoje, ou seja, ja se convive com mais de 40 anos de crescimento
exponencial no poder de processamento disponivel e ndo hd uma previsdo de quando esta “lei”

deixara de ser valida.

A evolug@o dos simuladores numéricos de fluxo acompanhou de perto a evolugdo nos
microprocessadores que alimentam a industria de informatica, tanto que, hoje em dia eles sdo
bem aceitos como ferramenta para auxiliar a tomada de decisdo na drea de E&P. Os problemas

associados a estudos baseados em simulacdo normalmente sdo devido ao mau uso da ferramenta.

Por exemplo, os simuladores Black-Oil exigem algumas adaptacdes na transformacdo do
modelo geoldgico para um modelo de simulacdo. Uma das mais 6bvias € a transferéncia de escala
de um modelo contendo milhdes de blocos para outro contendo milhares deles. E claro que ha
perdas de qualidade durante este processo. Malhas muito refinadas geram solugdes mais precisas,
porém aumentam bastante o tempo de simulagcdo. Por outro lado, as malhas grosseiras permitem
simulacdes mais rdpidas, mas podem fazer com que certos fendmenos que ocorrem no
reservatério real ndo aparecam na simulacdo, especialmente nas imedia¢des dos pogos, onde
ocorrem as maiores variacdoes de pressdo. O engenheiro de reservatdrios deve estar ciente do
impacto de cada simplificacdo na qualidade dos resultados das simulagdes desempenhadas. Por
outro lado, embora os resultados de uma unica simulagdo possam ser discutiveis, a andlise

comparativa de simula¢des fornece tendéncias que se verificam na pratica (Mattax et al., 1990).

Uma importante faceta das simulag¢des de reservatorios € que € possivel, a partir dos dados
de producao/injecdo, construir fluxos de caixa detalhados sobre o projeto. Desta forma, diferentes
cendrios podem ser comparados entre si através de andlises econdmicas ou simplesmente de
producdo. Hoje em dia os modelos de simulagdo estdo tdo sofisticados que a qualidade dos dados
de entrada e a aplicabilidade do tipo de modelo de simulacdo desenvolvido pelo simulador sio
mais questionadas que a correcdo ou qualidade do simulador utilizado. Ndo obstante, este € um
item que deve ser olhado com cuidado, pois 0os modelos numéricos também podem ser fontes

importantes de erros na modelagem de campos de petréleo.
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2.2.2 Ajuste de Histoérico

O ajuste de histérico € um processo iterativo aplicado em modelos numéricos de
reservatorios onde os parametros de entrada sdo consistentemente alterados com o objetivo de
aproximar os resultados simulados com aqueles observados no campo real. A expectativa é que,
se um dado modelo € capaz de reproduzir o desempenho passado de um reservatério, as previsdes
de comportamento fornecidas por ele deverdo possuir melhor qualidade que as previsdes de

modelos desajustados.

Trata-se de um problema inverso onde o nimero de parametros de entrada costuma ser
grande, os parametros possuem interdependéncias e o tempo de simulacdo é fortemente
dependente do tamanho da entrada (nimero de blocos) e do horizonte de tempo escolhido, que

normalmente varia de poucos anos a poucas décadas.

Outra caracteristica importante do problema de ajuste de histérico € que ndo existe uma
unica solugdo para o problema, pois diferentes modelos de simulagdo podem aproximar os dados
de histérico com diferentes precisdes. Esta € uma caracteristica herdada da modelagem numérica
de reservatorios de petrdleo, que permitem diversas formulagdes para um mesmo reservatorio
real. E importante citar que diferentes modelos usados para reproduzir histéricos de produgdo de
forma semelhante resultam em previsdes de producdo diferentes; por isso, a consideragdo de

multiplas solu¢gdes € importante para verificar incertezas na previsdo de desempenho de campos.

O ajuste de histérico é uma das tarefas mais demoradas durante um estudo de simulagdo.
Ela tem inicio apds a etapa de caracterizacdo do reservatdrio e a geracdo do(s) modelo(s) de
simulacdo (Figura 2.1). O objetivo primdrio do ajuste de historico € garantir que os modelos de

simulacdo gerados produzam previsodes satisfatorias sobre o desempenho futuro do reservatorio.
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Figura 2.1 - Atividades tipicas em um estudo de simulac¢io — fonte: Mattax ef al., 1990.

O tempo de estudo tende a ser um dos recursos mais escassos em um projeto de ajuste de
histérico, por isso, alguns cuidados devem ser tomados no sentido de economiza-lo:

¢ O modelo numérico deve ser dimensionado para fazer um balanco entre a
qualidade dos resultados obtidos e o tempo total gasto por simula¢do. Quanto
maior o tamanho de um modelo (medido em nimero de blocos), maior o tempo de
simulagdo, por outro lado, quanto menor for esse modelo, maior serd a chance de o
modelo ndo capturar certos efeitos observados no reservatorio.

e O numero de pardmetros utilizados no ajuste tende a aumentar de forma
exponencial o nimero de simulagdes requeridas para executar um estudo
compreensivo. Fazer uma anélise de sensibilidade nos parametros de ajuste pode
ajudar a eliminar pardmetros pouco influentes e assim diminuir o nimero de
simulagdes.

O processo de aquisicdo, interpretacdo e manipulacdo dos dados para a geracdo dos
primeiros modelos numéricos € cercado de imprecisdes, erros e interpretacdes subjetivas de modo
que precisam ser ajustados para oferecer bons resultados na pratica. Uma das formas de testar se
o modelo de simulagdo estd coerente com o reservatério real é contrastar os desempenhos do
reservatorio real e do modelo numérico. Por exemplo, considere o grifico da Figura 2.2. A curva

de pontos vermelhos mostra os dados do histérico de corte de dgua (water cut) para um
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determinado pogo. A curva sélida azul mostra os dados de corte de dgua gerados pelo mesmo
poco em um modelo numérico desajustado. Finalmente, a curva sélida verde representa os dados

de corte de dgua obtidos a partir de um modelo ajustado.
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Figura 2.2 - Exemplo contendo caso (modelo) base e ajustado.

2.2.3 Os Parametros de Ajuste

As varidveis do processo sdo os valores dos pardmetros do modelo numérico. O ponto de
partida do ajuste € o modelo base, onde todas as propriedades do reservatdrio estdo fixas nos
valores mais provaveis; um resultado que vem da etapa de caracterizagdo do reservatério. Uma
das formas de medir a qualidade do modelo base é comparando os dados obtidos na simulag¢do
com os valores obtidos no campo real. Os valores que esses pardmetros assumem no modelo
inicial, chamado de caso base, sdo originados do processo de caracterizacdo do reservatorio, que
antecede o ajuste (ver cronograma de atividades da Figura 2.1). Como a caracteriza¢io é marcada
por um elevado grau de incertezas, insuficiéncia de dados entre outras dificuldades, os valores
dos parametros de reservatério nos modelos gerados ndo devem ser encarados como valores
deterministicos, mas sim como uma estimativa para os valores mais provaveis dada a

discretizagdo assumida na geracdo da malha. Assim, cada parimetro em cada bloco de simulacdo
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pode ser enxergado como uma distribuicdo de valores em torno do valor mais provdvel. A Figura
2.3 mostra um exemplo de qual € a distribui¢do de probabilidades para os valores dos parametros

porosidade da rocha e permeabilidade horizontal em um dado reservatorio.
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Figura 2.3 - Distribuicées de probabilidade de parametros do reservatério.

Neste contexto de modelar cada varidvel do problema como uma varidvel incerta, com
média, desvio padrdo e distribuicio de probabilidades, o caso base de um ajuste de histérico pode
ser encarado como um caso onde as varidveis foram configuradas para suas respectivas médias.
Alguns dados tipicos considerados durante o processo de ajuste sdo: vazdes de dgua e gas, corte

de 4gua, pressao de fundo dos pocos e pressdo média do reservatorio.

2.2.4 Tipos de Ajuste

Existem diversas abordagens para o ajuste de histérico. Estas podem ser classificadas em
trés niveis quanto ao grau de automacgdo do processo: (1) ajuste manual, (2) ajuste automatico e
(3) ajuste assistido. Nas secOes a seguir, por simplicidade de exposi¢do, o problema do ajuste serd
tratado como se fosse aplicado a apenas um modelo de simulacdo, muito embora a etapa de
caracterizacdo possa gerar vdrios modelos de simulagdo. Subentende-se que os processos

descritos a seguir podem ser aplicados a varios modelos durante a fase de ajuste de histérico de

um estudo de simulagao.
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2.2.4.1 Ajuste de Histérico Manual

z

O processo manual de ajuste € o mais tradicional e comum na industria de E&P. Ele
consiste em um processo iterativo onde um determinado modelo de simulagdo € analisado pelo
engenheiro de reservatdrios, as discrepancias dos dados simulados e os dados de histérico sdo
avaliados qualitativamente e as decisdes sobre quais pardmetros do reservatorio serdo
modificados e de que forma estas modificagdes se dardo sdo tomadas. O sucesso deste
empreendimento € largamente dependente da experiéncia do engenheiro de reservatorios e de seu
nivel de organizacdo. Um dos objetivos perseguidos neste caso, além da qualidade dos resultados,
¢ a minimizagdo do numero de simulagdes, pois elas podem ser muito demoradas. As
dificuldades associadas a um ajuste manual incluem:

e Grande esfor¢co em tarefas manuais.

e Grande volume de dados que precisam ser analisados em cada iteracdo do
processo.

®* A maior parte do tempo dedicado ao ajuste € utilizada na geracdo de dados

intermedidrios como planilhas e graficos que permitem avaliar o ajuste.

2.2.4.2 Ajuste de Histérico Automatico

Um processo de ajuste totalmente automaético consiste em fornecer um ou mais modelos de
simula¢do a um programa de computador juntamente com os dados de histérico que precisam ser
ajustados e, ao término da execucdo, tem-se um conjunto de modelos ajustados como resultado.
Pode-se afirmar que este é um objetivo almejado por todos os profissionais envolvidos em
atividades de ajuste de histdrico, porém, trata-se de uma impossibilidade prética devido ao grande

nimero de possibilidades que se apresentam durante o ajuste.

O maior desafio no desenvolvimento de um processo de ajuste automéatico € encontrar uma
parametrizacdo que leve ao ajuste, ou seja, encontrar um conjunto de parametros que, quando
modificados dentro de seus devidos intervalos de confianga, levam ao ajuste. Um ajuste
verdadeiramente automadtico teria que, em tese, lidar com todas as varidveis do processo. Uma
forma de atacar este problema seria tratar cada parametro de reservatério em um bloco como uma
varidvel do problema. Neste contexto, o nimero de varidveis do problema seria o nimero de

blocos presente na malha multiplicado pelo nimero de parimetros de ajuste em cada bloco. E
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importante observar que modelos tipicos de simulagdo contém dezenas ou centenas de milhares
de blocos. Este fato isoladamente ja estabelece um numero proibitivo de varidveis para as

técnicas de otimizagdo conhecidas.

Uma forma de reduzir a complexidade destes casos seria agrupar conjuntos de blocos em
regides nas quais as varidveis de otimizacao estariam definidas, mas ndo existe uma metodologia
de agrupamento que funcione para todos os casos. Adicionalmente, a reducdo do nimero de
varidveis com esta abordagem ainda € insuficiente para gerar problemas de otimizacdo

computacionalmente vidveis.

Em resumo, com a tecnologia atual, ndo € vidvel incluir a parametrizacdo no problema de
otimizacdo representado pelo ajuste de histérico. Ainda que a tecnologia avance a ponto de
viabilizar problemas de otimizagdo ndo tratdveis hoje, os modelos de simulagdo ndo sdo
estanques e também evoluem na direcdo de aproveitar a capacidade computacional adicional de

forma a melhorar a precisio da simulagao.

Outra consideracdo a respeito dos processos de ajuste automaéticos € que, se nao forem bem
desenvolvidos, eles tendem a gerar solu¢des que ndo seguem a caracterizagdo geoldgica dos

reservatorios e, em geral, resultam em um esforco computacional excessivo.

2.2.4.3 Ajuste de Histérico Assistido

O ajuste de historico assistido é uma combinacdo entre o ajuste de histérico manual e o
automadtico, uma vez que as melhores caracteristicas de cada metodologia sdo agrupadas. De um
lado a experiéncia do engenheiro de reservatdrios € usada para limitar o nimero de varidveis mais
importantes e escolher os objetivos de cada etapa do ajuste, do outro, técnicas automatizadas sao
empregadas para avaliar rapidamente a qualidade de cada tentativa de ajuste. A maior parte dos

processos de ajuste citados na literatura se enquadram nesta categoria.

Um ponto comum de todos os métodos desta categoria € o uso de funcdes objetivo que
medem a diferenca entre os dados simulados e observados de forma a avaliar quantitativamente a
qualidade do ajuste (Kabir ef al., 2003). A escolha dos termos e pesos que comporio a funcdo
objetivo em um ajuste automatizado ndo é tarefa trivial. E comum que funcdes objetivo mal

projetadas levem o ajuste para regides inesperadas do espaco de solucdes. O correto
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estabelecimento da fun¢do objetivo € especialmente importante quando um ajuste local estd em

andamento.

Uma clara vantagem dos procedimentos de ajuste assistido é que o engenheiro de
reservatorios consegue utilizar muito mais informacdes sobre o reservatério em estudo, e sua
propria experiéncia, em suas decisdes de ajuste do que qualquer método de otimizacdo poderia.
Esta habilidade do engenheiro normalmente se traduz em um nimero menor de solugdes a
pesquisar (imposicao de restricdes no espago de solugdes) e uma maior eficiéncia na pesquisa do
espaco de solugdes. O resultado final é que hd uma maior chance de um processo assistido gerar

resultados melhores que os dos processos automaticos.

Finalmente, uma importante caracteristica da adocio de processos de ajuste assistidos € o
aumento na produtividade do engenheiro de reservatdrios, na medida em que eles o livram de
tarefas repetitivas como a geracdo de casos de simulacdo derivados e a avaliacdo da qualidade do
ajuste obtido. E objeto deste trabalho a proposta de um método de ajuste assistido com foco na

metodologia de otimizagdo Busca Dispersa.

2.2.5 Esquema Geral de um Processo de Ajuste

Um processo tipico de ajuste de histérico consiste em estabelecer um conjunto de
parametros incertos, ou seja, um conjunto de parametros que serd alvo de alteracdo no processo,
definir uma fun¢do objetivo de forma a avaliar numericamente a qualidade dos diferentes
modelos gerados, executar uma andlise de sensibilidade para limitar o ndmero de parametros que
efetivamente ird entrar no ajuste e também obter informacdes sobre a intensidade e direcao das
modificagdes nestes pardmetros e, finalmente, ocorre o processo de ajuste propriamente dito (veja
diagrama da Figura 2.4). Neste esquema, supde-se que a modelagem do reservatdrio esteja sendo
feita de forma adequada, embora em alguns casos seja necessario rever a propria concepciao do

modelo ou até a formulacdo empregada.
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Figura 2.4 - Algoritmo bdsico de um ajuste de histérico

Um processo de ajuste de historico pode levar a centenas ou mesmo milhares de simulacdes
numéricas. Processos manuais de ajuste tendem a gerar menos simula¢des, mas seu sucesso €
largamente dependente da experiéncia do engenheiro (ou equipe) realizando o ajuste. Processos
assistidos pelo computador normalmente geram mais simula¢des que processos manuais, porém
possuem diversas vantagens. Entre elas estio:

® A economia de tempo gerada pela automacio de procedimentos manuais como a
geracdo de novos modelos modificados ajuda a diminuir o tempo total gasto no
processo.

® O uso de computagdo distribuida pelo algoritmo de ajuste é outro fator que pode
reduzir o tempo total do ajuste.

® Apds seu inicio, os algoritmos ndo exigem a presenga do operador durante seu

processamento podendo ser realizados fora do horario normal de trabalho.

As vantagens citadas acima ndo eliminam o custo de ocupagdo dos recursos computacionais
que poderiam estar dedicados a outros processos na empresa. Por este motivo, ¢ fundamental que
o nimero total de simula¢des desempenhadas pelo processo assistido seja reduzido ao méximo. E
isto que torna a andlise de sensibilidade uma etapa importante do ajuste de histérico. Na andlise
de sensibilidade, busca-se encontrar os pardmetros que possuem maior impacto na avaliacdo da

funcdo objetivo escolhida. Parametros pouco influentes sdo candidatos a serem excluidos do

processo. Isto € feito fixando seus valores nos valores mais provdveis enquanto o processo de
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ajuste encontra os valores dos demais parametros que melhoram o valor da fung¢do objetivo
global. Nao realizar uma anélise de sensibilidade prévia pode levar o processo assistido a realizar

um nimero muito grande de simula¢cdes ou mesmo inviabilizar o ajuste.

2.3 OTIMIZACAO LOCAL VERSUS OTIMIZACAO GLOBAL

No campo da matematica e da pesquisa operacional, a otimizag@o consiste em encontrar um
valor minimo ou méximo para uma dada funcdo objetivo real sistematicamente escolhendo
valores reais ou inteiros dentro de um conjunto de valores vélidos (o dominio da fun¢@o). Sem
perda de generalidade, € possivel descrever qualquer problema de otimizacdo como um de
minimizacdo, pois qualquer problema de maximizacdo pode ser transformado em um de
minimizacdo apenas invertendo o sinal da funcdo objetivo. Assim, a descri¢do a seguir leva em

conta apenas problemas de minimizacdo.

Suponha que se pretende encontrar o valor de x que leva uma determinada funcdo f{x) a

assumir seu valor minimo dentro de um dominio especificado. O grifico da Figura 2.5 mostra

como se comporta a fun¢io f(x)= x> —4x+2 no dominio 0< x<4.

Figura 2.5 — Grafico de x2 - 4x + 2 no dominio 0 <x <4.
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Observe que neste caso 0 minimo € tnico e ocorre em x = 2. Como uma fun¢do analitica
explicita estd disponivel, este problema de otimizacdo pode ser resolvido analiticamente. Basta
encontrar todos os pontos onde a derivada da funcdo se anula, ou seja, resolver a equagio
2x—4=0. Numericamente, no entanto, ¢ necessdrio definir um ou mais pontos iniciais,
dependendo do método adotado, e seguir uma direcdo de descida para o valor da func¢io objetivo,
possivelmente reavaliando esta direcio ao longo do caminho, até que ndo se encontre mais

dire¢oes de descidas a partir do ponto atual.

Para superficies com apenas um minimo local, como a do exemplo da Figura 2.5, encontrar
um minimo local corresponde a encontrar o minimo global do problema, porém, superficies mais
complexas tipicamente apresentam mais que um minimo local, logo, 0 minimo encontrado pode
ndo ser o minimo global. Tome, por exemplo, a funcdo f(x)=sen(x)+5/x no dominio
—10<x<10. O gréfico desta funcdo pode ser visto na Figura 2.6. Observe que existem 4
minimos locais nesta fun¢do (x =-8.055, x=-1.772, x=4.511 e x =10), porém apenas um

deles € o minimo global (x = -8.055).

Figura 2.6 — Grafico da funco sen(x) + x/5 no dominio -10 <x < 10.

Algoritmos de busca local sdo eficientes na busca de valores minimos locais, mas qual
minimo local serd encontrado depende do ponto de partida e da topologia da superficie da funcdo
objetivo. Por exemplo, ao usar o Solver do Excel para encontrar os minimos locais deste

problema, usar o ponto de partida x =-6, a solucdo O6tima do problema € encontrada
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(x =—8.055), porém iniciando o mesmo algoritmo a partir do ponto x =9, o pior minimo local é
encontrado (x = 10). E neste contexto que a busca local é dita miope, pois ndo consegue
“enxergar” além do minimo local mais proximo. Foi para superar estes problemas que algoritmos

de busca global foram criados.

Os algoritmos de busca global ndo param, necessariamente, ao encontrar um minimo local,
mas usam recursos adicionais para continuar a busca além do 6timo local encontrado. Em sua
forma mais simples, um algoritmo de busca global pode simplesmente eleger um conjunto de
pontos de partida dentro do dominio da fung¢do e realizar uma busca local a partir de cada ponto
eleito. Algoritmos mais robustos usam estruturas de memoria para tentar obter informagdes que
auxiliem no desenvolvimento de estratégias de intensificacdo (busca agressiva de valores
otimizados) e diversificacdo (busca de regides inexploradas do espago de solugdes) ou entdo
usam oufras estratégias que incluem a randomizagdo ou mesmo a simula¢do de processos

estocasticos.

2.4 OTIMIZACAO BASEADA EM SIMULACOES

Nos exemplos da Figura 2.5 e Figura 2.6, as funcdes objetivo, além de simples, poderiam
ser resolvidas analiticamente, o que é preferivel em problemas de otimizacdo. Acontece que um
numero considerdvel de aplicacOes de otimizacdo ndo possui uma funcdo objetivo que possa ser
expressa analiticamente em fun¢do dos dados de entrada, sendo necessdrio uma etapa adicional
de simulagdo numérica para obter, a partir dos dados de entrada do problema, os parametros

sendo avaliados pela fun¢do objetivo.

Essa juncdo das tecnologias de simulacdio com os métodos de otimizacdo € uma
caracteristica nova e crescente no meio técnico e cientifico. Este tipo de problema é conhecido na
literatura como problemas de otimizacdo baseados em simulacdes (simulation optimization). O
objetivo final da otimizacdo baseada em simulacdes € identificar quais conjuntos de
especificacdes de modelos, isto €, parametros de entrada e/ou premissas estruturais, levam a um

desempenho 6timo do modelo de simulagao.
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2.4.1 Otimizacao Tradicional vs. Planejamento Estatistico

No universo do planejamento estatistico (ou experimental), esses pardmetros de entrada ou
premissas estruturais sdo chamados fatores. As medidas de desempenho do modelo sdo chamadas
respostas. J4 no campo da otimizagdo, os fatores se tornam varidveis de decisdo e as respostas
sdo usadas para modelar funcées objetivo e restricoes (Figura 2.7). Assim, enquanto que o
objetivo no planejamento estatistico é encontrar quais fatores tem maior impacto na resposta, na
otimizacdo o objetivo € encontrar um conjunto de valores para as varidveis de decisdo que
minimizam (ou maximizam) a func¢io objetivo sem violar nenhuma restricdo imposta ao modelo

(April et al., 2003).

Algoritmo de _|  Algoritmo de
Otimizagédo Otimizagéo
valor da fun- variaveis
= - - resposta fatores
¢éo objetivo de deciséo

-
Modelo
Figura 2.7 — Otimizacio Baseada em Simulac¢Ges na otimizacao tradicional e em planejamento estatistico

O maior problema nos dois mundos € lidar com a explosdo combinatorial de solucdes
possiveis ao se variar os valores assumidos pelas varidveis de decisdo (ou fatores). Este grande
numero de possibilidades gera um espago de solugdes praticamente infinito> de forma que uma
enumeragio completa de todas as possibilidades é impraticdvel. E neste contexto que as técnicas
de otimizacdo, na forma de metaheuristicas, sdo utilizadas no processo com o objetivo de
explorar de forma inteligente e econdmica o espaco de solu¢des. Uma metaheuristica € uma
abordagem algoritmica que visa encontrar solugdes Otimas aproximadas em problemas de
otimiza¢do combinatdria. Essencialmente, um algoritmo de alto nivel guia uma heuristica interna

na busca de solugdes otimizadas.

No planejamento estatistico, € dado um passo adicional onde a simulagdo € substituida por
um metamodelo, que nada mais é que uma expressdo algébrica dos fatores de entrada que,
quando calculada, aproxima a resposta que seria fornecida por um simulador convencional. O
processo de construcdo do metamodelo faz uso de técnicas estatisticas fornecidas pela teoria de

planejamento estatistico e implica na execucdo de uma série pré-determinada de simulagdes. O

2 . . . .~ ~ . . ~
Se os intervalos especificados pelas varidveis de decisdo (ou fatores) ndo forem discretizados, o espaco de solugdes
serd verdadeiramente infinito e impossivel de enumerar.
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maior beneficio desta técnica € que a avaliagdo do metamodelo tende a ser muito mais rdpida que
a simulacdo tradicional possibilitando a exploracdo de um maior nimero de solucdes pelo
algoritmo de otimiza¢do. Uma desvantagem € que um grande nimero de simulacdes precisa ser
feito para obter um metamodelo cujas respostas sejam de qualidade. Uma observagdo importante,
€ que esta técnica pode ter problemas de precisdo para casos complexos com ndo-linearidades

acentuadas.

Neste trabalho, a técnica de planejamento estatistico ndo foi utilizada, um exemplo de
utilizacdo bem sucedida de metamodelos no contexto do ajuste de histérico pode ser visto no
trabalho de Risso e Schiozer (2006). O foco da abordagem adotada foi o algoritmo de otimizacao.
Este algoritmo usou como ferramenta de transformacado de varidveis de decisdo em valores reais
para a funcdo objetivo, um simulador de reservatorios Black-Oil acoplado a um médulo de

calculo que interpreta a saida do simulador e calcula a funcao objetivo especificada.

2.4.2 Métodos de Busca Direta

O uso de informagdes de gradiente tradicionalmente tem sido a for¢ca motriz das técnicas de
otimizacdo. O préprio conceito de otimalidade é muitas vezes associado a ocorréncia de um
gradiente nulo. Acontece que existe toda uma classe de problemas de otimizagdo cuja fungio
objetivo ndo pode ser expressa analiticamente em funcdo dos pardmetros de entrada, ou entdao os
parametros de entrada da fun¢@o objetivo sdo valores gerados a partir de simulagdo numérica de
modelos reais. Em situacdes como esta, a obtencdo de informagdes sobre gradientes de primeira
ordem ou de ordens superiores € dificultada ou mesmo impraticavel. Os métodos de busca direta
surgiram como ferramenta de otimizagdo deste tipo de problemas onde os métodos cldssicos de

otimizagdo falhavam.

Os métodos de busca direta tém suas raizes na década de 50, mas somente na década
seguinte o termo busca direta foi sugerido por Hooke e Jeeves (1961) em um artigo publicado no
Journal of the ACM. Naquela época a comunidade dos tedricos matemdticos envolvidos com
otimizacdo ndo defendiam a idéia por diversas razdes, as principais sendo que esses métodos
eram desenvolvidos empiricamente com métodos heuristicos, apresentavam convergéncia lenta e
ndo possuiam estudos matematicos sérios que comprovassem sua eficdcia (Kolda et al., 2003). O

fato € que, mesmo naquela época, diversos problemas ndo tinham solu¢do conhecida pelos
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métodos tradicionais de otimizacdo (baseados em informacgdes de gradientes) e os métodos de

busca direta eram os tinicos que se propunham a resolveé-los.

Nos dias atuais, o avango da tecnologia da informacgdo permitiu que modelos cada vez mais
complexos pudessem ser simulados numericamente o que deu vida nova aos métodos de busca
direta que continuam amplamente utilizados em diversas dreas e ndo mostram sinais de estarem

caindo em desuso (Lewis et al., 2000).

O problema de ajuste de histérico € um bom exemplo de um problema de otimizacio cuja
saida (dados de producdo dos pocos) ndo pode ser expresso analiticamente em funcido dos dados
de entrada (descricdo do reservatdrio). Por este motivo, um método de otimizacao de busca direta
foi empregado para otimizar solugdes fornecidas pela metodologia da Busca Dispersa proposta

neste trabalho.

2.5 COMPLEXIDADE DE ALGORITMOS

Problemas de otimizacdo sdao comuns a todas as dreas de engenharia. Acontece que alguns
problemas sdo mais complicados que outros. Na ciéncia da computacdo, um problema €
considerado resolvido quando um algoritmo eficiente € conhecido para sua solu¢do. O conceito
de eficiéncia é um tanto especifico neste caso, significa que existe um polindmio definido em
termos do tamanho da entrada® que oferece um limite superior para o tempo de execucdo do
algoritmo. E importante observar que o grau deste polindmio deve ser expresso por uma
constante. Em outras palavras, um algoritmo € eficiente se ele consegue rodar qualquer instancia
do problema em tempo polinomial. Um algoritmo sé € considerado eficiente pela comunidade de
ciéncia de computacdo se houver uma prova matemdtica que o polindmio que determina sua

complexidade ¢ mesmo um limitante superior para o tempo de execugao.

Acontece que muitos problemas, especialmente aqueles envolvendo matematica discreta,
nao sdo bem resolvidos na medida em que ndo possuem um algoritmo eficiente conhecido. Este

tipo de problema consegue ser resolvido com algoritmos, porém, dependendo do tamanho da

O tamanho da entrada € uma métrica de quanto espaco em memdria € necessdrio para armazenar os dados do
problema. E usualmente medida em bits.
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entrada, o caso ou leva um tempo de execugdo impraticdvel ou consome mais recursos (memoria,

por exemplo) do que as maquinas atuais conseguem enderecar.

A dificuldade de obtencdo de algoritmos eficientes para determinados problemas motivou a
classificacdo dos problemas em 2 tipos principais: P, que possuem algoritmos polinomiais, e NP,
de ndo polinomiais, ou melhor, que ndo possuem solucdo polinomial conhecida. Dentre aqueles
problemas do grupo NP, existem alguns problemas especiais que pertencem a um subconjunto

dito NP-completo (Figura 2.8).

NP

NP
Completo

Figura 2.8 - Classificacdo dos problemas segundo sua complexidade

Os problemas dentro do grupo NP-completo possuem propriedades especiais, entre elas,
podem ser citados:
® Os problemas s@o comprovadamente dificeis.
e Todo problema neste grupo pode ser reduzido (transformado) em qualquer outro a
partir de transformacgdes que podem ser realizadas em tempo polinomial.
® A resolucdo eficiente de qualquer problema deste grupo significa que todos os

demais problemas também podem ser resolvidos em tempo polinomial.

Um dos grandes focos do estudo da complexidade de algoritmos é provar se P e NP
representam 0 mesmo conjunto, ou seja, se sempre ha uma solucdo eficiente para todo problema,
ou ndo. Até o momento, persiste a idéia que estes conjuntos sdo disjuntos. O importante a ser
assimilado desta secdo é que alguns problemas nio conseguem ser resolvidos de forma eficiente,
mas isto ndo quer dizer que ndo existam algoritmos eficientes que déem bons resultados para
eles. Este € o universo dos algoritmos aproximados, ou das heuristicas (vide Secdo 2.6). Para um
melhor entendimento das questdes relacionadas com a complexidade de algoritmos, é sugerida a

leitura da referéncia Wilf, 1994.
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2.6 HEURISTICAS E METAHEURISTICAS

Como foi citado na Secdo 2.5, alguns problemas ainda ndo possuem algoritmos eficientes
conhecidos. Para eles, encontrar a solucdo 6tima tem um custo proibitivo para instincias de
tamanho prdtico. Para resolver estes problemas, algoritmos aproximados, chamados de
heuristicas, foram desenvolvidos para encontrar, sendo a solucdo 6tima, solugdes boas o
suficiente para serem uteis em suas respectivas esferas de atuagdo. Uma caracteristica dos
algoritmos heuristicos é que ndo hd uma prova matematica que a solugdo encontrada seja 6tima,
embora algumas heuristicas consigam garantir certa aproximagdo do 6timo (90% ou mais em
relacdo ao 6timo, por exemplo). O fato € que as heuristicas tém sido utilizadas com sucesso nas

aplicagdes cotidianas da industria.

Um outro problema relacionado as heuristicas € que elas normalmente assumem que o
espaco de solugdes do problema é convexo e possui apenas um ponto otimizado que € o 6timo
global, mas nem sempre este € o caso. Varios problemas de otimizacdo em matemdtica discreta,
onde uma funcdo opera com valores discretos em suas varidveis independentes, possuem um
espaco de solu¢do ndo linear e ndo convexo com a existéncia de diversos 6timos locais. Nestes
casos, as heuristicas tendem a ter sua performance prejudicada, pois costumam parar no primeiro

otimo local encontrado.

Virias técnicas tém sido utilizadas para incrementar as heuristicas de forma que elas
possam ser adaptadas de métodos de busca local para métodos de busca global. A mais simples
delas € simplesmente fornecer vdrios pontos de partida para a heuristica na expectativa que cada
rodada convirja para um 6timo local diferente. Neste caso, a resposta seria entdo a menor (ou

maior) solucdo 6tima local encontrada.

Nos ultimos 20 anos, emergiu entre os algoritmos aproximados um conjunto de algoritmos
denominados metaheuristicas. Este termo foi instituido por Fred Glover em seu trabalho sobre a
Busca Tabu aplicada a problemas de programacdo inteira (Glover, 1986). Ndo existe um
consenso sobre a defini¢cdo do termo, porém as principais propriedades que caracterizam uma
metaheuristica estdo resumidas em um trabalho de Blum e Roli (2003):

e Metaheuristicas s@o estratégias que “guiam’ o processo de busca.
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O objetivo € explorar o espago de solucdes de forma eficiente de modo a buscar
solugdes (quase) otimas.

As técnicas que constituem algoritmos metaheuristicos vao de simples
procedimentos de busca local até processos complexos de aprendizado.
Algoritmos metaheuristicos sdo aproximados e, normalmente, ndo deterministicos.
Eles podem incorporar mecanismos para evitar o confinamento do algoritmo a
determinadas areas do espaco de solucdes.

Os conceitos bdsicos das metaheuristicas permitem uma descricio em nivel
abstrato.

As metaheuristicas ndo sdo especificas a nenhum problema em particular.

As metaheuristicas podem fazer uso de conhecimentos especificos ao problema na
forma de heuristicas que sdo controladas pela estratégia de nivel superior.
Atualmente as metaheuristicas mais avancadas usam experiéncia prévia

(incorporada em algum tipo de memoria) para guiar a busca.

Alguns exemplos mais conhecidos de metaheuristicas sdo:

Simulated Annealing (SA) — Um método que usa a analogia entre a forma que um
metal se resfria e se solidifica em uma estrutura cristalina de minima energia e a
busca de um minimo em um sistema mais geral.

Algoritmos Genéticos — Um conjunto de algoritmos populacionais onde cada
individuo representa uma solucio, factivel ou infactivel, onde, geracdo a geracdo
busca-se obter individuos cada vez mais capazes (minimizados). As principais
operacdes de geracdo de novos individuos envolvem o crossover (troca de genes)
e mutacdo (mudanca de uma solugdo para outra).

Busca Tabu — Faz uso intensivo de memoria, de curta e longa duragdo, tanto para
escapar de minimos locais quanto para explorar novas regides do espaco de
solucdes. A memoria de curta duracdo usa uma lista de movimentos proibidos
(tabu) para tentar escapar de minimos locais, dai seu nome.

Scatter Search ou Busca Dispersa — Uma evolugdo da busca tabu, onde o conceito
de populacdo foi emprestado dos algoritmos genéticos. O algoritmo tem esse nome

devido a forma com que explora o espago de solucdes. Inicia-se com um conjunto
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de solugdes relativamente espalhado no espaco e novos individuos sdo gerados

combinando linearmente dois ou mais individuos da geracao anterior.

Dois conceitos importantes em metaheuristicas sdo o de intensificacdo e diversificagdo. A
intensificacdo € a tentativa de explorar o conhecimento adquirido pelo algoritmo no sentido de
obter solucdes melhoradas a partir dos dados existentes, enquanto que a diversificacdo é usada
para direcionar o algoritmo para solu¢des novas, ou seja, para regidoes do espaco de solucdes que
foram pouco exploradas. Apesar de possuir objetivos opostos, essas duas atividades sdo
complementares no mundo das metaheuristicas. Cada uma das metaheuristicas atuais possui uma

ou mais formas de ativar uma ou outra politica no decorrer do algoritmo.

2.7 METAHEURISTICAS EM OTIMIZACAO COMBINATORIAL

Uma otimizacdo € dita do tipo combinatorial quando suas varidveis de decisdo tém
dominios discretos. Em termos matemdticos, uma Otimizacdo Combinatoria (OC) pode ser

definida como (Blum et al., 2003):

Definicio 1 — Seja P =(S, f) um problema de OC onde se tem:
um conjunto de varidveis de decisio X ={x,, ..., x, }

um conjunto de dominios finitos para as variaveis D,, ...,D,
um conjunto de restricdes sobre as varidveis

uma func@o objetivo que serd minimizada f : D, X ...x D, — R*

onde: S ={s={(x..,v,).....(x,.,v, )}|v. € D,,s satisfaz as restri¢des sobre as varidveis }

Assim, S é chamado de espaco de solucdes, visto que cada elemento do conjunto € um
candidato 2 solugdo do problema. Para resolver o problema de OC, deve-se encontrar s € S de

tal forma que f(s*)s f(s)¥se S. Neste caso, s~ é uma solugdo 6tima global de P =(S, f) e

S" < S é o conjunto de solucdes 6timas globais.

Os algoritmos que buscam resolver os problemas de OC dividem-se essencialmente em

dois grupos: (1) completos e (2) aproximados. Os algoritmos completos ddo a garantia de
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obtencdo da solucdo 6tima em um tempo “razodvel” desde que o espago de solucdes seja finito,
porém seu desempenho € fortemente dependente da composi¢do e complexidade do espaco de
solugdes. Sdo exemplos de problemas de OC para os quais se conhece algoritmos completos
eficientes: fluxos de custo minimo em redes de transmissdo, determinacdo de uma darvore
espalhada minima em grafos entre outros (Wolsey, 1998). Em diversos outros casos, estes
algoritmos possuem tempo de execucdo exponencial e s6 s@o uteis para casos de pequeno porte.
Por sua vez, os algoritmos aproximados sacrificam a garantia de obtengdo da solugdo 6tima

global em beneficio de encontrar boas solu¢des em um tempo razoavel.

2.8 A METAHEURISTICA BUSCA DISPERSA

Nesta se¢do serd apresentada uma versdo geral, independente do problema sendo resolvido,
da metaheuristica Busca Dispersa. Esta secao foi baseada nos trabalhos Glover et al., 2000 e
Glover, 1998. Mais adiante, a aplicacdo da Busca Dispersa ao problema de ajuste de histdrico

serd explicada.

2.8.1 O Conjunto de Referéncia

A Busca Dispersa foi inicialmente concebida como mais um mecanismo dentro do
ferramental da Busca Tabu, mas nunca foi devidamente explorada pelos pesquisadores deste
método. Foi somente apds ter sido encarado como um método a parte que seus méritos foram
devidamente reconhecidos. Diferentemente da Busca Tabu, este método trabalha sempre com
uma populacdo de solucdes, aos moldes dos métodos evolutivos como a classe dos Algoritmos
Genéticos. Essa populagdo € conhecida na Busca Dispersa como conjunto de referéncia. Cada
elemento deste conjunto é denominado vetor solugdo, ou simplesmente vetor, na medida em que
uma solugdo pode ser representada como um vetor de valores para as varidveis de decisd@o do
problema. O vetor solucdo na Busca Dispersa é equivalente ao individuo dos algoritmos

genéticos.

A cada iteracdo, o conjunto de referéncia é atualizado com novos vetores gerados a partir
daqueles previamente existentes no conjunto. As operagdes de “reprodu¢do’” neste contexto nao

seguem as existentes nos Algoritmos Genéticos onde hd troca de “material genético” (operagao
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de crossover) segundo parametros aleatorios. Na Busca Dispersa, a geracdo de novos vetores se
d4 através da combinacdo linear (convexa ou ndo convexa) de dois ou mais vetores do conjunto
de referéncia. Os novos vetores sdo entdo comparados, e os melhores, julgamento baseado em

critérios de qualidade e diversidade, sdo incorporados ao conjunto de referéncia.

A Figura 2.9 mostra a evolu¢do de um conjunto de referéncia em um espaco de solucdes
bidimensional. A Figura 2.9a mostra o conjunto de referéncia inicial contendo os vetores A, B e
C. Em seguida, vdrios novos vetores sdo gerados pela combinacdo linear convexa e ndo convexa
do par de vetores (A,B). Destes, apenas o vetor 1 € selecionado para inser¢do no conjunto de
referéncia. Nos demais diagramas, os vetores 2, 3, 4 e 5 sdo inseridos de forma andloga com a
combinagdo dos pares de vetores (B,C), (1,0), (1,2) e (3,A), respectivamente. Uma observagao
importante € que a Busca Dispersa ndo adiciona vetores ao conjunto de referéncia em sua forma
original, mas aplica uma heuristica de melhoria local de modo a inserir versdes refinadas dos

vetores neste conjunto.

a) @ b) @ c) @
0 |
® |

O :

Figura 2.9 - Insercao de vetores no conjunto de referéncia através de combinacdes lineares

Ao contrario do que o exemplo da Figura 2.9 possa sugerir, o conjunto de referéncia nao

cresce sem limites. Enquanto que as populacdes dos Algoritmos Genéticos sdo tipicamente da
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ordem de 100 ou mais individuos, na Busca Dispersa o tamanho do conjunto de referéncia € de
20 vetores ou menos. O objetivo de manter o nimero de vetores baixo é para que o nimero de
subconjuntos de dois ou mais elementos se mantenha baixo, reduzindo as op¢des de combinagdo

de vetores na criacido de novos vetores candidatos a entrar no conjunto de referéncia.

2.8.2 Um Modelo Para a Busca Dispersa

Neste momento € possivel delinear um modelo geral para as implementacdes da Busca
Dispersa (ver fluxograma da Figura 2.10). Essencialmente um conjunto de referéncia inicial é
gerado e, a partir dai, alguns ciclos de geracdo de novos vetores com a correspondente
atualizacdo do conjunto de referéncia sdo executados até que o conjunto de referéncia nao mais se
modifique. Quando isto ocorre, hé a possibilidade de geragdo de um novo conjunto de referéncia
reiniciando todo o processo. Para esta apresentacdo introdutdria, é considerado como unico

critério de parada o nimero de iteragdes do algoritmo.
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» 1) Gera conjunto de referéncia inicial

v

2) Gera novos vetores solugdo com
base no conjunto de referéncia

v

3) Aplica heuristica de melhoria nos
vetores obtidos pela combinagao

¢ Nao
4) Extraia os “melhores” vetores
inserindo-o0s no conjunto de referéncia

O conjunto de
referéncia mudou?

Sim

O numero limite de
iteracdes foi atingido?

O numero limite de
iteragdes foi atingido?

Sim Sim

4
( Fim de Algoritmo )
Figura 2.10 - Modelo geral do algoritmo da Busca Dispersa

Segue um detalhamento dos quatro principais passos do algoritmo geral da Figura 2.10.

Geracao do conjunto de referéncia inicial — A diversidade deve guiar a criagdo
do conjunto de referéncia inicial. Cada vetor deve passar por um processo de
melhoramento local (heuristica de melhoria) antes de ser incorporado ao conjunto
de referéncia. Isto faz com que cada elemento no conjunto de referéncia seja um
otimo local. Em caso de reinicio do algoritmo, as melhores solucdes da execugdo
anterior devem ser automaticamente incorporadas no conjunto para manter um
conjunto de solugdes de elite para compor a resposta da busca.

Geracao dos novos vetores solucao — O algoritmo de geracdao de novas solucdes
deve gerar vetores tanto dentro quanto fora da regido convexa delimitada pelos

2

vetores que originaram a geracdo. E possivel que os vetores gerados pela
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combinacdo linear dos vetores do conjunto de referéncia estejam fora do espaco de
solucdes do problema. Em casos como esse algum algoritmo de factibilizagdao
deve ser empregado ou entdo estes vetores devem ser ignorados.

Heuristica de melhoria — Um procedimento de melhoria deve ser capaz de, a
partir de um vetor solucao, obter uma solu¢ao melhorada que seja um 6timo local,
ou seja, que nenhum vetor “vizinho” tenha melhor valor para a fungdo objetivo
que guia a otimizagdo. Esta mesma heuristica € aplicada nos pontos que fardo
parte do conjunto de referéncia inicial.

Atualizacido do conjunto de referéncia — Como o conjunto de referéncia tem um
numero limitado de vetores solu¢@o, em algum ponto do algoritmo serd necessario
julgar qual entre dois vetores € o “melhor”. O valor da fun¢do objetivo € um
critério de qualidade, mas manter a diversidade do conjunto de referéncia também

deve ser um objetivo do algoritmo.
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Capitulo 3 — REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este trabalho utiliza novas técnicas de otimizacdo na resolu¢do do problema do ajuste de
histérico. Por este motivo, esta revisdo bibliografica divide-se em duas partes: uma contendo
referéncias a trabalhos desenvolvidos na drea de otimizacdo e a outra contendo um breve resumo

dos esforcos de otimiza¢do empregados no ajuste de historico.

3.1 OTIMIZACAO

3.1.1 Otimizacao Combinatodria

Blum e Roli (2003), fizeram uma extensa pesquisa sobre como as metaheuristicas sdo
usadas para resolver problemas de otimizagdo combinatdria. Os autores comecam definindo o
termo metaheuristica, classificam as metaheuristicas de acordo com diversos critérios (por
exemplo: inspiragdo ou nao em processos naturais, uso de populacdes de solugdes ou apenas uma
solucdo simples, uso de uma funcdo objetivo estdtica ou dindmica etc), descrevem os principais
métodos metaheuristicos baseados em trajetdria (solucdo unica) e populacionais, e, finalmente,
analisam as diferentes estratégias de balanceamento das caracteristicas de intensificagdo e

diversificagdo das metaheuristicas.

3.1.2 Busca Direta

Talvez o trabalho mais famoso na drea de busca direta tenha sido o de Hooke e Jeeves
(1961), pois foi nele que o termo busca direta (direct search) foi cunhado. A inovagdo deste
trabalho foi formalizar uma metodologia de otimizacdo que ndo era baseada em informacdes de
gradiente. Seu objetivo inicial era resolver uma classe de problemas para a qual as informagdes
de gradiente eram dificeis ou impossiveis de obter. As aplicacdes iniciais do método foram:

problemas de ajuste de curvas, resolucdo de equagdes de integracdo, maximiza¢do € minimizagao
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de funcdes com e sem restrigdes nas varidveis independentes e a resolucdo de sistemas de
equacdes. Hoje, quase 50 anos depois, os métodos de busca direta continuam influenciando o

cendrio da otimizagdo de sistemas complexos.

Um interessante relatdrio interno da NASA (Lewis et al., 2000) discorre sobre os motivos
pelos quais os métodos de busca direta ainda hoje ndo foram substituidos por métodos “mais
modernos”. Entre as razdes, destacam-se: os métodos diretos funcionam bem na pratica, t€m
obtido sucesso onde outros métodos falharam, t€m sido usados como primeira abordagem em um
processo de otimizagdo devido a facilidade de implementacio e, finalmente, os métodos do tipo
Quasi-Newton ndo sio aplicdveis a todos os problemas de otimizacao. Adicionalmente o relatério
resume as principais caracteristicas dos métodos diretos, os classifica de acordo com suas

abordagens e analisa suas propriedades de convergéncia.

No trabalho de Kolda, Lewis et al. (2003), os métodos de busca direta sdo analisados na
Otica da andlise matematica. O trabalho faz um breve histérico da aplicacdo dos métodos de
busca direta na drea de otimizacdo e entdo analisa teoricamente diversas abordagens para esta
metodologia. Os principais métodos t€m sua convergéncia e desempenho assintético estudados e
algumas limitacdes de aplicabilidade sdo determinadas. Um importante resultado da leitura deste
trabalho foi a escolha para uso na tese de um método de busca direta baseado na metodologia
sugerida por Hooke e Jeeves (1961) em comparacdo com outros métodos de busca direta como a
busca da bussola (compass search) e o simplex. A razdo principal desta escolha é a robustez do

método que converge qualquer que seja a topologia do espaco de solugdes.

3.2 OTIMIZACAO APLICADO AO AJUSTE DE HISTORICO

Como j4 foi citado na Secdo 2.4.2, os algoritmos de otimizagdo podem ser divididos em
dois tipos de acordo com o uso ou ndo de informacdes de gradiente: métodos baseados em
gradiente e métodos de busca direta. Os métodos de otimizagdo baseados em gradiente sdo os
mais tradicionais uma vez que antecedem os métodos de busca direta e possuem mais estudos
matematicos de convergéncia e aplicabilidade. Por outro lado, os métodos de busca direta tém

sido aplicados em problemas que ndo conseguem ser atacados pelos métodos tradicionais pela
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auséncia de um modelo analitico para o problema ou mesmo pela ndo “diferenciabilidade” da

fungdo objetivo da otimizagao.

Na drea de ajuste de histdrico, os métodos de gradiente t€ém utilizado as informacdes de
gradiente que sdo obtidas diretamente dos modelos de diferencas finitas utilizados pelos
simuladores de fluxo modernos. Entre suas principais qualidades estd a maior velocidade de
convergéncia em relacdo aos métodos de busca direta. Porém, nem sempre os simuladores
numéricos permitem a obtencdo de informacdes de gradiente, pois usualmente sdo programas
comerciais de cddigo fechado que ndo suportam o acoplamento de rotinas de otimizac¢do em sua
metodologia. Adicionalmente os métodos de busca direta tendem a ser mais féceis de
implementar e menos sujeitos a singularidades numéricas. As secOes a seguir mostram 0s
principais trabalhos de otimiza¢do baseados em gradiente e de busca direta pesquisados durante a

fase de revisdo bibliografica deste trabalho.

3.2.1 Métodos de Ajuste de Histérico Baseados em Gradientes

Arenas et al., 2001, associaram o método de otimizagdo Levenberg-Marquardt, baseado em
gradientes, com a técnica de inserir pontos de referéncia (pilot points) cujas permeabilidades sdo

ajustadas via dados de sismica 4D com o restante das permeabilidades ajustadas via krigagem.

Normalmente os métodos baseados em gradientes conseguem apenas encontrar Gtimos
locais, porém, Gomez et al., 2001 aplicaram uma técnica chamada tunelamento (funneling) para
encontrar uma série de solugdes melhoradas a partir de uma solu¢do minima inicial tornando a
metodologia proposta em um método de busca global. Posteriormente, Mantica et al., 2002,
trabalharam em outro método de busca global ao analisar criticamente iniciativas de otimizac¢do
baseadas em simulated annealing. O resultado foi chamado de otimizacdo cadtica (chaotic
optimization) e consiste em usar um método que explora o espaco de solucdes usando uma
analogia com um sistema de particulas energizadas cujas “cargas” sdo funcdo de seus valores de
funcdo objetivo, a seqiiéncia em que foram encontradas e alguns outros parametros determinados
pelo usudrio. O resultado final € um conjunto diversificado de solu¢des de partida que serdo

posteriormente otimizadas localmente por um método de gradientes tradicional.
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3.2.2 Métodos de Busca Direta para o Ajuste de Histoérico

O uso de metaheuristicas para assistir o processo de ajuste de histérico € bem difundido.
Talvez o tipo de metaheuristica mais utilizada seja da classe dos algoritmos evolutivos, mais
especificamente Algoritmos Genéticos. Schulze-Riegert et al., 2002 usou um Algoritmo Genético
que fazia uso de informagdes de geoestatistica para reduzir o espaco de solucdes e também

acelerar a convergéncia do método.

Uma técnica de ajuste semi-automadtico foi desenvolvida em Li et al., 2006, onde um
metamodelo construido a partir de um planejamento estatistico € iterativamente melhorado pela
adicdo de simulacdes em sua constru¢do de modo a melhor capturar as ndo linearidades do
problema. Em seguida, a superficie de resposta gerada é explorada globalmente em busca dos
minimos relevantes ao problema de ajuste. A inovagdo deste trabalho estd na forma em que a
precisdo da superficie de resposta € incrementalmente melhorada antes que o procedimento de

ajuste tenha inicio.

Em Cullick et al., 2006, uma metodologia hibrida baseada nas buscas tabu e dispersa foi
aplicada ao problema do ajuste de histérico. A contribui¢do deste trabalho foi comparar o
desempenho do método usando unicamente a simulacdo numérica de reservatdérios no estilo
otimizacdo baseada em simula¢des (Sec¢do 2.4), substituindo o simulador numérico por um
metamodelo implementado em uma rede neural e também usando o metamodelo para gerar
pontos de partida para o otimizador baseado em simulacdes. Outro aspecto interessante deste
trabalho foi o treinamento da rede neural com simulagdes fornecidas por um planejamento

aproximadamente ortogonal (nearly orthogonal array design, NOA).

3.2.3 Métodos hibridos

Alguns pesquisadores preferem unir o melhor dos dois mundos, gradientes e busca direta,
na tentativa de aliar a robustez dos métodos de busca direta com a velocidade de convergéncia
dos métodos baseados em gradiente. Este foi o caminho adotado por Leitdao (1997) em sua
dissertacdo de mestrado. Neste trabalho, o autor inicia o processo de ajuste com um método de
busca direta e, a partir do momento onde a busca direta comeca a ter convergéncia lenta, o

processo € revertido para um baseado em gradientes.

40



Capitulo 4 — METODOLOGIA

O principal objetivo deste trabalho foi resolver o problema do ajuste de histérico usando a
metaheuristica da Busca Dispersa (ou Scatter Search), de forma que o uso de estratégias de
intensificacdo e diversificacdo pudesse balancear as necessidades de encontrar solugdes de
qualidade e de explorar bem o espaco de solucdes. Um dos passos adotados na metodologia
proposta consiste em modelar o problema de ajuste de histérico como um problema de
otimizac¢do combinatdria de forma que possa ser resolvido pela Busca Dispersa. Resumidamente,
os principais passos da metodologia empregada seguem:

1. Modelagem do problema de ajuste de histérico como um problema de
otimizac¢ao combinatoria.

2. Desenvolvimento de um algoritmo para a Busca Dispersa aplicado ao
problema de ajuste de histdrico.

3. Validacdo do algoritmo proposto com base em casos onde a solucdo €
conhecida.

4. Aplicacdo em um caso onde a soluc¢do ndo € conhecida.

4.1 MODELAGEM DO PROBLEMA DE AJUSTE DE HISTORICO COMO UM PROBLEMA

DE OTIMIZACAO COMBINATORIA

A metodologia aplicada neste trabalho consistiu em modelar o problema de ajuste de
histérico de uma forma que fosse possivel resolvé-lo, de maneira 6tima ou quase 6tima, com o
auxilio da metaheuristica Busca Dispersa. O primeiro passo nesta dire¢iao é propor uma forma de

comparar o desempenho de modelos de simulacao distintos.
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4.2 AS PROPRIEDADES INCERTAS

Ap6s alguns estudos comparativos entre o desempenho do reservatério simulado e o real, o
responsdvel pelo ajuste formula algumas hipéteses sobre quais propriedades do reservatorio
devem ser modificadas (por exemplo, porosidade, permeabilidade, compressibilidade da rocha
entre outras), qual deve ser a amplitude destas modificagdes (£10%, +20% etc.) e também qual
serd o escopo dessas mudancas (regido especifica ou o reservatério todo). Di-se o nome

propriedade incerta a cada conjunto de propriedade, amplitude da modificagcdo e escopo.

No exemplo da Figura 4.1, a propriedade incerta é a porosidade da rocha. Seu intervalo de
validade estd entre 14% e 34% e o escopo € o conjunto de blocos selecionados (em azul).
Definido desta forma, esta propriedade pode assumir qualquer valor real entre 14% e 34%
gerando um numero infinito de possibilidades. Casos continuos como estes tendem a usar
avaliacdes de gradiente em relagdo a funcdo objetivo, onde se determina uma direcdo de decida e

o tamanho do passo a tomar nesta dire¢do.

propriedade | — Porosidade da Rocha

/[amplitude

| )
14% 34% 50%

Figura 4.1 - Exemplo de uma propriedade incerta.

4.2.1 Discretizacao do Dominio

Como o objetivo final deste trabalho € aplicar uma metaheuristica de otimizacao
combinatéria para resolver o problema de ajuste, e como a otimiza¢gdo combinatéria se aplica a
dominios finitos, € necessdrio substituir o intervalo continuo que define cada propriedade incerta
por um conjunto finito de valores discretos que buscard representar o intervalo original, sem
perda significativa de qualidade das solugdes. Uma forma de fazer isso € dividir o intervalo
continuo em certo nimero de subintervalos e considerar os valores dos limites de cada um deles

como os valores discretos que formam o novo intervalo discretizado.
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Aplicando este conceito na propriedade incerta definida na Figura 4.1, fixando o nimero de

subintervalos em 4, obtém-se a discretizagdo exibida na Figura 4.2, onde o intervalo [14%,34%] &
substituido pelo conjunto discreto {v|ve {14%,19%,24%,29%,34%}}. Quanto maior for o

nimero de intervalos na geracdo da discretizagdo, melhor serd a representatividade da
propriedade incerta em relagdo ao seu intervalo original, mas o nimero de simulacdes exigidas
para mapear todas as possibilidades desta propriedade cresce de forma linear com o nimero de

intervalos.

Intervalo Continuo

14% 34%

‘ | pi:{v|14%SvS34%,v€§R}

Intervalo Discreto

14% 19% 24% 29% 34%
| | | | | p, ={v|ve {14%.,19%,24% 29% 34%}}

Figura 4.2 - Discretizacio de uma propriedade incerta.

O ajuste de histérico normalmente apresenta um numero de parametros elevado, o que
aumenta a complexidade do problema. Desta forma, é comum fazer uma andlise prévia de
sensibilidade da variagdo dos valores dos parimetros de ajuste em relacdo a fung¢do objetivo
(Secao 4.3), eliminando aqueles cujas perturbacdes de valor dentro de sua faixa de variagdo
pouco influem na avaliacio da funcio objetivo. Embora a andlise de sensibilidade seja uma tarefa
importante para todo processo de ajuste, o foco deste trabalho € na exploragdo eficaz do espago
de solucdes gerado pela combinagdo dos parametros de ajuste selecionados, ou seja, esta
exploracdo ocorre apds a etapa de andlise de sensibilidade. Por este motivo, o processo de andlise

de sensibilidade ndo esta descrito neste trabalho.

4.3 A FUNCAO OBJETIVO

Como o objetivo principal do ajuste de histdrico € deslocar as curvas simuladas em dire¢do
as curvas do histdrico, e fazer isto de forma eficiente, é preciso criar um indice que possa ser
usado para determinar numericamente se duas curvas estdo proximas ou nao. Neste trabalho o

afastamento foi usado para este fim.
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4.3.1 O Calculo do Afastamento

Uma boa expressdo para o afastamento dos pontos da curva de produgdo em relagdo ao
histérico precisa garantir as seguintes propriedades:

e O sinal do afastamento deve indicar se a curva de valores simulados esta
majoritariamente acima (valores positivos) ou abaixo (valores negativos) da curva
de histérico.

¢ (Quando a curva simulada estd ora acima, ora abaixo da curva do histérico, as
distancias calculadas em cada regido nido devem se cancelar mutuamente, mas sim

serem somadas.
Com estes dois objetivos em mente definimos:

Definicao 2 — Distancia entre Curvas. Seja H p(t) = {hp (tl ), h, (t2 )... h, (tn )} o conjunto de

valores observados para um dado parametro de produgdo ou inje¢do p nos tempos ; a t,
(historico de produgdo ou de injecdo) e seja também D, (t)= {d » (tl ).d » (t2 ).....d » (tn )} 0

conjunto de valores simulados para 0 mesmo parametro p nos mesmos tempos t; a t,

(valores simulados). Define-se a distancia entre estes conjuntos de pontos como:

distancia = i(hp (.)-d, (ti))

i=1

Observe que, segundo esta definicdo, valores negativos de distancia indicam que a curva
simulada estd majoritariamente abaixo da curva do histérico e valores positivos indicam que 0s
pontos simulados estdo majoritariamente acima da curva do histérico. Observe também que um
valor nulo para a distancia pode tanto significar que a curva simulada estd ajustada em relagdo ao
histérico ou que a curva simulada esteve uniformemente distribuida acima e abaixo da curva de

histdrico, pois termos positivos e negativos se anulam no somatorio.
A definicdo matemadtica do conceito de afastamento usado neste trabalho segue:

Defini¢iio 3 — Afastamento. Sejam H (r)= {hp (). h, (t,)..... h, (z, )} e

D, (t)= {dp (t1 ), d, (t2 )... »d, (tn )} os conjuntos de pontos do histérico e dos dados simulados
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conforme explicado na Defini¢do 3. O afastamento da curva simulada do parametro p em

relacdo a sua curva de histérico é calculado numericamente como:

sinal

ou seja, o0 médulo do afastamento € definido como a somatéria do quadrado das diferencas

e o sinal é dado pela distancia calculada.

Esta defini¢do de afastamento exige que o vetor do histdrico possua 0 mesmo nimero de

elementos que o vetor de dados simulados e também que cada par de dados (A( Dt ).d( Dt )

tenha o mesmo referencial de tempo. Embora seja uma préitica comum solicitar ao simulador
gerar a saida dos dados simulados nos mesmos tempos em que os dados de histérico estdo
disponiveis, pode acontecer de estes vetores ndo estarem sincronizados ou mesmo ndo possuirem
o mesmo nuimero de elementos. Processos automatizados precisam levar em conta esta
possibilidade de modo que se define aqui um afastamento interpolado onde o vetor de histérico
funciona como referéncia enquanto que os respectivos dados simulados sdo interpolados para

obter a correspondéncia desejada. Assim, substitui-se na Defini¢cdo 3 cada par (hp (t,).d » (t, )) pelo

par (hp (tl. ), d; (tl. )) onde d; (ti) ¢ um ponto interpolado da série de dados simulados. Assim, a

nova expressao do afastamento interpolado é:

A(p)=A" =17 . | x\/Z(hp(t,-)—d,’i(ri))z 4.1

4.3.2 Normalizacao dos Afastamentos

Pode-se ficar tentado a usar o proprio valor do afastamento como funcdo objetivo a ser
minimizada pelo método de ajuste, porém pode ser visto na Equacdo 4.1 que o afastamento é
funcdo de apenas um parametro de producdo ou injecdo. Muitas vezes ocorre que ao ajustar um

determinado parametro de producdo, vazdo de dgua, por exemplo, a pressdo de fundo de pogo ou
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a pressdo média do reservatorio podem ficar desajustadas levando a um desempenho ruim do
modelo para a previsio de comportamento futuro. E por este motivo que a fungdo objetivo global

do ajuste normalmente envolve mais que um cédlculo de afastamento.

O problema desta abordagem € a necessidade de compatibilizar as unidades que expressam
esses afastamentos, cujos valores calculados podem diferir por vérias ordens de grandeza fazendo
com que um ou mais termos dominem o valor da fun¢do objetivo. Uma solucdo para este
problema foi sugerida por Maschio e Schiozer (2005), onde se propde o uso dos afastamentos
obtidos no caso base para normalizar cada um dos afastamentos obtidos nos casos derivados.
Nesta abordagem, o ajuste é obtido minimizando uma fungdo objetivo global (FOG) que é dada

por:

n

ZWiE(pi’t)

FOG="=—— ye®R (4.2)

n
Z Wi
i=1

ou seja, a FOG € uma média ponderada das funcdes objetivo parciais. Observa-se que as fungdes
objetivo parciais sdo dependentes de seus respectivos pardmetros de produgdo/injecdo e do
horizonte de simulacdo na forma de uma varidvel de tempo. Além do fato de os pesos w; serem
ndo negativos, pois a FOG terd que ser minimizada, ndo existe uma restricao sobre os valores que
os pesos devem assumir, mas ¢ comum que cada peso esteja no intervalo [0;1] e que a somatdria

dos pesos seja 1.

As funcdes objetivo parciais, por sua vez, sao definidas como segue:

Auo(P)
F — iaso (43)
(p) Abase (p)

onde os afastamentos do caso base e do caso derivado sdo calculados de acordo com a Equagdo
4.1. Observe que, no caso particular onde o caso sendo avaliado € o préprio caso base, o valor da
fungdo objetivo parcial relativa ao parametro incerto p é sempre 1. Observe também que quando

o caso derivado possui um afastamento menor que o caso base (possui um ajuste melhor que o

base) F(p)<1. Analogamente, se o caso derivado apresenta um afastamento maior que o caso
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base, F(p)>1. Estas constatacdes sdo independentes do pardmetro de produgio/injecio sendo

avaliado de modo que as funcdes objetivo parciais sdo compatibilizadas apesar de possuirem

diferentes unidades e ordens de grandeza.

4.4 O ESPACO DE SOLUCOES

Considerando que se dispde de n propriedades incertas devidamente discretizadas,

p|1<i<nieX, cada uma formada por m; € N valores reais,
v, |[1<i<n, 1< j<m el j,n,m e X, pode-se imaginar um espaco de solu¢des onde cada ponto

neste espaco representa uma combinacdo de valores fixados para cada propriedade incerta.
Assim, cada ponto deste espaco € um caso derivado do caso base, onde as propriedades incertas
assumem valores discretos dentro do intervalo de confianga de cada propriedade. No caso onde
os valores do caso base para as propriedades incertas pertencem aos intervalos destas
propriedades e estes valores nao foram suprimidos pela discretiza¢do dos intervalos, o caso base

faz parte do espaco de solugdes.

Definicio 4 — Espaco de Solucdes. Seja P=1{p,p,,....p, | p, cR}cR" um dado

conjunto de propriedades incertas conforme definicio anterior. Considere que cada
conjunto  p; seja  formado por m; valores reais vy ou  seja
p; = {vi/. |1< j<m onde j,me Rev,e EK} Seja agora o conjunto de solugdes

n

T Ty,

S = {sk = {lekl Vo, 2oV }tal quen = |P| el<k< ml}, ou seja, cada s; € uma possivel

i=1
combinacdo entre os valores possiveis de cada propriedade incerta. Define-se o espaco de
solucoes do dominio P o conjunto S formado por todas as combinagdes de valores fixados
para cada propriedade incerta em P. Por sua vez, cada elemento de S (sx) pode ser avaliado
pela FOG (Equagdo 4.2) mapeando o espaco de solugdes em valores reais (vide diagrama

da Figura 4.3).
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Figura 4.3 - O espaco de solucdes € o contradominio da func¢io objetivo

Com estas defini¢Oes, ja € possivel expressar o problema de ajuste em termos da definicao

de um conjunto de propriedades incertas discretizadas e uma FOG. Este espaco de solucdes é

combinatorial e, portanto, capaz de ser investigado com métodos metaheuristicos.

4.5 A IMPLEMENTACAO DA BUSCA DISPERSA

O formato geral da Busca Dispersa foi resumido na Se¢do 2.8. Nesta sec¢do, descreve-se

como foram desenvolvidas as principais fun¢des deste algoritmo que serdo demonstradas no

espaco de solugdes da Figura 4.4.

QG

HERY!

Figura 4.4 — Exemplo de um espaco de solucoes
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Este espaco de solucdes foi gerado analiticamente a partir da fun¢do objetivo expressa na

Equacgdo 4.4 onde os parametros de ajuste x e y variam no intervalo [0 : 27[] .

8'Sen(2-x)+5cos(2~y)+x~y+x2—i-y2—240

f(xy)= 100 (4.4)

Como a metodologia proposta explora espacos de solucdes discretizados, a Tabela 4.1

mostra uma possivel discretizacdo para este espaco. Os valores em vermelho mostram os

minimos locais neste espago enquanto que o valor vermelho em negrito (x=6.283,y=2.513)

mostra o valor minimo global.

Tabela 4.1 — Espaco de solucoes de exemplo discretizado

0.000] 0.628] 1.257| 1.885| 2.513] 3.142| 3.770| 4.398| 5.027 5.655| 6.283
0.000] 0.483i 0.563; 0.545i 0.4711 0.470i 0.581% 0.701: 0.723; 0.688} 0.726i 0.877
0.628| 0.445: 0.525: 0.508: 0.434: 0.432: 0.544: 0.664: 0.686: 0.651: 0.689: 0.840
1.257] 0.382: 0.462: 0.444: 0.370¢ 0.369: 0.480! 0.600! 0.622: 0.587: 0.625: 0.776
1.885| 0.368i 0.448; 0.431: 0.357} 0.356% 0.467i 0.587; 0.609: 0.574} 0.612} 0.763
2.513| 0.406: 0.486:i 0.469i 0.394: 0.393: 0.505: 0.624: 0.646: 0.612i 0.650i 0.801

VA 3.142]| 0.417: 0.497: 0.480: 0.405: 0.404: 0.515: 0.635: 0.657: 0.622: 0.660: 0.812
3.770] 0.353! 0.433! 0.416! 0.342! 0.340! 0.452! 0.571! 0.594: 0.559! 0.597! 0.748
4.398| 0.263} 0.343! 0.326! 0.252} 0.250% 0.362} 0.481} 0.504! 0.469! 0.507} 0.658
5.027]| 0.224} 0.304i 0.286; 0.212} 0.211; 0.322} 0.442} 0.464} 0.429} 0.467} 0.618
5.655| 0.235: 0.315: 0.2981 0.2231 0.222: 0.334: 0.453: 0.475: 0.440: 0.479: 0.630
6.283| 0.219: 0.299: 0.282: 0.208: 0.206: 0.318: 0.438: 0.460: 0.425: 0.463: 0.614

4.5.1 Geracao do Conjunto de Referéncia Inicial

Como foi descrito na Secao 2.8.1, o conjunto de referéncia deve conter apenas solu¢des que
passaram por um processo de otimizacdo local, ou seja, que sdo 6timos locais. Porém, garantir
uma boa amostragem inicial do espaco de solucdes, otimizando todos os pontos da amostra onera
bastante a inicializacdo do algoritmo (Sousa et al., 2006). Por este motivo, a restricdo de
otimalidade foi relaxada na constru¢do do conjunto de referéncia inicial de forma que os quatro
melhores pontos da amostra inicial sdo inseridos sem otimiza¢do no conjunto de referéncia. O
algoritmo base de geracao do conjunto de referéncia inicial segue:

1. Gere uma amostragem inicial contendo pontos internos do espago mais o
ponto central do espaco de solugdes.

2. Avalie o valor da funcdo objetivo para todos os pontos obtidos no Passo 1.
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3. Selecione os 5 melhores pontos para comporem o conjunto de referéncia

inicial.

O objetivo da amostragem inicial € definir, com um nudmero reduzido de simulagdes,
regides promissoras do espaco de solucdes para iniciar o método. Cada parametro de ajuste,
juntamente com seu intervalo de variacdo, pode ser encarado como gerador de um eixo no espaco
de solugdes. Como estes pardmetros sdo caracterizados por uma distribui¢cdo de probabilidades
com média e desvio padrio (vide Figura 2.3), os valores extremos do intervalo nao sdo
recomendados para a geracdo de pontos de amostragem porque possuem menor probabilidade
que aqueles localizados mais proximos da média. Os valores que fazem parte das solugdes de
amostragem sdo aqueles localizados a meio caminho do centro do intervalo, um do lado
esquerdo, outro do lado direito (Figura 4.5). Para casos onde a distribuicdo ndo € simétrica e
uniforme, pode-se fazer uma transformacdo de varidveis para considerar a probabilidade de
ocorréncia associada a cada atributo. Pode-se também trabalhar com a divisdo do espaco de

solucdes de forma irregular para levar em conta esse fator.

sup—inf
|
| | | | |
| | | | |
inf T T sup
sup—inf
4

Figura 4.5 — Selecao dos valores de formacao dos pontos de amostragem.

3
2 (sup—inf
4(sup inf)

Como a metodologia proposta assume valores discretos no intervalo dos parametros de
ajuste, pode ser necessdrio que os valores menor e maior, identificados adiante como ‘=’ e ‘+’,
sejam fixados nos valores discretos mais préximos. Tendo definido um valor ‘-’ e ‘+’ para cada
parametro de ajuste, é possivel montar um conjunto de solu¢des de amostragem do espaco
variando combinacgdes destes valores em cada parimetro. A Figura 4.6 mostra um exemplo de
enumeracio completa de amostragem baseado nos valores ‘-’ e ‘+’ de um problema com quatro

variaveis P;.
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Figura 4.6 — Enumeracio completa dos valores maior (+) e menor (-) dos parametros P;.

O problema da enumeracdo completa € que ela cresce exponencialmente com o nimero de
parametros: 2", onde n é o nimero de parAmetros de ajuste. Por este motivo, um subconjunto
reduzido da enumeragcdo completa foi gerado para compor a amostragem. Inicia-se com duas
solugdes iniciais: uma com todos os parametros configurados para o valor menor (caminho 1 na
Figura 4.6) e outra com todos os pardmetros configurados para o valor maior (caminho 16 na
Figura 4.6). Em seguida, ambos os vetores geram solu¢cdes modificadas onde apenas um valor
menor (ou maior) € substituido por outro valor maior (ou menor). Por exemplo, trocar o valor de
P> no caminho 1 de ‘-* para ‘+’ gera o caminho 5, trocar o valor de P3 no caminho 16 gera o
caminho 14 e assim por diante. Os caminhos exibidos em verde na Figura 4.6 (1, 2, 3 e 5) sdo
caminho gerados a partir do caminho 1, os caminhos exibidos em amarelo (16, 15, 14 e 12) sdo
caminhos gerados a partir do caminho 16. J4 os caminhos de cor mista amarela e verde sdo

caminhos que podem ser gerados tanto pela modificagdo do caminho 1 quanto do caminho 16.

A Figura 4.7 mostra um grafico do crescimento do numero de caminhos (solucdes) de
amostragem gerado pelas enumeragdes completa e reduzida. Observe que até 3 pardmetros de
ajuste, ndo hd diferenca entre uma e outra enumeragdo, porém, a partir de 4 pardmetros, a
enumeracido completa apresenta crescimento exponencial enquanto que a enumeracdo reduzida
provoca apenas um aumento linear. De fato, a expressdo que define o numero de caminhos

gerados pela amostragem reduzida € 2n + 2.
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Figura 4.7 — Crescimento das enumeracdes com o aumento do niimero de parametros de ajuste.

Para concluir a descri¢do do algoritmo de amostragem reduzido proposto na metodologia, o
ponto central do espago de solucdes, que € obtido configurando todos os pardmetros de ajuste

para o valor central de seus intervalos de variacdo, € inserido neste conjunto.

Como exemplo do algoritmo de amostragem reduzido, considere o espaco de solucdes
definido na Tabela 4.1. Os valores menor e maior tanto para x quanto para y seriam 1.571 e
4712, respectivamente. Acontece que estes valores ndo estdo presentes na discretizacio
assumida, de forma que os valores mais proximos precisam ser usados. Porém neste caso, como o
valor estd exatamente a mesma distancia em relacdo aqueles mais proximos, hd mais de uma
escolha para a defini¢do de ‘=’ e ‘+’. O critério de desempate (arbitrario) usado € que os menores
valores t€m prioridade. Logo, os valores discretizados escolhidos seriam 1.257 e 4.398 para
ambos os parametros de ajuste (eles t€m intervalos iguais). Para concluir o exemplo da
amostragem, a Tabela 4.2 traz o conjunto de pontos que faria parte da amostragem inicial gerada

pela metodologia proposta.

Tabela 4.2 — Pontos da amostragem reduzida para o espago da Tabela 4.1

X y Valor FO Observacao
1.257 1.257 0.444 ponto menor
4.398 4.398 0.504 ponto maior
1.257 4.398 0.326 ponto misto
4.398 1.257 0.622 ponto misto
3.142 3.142 0.515 ponto central
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ApOs a geracdo dos pontos de amostragem, todos eles sdo simulados, avaliados com relacio
a funcdo objetivo e ordenados de forma crescente. Em seguida, as melhores simulacdes sdo
inseridas sem otimizagdo no conjunto de referéncia inicial. O nimero de solugdes inseridas no
conjunto de referéncias € configurado pelo parametro N_REFSET_INICIAL. Este parametro foi
configurado para 5 neste trabalho. Valores muito baixos podem levar o algoritmo a falhar se o
espaco de solugdes possui poucos minimos, porque a cada iteracdo duas solugdes do conjunto de
referéncia sao inseridas na lista tabu e ndo podem ser usadas para a geracdo de novas solugdes
tentativas. Um valor entre 5 e o dobro do nimero maximo de iteracdes € adequado para este

parametro.

4.5.2 Heuristica de Melhoria Local

Uma das principais suposicoes da Busca Dispersa é que haja um algoritmo capaz de
transformar uma solu¢@o tentativa em uma solucdo otimizada. Isto € necessdrio porque a
principal estrutura da Busca Dispersa, o conjunto de referéncia, aceita apenas a insercdo de

solucdes otimizadas".

Trés algoritmos de busca direta foram testados para a Busca Dispersa: o Método da Bussola
(Kolda et al., 2003), uma variacdo discretizada do Método de Newton (Dennis Jr. et al., 1974) e a
busca proposta por Hooke e Jeeves (Hooke et al., 1961). Destes, 0 método que se mostrou mais
robusto foi o de Hooke e Jeeves. O Método de Newton ndo funcionou bem no espago de solugdes
discretizado utilizado, especialmente quando a solu¢do corrente estd proxima de um minimo
local, e 0 Método da Bussola levou a um niimero excessivo de simulacdes. Assim, foi adotada
neste trabalho uma versdo especializada do Método de Hooke e Jeeves com busca diagonal e

simulagdes feitas em paralelo, como serd descrito a seguir.

Considere novamente o espago de solugdes apresentado na Tabela 4.1. Uma visualizacdo
grifica deste espaco de solugdes aparece na Figura 4.8. As regides representadas pelas cores
quentes (laranja, amarelo e vermelho) s@o regides onde o valor da fun¢do objetivo € alto enquanto
que as regides de cores frias (verde, ciano e azul) sdo regides onde o valor da funcdo objetivo é

baixo. Embora a regido apresentada na figura seja continua, o espaco de solugdes da Tabela 4.1 é

* Na verdade, a metodologia proposta elimina esta restri¢do durante a inicializa¢io do método conforme descrito na
Secdo 4.5.1.
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discreto, e seus pontos aparecem na Figura 4.8 como os pontos onde a grade vertical cruza com a
grade horizontal. Os pontos marcados com ‘X’ (vermelhos) sdo pontos de minimo local, ou seja,

aqueles cujos vizinhos (leste, oeste, norte e sul) tem maiores valores para a fun¢do objetivo.

6.2

5.652 4 7 0.8

5.024 5 N 3 @ 6

4.396 2 2 3

0.7

3.768 PR 3 2 2 VN

> 3.14

2.512)

1.884

1,256 O/ /= N A8 ~

|

O | |
0 0.628 1.256 1.884 2.512 3.14 3.768 4.396 5.024 5.652 6.28
X

Figura 4.8 — Espaco de solucoes da Tabela 4.1

O método de busca local utilizado consiste em intercalar seqiiéncias de buscas
exploratorias, onde a dire¢cdo de descida € estabelecida, e buscas lineares, onde a direcdo de
descida € explorada na busca de solu¢des melhoradas no espaco. Uma observagdo importante
sobre o método Hooke e Jeeves é que ele sempre se inicia e termina com uma busca exploratoria.
A cada busca exploratdria, um gradiente € aproximado pelos valores das fungdes objetivo dos
pontos estudados. Quando uma busca exploratoria ndo consegue achar pontos melhores que o
atual ao visitar todos os pontos vizinhos, um minimo local foi encontrado e o algoritmo de busca

local chega ao fim.
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Os pontos numerados na Figura 4.8 mostram o caminho percorrido pelo algoritmo de busca
local, sendo que o Ponto 0O (zero) é o ponto de partida e o Ponto 5 (cinco) com um anel amarelo é

o ponto de chegada.

O algoritmo se inicia com uma avaliacdo da vizinhanga do Ponto O para determinar a
direcdo de descida do método. A vizinhanca € obtida variando-se as coordenadas do ponto central
da busca dispersa para cima e para baixo, uma coordenada por vez. Em um espaco 2D, como o da
Figura 4.8, isto corresponde a avaliar os pontos vizinhos a leste, oeste, norte e sul. Observe que
avaliar também os vizinhos nas direcdes nordeste, noroeste, sudeste e sudoeste, implica em
visitar uma vizinhan¢a muito maior no caso geral. De fato, esta diferenca consiste em avaliar 2n
ou 2" pontos do espaco, onde n é o nimero de dimensdes (pardmetros de ajuste) do problema.
Claramente € mais vidvel a avaliacdo de uma vizinhanca que cresce linearmente com o nimero

de dimensdes do que outra que cresce de forma exponencial.

Voltando ao exemplo da Figura 4.8, a vizinhanca do Ponto O corresponde aos pontos
marcados com o nimero 1. Destes, apenas os marcados com o nimero 1 em vermelho fornecem
valores melhorados para a funcio objetivo. Assim, a dire¢do de descida € seguindo uma diagonal,
indicada na figura com uma seta vermelha partindo do Ponto 0, onde os valores de x decrescem e
os de y crescem. Observe que num espaco discreto, muitas vezes ndo € possivel andar exatamente
sobre a diagonal como mostra a busca linear partindo do Ponto 0. Neste caso, a trajetdria

apresenta ziguezague em torno da diagonal.

A Tabela 4.3 mostra o ponto de origem da busca exploratdria inicial, [x=3.770; y=3.142]
cujo valor da funcdo objetivo € 0.635. Os dois pontos vizinhos que melhoraram a funcio objetivo
foram: [x=3.142; y=3.142] e [x=3.770; y=3.770].

Tabela 4.3 — Determinacio do vetor direcao da busca linear

Descricdo X y Valor FO AX Ay |AFO|
Origem da busca exploratéria 3.770 3.142 0.635 - - -
Ponto de melhoria 1 3.142 3.142 0.515 -0.628 0.000 0.120
Ponto de melhoria 2 3.770 3.770 0.571 0.000 0.628 0.064
Vetor diregdo da busca linear -0.628 0.334 -

O vetor direcdo da busca linear € formado pela composicdo das diferengas parciais

normalizadas pela maior diferenca obtida na fung@o objetivo. Assim, o Ponto de melhoria 1
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contribui com um Ax de -0.628 enquanto que o Ponto de melhoria 2 contribui com 53% de 0.628

na direcdo y, ou seja, com um Ay de 0.334.

Os pontos da busca linear sdo entdo gerados aplicando (somando) o vetor dire¢do ao ponto
de origem da busca exploratéria até que o valor da fung¢do objetivo do novo ponto gerado seja
maior que o do dltimo ponto calculado ou que a fronteira do espaco de solugdes seja alcancada. E
importante notar que os pontos da busca linear provavelmente nido fardo parte do espaco de
solugdes discreto original. Assim, € necessdrio arredondar as coordenadas obtidas de forma que

estas representem o ponto discreto mais proximo.

A Tabela 4.4 mostra todos os pontos que seriam alvos da busca linear até a fronteira. O
Ponto 0 € o ponto de origem da busca exploratoria enquanto que os demais sdo obtidos pela soma
sucessiva do vetor dire¢do obtido na Tabela 4.3. Os pontos [x; y] nem sempre fazem parte do
espaco de solugdes original, por isso os pontos [x’; y’] foram obtidos arredondando as respectivas

coordenadas para os valores discretos mais proximos.

Tabela 4.4 — Pontos da busca linear até a fronteira
ponto X y x' y' Valor FO
0 3.770 | 3.142 | 3.770 | 3.142 0.635
3.142 | 3.476 | 3.142 | 3.770 0.452
2.514 | 3.809 | 2.513 | 3.770 0.340
1.886 | 4.143 | 1.885 | 4.398 0.252
1.258 | 4.477 | 1.257 | 4.398 0.326
0.630 | 4.811 | 0.628 | 5.027 0.304
0.002 | 5.144 | 0.000 | 5.027 0.224

AR |WIN|—

Conforme foi explicado acima, a busca linear persiste até que um valor pior (maior) de
fungdo objetivo seja atingido. Isto ocorre no exemplo da Tabela 4.4 ao avaliar o Ponto 4. O
resultado da busca linear neste caso € o Ponto 3. O ponto de resultado da busca linear € entdo
submetido a uma nova busca exploratdria e o ciclo de buscas exploratérias e lineares continua até
que a busca exploratéria ndo encontre nenhuma nova direcao de descida, ou seja, o ponto central

da busca linear € menor que todos os seus vizinhos.

Assim, a busca local mostrada esquematicamente na Figura 4.8 se inicia com a busca
exploratdria em torno do Ponto O e se encerra com uma busca exploratdria em torno do Ponto 5

com circulo branco.
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4.5.2.1 Uso de Computacao Distribuida

Como pdde ser visto no pequeno exemplo da Figura 4.8, o nimero de simulagdes pode
crescer bastante se o espaco de solucdes for complexo o suficiente para exigir um nimero grande
de reavaliagdes da direcao de descida (buscas exploratdrias). Por outro lado, quando o espago de
solugdes € relativamente bem comportado, a busca linear leva a diversas avaliagdes da fungdo

objetivo até encontrar um ponto onde ela ndo melhora.

Quando se tem apenas um processador disponivel, ndo ha muito que fazer sendo executar
as simulacdes de fluxo seqiiencialmente avaliando o valor da funcdo objetivo para cada caso.
Porém, se existe a disponibilidade de um ambiente de computagdo distribuida, é possivel
desempenhar parte das tarefas de simulacdo em paralelo. Este € o caso, por exemplo, quando o

usudrio da metodologia tem acesso a um cluster de computadores.
Paralelismo na Busca Exploratoria

Na busca exploratéria, € sempre necessdrio avaliar todos os pontos vizinhos antes de
determinar a direcao de descida adotada pela busca linear. Se existem m maquinas a disposi¢do, e
2n pontos a serem avaliados, onde n € o nimero de parametros de ajuste, serd possivel reduzir o

tempo total de simula¢do consideravelmente.

A andlise a seguir supde que as m mdquinas sejam iguais em relacdo a performance e
estejam ociosas e que todos os processos de simulagdo levem um mesmo tempo ¢ para ser
executado em qualquer uma delas. Rodar as 2n simulac¢des levaria um tempo 2nt. Por outro lado,
se as simulacdes forem realizadas em grupos de m simula¢des, uma para cada mdaquina
disponivel, o tempo total de simulacdo pode cair por um fator m. Este fator de decréscimo do
tempo de simulacdo € conhecido como speedup e € computado pela razdo entre o tempo serial

pelo tempo paralelo de execucao (Equacdo 4.5).

S=de= 2y (4.5)

Idealmente o speedup € igual ao nimero de processadores, mas uma série de fatores como

tempo de comunicagdo, diferencas de desempenho nas madquinas, divisdo dos recursos
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computacionais com outros processos € etc., fazem com que este valor dificilmente seja

alcancgado.

A busca exploratdria implementada na Busca Dispersa proposta faz uso de um programa de
computacio distribuida que distribui os processos para as mdquinas disponiveis. Os resultados do

speedup obtido por esta implementagdo serdo apresentados no capitulo de resultados.
Paralelismo na Busca Linear

Como nao € possivel saber, a priori, quantas simula¢des serdo realizadas pela busca linear,
a paralelizacdo desta etapa da busca local é menos 6bvia que a realizada na busca exploratodria.
Uma vez definida a dire¢do de descida apds a realizagdo de uma busca exploratoria, ja é possivel
gerar todos os pontos potenciais da busca linear do ponto de partida até um ponto de fronteira do

espaco de solugdes (ver exemplo da Tabela 4.4).

A idéia da paralelizacdo realizada pela Busca Dispersa proposta é sempre manter certo
numero de pontos do conjunto potencial da busca linear pré-avaliados (simulados) de forma a
otimizar o tempo total de execu¢do do algoritmo. Se um ponto ndo simulado for atingido pela

busca, um novo conjunto de pontos € pré-avaliado, sempre sob demanda e em pacotes.

Para ndo penalizar o tempo de execugdo total do método nos casos em que apenas uma ou
nenhuma simulag¢do melhora o valor corrente da fungdo objetivo, nao € recomendado pré-simular
mais pontos do que existam mdaquinas disponiveis para realizar as simulagdes. A recomendacio
desta metodologia é adotar um nimero entre m/2 e m como tamanho do pacote de simulagdes
prévias, onde m € o nuimero de mdquinas disponiveis. Em particular, no desenvolvimento deste
trabalho havia 7 mdquinas disponiveis e o tamanho do pacote ficou configurado para 4, porque a

rede ndo era de uso exclusivo.

4.5.3 Algoritmo de Combinacao de Pontos

A cada nova iteracdo do algoritmo da Busca Dispersa, um par de pontos do conjunto de
referéncia é combinado linearmente para gerar novas solucdes candidatas a entrar neste grupo de

solucdes. Considere o espaco de solugdes esquemdtico da Figura 4.9. Dois pontos deste espago
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definem uma reta. Esta reta pode ser expressa como uma equagdo parametrizada por um valor

real  como mostra a Equacio 4.6.

8 [8.7] =

i

Aab = [4,4]

N W A O

-

01234567891011121314
Figura 4.9 — Combinacao linear dos pontos a e b

Observe que quando ¢ = 0, [x,y] = [x1,y1] € quando 7 = 1, [x,y] = [x2,2]. Isto implica dizer
que quando se usa ¢ entre 0 e 1, faz-se uma combinac¢do linear convexa dos pontos,
conseqiientemente, valores de r menores que zero ou maiores que 1 geram uma combinagdo

linear ndo convexa.

[x,y]:[xl,y1]+t><[(x2—xl),(y2—yl)] (4.6)

O algoritmo da Busca Dispersa gera pontos tanto dentro da regido convexa quanto fora dela
de modo que o conjunto de referéncia ndo fique preso dentro de sua propria regido convexa. O
algoritmo de geracdo das solucdes encontra o intervalo de validade do pardmetro ¢ (o ponto
gerado ndo pode estar fora do espaco de solugdes) e entdo gera um total de quatro pontos
igualmente espagados neste intervalo. Por exemplo, no espaco de solu¢des da Figura 4.9, a
equacgdo da reta definida pelos pontos a e b é: [x, y] =[4,3]+1X[4,4]. O intervalo de validade de ¢
neste caso € [-0.75,1.5], pois [1,0]=[4,3]-0.75%x[4,4] e [10,9]=[4,3]+1.5%[4,4]. Os quatro
pontos que seriam gerados pelo método de combinacdo linear de pontos neste caso seriam [2.8,
1.8], [4.6, 3.6], [6.4, 5.4] e [8.2, 7.2]. Porém, como o espaco de solugdes € discreto e nao
continuo, as coordenadas reais precisam ser convertidas para coordenadas inteiras, ou seja: [3, 2],
[5, 4], [6, 5] e [8, 7]. Observe na Figura 4.10 que o Ponto b coincide que o dltimo ponto gerado

na combinagdo e que, apesar de os valores de ¢t que geraram os quatro pontos estarem igualmente
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espacados, o procedimento de arredondamento das coordenadas dos pontos para dentro do

dominio do espacgo de solucdes removeu esta propriedade dos pontos discretos.

8 [8.7] "
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[6,5]
5 —(3
541 |
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Figura 4.10 — Pontos gerados pela combinacao linear de a e b

4.5.3.1 Critério de Selecao de Pontos Para Combinacao

Uma nova combinacdo linear de pontos do conjunto de referéncia ocorre a cada iteracao
. .5 . , o
(exceto na primeira”), logo, um critério para a escolha de qual par de pontos serd utilizado na

geracdo de novos pontos se faz necessario.

Uma estratégia de intensificacdo é usada na escolha do primeiro ponto do par a ser
combinado. E escolhido sempre o ponto nido tabu com o menor valor absoluto para a funcio
objetivo. Se nenhum ponto nestas condi¢des existir, iteracdes artificiais sdo contabilizadas pela
lista tabu até que uma solu¢do ndo tabu exista no conjunto de referéncia. Tome, por exemplo, o
conjunto de pontos da Tabela 4.5, sendo que a solugdo 3 € tabu. Neste caso, o ponto ndo tabu com
o menor valor absoluto para o valor da funcdo objetivo € o Ponto 5 (x = 2525, y = 1735 e valor da

funcdo objetivo = 0.255).

5 . . ~ . . ~ . N

Com o relaxamento da otimalidade das solugdes criadas durante o algoritmo de geracdo do conjunto de referéncia
inicial, o processo de geragdo de solugdes novas a partir de solucdes de referéncia foi removido da iteragdo inicial
onde, em seu lugar, ocorre a pré-selecao da melhor solugdo de referéncia para ser otimizado pela busca local.
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Tabela 4.5 — Exemplo de um conjunto de pontos explorados e suas distincias relativas

1 2 3 4 5
x=1788 y=1428| x =4312 y=6539| x =3543 y=5488| x=2159 y=1791| x=2525 y=1735
1] x=1788 y=1428 0 5700 4423 519 798
2| x=4312 y=6539 5700 0 1303 5213 5126
3| x=3543 y =5488 4423 1303 0 3947 3888
4] x=2159 y=1791 519 5213 3947 0 370
5| x=2525 y=1735 798 5126 3888 370 0
Valor FO 0.539 0.748 0.293 0.799 0.255
|:| Solugéo Tabu

Ja o segundo ponto a ser escolhido segue uma estratégia de diversificacdo. Nesta estratégia,
€ selecionado como ponto secundario aquele que seja ndo-tabu e mais distante de todos os pontos
visitados pelo método. A distincia aqui € definida como a somatdria das distancias entre o ponto
em questdo e os demais pontos explorados. Cada distancia individual é computada como a raiz da
somatoria das diferencas ao quadrado dos indices que compdem os pontos. Tomando novamente
a Tabela 4.5 como exemplo e supondo que a tabela contém todos os pontos simulados até o
momento, o ponto mais distante da solucdo 5 € a solucdo 2, que ndo € tabu. Se nio houver pontos
ndo tabu, iteragdes artificiais sdo inseridas na lista tabu até que pelo menos uma solugdo tabu vire

ndo tabu e, portanto, candidata a fazer parte do par de pontos a serem combinados.

A idéia de combinar um ponto de intensificagdo e outro de diversificacdo € explorar o
espaco de solugdes entre uma boa solu¢do conhecida e outra solucdo representativa de uma
regido pouco explorada no espaco de solugdes. Para evitar ciclagem no método escolhendo um
mesmo par de pontos para combina¢io no futuro, ambos os pontos sdo inseridos na lista tabu com
duracdes tabu diferentes. O nimero de iteragdes que uma dada solu¢do permanece na lista tabu é
um parametro da Busca Dispersa que ¢é denominado de DURACAO_TABU. Se a
DURACAQO_TABU = n, a solucdo de intensificagdo ¢é inserida na lista tabu por n iteracdes,
enquanto que a solucdo de diversificacdo € inserida na lista tabu por n + 2 iteragdes. Neste
trabalho, o parametro DURACAO_TABU foi configurado para 4 iteragdes, metade do valor do

nimero limite de iteracdes do método, que foi configurado para 8.

4.5.4 Atualizacao do Conjunto de Referéncia

Pela proposta original da Busca Dispersa, todos os pontos gerados pelo algoritmo de
combinagdo linear (Se¢do 4.5.3) deveriam ser otimizados e inseridos no conjunto de referéncia,
porém Sousa et al., 2006, apontaram que este procedimento aumenta significativamente o

nimero total de simulagdes realizadas pela Busca Dispersa de forma que foi sugerido que apenas
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a melhor solucdo gerada fosse submetida para otimizacdo pelo algoritmo da busca linear. O

resultado desta otimizagao € entdo inserido no conjunto de referéncia.

4.5.5 Critérios de Parada

Dois critérios de parada sdo propostos para esta metodologia, um que busca limitar o total
de recursos (tempo e poder computacional) utilizado pelo método e outro que detecta situagdes

de auséncia de melhoria.

Seguindo a proposta original da Busca Dispersa (Glover, 1998), um dos critérios de parada
€ quando o algoritmo atinge o nimero miximo de iteracdes permitidas pelo método (parametro
MAX_ITERACOES). Nos testes realizados, um valor adequado para a metodologia proposta é
de 8 iteragdes. Outra forma de limitar o uso de recursos computacionais € impor um limite no
nimero total de simulagdes realizadas, mas este limite ndo foi usado nesta metodologia por dois
motivos:

1. E dificil prever quantas simulacdes serdo exigidas pela Busca Dispersa, pois
isto € funcdo tanto de fatores conhecidos como o nimero de parametros de
ajuste e o numero de niveis discretos utilizados nos parametros quanto de
fatores desconhecidos como a topologia do espago de solucdes.

2. O custo de utilizagcdo do simulador de fluxo € fixo independente do nimero de

simulacdes realizadas durante o periodo de vigéncia de sua licenga de uso.

Em situagcdes diferentes, um limite tanto no nimero de simula¢des quanto no tempo de

execuc¢do do algoritmo podem ser adicionados se necessdario.

O segundo critério de parada € interromper o algoritmo quando a qualidade do conjunto de
referéncia ndo evolui com o tempo. Como o objetivo da Busca Dispersa € encontrar ndo apenas
uma, mas diversas solu¢des possiveis para o problema do ajuste de histérico, a evolu¢do do
algoritmo € medida em termos da melhoria do valor da funcdo objetivo das melhores solucdes do
conjunto de referéncia. Um outro parametro da Busca Dispersa é configurado para informar ao
método quantas solucdes sdo consideradas na medi¢do de evolucdo da qualidade do conjunto de
referéncia: o parametro SOLUCOES_REFSET. Este pardmetro em associacdo a outro
parametro da Busca Dispersa, o parametro MAX_ITERACOES_SEM_MELHORIA, define o

segundo critério de parada. Assim, se as solugdes monitoradas do conjunto de referéncia ndao
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melhorarem durante um nimero pré-especificado de iteragdes, a Busca Dispersa € interrompida.
Nos estudos realizados durante este trabalho, o parametro SOLUCOES_REFSET foi
configurado para 5 enquanto que o parametro MAX_ITERACOES_SEM_MELHORIA foi

configurado para 2.

4.5.6 As Solucoes Encontradas

No decorrer da Busca Dispersa, diversas buscas locais foram realizadas, cada uma delas
encontrando, potencialmente, solugdes 6timas locais distintas. Estas solugdes 6timas locais estido
agrupadas no conjunto de referéncia. Assim, pode-se afirmar que o objetivo final da Busca
Dispersa € obter um conjunto de solucdes 6timas locais que sejam uma boa amostragem das

solugdes possiveis para o problema.

Niao obstante, a metodologia ndo pretende, encontrar todos os 6timos locais do espago de
solugdes sendo explorado, pois ja foi estabelecido anteriormente que o numero de simulacdes
para garantir este objetivo seria invidvel. Por este motivo, € tarefa do usudrio da metodologia
interpretar se o conjunto de solu¢des encontrado € suficiente para os objetivos fixados durante a
parametrizacdo do problema de ajuste. Por exemplo, se em n iteracOes da Busca Dispersa, apenas
uma solucdo 6tima local foi encontrada, é bastante provavel que este seja o 6timo global deste
espaco de solucdes. Por outro lado, se em n iteracdes foram encontradas n solu¢des 6timas locais,
pode-se concluir que o espaco de solucdes € bastante complexo e mais iteracdes seriam

necessdrias para melhor explora-lo.

4.6 VALIDACAO E APLICACAO DO METODO DE OTIMIZACAO

A metodologia proposta inclui uma etapa de validacio do método de otimizacdo que usa
modelos de reservatdrio cuja parametrizacio e solugdo 6tima de ajuste sdo conhecidas de modo
que seja possivel avaliar a convergéncia do método proposto. Os modelos de validacdo sdo 3
reservatorios sintéticos com 1, 2 e 4 arranjos five-spot (5, 8 e 13 pogos, respectivamente), que
apresentam um nivel de complexidade incremental para a metodologia na medida em que o
nimero de varidveis do problema de ajuste aumenta (4, 8 e 16 parametros de ajuste,

respectivamente). Outro aspecto analisado pela exploraciao dos espacos de solucdes representados
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pelos casos de validacdo € o crescimento do custo de execugdo da metodologia quando o nimero

de varidveis do problema aumenta.

Nos casos de validagdo, a funcdo objetivo utilizada sempre foi a vazdo de d4gua nos pogos

produtores conforme a Equacgao 4.7:

afastamento normalizado

(Qwi, (1)~ 0w, (1))

Pn

M=

1

w X—1=
14 n 2
Peh (Qwsimi (t) - Qwobs base (t))

— t=1

f(8)= - 4.7)
WP
pP=p
média ponderada dos afastamentos

onde:
S, ¢ uma dada solucdo dentro do conjunto de solugdes.
p € uma varidvel que representa os pocos produtores do caso.
Wy € um peso associado ao afastamento de um dado poco.
t representa os tempos onde valores de histérico sdo conhecidos.

Ow,,. (t)  éo valor simulado da vazdo de dgua no tempo ¢.
Oow,,. (t) € o valor registrado (histérico) da vazao de d4gua no tempo .

Wi (r) € o valor simulado da vazdo de dgua no tempo # no caso base (origem do ajuste).

Observe que na Equacio 4.7 os afastamentos sdo normalizados com aqueles encontrados no
caso base. Desta forma, uma simples inspe¢ao no valor da fun¢@o objetivo indica se houve ou nio
melhoria em relacdo ao caso base. Valores abaixo de 1.0 indicam que houve melhoria, valores
acima deste valor indicam piora em relacdo ao caso base. Finalmente, a Equagdo 4.7 permite
associar um peso w), ao afastamento normalizado de cada pogo de forma a privilegiar ou penalizar

0 ajuste de um ou mais pogos na busca do ajuste.

Em uma segunda etapa, o Caso 1C ¢ resolvido de forma assistida de forma usar
informacdes sobre a topologia do reservatorio para restringir o numero de solugdes possiveis para

o problema com o objetivo de melhorar o resultado obtido num processo automadtico. Em
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seguida, um outro ajuste assistido € realizado em um reservatério mais complexo. Este
reservatério ndo possui uma solug@o para o ajuste conhecida, de fato, nem uma parametriza¢io
para o problema € conhecida de antemado. Enquanto que os casos de validagdo sdo resolvidos de

forma automadtica, nestes casos um processo de ajuste assistido € utilizado mostrando a

aplicabilidade da Busca Dispersa também neste contexto de ajuste.

Na primeira abordagem (validacdo), os procedimentos de ajuste ocorrem de forma
automadtica visto que a parametrizacdo e os valores que ajustam o modelo sdo previamente
conhecidos para validacio do método de otimizacdo. Em contraste, na segunda abordagem
(aplicagdo), os parametros de ajuste bem como seus intervalos de variagdo estdo sendo estudados

concomitantemente com o ajuste de histdrico, o que leva a um procedimento de ajuste assistido.
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Capitulo 5 - APLICAGAO

Este capitulo descreve os modelos de simulagdo utilizados nas etapas de validacdo e

aplicagdo da metodologia.

5.1 CASOS DE VALIDACAO

Os modelos de validagc@o sdo reservatdrios sintéticos desenvolvidos com arranjos five-spot
de pocos, isto €, conjuntos de produg¢do compostos de um poco injetor central e quatro pogos
produtores periféricos. Existe um total de trés casos de valida¢do: 1A, 1B e 1C. O Caso 1A
possui um unico arranjo five-spot, o Caso 1B tem dois arranjos five-spot enquanto que o Caso 1C
possui quatro arranjos five-spot. Esses reservatorios sdo caracterizados por serem homogéneos
em todas as suas propriedades exceto pelas permeabilidades horizontais e verticais como sera

visto a seguir.

5.1.1 Caso 1A

O Caso 1A é um reservatorio sintético discretizado com 23x23x5 blocos. Cada bloco do
reservatorio tem 50 m de lado e 5 m de altura. Todas as propriedades sdo constantes nos blocos
exceto as permeabilidades horizontais e verticais, que sdo constantes apenas por regides. A
Figura 5.1 mostra o mapa de permeabilidade horizontal para uma camada. Nao hé diferencas de

propriedades de uma camada para a outra.
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Figura 5.1 - Mapa de permeabilidade horizontal do Caso 1A

A Tabela 5.1 traz um resumo das principais propriedades do reservatério do Caso 1A. O
histérico deste caso foi gerado apds a divisdo do reservatério em quatro regides de
permeabilidades distintas, uma regido por drea de drenagem entre cada par injetor produtor. A

defini¢do destas regides e as permeabilidades fixadas estdo detalhadas na Tabela 5.2.

Tabela 5.1 - Principais propriedades do reservatério do Caso 1A

Propriedade Valor Unidade

Porosidade 30% -
Compressibilidade da Rocha 2.07E-09 1/kPa
Permeabilidade na diregao i (mapa) mD
Permeabilidade na diregao j (igual a Kx) mD
Permeabilidade na dire¢ao k (mapa) mD
Densidade do 6leo 786.58 kg/m3
Densidade do gas 0.96 kg/m3
Densidade da agua 1038 kg/m3
Compressibilidade do éleo 1.23094E-06  1/kPa
Compressibilidade da agua 2.06E-09 1/kPa
Presséao de referéncia 100 kPa
Fator volume de formagdo da dgua 1.041 m3/m3
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Tabela 5.2 - Regides e valores de permeabilidade do historico do Caso 1A

Regiao

Blocos

j k

Kx (mD) Kz (mD)

Kx4 1a12 1al1l 1ab
Kx, 13a23 1at11 1ab
Kxs 1a12 12a23 1ab
Kxs4 13a23 12a23 1a5

1109 222
5270 1054
2530 506
7084 1416

Com esta configuracdo, o modelo de reservatdrio foi simulado e um histérico de vazio de

dgua foi gerado. Com o objetivo de inserir incertezas nos dados de histdrico, cada valor simulado

foi perturbado com um valor aleatério entre —10% e +10%. A funcdo objetivo utilizada neste

caso € aquela descrita pela Equagao 4.7.

Para gerar o modelo base deste caso, as permeabilidades horizontais foram modificadas em

todas as quatro regides para o valor 4500 mD. As permeabilidades verticais permaneceram as

mesmas do caso gerador do historico. A comparacio entre as vazdes simuladas de dgua e aquelas

presentes no histérico é mostrada na Figura 5.2. Observe que os pocos mais desajustados no

modelo base sdo os pogcos PRODI1 e PROD4.
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Figura 5.2 — Comparacio das vazées de agua do modelo base versus histérico do Caso 1A.
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A metodologia da Busca Dispersa foi utilizada para resolver 4 diferentes instincias do
problema, cada qual com um ndmero diferente de niveis usados na discretizagdo dos parametros

de ajuste (ver Tabela 5.3).

Tabela 5.3 — Quatro diferentes espacos de solucoes para o Caso 1A.

Parametro | Valor Minimo | Valor Maximo| A (mD) | A(mD) | A (mD) |A (mD)

de Ajuste (mD) (mD) 57 niveis| 29 niveis |15 niveis(8 niveis
KX1 1000 8000 125 250 500 1000
KX2 1000 8000 125 250 500 1000
KX3 1000 8000 125 250 500 1000
KX4 1000 8000 125 250 500 1000

Estes diferentes niveis discretos (8, 15, 29 e 57) foram definidos de forma que as solucdes
presentes em um modelo menos refinado estivessem também presentes no modelo mais refinado.
Esta caracteristica estd evidenciada na Tabela 5.3 pelo fato de os tamanhos dos intervalos
escolhidos em cada caso (colunas dos A) s@ao multiplos do intervalo usado no caso mais refinado.
Desta forma, esperava-se que a qualidade das solu¢des obtidas no espaco mais refinado (com
57 niveis discretos) fossem superiores aquelas obtidas nos espacos de solugdes mais grosseiros

(29, 15 e 8 niveis discretos).

5.1.2 Caso 1B

Este caso é composto de dois arranjos five-spot dispostos lado a lado como mostra a Figura
5.3. O reservatodrio possui uma malha de 46x23x5 onde cada bloco possui 50 m nos lados e 5 m

de altura.
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Figura 5.3 - Mapa de permeabilidade horizontal do Caso 1B

Novamente, o reservatério é homogéneo exceto pelas permeabilidades horizontais e
verticais. Estes variam por regidao conforme especificado na Tabela 5.4. As demais propriedades

deste reservatdrio sdo as mesmas do Caso 1A que se encontram expressos na Tabela 5.1.

Tabela 5.4 — Regides e valores de historico das permeabilidades do Caso 1B

B'°°i°‘°‘ — Kx (mD) Kz (mD)
K, 1a12 1all 1ab5 6257 1251
Kx, 13a23 1a1l 1a5 4663 933
Kxs 24a36 1ail 1a5 2256 451
Kx, 36a46 1a1l 1a5 1008 202
Kxs 1a12 12a23 1a5 4803 961
Kxe 13a23 12a23 1a5 4119 824
Kx, 24a36 12a23 1a5 3277 655

Kxg 36a46 12a23 1ab5 6824 1365

Regiao

Este modelo foi simulado para gerar o historico de vazdes de dgua dos pogos produtores e,
assim como no Caso 1A, os dados de histérico foram perturbados por um ruido aleatério entre
—10% e +10%. Novamente, para gerar o modelo base, todas as permeabilidades horizontais da
Tabela 5.4 foram mudadas para 4500 mD e as permeabilidades verticais foram mantidas

constantes.
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A Figura 5.4 mostra o quanto a homogeneizacdo da permeabilidade horizontal afetou o

ajuste da vazdo de dgua dos pocos produtores. O po¢o menos afetado foi o PROD4 e o mais

afetado foi o PROD3.
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Figura 5.4 — Comparacao entre as vazdes de agua do modelo base e o histérico do Caso 1B

5.1.3 Caso1C

Assim como o Caso 1B € a duplicagdo do Caso 1A, o 1C é a duplicacdo do Caso 1B.

Assim, o Caso 1B contém um total de 4 arranjos five-spot com nove pocos produtores e 4

injetores. O reservatério possui uma malha 46x46x5 onde cada bloco possui 50 m de lado e 5 m

de altura. Também neste caso, o reservatorio € essencialmente homogéneo com as propriedades

ja descritas na Tabela 5.1. As unicas propriedades descritas através de mapas sdo as

permeabilidades horizontal e vertical. A Figura 5.5 mostra a localizagdo dos pocos produtores e

injetores no reservatorio juntamente com o mapa de permeabilidade horizontal, que € constante

apenas nas regides de influéncia dos injetores com seus respectivos produtores.
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Figura 5.5 — Mapa de permeabilidade horizontal do Caso 1C

A Tabela 5.5 traz a defini¢do do mapa das permeabilidades horizontal e vertical do modelo
utilizado para gerar o historico de produgdo. Assim como nos demais casos de validagdo, o
histérico de producio obtido da simulacdo foi perturbado com a adi¢do de um ruido aleatério de

-10% a +10%.
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Tabela 5.5 — Definicao dos mapas de permeabilidade horizontal e vertical (Caso 1C)

B'°°j°s — Kx(mD) Kz (mD)
Kxa . 1a12 1at11 1a5 1009 202
Kxg 13223 1atl 1a5 4945 989
Kxe 24236 1all 1a5 1253 471
K, 36a46 1atl 1a5 1900 380
K 1al12 12a23 1a5 5095 1019
Kx: 13223 12223 1a5 4359 872
Kxs 24236 12a23 1a5 3452 690
Kx, 36246 12a23 1a5 7500 1500
Kq 1a12 24a34 1a5 5800 1160
Kx, 13a23 24a34 1a5 6226 1245
Kxq 24236 24234 1a5 2219 444
Kx, 36246 24a34 1a5 2500 500
Ky 1a12 35a46 1a5 2100 420
Kxe 13223 35246 1a5 4595 919
Kxo 24236 35a46 1a5 3128 626
Kxp 36246 35246 1a5 1105 221

Regiao

Adicionalmente, o modelo base foi obtido do modelo de geracdo do histérico através da
homogeneizacdo da permeabilidade horizontal para 4500 mD em todas as regides definidas na

Tabela 5.5. O impacto desta mudanca no ajuste pode ser visto nos graficos da Figura 5.6.

74



Vazao de agua (m¥dia)

Vazao de agua (m?¥dia)

100

2000 2200 2400 2600 2800 3000 3200 3400 3600

O

+

PROD1 historico
PROD1 simulado
PROD2 historico
PROD2 simulado
PROD3 historico
PROD3 simulado
PROD4 histérico
PROD4 simulado
PRODS5 histérico
PROD5 simulado

Dias

100

1800 2000 2200 2400 2600 2800 3000 3200 3400 3600
Dias

5.2 CASO DE APLICACAO (CASO 2)

@)

+

PRODS historico
PROD6 simulado
PROD? historico
PROD7 simulado
PRODS histérico
PROD8 simulado
PRODS9 histérico
PROD9 simulado

Figura 5.6 — Comparacao das vazoes de producio de agua do modelo base com o histérico (Caso 1C)

O Caso 2 € um caso sintético com caracteristicas de um caso real; o modelo reproduz um

sistema turbiditico depositado em dguas profundas. O histérico foi gerado a partir de um modelo

bastante refinado enquanto o modelo de simulagdo (base) foi obtido a partir de uma

reinterpretacdo dos dados originais com algumas simplificacdes e alteracdes de propriedades na

geracdo de um modelo bem mais grosseiro. O objetivo destes procedimentos foi inserir grandes

incertezas na localizacdo dos canais de permeabilidade e nos valores das propriedades. Este caso

foi gerado na Petrobras e utilizado no trabalho Silva et al., 2005. Ele possui dois tipos principais

de rocha: uma de maior qualidade que forma os canais do sistema e outra de menor qualidade que

compde a areia de fundo que preenche a maior parte do reservatério. No modelo gerador do

75



histérico, os pocos estdo todos localizados dentro dos canais de permeabilidade de modo que
estes desempenham um importante papel na produgcdo do campo. Algumas dificuldades
associadas ao caso base do ajuste incluem: alguns pogos produtores e injetores se localizam fora
da regido de canais ap0s a reinterpretacao dos dados sismicos, os canais bem delimitados do caso
gerador de histérico encontram-se difusos e diversos pog¢os injetores estdo com problemas de
injetividade. Maiores detalhes sobre o caso podem ser obtidos diretamente na fonte citada

(referido como Caso 3 naquele trabalho).

A Figura 5.7 mostra como estd o comportamento do corte de d4gua nos pogos produtores no
caso base em relacdo aos respectivos histéricos de produgdo. As curvas sdo apresentadas duas a
duas, identificadas por cor, onde a curva formada por simbolos € a curva de histérico e a curva

continua representa o comportamento do respectivo po¢o no caso base.
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Figura 5.7 — Comparacio entre os cortes de agua do caso base em relacio ao historico (Caso 2).

Observe que o unico pogo ajustado no caso base € o PROD4. O po¢co PROD6 ndo possui

produc¢do de dgua no periodo de simulacio (3600 dias) por isto ele pode ser excluido do ajuste.
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Capitulo 6 — RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo estd dividido em duas partes: a apresentagdo dos resultados obtidos através
dos casos de validagdo (Casos 1A, 1B e 1C) e a dos resultados obtidos através do modelo de

aplicacao (Caso 2).

6.1 CASOS DE VALIDACAO

Diversas andlises foram feitas sobre a Busca Dispersa a partir da realizacdo do ajuste de
histérico dos casos de validacdo. A primeira andlise foi relacionada a qualidade do ajuste obtido
que pode ser feita tanto de forma gréfica, com a inspe¢do das curvas simuladas versus as curvas
do histdrico, quanto de forma quantitativa, através da proximidade dos pardmetros de ajuste em
relacdo aos valores usados na geracdo dos dados de historico. Outras andlises interessantes

comparam o desempenho do algoritmo frente a mudancgas na formulagdo do problema como, por

exemplo:
* Aumento no nimero de pardmetros de ajuste.
* Aumento no nimero de niveis discretos utilizados na definicdo dos pardmetros de
ajuste.
¢ Impacto do uso da computacdo distribuida em partes do processo.
6.1.1 Caso 1A

Dos resultados da investigacdo dos diferentes espacos de solugdo deste caso, apenas 0s
resultados do caso mais refinado (57 niveis) serdo apresentados na integra. Os demais (29, 15 e 8

niveis) serdo discutidos relativamente ao caso mais refinado.
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6.1.1.1 Caso 1A — 57 Niveis

A execucdo da Busca Dispersa encontrou apenas dois 6timos locais neste espagco de

solucdes. A Tabela 6.1 mostra os valores utilizados nos parametros de ajuste para gerar os dados

de historico (valores alvo na tabela) e os valores 6timos locais encontrados.

Tabela 6.1 — Valores encontrados para os parametros de ajuste (Caso 1A com 57 niveis).

Parametros de ajuste

Valores alvo (historico)

Melhor solucao

22 melhor solucao

KX1 (mD) 1109 1125 1125
KX2 (mD) 5270 5250 5375
KX3 (mD) 2530 2500 2625
KX4 (mD) 7084 7000 7250

Outra visualizagdo para o conjunto de solugdes encontradas relativa aos valores alvo

encontra-se na Figura 6.1. Observe que as duas solugdes situam os parametros de ajuste muito

proximo dos respectivos valores alvo.

Permeabilidade horizontal (mD)

As maiores dispersdes sdo percebidas nos parametros KX4 e KX3, aqueles parametros
cujos valores alvo trazem permeabilidades mais elevadas. Contudo, como pode ser visto na

Figura 6.2, ambas as solu¢des fornecem ajustes de boa qualidade para todos os pogos produtores.

Caso 1A (57 niveis)

8000 ;
* valores alvo ! A
7000-{ O melhorsolugdo |--------------- L EEEE T =)
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6000 e -
& |
5000 B e -
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1000 1 |
KX1 KX2 KX3 Kx4

Parametros de ajuste

Figura 6.1 — Dispersao das solu¢ées encontradas (Caso 1A com 57 niveis).
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Figura 6.2 — Ajuste da vazao de agua nos pocos produtores do Caso 1A com 57 niveis.

Com relac¢do ao desempenho da metodologia neste caso, a melhor solu¢do para o problema
foi encontrada apos 174 das 487 simulagdes realizadas (Tabela 6.2). Foram gastas 11 simulagdes

na inicializacdo do método e, em seguida foram gastas uma média de 119 simulag¢des por iteragdo

da Busca Dispersa.

Tabela 6.2 — Desempenho da Busca Dispersa (Caso 1A com 57 niveis).

Iteracao | N® Simulacoes | Simulacoes Acumuladas | Valor FO | Melhor FO
0 11 11 0.6403 0.6403
1 163 174 0.0369 0.0369
2 94 268 0.0375 0.0369
3 144 412 0.0369 0.0369
4 75 487 0.0369 0.0369

A Figura 6.3a mostra como foram consumidas as simulagdes em cada iteracdo dada pelo
método. Em sua inicializacdo (iteracao 0), foram gastas 11 simula¢Oes na amostragem inicial para
a composi¢do do primeiro conjunto de referéncia. Na primeira iteracdo, todas as simulacdes sdo
devidas ao algoritmo de busca direta, que ja parte do melhor ponto obtido durante a amostragem

inicial sem gerar solu¢des combinadas a partir das solugdes de referéncia. Nesta iteracdo, hd um
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balanco entre as simulacdes gastas durante as buscas exploratérias e as lineares. A partir da
segunda iteracdo, todo inicio de iteracdo € caracterizado pela realizacdo de quatro simulacdes
dedicadas a gerar um novo ponto de partida para o método de busca direta. H4, durante as

iteracdes, um equilibrio no nimero de simula¢des gastas em buscas lineares e exploratdrias.
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Figura 6.3 — Custo do algoritmo em niimero de simulac¢des (Caso 1A com 57 niveis).

A Figura 6.3b mostra como o nimero de simulacdes cresce com a realizacdo de novas
iteracOes € a também a contribuicio de cada iteragcdo neste nimero. A curva acumulada
(vermelha) mostra que o crescimento do nimero de simulagdes € aproximadamente linear com o

nimero de iteracdes. A média neste caso ficou em 119 simulacdes por iteragado.

6.1.1.2 Caso 1A — Analise Comparativa

A Figura 6.4 mostra como a mudanga do nimero de niveis discretos do espago de solugdes
impacta o nimero total de simulacdes realizadas pelo método e também o valor final encontrado
pela fungdo objetivo. Observe que em todas as discretizagdes a melhoria em relacdo ao caso base
ficou acima de 92% (os valores otimizados da fun¢@o objetivo ficaram abaixo de 0.08). Porém,
quanto maior a discretizacdo do espaco de solucdes, melhor € o ajuste medido pela fungdo

objetivo.
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Figura 6.4 — Impacto do niimero de niveis no niimero de simulac¢des e no valor da funcéo objetivo (Caso 1A).

Outro aspecto interessante evidenciado pelo grifico da Figura 6.4 € que a medida que o
numero de niveis discretos aumenta linearmente, o nimero de simulacdes exigido pela Busca
Dispersa parece crescer apenas de forma logaritmica. De fato, nos casos analisados, enquanto que
a taxa de crescimento do numero de niveis aumenta de uma discretizacio para outra (88%, 93% e
97%), a taxa de crescimento do nimero de simula¢des diminui (59%, 55% e 36%). Isto mostra
certa escalabilidade do método proposto em relagdo a discretizacdo assumida. Por outro lado,
excetuando-se o ganho no valor da funcdo objetivo ao refinar a discretizacdo de 8 para 15 niveis,
ndo ha grandes vantagens em optar por discretizagcdes acima de 15 niveis para esta instancia de

ajuste.

A Figura 6.5 mostra uma outra visao dos dados de desempenho relativo ao nimero de
simula¢des realizadas mostrando, ndo apenas o numero final de simula¢des realizadas, mas como
este nimero foi sendo obtido ao longo das iteracdes. A Figura 6.5a mostra o desempenho
acumulado da Busca Dispersa de acordo com a evolucdo das iteragdes enquanto que a Figura

6.5b mostra a variac@o no custo de cada iteracdo em termos do nimero de simula¢des requerido.

83



500

T 200 T r
—+— 57 niveis | ‘ o | | | —+— 57 niveis
3 —0 - 29 niveis | | il | | —O - 29 niveis
§400F A 5nieis [ T~ G ot 108 qel [ ' _ |- & -15niwis| |
S | 2 150
£ ! ~ 5 —FH— 8niveis
« | Qo T
B S e e > ----- g |
s PR S ook - LN LN N [
8 - : A é D
§2OO 77777777777777777777 ‘ 77777/?‘&j#7777 @ >~
© 8 P - <
o B e T T e T
QH00p — - L e Fo- - 4 2 PRI S
3 - E s
= 4\3 : : < FT‘ - : : E]
— 1 1 1 0 1 1 1
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
lteragdo lteragéo

Figura 6.5 — Desempenho da busca dispersa em niimero de simulacées (Caso 1A).

Um resultado interessante deste estudo de caso é que o método encontrou sempre duas
solucdes otimizadas em todas as discretizacdes, ou seja, neste caso a redu¢dao do niumero de niveis
discretos ndo parece ter afetado o nimero de minimos locais do problema. Os 6timos locais
encontrados estdo resumidos na Tabela 6.3. Na primeira parte da tabela os valores otimizados da
permeabilidade horizontal sio mostrados. Na segunda parte da tabela, sdo mostradas as
diferencas entre os valores encontrados e os valores alvo. J4 a ultima linha mostra o valor da

funcdo objetivo encontrada em cada caso.

Tabela 6.3 — Solucoes encontradas nas diferentes discretizacoes do espaco de solucgoes.
Parametro | Alvo (mD)|8a (mD)|8b (mD)| 15a (mD)| 15b (mD)| 29a (mD)|29b (mD)| 57a (mD)| 57b (mD)

KX1 1109 2000 1000 1000 1500 1000 1250 1125 1125
KX2 5270 6000 5000 5000 6000 5250 5500 5250 5375
KX3 2530 3000 2000 2500 3000 2500 2750 2500 2625
KX4 7084 8000 6000 7000 8000 7000 7500 7000 7250

Diferencas (Alvo — Solugao)

Parametro | Alvo (mD) 5 e (mb)[ 15a (mD) | 15b (mD)] 29a (mD)] 296 (mD)] 57a (mD)| 57b (mD)

KX1 1109 891 -109 -109 391 -109 141 16 16
KX2 5270 730 -270 -270 730 -20 230 -20 105
KX3 2530 470 -530 -30 470 -30 220 -30 95
KX4 7084 916] -1084 -84 916 -84 416 -84 166
Valor da FO - 0.0747| -0.0793f -0.0407| 0.0544] 0.0381 0.0401 [ -0.0369 | -0.0375

A Figura 6.6 mostra como a Busca Dispersa oscilou entre os dois minimos locais
encontrados em cada um dos espacos de solu¢des explorados. Observe que a Busca Dispersa fez
apenas quatro iteracdes porque as duas solugdes encontradas foram obtidas ja nas duas primeiras
iteracOes, assim, apOs duas iteracOes sem alteragdo no conjunto de referéncia, o algoritmo foi
interrompido por falta de convergéncia. Nos demais espacos de solucdo, houve modificagdo do
conjunto de referéncia somente na 3* iteracdo, dai o método persistir na exploragdo durante 5

iteracoes.
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Figura 6.6 — Evolucdo da funcio objetivo por iteraciao do método (Caso 1A).

Uma visdo qualitativa dos ajustes da vazdo de dgua obtidos para os diferentes espagos de
solugdes explorados pode ser visto na Figura 6.7. A curva formada pelos circulos vermelhos
representa o historico de vazdo de dgua. A curva continua azul mostra o desempenho do caso
base. A curva continua preta mostra o ajuste do caso refinado de 57 niveis, a pontilhada em ciano
representa o ajuste do caso de 29 niveis, a pontilhada magenta mostra o ajuste do caso de 15

niveis e, finalmente, a curva pontilhada verde mostra o ajuste caso de 8 niveis.
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Figura 6.7 — Ajuste das melhores solucoes de cada espaco de solu¢oes explorado (Caso 1A).

Observe que todos os pocos estdo bem ajustados em todos os espacos de solucdes

investigados, exceto o poco PRODI, cujo espaco de solucdes com 8 niveis de discretizacdo nio

permitiu um ajuste satisfatério com a irrup¢do de dgua ocorrendo com cerca de 200 dias de

antecedéncia.

6.1.2 Caso 1B

Desta vez, os parametros de ajuste sdo 8, um para cada drea de drenagem entre os pares

injetor/produtor dos dois arranjos five-spot. Este problema foi otimizado usando quatro espagos

de solugdo distintos cujas discretizagdes sao mostradas na Tabela 6.4.

Tabela 6.4 — Quatro diferentes espacos de solucoes para o Caso 1B.

Parametro | Valor Minimo | Valor Maximo| A(mD) [ A(mD) | A(mD) | A(mD)
de Ajuste (mD) (mD) 57 niveis | 29 niveis | 15 niveis | 8 niveis
Kx(i=1a8) 1000 8000 125 250 500 1000
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Seguindo o padrdo de apresentacdo dos resultados, uma descri¢do detalhada dos resultados

obtidos com o espaco de solugdes mais refinado € mostrada. Em seguida, os resultados dos

demais espagos de solugdes sdo contrastados com este.

6.1.2.1 Caso 1B — 57 niveis

Os valores encontrados para os parametros de ajuste estdo expressos na Tabela 6.5.
Observe que as reducdes no valor da func¢do objetivo variaram entre 76% e 83% nas solugdes de

referéncia.

Tabela 6.5 - Valores encontrados para os parametros de ajuste (Caso 1B com 57 niveis)

Parametro de Ajuste | Alvo 12 2§Solugo§: de Re;grencla 5 5
KX1 6257 5750] 5375 6125 5000f 4875] 4500
KX2 4663| 4750] 2875 3375] 2250 1875] 1500
KX3 2256 2875| 6125 6375/ 5875 5500] 5375
KX4 1008 1125]  1000f 1125] 1250 1125 1125
KX5 4803 4500] 4125 4500/ 3875 3750] 3500
KX6 4119 3625| 3375 37501 3125 3000] 2625
KX7 3277 3750] 4500{ 4500| 4500{ 4500] 4750
KX8 6824 7125] 8000f 8000/ 8000f 8000] 8000
Valor FO - | -0.1736] -0.1953] 0.1970| -0.2105] -0.2175| 0.2391

Outra visualizag@o para estes valores € o diagrama de dispersao das solugdes encontradas
relativo aos valores usados na geracdo do histérico (Figura 6.8). Os valores alvo estdo indicados
pelo xis vermelho, enquanto que a melhor solucdo encontrada € marcada pela cruz negra. Se este
diagrama de dispersdo for comparado com o do Caso 1A (Figura 6.1), percebe-se que ha uma
maior dispersdo das solugdes e isto se deve ao fato de o nimero de minimos encontrado ser
maior: 6 minimos locais em 8 iteracdes versus apenas 2 minimos locais no primeiro caso. Isto
ocorre porque um aumento no ndmero de pardmetros de ajuste provoca um aumento

correspondente no numero de combinagdes que levam a um ajuste satisfatorio.
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Figura 6.8 — Dispersdao das solu¢des encontradas relativo aos valores geradores do historico.

Apesar de a dispersdo estar mais evidente neste caso (1B) do que no anterior (1A), observando o
ajuste qualitativo das solucdes de referéncia (Figura 6.9), percebe-se que todas as solugdes
encontradas conseguem ajustar bem a vazdo de dgua. Isso mostra que quando o nidmero de

parametros aumenta, aumenta também o nimero de solugdes vidveis para o problema.
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Figura 6.9 - Ajuste da vazio de agua nos pocos produtores do Caso 1B com 57 niveis.
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Figura 6.9- Ajuste da vazao de 4gua nos pocos produtores do Caso 1B com 57 niveis (continuacio).

A Tabela 6.6 traz um resumo do custo de cada iteracdo da Busca Dispersa, medido em

nimero de simulacdes, juntamente com o custo acumulado do processo. A inicializacdo do

algoritmo gastou 19 simulag¢des e, a partir dai, em média, foram gastas 282 simulagdes por

iteracdo somando um total de 1994 simulacdes. Observe que a melhor solu¢do do método foi

obtida logo na 1? iteragdo, ou seja, em um processo de ajuste supervisionado, seria possivel

interromper a execu¢do da busca dispersa apds 444 simulagdes se o engenheiro detectasse que a

solucdo encontrada ja era suficientemente boa para o objetivo do ajuste.

Tabela 6.6 — Custo do ajuste do Caso 1B em niimero de simulacoes

lteracdo | N2 Simulacdes | Simulacoes Acumuladas | Valor FO | Melhor FO
0 19 19 1.0000 1.0000
1 425 444 0.1736 0.1736
2 266 710 0.1953 0.1736
3 323 1033 0.2175 0.1736
4 253 1286 0.1970 0.1736
5 288 1574 0.2105 0.1736
6 335 1909 0.1953 0.1736
7 85 1994 0.2391 0.1736
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Na Figura 6.10a observa-se que a maior parte das simulacdes é gasta na etapa de busca
exploratéria do algoritmo de busca local. Este resultado ¢ um pouco diferente do observado no
Caso 1A onde havia certo balanco entre as os dois tipos de busca (linear e exploratdria). Isto
mostra que os espacos de solucdes com maior nimero de parametros de ajuste, ou seja, com um
maior nimero de eixos, tendem a ser mais complexos necessitando um maior nimero de
avaliacoes da direcdo de descida seguida pela busca linear. A predominancia da busca
exploratéria como principal fonte de simulacdes no método também explica o crescimento linear
no nimero acumulado de simulac¢des na Figura 6.10b. Observando a curva azul da Figura 6.10b,
¢ possivel perceber que a primeira iteracdo € a mais custosa do processo. A partir da segunda
iteracdo, algumas solucdes visitadas pelo processo de otimizacdo local jia foram simuladas de
forma que o custo cai para um patamar mais baixo. Finalmente, a sétima e dltima itera¢do
comega sua busca a partir de uma solu¢do proxima a um minimo local previamente visitado e por

este motivo seu custo foi reduzido em relacao as demais iteracoes.
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Figura 6.10 — Custo da metodologia para o Caso 1B de 57 niveis em niimero de simulac¢ées

6.1.2.2 Caso 1B — Analise Comparativa

Nesta secdo sdo comparadas as solucdes obtidas para o ajuste do Caso 1B considerando a
exploracdo dos 4 diferentes espacos de solucdo descritos na Tabela 6.4. A Figura 6.11 mostra
como se comportou a Busca Dispersa ao explorar os quatro diferentes espacos de solugdes
definidos. Observe que as mesmas tendéncias observadas para o Caso 1A (Figura 6.4) se repetem
neste caso: (1) o aumento linear no nimero de niveis discretos dos parametros de ajuste nao
provoca um aumento linear no numero total de simula¢des dadas pelo método, mas um

crescimento que se ajusta mais com um crescimento logaritmico; (2) quanto mais refinado for o
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espaco de solugdes, melhor o desempenho do método em termos do melhor valor encontrado para

a funcdo objetivo.
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Figura 6.11 - Impacto do nimero de niveis no niimero de simulacdes e no valor da func¢io objetivo (Caso 1B)

Observe no grafico da Figura 6.11 que as melhores solu¢des obtidas em todos os espacgos de
solucdes representam uma melhoria na funcdo objetivo de 79% a 83% em relagdo ao caso base.
Enquanto que no Caso 1A (Figura 6.4) ndo se recomendava usar uma discretiza¢cdo maior que 15
niveis para aquele caso, aqui a escolha € mais dificil, pois os minimos encontrados com 15, 29 e
57 ndo estdo mais relativamente tdo proximos. A escolha neste caso depende da quantidade de

recursos a disposicdo do estudo.

A Figura 6.12 mostra como cada iteracdo contribuiu para o custo total do método em
termos do nimero de iteragdes. Cada curva representa o desempenho da Busca Dispersa ao
explorar um dos quatro espacos de solugdo explorados. Em ambos os gréficos da Figura 6.12,
pode ser observado que a Busca Dispersa atingiu o nimero limite de iteracdes apenas no espago
de solucdes formado por 29 niveis discretos. O menor niimero de iteracdes foi realizado no caso
de 15 niveis discretos. Em todos os casos, o crescimento do nimero de simulagdes com as
iteracoes foi aproximadamente linear (Figura 6.12a). Pode ser visto na Figura 6.12b que o
nimero médio de simulagdes por iteracdo do método € tanto maior quanto maior € o nimero de

niveis discretos utilizados na confeccdo do espaco de solucdes. Observe também que a medida
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que o algoritmo se aproxima das ultimas iteragdes, o nimero de simulagdes por iteracdo cai

mostrando que o caminho percorrido pelo algoritmo ja possui diversas solu¢cdes simuladas.
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Figura 6.12 — Desempenho da busca dispersa em nimero de simulacdes (Caso 1B)

A Tabela 6.7 mostra as duas melhores solucdes encontradas nos quatro espagos de solucdes

analisados. A primeira parte da tabela mostra os valores obtidos para a permeabilidade horizontal

dos oito pardmetros de ajuste em contraste com os valores alvo, que geraram o histérico de

produgdo. A segunda parte da tabela mostra o quanto os valores encontrados se distanciam do

valor alvo. Finalmente, a ultima linha mostra o valor da fungdo objetivo das solugdes

apresentadas.

Tabela 6.7 - Solucoes encontradas nas diferentes discretizacoes do espaco de solucoes (Caso 1B)

Parametro | Alvo (mD)| 8a (mD)|8b (mD)| 15a (mD)| 15b (mD)| 29a (mD)| 29b (mD)| 57a (mD)| 57b (mD)
KX1 6257 7000 6000 7000 6000 5750 5750 5750 5375
KX2 4663 6000 3000 5500 5000 5000 5000 4750 2875
KX3 2256 4000 5000 4000 3500 3500 3750 2875 6125
KX4 1008 1000 1000 1500 1000 1250 1250 1125 1000
KX5 4803 5000 4000 5000 4500 4500 4500 4500 4125
KX6 4119 4000 3000 4000 3500 3500 3500 3625 3375
KX7 3277 4000 2000 4000 4000 4000 4250 3750 4500
KX8 6824 8000 8000 8000 7500 7500 8000 7125 8000
N Diferencas (Solugéo - Alvo)

Parametro | Alvo (mD) e T ar b)Y [ 15a (mD)] 15b (mD)] 29a (mD) ]| 29b (mD)] 57a (mD)] 57b (mD)
KX1 6257 743 -257 743 -257 -507 -507 -507 -882
KX2 4663 1337 -1663 837 337 337 337 87 -1788
KX3 2256 1744 2744 1744 1244 1244 1494 619 3869
KX4 1008 -8 -8 492 -8 242 242 117 -8
KX5 4803 197 -803 197 -303 -303 -303 -303 -678
KX6 4119 -119 -1119 -119 -619 -619 -619 -494 -744
KX7 3277 723 -1277 723 723 723 973 473 1223
KX8 6824 1176 1176 1176 676 676 1176 301 1176

Valor da FO - -0.2082| -0.2774 0.1832f -0.1834| -0.1774 | -0.1805 | -0.1736 | -0.3905
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A Figura 6.13 mostra como as solu¢des que compdem o conjunto de referéncias nos quatro
espacos de solucdes foram localizadas ao longo das iteracdes. Um dado interessante desta figura
€ que em todos os casos, exceto o de 15 niveis, a melhor solu¢do foi encontrada na primeira
iteracdo. A melhor solu¢do do caso de 15 niveis foi encontrada na terceira iteragdo. Como foi
visto na Se¢do 6.1.2.1, o caso de 57 niveis teve 6 solucdes distintas encontradas em 7 iteracdes da
Busca Dispersa. Ja no caso de 29 niveis foram encontradas 6 solucdes distintas em 8 iteracdes, no

de 15 niveis, 5 solugdes em 7 iteracdes e no de 8, apenas 3 solugdes distintas em 6 iteragdes.

0.66 T T T T T T
S | | | | || —w— 57 niveis
© | | | | | —o — 29 niveis
R R R P4 t5nives ||
3 ; ; ; ; | -—+ - 8 niveis
ot | | | | | |
2 04 A o i o o R
© | | | | | |
© | | | | | |
o | l l l l l
S 0.36F-------F- e
o | | | | | |
3 | | | | | |
f 0.26F----- , —"—*\—\—\ ————— S P P P Fee ]
5 - Al A o ‘
o) - : - A
> ~

lteracao

Figura 6.13 - Evolucao da funcio objetivo por iteracio do método (Caso 1B)

A Figura 6.14 mostra o melhor ajuste obtido para a vazio de d4gua em cada um dos espagos
de solugdes explorados. Os pogos PRODI1, PROD4, PRODS e PROD6 tiveram um bom ajuste
independente da discretizagdo utilizada. O poco PROD2 ficou bem ajustado apenas com os
espacos mais refinados (29 e 57 niveis). Com a discretizacdo caindo para 15 niveis, o pogo
PROD?2 fica desajustado a partir de 3300 dias (de um total de 3650 de histérico); com 8 niveis, o
tempo de irrupc¢do de dgua € antecipado e o ajuste ndo € satisfatério. J4 o poco PROD3 também
teve um bom ajuste com espagos de 57 e 29 niveis discretos, mas os espacos menos refinados (8 e
15 niveis) conseguiram gerar um ajuste satisfatorio, porém, de qualidade inferior aos espacos

mais refinados.
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Figura 6.14 — Ajuste das melhores solucoes de cada espaco de solucoes explorado (Caso 1B)

6.1.3 Caso 1C

A descricdo dos resultados obtidos neste caso seguird o padrdo definido nas secdes
anteriores, com os resultados do espaco de solucdes refinado sendo descritos em detalhes

enquanto que os dos demais espacos de solucdes serdo descritos relativamente a ele.

A Busca Dispersa explorou quatro espacos de solucdes diferentes do Caso 1C, cujas

discretizacdes encontram-se definidas na Tabela 6.8.
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Tabela 6.8 — Quatro diferentes espacos de solucoes para o Caso 1C.

Parametro Valor Minimo | Valor Maximo | A(mD) | A(mD) | A(mD) | A(mD)
de Ajuste (mD) (mD) 57 niveis | 29 niveis | 15 niveis | 8 niveis
Kxi(i=AaP) 1000 8000 125 250 500 1000

Observe que os espacos de solucdes foram dimensionados de forma que um caso mais
refinado sempre contém todas as solugdes dos casos menos refinados. Desta maneira, é possivel

avaliar o impacto da discretizagdo sobre o nimero e qualidade dos minimos.

6.1.3.1 Caso 1C — 57 Niveis

A Busca Dispersa realizou um total de 8 iteracdes nas quais 7 solugdes otimizadas distintas
foram encontradas (vide Tabela 6.9). Pode ser observado que, em relagdo ao afastamento do caso

base, as solu¢des encontradas conseguiram reduzir o afastamento de 96% a 98%.

Tabela 6.9 - Valores encontrados para os parametros de ajuste (Caso 1C com 57 niveis).
Parametros Alvo Solucoes de Referéncia
de Ajuste 12 28 32 42 52 62 72 82

KXA 1009] 1000] 1375] 1500 1375 1875/ 2000f 2000f 1875
KXB 4945( 6250| 6250] 7000| 6625| 6875] 7000f 7375| 7250
KXC 1253] 4125] 5125| 5375| 5000 5125 4625[ 5000{ 4750
KXD 1900] 2500] 2625| 2750 2750 2625 2625 2625] 2625
KXE 5095 5250| 5250] 5125| 5250| 5875| 5750f 6000 6125
KXF 4359 6875| 6750| 6875| 6875 7125] 7250 7250 7375
KXG 3452 6250 6750] 6500| 6875] 6125] 6000f 5625| 6375
KXH 7500{ 8000| 8000] 8000| 8000/ 8000/ 8000f 8000f 8000
KXI 5800{ 6500] 6750] 6500] 6500 6625] 6750/ 6625 6500
KXJ 6226 6625| 7125] 6625| 6500 6875] 6750f 67501 7000
KXK 2219 6750 6125 7000] 7375| 7000] 7125] 7250] 7250
KXL 2500f 3625| 2625] 3625| 4000] 4250] 4250 5000 4750
KXM 2100f 2250] 2500] 2250| 2250| 2500] 2375 2500] 2625
KXN 4595| 4750| 4875] 4750| 4750| 4875] 4875| 4875] 4875
KXO 3128 4500] 4250] 4500| 4625| 4625] 4625 47501 4750
KXP 1105] 1750] 1625] 1750 1875 1875[ 1875[ 2000f 2000
Valor FO 0.0205]| 0.0237] 0.0239| 0.0246( 0.0348| 0.0339| 0.0410] 0.0423

A Figura 6.15 mostra um diagrama de dispersdo dos parametros de ajuste em relacdo aos
valores geradores do histérico (alvo). Observe que as solu¢des aproximaram bem certos
parametros (KXI, KXJ, KXM e KXN), porém outros valores alvo parecem ter sido ignorados
pela Busca Dispersa (KXB, KXC, KXF, KXG e KXK). Outra observacdo interessante é que
houve uma tendéncia geral do processo de superestimar a permeabilidade alvo. Acredita-se que a

auséncia de um ajuste combinado de pressao no campo tenha sido responsdvel por esta tendéncia.
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Caso o impacto disso fosse observado na qualidade do ajuste de pressdo, isso poderia ser

corrigido com um passo adicional no processo de ajuste, mas esse ndo € o objetivo da etapa de

validagdo.
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Figura 6.15 — Dispersao das solucoes de referéncia (Caso 1C com 57 niveis)

Estes resultados parecem sugerir que a metodologia ndo convergiu na direcao do ajuste dos
pocos, mas observe nos graficos da Figura 6.16a a Figura 6.16e que o ajuste da vazdo de dgua dos
pocgos estd, em geral, bem razodvel. Os pocos menos ajustados sdo o PROD6 (Figura 6.16c),
seguido do poco PRODI1 (Figura 6.16), onde apenas a 2* melhor solu¢do encontrada conseguiu

um ajuste satisfatorio.
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Figura 6.16 — Ajuste da vazio de agua nos pocos do Caso 1C com 57 niveis.
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Figura 6.16 — Ajuste Ajuste da vazao de agua nos pocos do Caso 1C com 57 niveis (continuac¢io).

Os problemas encontrados neste ajuste devem-se aos seguintes fatores:
1. O ponto final de convergéncia de cada Busca Direta realizada durante as

iteracdes da Busca Dispersa depende apenas do ponto de partida fornecido
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pela 16gica do método e da topologia do espaco de solugdes. Sendo o espaco
de solugdes fixo durante uma determinada execuc¢do da Busca Dispersa, é
responsabilidade do método fornecer pontos de partida suficientemente
diversificados de forma a explorar o espaco de solugdes de forma eficiente.
Esta tarefa se torna mais dificil em problemas com um grande nimero de
varidveis como este.

2. Esta metodologia de ajuste de historico estd baseada em uma fungdo objetivo
construida a partir das diferencas ao quadrado dos dados simulados em
relacdo aos observados. A composi¢cdo da fungdo objetivo global com 9 pogos
possui um comportamento altamente ndo linear o que gera espacos de solugdo
complicados com diversos minimos locais. Este fato pode ser comprovado
com a localizacdo de 8 minimos locais distintos encontrados a partir de 8
pontos de partida também distintos. Neste contexto, se algum ponto de partida
mais proximo da solucdo alvo tivesse sido gerado durante as iteragdes do
método, a solugao alvo teria sido encontrada.

3. Como a topologia do espaco de solucdes € definida pela fun¢do objetivo, é
importante que ela consiga expressar adequadamente quais termos do ajuste
sd0 mais importantes que outros. A fun¢@o objetivo deste caso € simplesmente
uma média aritmética dos afastamentos da vazdo de dgua dos 9 pogos
envolvidos no ajuste. Assim, pequenos desajustes em um ou outro po¢o nao
servem como alerta para o método mudar radicalmente a dire¢do do ajuste.
Em casos como este, a definicdo de um bom ponto de partida é essencial para
o sucesso do método.

4. Finalmente, quando o caso base estd muito desajustado em relacdo aos demais
pontos do espaco de solucdes, quase todas as dire¢des tomadas pelo método
constituem direcdes de descida e a convergéncia do método na direcdo do
minimo global fica dificultada. Em outras palavras, quando todas as solu¢des
Otimas locais se parecem quando comparadas sob a 6tica da funcio objetivo,

fica mais dificil encontrar a melhor delas.

Seguindo o padrdo desenvolvido na apresentacio dos resultados dos casos 1A e 1B, a secdo

a seguir apresenta uma andlise comparativa das solugdes obtidas durante a exploracdo deste e dos
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demais espacos de solugdes referentes ao Caso 1C. Porém, como o ajuste automdtico nao ficou
muito preciso em alguns pocos, este caso terd uma secio adicional mostrando os resultados de
um procedimento de ajuste assistido que conseguiu obter um resultado melhorado para o caso

com o beneficio adicional de uma grande economia no nimero de simulacdes realizadas.

6.1.3.2 Caso 1C — Analise Comparativa

Observe no gréfico da Figura 6.17 que a qualidade da melhor solucdo obtida pelo método
tem uma grande dependéncia do nimero de niveis discretos escolhido. Seguindo uma tendéncia
observada nas anélises anteriores (Figura 6.4 e Figura 6.11) hd uma grande vantagem em termos
de funcio objetivo ao aumentar a discretiza¢do de 8 para 15 niveis (reducido de 37% no valor da
funcdo objetivo). O que ndo se observou anteriormente foi o grande beneficio de aumentar a

discretizagdo de 29 para 57 niveis (49% de reducdo no valor da func¢io objetivo).
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Figura 6.17 - Impacto do nimero de niveis no nimero de simulacgées e no valor da func¢io objetivo (Caso 1C).

z

O que também ¢ diferente deste caso para os demais € a tendéncia do crescimento do
nimero de iteragdes ao refinar a discretizagdo. Nos casos anteriores o aumento era
aproximadamente logaritmico, mas neste caso o padrdo foi aproximadamente linear. Isto se
deveu ao fato de todos os espacos de solucdes terem sido explorados com o nimero maximo de

iteracdes, ou seja, o nimero de solugdes Gtimas locais cresceu tanto com um maior nimero de
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parametros de ajuste que o critério de parada que observa a falta de evolugdo da qualidade do

conjunto de referéncia (Se¢do 4.5.5) nao foi acionado.

A Figura 6.18 mostra como as melhores solucdes obtidas a partir dos quatro espacos de
solucdes explorados se localizam relativamente aos valores alvo. Novamente, pode ser observada
a tendéncia geral de superestimagdo das permeabilidades. Este problema provavelmente pode ser
resolvido com a inclusdo das pressdes de fundo de pogo na funcdo objetivo, porém o programa
desenvolvido ainda ndo suportava este dado de histérico e ndo houve tempo habil para sua

inclusdo neste trabalho.
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Figura 6.18 — Dispersao das solucoes encontradas em relacio aos valores geradores do histérico (Caso 1C).

A Tabela 6.10 mostra as duas melhores solu¢des encontradas nos quatro espacos de
solucdes explorados. A primeira parte da tabela mostra os valores dos pardmetros de ajuste na
solucdo alvo e nas solucdes encontradas enquanto que a segunda parte da tabela mostra a
distancia entre a solucdo encontrada e a solug¢do alvo. Valores positivos indicam que a solucdo

encontrada estd acima do valor alvo e os negativos indicam que ela estd abaixo da solucdo alvo.

Note que, exceto pela melhor solu¢do do Caso 1C de 8 niveis, as solu¢des encontradas
estdo basicamente acima dos valores alvo como ja foi percebido no diagrama de dispersdo do
Caso 1C de 57 niveis (Figura 6.15) e também no diagrama de dispersdo contendo as melhores

solucdes obtidas na exploracdo dos quatro espacos de solucdes (Figura 6.18).
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Tabela 6.10 — Valores e afastamentos encontrados para as duas melhores solucoes de cada espaco.

Parametro | Alvo (mD)|8a (mD)|8b (mD)| 15a (mD)| 15b (mD)| 29a (mD)| 29b (mD)| 57a (mD) | 57b (mD)
KXA 1009 1000 2000 1500 1500 1500 1500 1000 1375
KXB 4945 3500 7000 6000 6500 7000 6500 6250 6250
KXC 1253 2500 5000 3500 5500 5250 5000 4125 5125
KXD 1900 2000 3000 2500 2500 2750 2500 2500 2625
KXE 5095 3500 6000 5500 5000 5250 5250 5250 5250
KXF 4359 4000 7000 6000 6500 6750 6750 6875 6750
KXG 3452 3500 6000 6000 6000 6500 6000 6250 6750
KXH 7500 4500 8000 8000 8000 8000 8000 8000 8000
KXI 5800 3500 7000 7000 7000 7000 7000 6500 6750
KXJ 6226 4000 6000 7500 7500 7500 7000 6625 7125
KXK 2219 4500 7000 8000 7500 7250 7750 6750 6125
KXL 2500 4000 8000 5000 5000 5000 5000 3625 2625
KXM 2100 2000 3000 3000 3000 2500 2750 2250 2500
KXN 4595 3000 5000 5000 5000 5000 5000 4750 4875
KXO 3128 3000 5000 5000 5000 4750 5000 4500 4250
KXP 1105 1500 2000 2000 2000 2000 2250 1750 1625

Parametro | Alvo (mD) Diferencas (Solucao-Alvo)

8a (mD) | 8b (mD)| 15a (mD)| 15b (mD)| 29a (mD) [ 29b (mD)| 57a (mD)| 57b (mD)
KXA 1009 -9 991 491 491 491 491 -9 366
KXB 4945 -1445 2055 1055 1555 2055 1555 1305 1305
KXC 1253 1247 3747 2247 4247 3997 3747 2872 3872
KXD 1900 100 1100 600 600 850 600 600 725
KXE 5095| -1595 905 405 -95 155 155 155 155
KXF 4359 -359 2641 1641 2141 2391 2391 2516 2391
KXG 3452 48 2548 2548 2548 3048 2548 2798 3298
KXH 7500 -3000 500 500 500 500 500 500 500
KXI 5800 -2300 1200 1200 1200 1200 1200 700 950
KXJ 6226] -2226 -226 1274 1274 1274 774 399 899
KXK 2219 2281 4781 5781 5281 5031 5531 4531 3906
KXL 2500 1500 5500 2500 2500 2500 2500 1125 125
KXM 2100 -100 900 900 900 400 650 150 400
KXN 4595 -1595 405 405 405 405 405 155 280
KXO 3128 -128 1872 1872 1872 1622 1872 1372 1122
KXP 1105 395 895 895 895 895 1145 645 520

Valor da FO - 0.0719 0.0787] 0.0453] 0.0582] -0.0400 | 0.0445 | 0.0205 [ 0.0237

A Figura 6.19 mostra a seqiiéncia em que as solugdes de referéncia foram sendo

encontradas pela Busca Dispersa nos diferentes espacos de solugdes. Observe que as solucdes do

espaco menos refinado (8 niveis) estdo quase sempre piores que os demais espagos enquanto que

as solucdes encontradas no espago mais refinado (57 niveis) estdo todas melhores que as das

demais solugdes. Ja as solugdes nos espacos de 15 e 29 niveis estdo muito parecidas com uma

pequena vantagem para o espago de solucdes de 29 niveis.
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Figura 6.19 — Evolucio da func¢io objetivo durante a exploracio dos espacos de solugoes.

Uma observacdo interessante sobre o grafico da Figura 6.19 € que a melhor solucdo €
usualmente obtida na primeira metade do método e, depois de obtido este limite inferior, o

algoritmo ndo consegue ultrapassa-lo dentro do limite de iteracOes imposto (8 iteracdes).

Os gréficos da Figura 6.20a a Figura 6.20e mostram o melhor ajuste obtido pela Busca
Dispersa nos quatro espagos de solu¢des explorados. Exceto pelo poco PROD1, a Busca Dispersa

foi mais precisa no ajuste ao explorar o espago de solucdes mais refinado (57 niveis).
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Figura 6.20 — Ajuste da vazao de agua dos pocos do Caso 1C.
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Figura 6.20 — Ajuste da vazio de agua dos pocos do Caso 1C (continuacio)

O que pdde ser observado em todos os casos analisados até 0 momento (1A, 1B e 1C) é que

ha uma tendéncia geral de melhoria da solu¢do encontrada a medida que mais simulagdes sio
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realizadas, ou seja, que o espaco de solugdes € mais explorado. Isto pode ser observado na
evolucdo do valor da fung@o objetivo ao longo das iteragdes da Busca Dispersa (Figura 6.6,
Figura 6.13 e Figura 6.19). Este comportamento € esperado uma vez que nao hd, a principio, uma
forma de saber a priori qual € a regido do espago de solucdes que conterd as melhores solugdes
para o problema. Assim, quanto melhor explorado for o espago de solucdes, maiores serdao as
chances de descoberta de solu¢des de melhor qualidade. Em resumo, existe uma relacio direta

entre o nimero de simulagdes realizadas e a qualidade das solu¢des encontradas.

6.2 CASO 1C — AJUSTE ASSISTIDO

Como ja foi citado anteriormente, os resultados obtidos no procedimento automatico para o
caso 1C ndo ficaram tdo bons quanto os obtidos nos casos com menos parametros de ajuste
(casos 1A e 1B, com 4 e 8 varidveis, respectivamente). Isso estd de acordo com o observado na
prética e € um dos motivos pelos quais ndo se usa procedimentos totalmente automdticos quando
o ndmero de atributos cresce. Como o espaco de solugdes cresce muito com o aumento do
nimero de atributos, ou aumenta muito o ndimero de simulagdes ou a probabilidade de se

encontrar as melhores solucdes diminui.

Outra anédlise importante dos resultados obtidos para o ajuste automatico do Caso 1C é que
em 8 iteracoes da Busca Dispersa, 7 solugdes 6timas locais foram encontradas. Este resultado
sugere que talvez o numero de iteracdes realizadas ndo foi o suficiente para explorar
adequadamente o espagco de solucdes. Neste momento hd que se considerar realizar mais
iteragdes da metodologia ou entdo mudar a estratégia de otimiza¢do para um procedimento que
faz uso de informacdes adicionais do problema que ndo podem ser capturadas pela fungdo
objetivo, como a relacdo existente entre determinados parametros de ajuste e a geometria do
reservatério permitindo a particdo do problema global em subproblemas de menor porte, por

exemplo.

Como o ndmero de simulacdes realizado de forma automética para o Caso 1C ja foi
bastante elevado, optou-se por adotar um procedimento de ajuste assistido usando a metodologia

da Busca Dispersa para dividir o espaco de solugdes global em espagos menores e mais
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adequados para investigacdo automdtica. A idéia € usar o conhecimento das caracteristicas do

reservatério de modo a limitar o espectro das buscas realizadas pela metodologia proposta.

Ao adotar uma técnica de ajuste assistido, as suposi¢des do engenheiro que faz o ajuste
necessariamente eliminam algumas possibilidades de exploragdo do espaco de solugdes. Assim,
se as suposi¢des excluirem boas solucdes do espaco de solucdes, o ajuste assistido fica
comprometido. Foi isto que ocorreu em duas tentativas de ajuste assistido deste caso que ndo

estdo descritas neste trabalho. A descricdo da tentativa de ajuste assistido que deu certo segue.

A Figura 6.21 mostra de forma esquematica o reservatério do Caso 1C com énfase nos
parametros de ajuste e no esquema de producao. Os pocos produtores sdo numerados da esquerda
para a direita e de cima para baixo (PROD1 a PROD?Y) e os injetores seguem a mesma convengao

(INJE1 a INJE4). Para uma visao mais detalhada do reservatorio, refira-se a Figura 5.5.

O O O

| |
KXA : KxB | Kxc : KXD
KXE | KXF | KXG | KXH

| |

O | O | O

KX : kxd | Kxk : KXJ
r«M:rmN r«o:rap

| |

O O O
Figura 6.21 — Representacio esquematica do caso base do ajuste assistido

Observe que os tnicos pocos que tem uma drea de drenagem dependente diretamente de

apenas um poco injetor sdo os das extremidades (regides de drenagem KXA, KXD, KXM e

KXP). Assim, a primeira fase deste ajuste consistiu em determinar o valor de permeabilidade

horizontal destas regides como mostra o esquema esquerdo da Figura 6.22. As vazdes de dgua

dos pogos produtores marcados em vermelho estdo presentes na fungdo objetivo, os demais nao.
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Uma observacdo é que as demais regides de permeabilidade em cada arranjo five-spot
foram agrupadas em uma unica regido (somando mais quatro parametros de ajuste) de forma que
uma permeabilidade equivalente seja computada pela Busca Dispersa de forma a melhor ajustar
0s pocos extremos. A auséncia desta contrapartida, quando se deixou o restante das regides em
cada five-spot no caso base foi a razdo de falha de uma das tentativas anteriores de ajuste

assistido.

O espago de solugdes utilizado nesta primeira fase do ajuste assistido foi composto pelos 8
parametros de ajuste da Figura 6.22 com uma discretizagdo de 29 niveis no intervalo de
permeabilidades de 1000 mD a 8000 mD. O resultado deste ajuste aparece esquematizado no
diagrama direito da Figura 6.22, com as regides marcadas em amarelo fixas até o final do ajuste

global.

@ O @ O O O
Figura 6.22 - Espaco de solucdes e resultado do ajuste na Fase 1

Como o pogo central (PRODS) possui um histérico de produgcdo de &dgua pouco

significativo, se iniciando aproximadamente a partir de 3400 dias num horizonte de 3650 dias e

atingindo um limite de producdo inferior a 8 m3/dia, optou-se por ajustar na Fase 2 as regides de

drenagem dos pocos externos (PROD2, PROD4, PROD6 e PRODS) como mostra o diagrama

esquerdo da Figura 6.23. As dreas de drenagem do poco central (PRODS) permaneceram fixas

nos valores encontrados ao final da Fase 1.
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Por sua vez, a fungdo objetivo manteve os pogos incluidos na Fase 1 e adicionou as vazdes

de 4dgua dos novos pogos envolvidos no processo. Os pocos cujo histérico de producdo de dgua

foram incluidos na fun¢do objetivo aparecem em vermelho no diagrama esquerdo da Figura 6.23.

O resultado desta etapa do ajuste aparece no diagrama direito da Figura 6.23, e as regides

marcadas em amarelo estdo fixadas nos valores apresentados até o fim do ajuste global. O espago

de solu¢des novamente foi composto dos parametros de ajuste variando no intervalo de 1000 mD

a 8000 mD com 29 niveis discretos.

KXE | 3750 | 3250 | KXH
| |
O . O , Q (
KXI : 5000 | 3250 : KXL
2000 ' kxm | kxo ! 1250

® | ® O O

3000 |
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|
|
| 7\

5000 | 3750 | 3250 | 8000
\ | A I
) ] @, ]
5500 : 5000 3250 : 2750
2000 4250 3750 1250

Q

Figura 6.23 — Espaco de solucoes e resultado do ajuste na Fase 2

O

Na ultima fase do ajuste, restavam fixar as 4 regides remanescentes que afetam a produgdo

de dgua do pogo central (PRODS), assim essas regides foram convertidas novamente em

parametros de ajuste como mostra o diagrama esquerdo da Figura 6.24.
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Figura 6.24 — Espaco de solucdes e resultado do ajuste na Fase 3

O

Observe que, nesta fase, o histérico de vazdo de dgua de todos os pocos foi incluido na

funcgdo objetivo. O resultado final desta tltima etapa aparece no diagrama direito da Figura 6.24.

O ajuste da vazdo de dguas nos pogos pode ser visto nos graficos da Figura 6.25. Observe

que os po¢os que integraram a fun¢do objetivo na Fase 1 (PROD1, PROD3, PROD7 e PROD9)

encontram-se ajustados ja ao final da Fase 1 e ndo se desajustam ao final das demais fases. Fato

semelhante ocorre com os pogos alvos da otimizacdo durante a Fase 2 (PROD2, PROD4, PROD6

e PRODS). Estes ficam ajustados apos o final da Fase 2 e ndo se desajustam na fase seguinte.

Finalmente, o pogo central (PRODS) s6 se ajusta ao final da ultima fase de otimizagdo. Observe,

porém, que este poco € pouco importante para o ajuste global do reservatério uma vez que seu

histérico € muito curto e as vazdes envolvidas sdo muito menores que as dos demais pocos.
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Figura 6.25 — Ajuste da vazao de agua no Caso 1C assistido

109

I
3200 3600



Vazao de dgua (m?)

100

O histérico
base
fase 1

3600

90

Vazao de agua (m3)

O histérico !

3000
Dias

T
O histéric
base

80

60 [

0

T
I
I
40F---+---
I
I
|

Vazao de dgua (m?3)

20F---1---

n

Qbes .
2000 2200

2400

2600

2800

Dias

3000

3200 3400 3600

3200 3400 3600

Figura 6.25 — Ajuste da vazao de agua no Caso 1C assistido (continuacio)

Ao todo, este processo envolveu 3 fases de ajuste, as duas primeiras com 8 parametros de

ajuste com discretizagdo de 29 niveis enquanto que a ultima fase contou com apenas 4 parametros

de ajuste e 29 niveis. O resumo do espago de solugdes utilizado nas fases do ajuste assistido

juntamente com seus respectivos custos encontram-se na Tabela 6.11.

Tabela 6.11 — Espaco de solucoes e custo das fases do ajuste assistido

Fase| Parametros Niveis Numero de Simulacées
1 8 29 892
2 8 29 1632
3 4 29 211
Total 2735

Observe que, potencialmente, hd uma grande economia a ser feita ao usar informagdes que

ndo podem ser fornecidas ao método automdtico. No ajuste completamente automatico,

envolvendo todos os 16 parametros de ajuste, o caso com 29 niveis executou 4571 simulacdes

enquanto que o de 57 niveis executou 7004 simulacOes, e nenhum deles conseguiu chegar a

qualidade de ajuste do uso assistido da metodologia. E importante lembrar que houve duas outras

tentativas de ajuste assistido que ndo deram certo e suas iteracdes nao foram contabilizadas. Por
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este motivo, a experiéncia do engenheiro de reservatérios é um fator chave nos ganhos de

produtividade do ajuste assistido.

Pode-se ressaltar ainda que o procedimento assistido poderia ter sido utilizado também nos
Casos 1A e 1B, mas o ganho potencial da parte assistida diminui a2 medida que o nimero de
atributos diminui. Dessa forma, pode-se afirmar que para casos mais simples, com um menor
numero de varidveis, deve-se adotar a tendéncia de um processo mais automatico e para casos
mais complexos, com um maior nimero de atributos, a parte assistida passa a ser importante para
viabilizar melhores solu¢des. O mesmo tipo de raciocinio poderia ser feito com relagdo ao tempo
computacional de uma simulagdo; com simulagdes mais rdpidas, pode-se usar processos mais
automadticos que demandam um maior nimero de avaliacdes da funcio-objetivo; para caso mais

complexos, com simulagdes mais demoradas, a parte assistida passa a ter uma maior importancia.

A extrapolag¢do do raciocinio anterior poderia levar a conclusdo que para casos reais com
muitos atributos incertos e cujo tempo computacional €, em geral, grande o processo deveria ser
conduzido de forma manual, como se observa em muitos casos da literatura e como praticado
muitas vezes pela Indudstria. Entretanto, a proposta do ajuste assistido deve levar em conta que o
processo pode ser dividido em partes menores possiveis de serem automatizadas como € o caso

da aplicagdao do método no Caso 2, a seguir.

6.3 CASO DE APLICACAO (CASO 2)

Este caso estd descrito na Sec¢do 5.2. Considerando que a dindmica do reservatério original
¢ baseada em canais de permeabilidade, todas as tentativas de ajuste neste caso sdo baseadas em
modificacdes na permeabilidade horizontal. Uma diferenca adicional deste caso com relagdo aos
demais € que ha problemas de injetividade no campo, onde alguns pog¢os injetores ndo conseguem

honrar o histérico de injec@o de dgua.

Inicialmente, um ajuste global das permeabilidades foi tentado usando a Equacdo 6.1.
Como o reservatdrio consiste basicamente de canais de alta permeabilidade (os canais) e regides
de baixa permeabilidade, a idéia foi usar o coeficiente A como uma forma de melhorar a

qualidade da areia de fundo sem alterar significativamente a permeabilidade dos canais (A variou
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entre 0 mD e 500 mD). O coeficiente B foi inserido para essencialmente aumentar a
permeabilidade nos canais, seus valores variaram entre 0.3 e 2.5. O coeficiente A agia como um
fator de homogeneizacdo do reservatorio enquanto que o fator B agia como fator de aumento da
heterogeneidade. O problema desta abordagem é que a melhor solu¢c@o encontrada praticamente
ndo alterou o desempenho do caso base, por este motivo o ajuste global foi abandonado neste

caso.
Kx,..,=A+B-Kx,, 6.1)

Uma nova metodologia de ajuste foi tentada onde uma série de transformacdes locais na
permeabilidade horizontal foi realizada em fases, com a qualidade dos ajustes sendo avaliados
localmente. O resultado foi um ajuste composto de trés fases, onde cada etapa € iniciada com a
definicdo de: um conjunto de parametros de ajuste, os intervalos de variacdo para eles e as
respectivas discretizagdes dos intervalos. Os resultados parciais obtidos em toda iteracdo da
Busca Dispersa eram avaliados de forma que, se os objetivos locais eram atingidos, a solu¢do

parcial era aceita e o método era interrompido economizando as simulagdes restantes.

6.3.1 Fase 1

Os objetivos desta primeira fase de ajuste foram melhorar a injetividade dos pocos INJ1,
INJ2, INJ7 e INJ9 e antecipar a chegada da d4gua no poco PROD3 (ver a curva azul do pogo
PROD3 na Figura 6.26). A parametrizacdo nesta fase consistiu em:

1. Definir um canal de permeabilidade entre o pocgo injetor INJ1 e o produtor
PROD3 (parametro de ajuste A).

2. Definir uma barreira de permeabilidade a esquerda do pogo injetor INJ1
(parametro de ajuste B).

3. Definir um canal de permeabilidade entre o poco injetor INJ9 e o produtor
PRODS (pardmetro de ajuste C).

4. Definir um canal de permeabilidade entre o poco injetor INJ7 e o produtor
PRODS (parametro de ajuste D).

5. Definir um canal de permeabilidade entre o pogo injetor INJ2 e poco produtor

PROD4 (parametro de ajuste E).
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Assim, foram definidos cinco parametros de ajuste sendo que os parametros de ajuste dos
canais de permeabilidade foram definidos como intervalos de 1000 mD a 8000 mD com 15 niveis
discretos enquanto que o parametro de ajuste da barreira de permeabilidade foi definido como um

intervalo de 0 mD a 500 mD com 11 niveis discretos.

Uma solucdo vidvel foi encontrada apds uma iteragdo da Busca Dispersa que foi finalizada
com 35 simulacOes. Apds esta fase, os pocos injetores INJ1 e INJ9 passaram a honrar
completamente a inje¢do de dgua do histérico enquanto que os injetores INJ2 e INJ7 mostraram
melhorias significativas em suas curvas de injecdo (ver curva preta na Figura 6.27).

Adicionalmente, o po¢o produtor PROD3 apresentou um bom ajuste (curva preta na Figura 6.26).

6.3.2 Fase 2

Os objetivos nesta fase foram antecipar a irrup¢do de dgua no poco produtor PRODI12 e
reajustar a produgdo de dgua no poco PRODS, que ficou muito desajustada apds a Fase 1. Desta
vez, quatro parametros de ajuste com 15 niveis discretos foram definidos:

1. Defini¢do de um canal de permeabilidade entre o pogo produtor PRODS e o
poco injetor INJ9 (parametro de ajuste A).

2. Defini¢do de um canal de permeabilidade entre o poco produtor PRODI12 e o
poco injetor INJ9 (parametro de ajuste B).

3. Defini¢do de um canal de permeabilidade ligando o pogo produtor PROD12 e
o poco injetor INJ11 (parametro de ajuste C).

4. Definicdo da permeabilidade na regido em torno do pog¢o injetor INJ9 para

melhorar a injetividade (parametro de ajuste D).

Um resultado satisfatério foi obtido apds duas iteracoes da Busca Dispersa ao custo de 48
simulagdes. Como resultado desta etapa do processo, o ajuste do pogo produtor PROD12
apresentou uma grande melhoria em relag@o a etapa anterior (curva verde da Figura 6.26), uma
melhoria de menor intensidade foi constatada no pogo produtor PRODS (curva verde da Figura
6.26), os pocos injetores ajustados INJ1, INJ9 e INJ11 mantiveram seus respectivos ajustes
enquanto que houve pequenas melhorias na injetividade dos pocos injetores INJ2 e INJ7 (curvas

verdes da Figura 6.27).
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6.3.3 Fase 3

O principal objetivo desta fase foi melhorar o ajuste do poco produtor PRODS. O histérico
de producdo do poco mostra que a dgua chega ao poco na forma de uma tnica frente de dgua,
porém as curvas simuladas indicam que pelo menos duas frentes distintas chegam ao pogo em
tempos distintos. Por sua vez, os mapas de permeabilidade do modelo (Silva et al., 2005)
mostram que o po¢co PRODS estd sob influéncia pelo menos dos pocos injetores INJ7 e INJ2 e,
possivelmente, INJ1. Adicionalmente, o grafico do ajuste do poco PRODS mostra que ndo ha
dgua suficiente na regido deste poco. Por estes motivos, esta fase se concentrou em ajustar a
influéncia dos trés pog¢os injetores citados no poco PRODS. A parametrizacdo adotada foi:

1. Definir um canal de permeabilidade do pogo injetor INJ1 até o poco produtor
PRODS (parametro de ajuste A).

2. Definir um canal de permeabilidade do pogo injetor INJ1 até o poco produtor
PROD3 (parametro de ajuste B).

3. Definir uma regido de alta permeabilidade em torno do pogo produtor PROD5
para facilitar a chegada de dgua (parametro de ajuste C).

4. Definir uma regido de alta permeabilidade em torno do pogo injetor INJ1 para

melhorar a injetividade deste pogo (parametro de ajuste D).

Todos os parimetros de ajuste acima foram definidos com intervalos de 1000 mD a
8000 mD com 15 niveis discretos. Uma solugdo satisfatéria foi obtida ja durante a amostragem
inicial do algoritmo ao custo de 19 simulagdes. Nesta etapa, o po¢o produtor PRODS obteve uma
significativa melhoria em relagdo as demais etapas (ver curva magenta da Figura 6.26). Os efeitos

colaterais desta etapa foram um leve desajuste no poco produtor PROD3 e no pogo injetor INJ7.

Como o objetivo principal deste caso era ilustrar o procedimento de ajuste assistido para
um caso real e mostrar as dificuldades associadas a este tipo de ajuste, e ndo fazer um ajuste
completo do caso, este trabalho limitou-se a executar apenas estas trés etapas iniciais do processo
de ajuste assistido. A qualidade do ajuste parcial obtido nas etapas pode ser observada com
detalhes na Figura 6.26 e na Figura 6.27. O processo poderia continuar de acordo com os

objetivos especificos tracados para este caso.
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Figura 6.26 — Ajuste do corte de agua dos pocos produtores (Caso 2).
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Figura 6.27 — Ajuste da vazio de agua nos pocos injetores (Caso 2).

6.4 ANALISE DE SPEEDUP

busca local.
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Conforme foi citado na Secdo 4.5.2.1, a implementacdo da Busca Dispersa fez uso da
computacdo distribuida em diversas etapas do processo: na geragdo do conjunto de referéncia
inicial, durante a avaliacdo da vizinhanga da busca exploratéria, durante a busca linear e também

durante a combinagdo de solucdes de referéncia na geragdo de um novo ponto de partida para a

A andlise do impacto do uso da computagdo distribuida ndo foi medida de forma ampla

durante este trabalho, pois ela exigiria a computagdo do tempo serial do algoritmo, ou seja, a



avaliacdo do tempo de execucdo do algoritmo nao realizando as simulacdes em paralelo. Como
muitas simulagdes foram realizadas ao longo do processo, optou-se por analisar uma parte da
execuc¢do do algoritmo da Busca Dispersa na exploragcdo do espago de solucdes de 57 niveis do
Caso 1B. Em particular, o trecho analisado foi a inicializa¢do do algoritmo seguido da primeira

iteracdo, incluindo um total de 444 simulagdes.

Para fazer as medidas de tempo, um programa adicional foi criado onde a l6gica da Busca
Dispersa foi substituida por um simples escalonador de simulagdes capaz de simular e analisar a
funcdo objetivo em série ou em paralelo. Com esta ferramenta, duas agendas de simulagdo foram
alimentadas ao programa: uma contendo os pontos visitados pelo algoritmo fornecidos em série
ou em paralelo da mesma forma que foram tratados na Busca Dispersa e a outra contendo todos

os pontos visitados especificados em série. Os resultados da andlise estdo resumidos na Tabela

6.12.

Tabela 6.12 — Tabela de calculo do speedup da Busca Dispersa

Tempo Serial Tempo Paralelo
Inicio 18:07:57 20:36:42
Fim 20:27:31 21:12:08
Duragéo 02:19:34 00:35:26
Speedup 3.94

Observe que o tempo total de execugdo da parte inicial do algoritmo levou pouco mais que
duas horas quando executado de forma serial enquanto que a versdo paralela levou apenas 35
minutos para executar. O speedup calculado neste caso foi aproximadamente 4. Como o
algoritmo foi usado em uma rede com sete computadores, o speedup maximo esperado era de 7.
Algumas razdes contribuiram para a observagdo de um speedup mais baixo. Entre eles, destacam-
se:

¢ Enquanto as simula¢des de fluxo eram feitas em paralelo, a transformacdo dos
arquivos de saida do simulador em planilhas que pudessem ser lidas pelo
programa de cdlculo do valor da funcdo objetivo era feita em série na maquina na

qual o processo de otimizacdo estava executando.
e Apesar de as simulagdes estarem sendo feitas em paralelo, o disco no qual os

resultados das simula¢des eram armazenados se localizava no né central da rede
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de forma que havia uma concorréncia no acesso ao recurso de leitura e

armazenamento dos dados a serem processados.

Observe que, apesar de ser relativamente baixo, o speedup medido mostra que o custo
medido simplesmente em nimero de simulagdes realizadas pode ser injusto quando a Busca
Dispersa é comparada com métodos intrinsecamente seqiienciais, uma vez que o tempo de
execucdo total é reduzido para % do tempo serial. Esta observacdo permite uma reinterpretacao
das tabelas de desempenho do algoritmo. Dividindo-se o niimero total de simulacdes realizadas
pelo speedup obtido pelo uso da computagdo distribuida, € possivel definir o conceito de nimero
equivalente de simulagdes. Este valor equivalente de simulacdes poderia ser usado na
comparacdo do desempenho da Busca Dispersa com outros algoritmos onde a computacdo
distribuida ndo pode ou simplesmente nao foi utilizada, pois de nada adianta possuir um grande

poder computacional em uma rede se a otimiza¢do se dd em apenas uma mdquina.

Como exemplo dos beneficios da utilizacdo da computacio distribuida no Caso 1C, a
relac@o entre o nimero total de simulagdes e o niimero equivalente de simulacdes € mostrado na
Figura 6.28. Observe que existe uma grande vantagem em usar a computacdo distribuida em
casos como este onde as 7004 simulagdes absolutas realizadas no caso mais refinado (57 niveis
discretos) podem ser contabilizadas como 1751 simulacdes equivalentes quando comparadas com

algoritmos seriais.

Total de Simulagdes (caso 1C)

7500

6500

NUmero de Simulagbes
n w P [$)]
o a1 a a
o o o o
(=) o o o

1500

50—
8

Numero de niveis

‘ —— Simulacdes absolutas —=— Simula¢des equivalentes ’

Figura 6.28 — Simulacoes absolutas versus simulacoes equivalentes no Caso 1C
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Capitulo 7 — CONCLUSOES E SUGESTOES PARA
TRABALHOS FUTUROS

Diversas sdo as causas que tornam o problema do ajuste de histdrico tdo complexo. Entre as
principais citam-se: (1) o grande nimero de parametros incertos, (2) o problema nao pode ser
expresso analiticamente em fun¢do dos pardmetros de caracterizacdo do reservatdrio exigindo
uma simula¢do numérica para obter os dados de producgdo e (3) as fungdes objetivo que medem o
ajuste costumam medir o afastamento através de funcdes baseadas em diferencas quadradas que
geram topologias complexas para o espaco de solucdes. Estas dificuldades puderam ser
comprovadas durante a andlise dos casos de validacdo (Secdo 6.1) que apresentaram diversos
minimos locais durante a execu¢do do método e, em alguns casos, a exploracdo destes espacos de

solucdo gerou uma solucdo 6tima local diferente ao final de cada iteracdo da Busca Dispersa.

A presenca de diversos minimos locais nos problemas estudados confirma uma afirmacao
comum na literatura que € a possibilidade de existéncia de miltiplas solucdes vidveis para o
ajuste. Encontrar diversas solu¢des para o ajuste, caso existam, é importante, pois permite uma
melhor avaliacdo da complexidade do problema. Multiplas solu¢Ges sugerem maior nivel de
incertezas quanto ao modelo e podem motivar uma andlise mais detalhada das incertezas
existentes com o objetivo de, ou reduzi-las através da aquisi¢do de novas informagdes, ou
quantifica-las para tomar decisdes melhores sobre a exploracio do campo. Neste contexto, a
suposi¢ao que diversas solucdes, armazenadas no conjunto de referéncia (Secdo 2.8.1), sdo
encontradas pela Busca Dispersa faz desta metodologia um bom candidato a método de

otimizacao para o problema.

Para espacos de solugdes muito complexos e com diversos minimos locais, uma
discretizacdo menos refinada pode levar a solu¢des que melhor representam o objetivo final do
ajuste como pdde ser observado na comparacdo dos ajustes obtidos no Caso 1C para os espagos

de 8 e 57 niveis (Se¢do 6.2). Naquela comparacdo, os valores encontrados para as
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permeabilidades horizontais ficaram bem mais proximos dos valores alvo apesar de a funcdo

objetivo nao refletir isso.

A metodologia apresentada mostrou-se util tanto em procedimentos automatizados de
ajuste (Casos 1A, 1B e 1C) quanto em procedimentos de ajuste assistido (Casos 1C e 2). Para que
processos automatizados de ajuste funcionem, € fundamental que a parametrizacdo do problema
esteja correta e que uma discretizacdo apropriada seja selecionada, pois espacos de solugdes
muito complexos apresentam um grande nimero de minimos locais que dificultam a
convergéncia destes métodos para os minimos globais. Por outro lado, dificuldades de
convergéncia de métodos automatizados podem ser contornadas com um procedimento de ajuste

assistido como foi feito no Caso 1C (Secao 6.2).

O ajuste assistido por si s6 ndo é garantia de convergéncia, € preciso que as premissas
assumidas pelo engenheiro de reservatérios ndo contrastem com a dindmica do reservatério. Em
casos como este, o ajuste fica comprometido ou impossibilitado como aconteceu na primeira
tentativa de ajuste assistido do Caso 1C. Uma caracteristica importante do ajuste assistido é que
ele limita as iniciativas de busca a uma regido especifica do espaco de solucdes da
parametrizacdo adotada. Se por um lado isto permite reduzir o nimero de simulagdes na busca do
ajuste, ela também limita as chances de encontrar solu¢des de ajuste ndo consideradas por quem
estd realizando o ajuste. Esta limitacdo ndo costuma ocorrer nos algoritmos automatizados que

tendem a melhor explorar o espaco de solugdes.

Um aprendizado que se extrai das experiéncias obtidas durante a realizacdo deste trabalho é
que um bom algoritmo de otimizacdo para o ajuste de histérico deve saber dosar estratégias de
intensificacdo com estratégias de diversificacdo. Passar tempo demais na intensificacdo leva a
solucdes muito parecidas entre si enquanto que o oposto leva a um conjunto de solucdes de baixa
qualidade. A metodologia proposta apresentou um bom balanco entre as estratégias de
intensificacdo e diversificacdo. Este fato ficou evidenciado pelo aumento da dispersdo das
solucdes de referéncia na medida em que o espagco de solucdes ficou mais complexo com o

aumento do niimero de parametros de ajuste.

Com relacdo ao custo da execu¢do da Busca Dispersa medida em ndmero total de

simulacdes realizadas, o método apresentou certa demora em convergir para solucdes 6timas
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locais em espacgos de solucdes mais complexos, pois nestes casos a busca linear ndo consegue
progredir de forma tdo rapida levando a freqiientes reavaliagdes da direcdo de decida pela técnica
da busca exploratéria. Porém, mesmo nos casos mais complexos, o aumento do nimero de
simula¢des com o aumento da discretizagdo do espago de solugdes apresentou um crescimento

aproximadamente linear, o que mostra uma boa escalabilidade da metodologia.

Um dos procedimentos adotados pela metodologia proposta que permitiu um melhor
sentimento do progresso da otimizag¢do foi a normalizacdo dos afastamentos encontrados em
relac@o ao caso base. Com ela, € possivel ndo sé compatibilizar medidas de diferentes ordens de
grandeza, mas avaliar a qualquer momento o grau de otimizacao ja conseguido pela metodologia.
Isto € especialmente importante em procedimentos de ajuste assistido onde o algoritmo pode ser

interrompido quando uma determinada expectativa de otimizacdo for alcancada.

E importante citar que nenhum método que pretende aumentar a produtividade do
engenheiro de reservatérios tira sua responsabilidade de usar seu senso critico e intuicdo sobre o
problema. Assim, quanto maior for o entendimento do engenheiro sobre os detalhes da
metodologia em uso, mais ttil serd a ferramenta, mais facil serd interpretar os resultados obtidos
e mais formas de fazer bom uso dela serdo descobertas. Isto é especialmente verdade em

processos de ajuste assistidos, onde a melhor parametriza¢ao € mais uma incognita do problema.

De forma resumida, as principais contribui¢des deste trabalho para o problema do ajuste
foram:

1. O uso de parametros de ajuste discretos para tornar o espagco de solugdes
discreto e, portanto, mais adequado para ser resolvido por processos
metaheuristicos.

2. A adaptacdo da metodologia da Busca Dispersa para o problema de ajuste,
mostrando que seus diversos parametros de configuracdo (nimero de
iteracdes, critérios de parada) e seu potencial de fornecer multiplas solucdes
se mostrou adequada para explorar o espago de solucdes tipico de problemas
de ajuste de histdrico.

3. O uso da metodologia proposta tanto de forma automadtica quanto assistida,
mostrando que cada tipo de ajuste tem sua aplicabilidade e apresenta prés e

contras que devem ser avaliados pelo engenheiro de reservatorios.
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4. A demonstracdo, na andlise dos resultados obtidos, que existe uma relacao

direta entre o nimero de simulagdes realizadas e a qualidade das solugdes
encontradas. Esta propriedade, que pode ser percebida de maneira

relativamente intuitiva, ndo havia sido demonstrada em trabalhos anteriores.

Como sugestdo de trabalhos futuros com a Busca Dispersa aplicada ao problema do ajuste

de histoérico, recomenda-se:

1.

Estudar heuristicas adicionais na avaliacdo da direcdo de descida na busca
exploratéria pelo uso de informagdes de buscas exploratdrias prévias. Se uma
mesma direcdo foi seguida em um eixo do problema em n avaliagdes
anteriores, serd que a direcdo contrdria precisa ser avaliada nesta busca?
Estudos deste tipo podem diminuir o custo da busca exploratéria nesta
metodologia.

No decorrer deste trabalho o espaco de solugdes foi sempre considerado
combinatorial, ou seja, os eixos foram discretizados de forma que o tamanho
do passo dado na otimizacdo local era sempre fixo e igual a distancia entre um
e outro nivel discreto. Um trabalho interessante seria trabalhar em espagos de
solucdes continuos com o passo dado variando de acordo com um gradiente
estimado na busca de solugdes otimizadas. A expectativa é que se consiga dar
passos mais largos quando a heuristica local esta distante de um minimo local,
porém, € preciso tomar cuidado para ndo tornar a convergéncia muito lenta
quando perto de minimos locais.

A informagdo do nimero de passos dado pela dltima busca linear também
pode ser usada ao compor heuristicas para diminuir o nimero de simulacdes
realizado pela busca exploratdria. Quanto maior for o nimero de passos dado
pela busca linear, mais distante esta busca exploratoria se encontra em relacao
a busca exploratdria anterior, € menor serd o efeito ou validade das heuristicas
adotadas.

Informagdes sobre o comprimento da busca linear também podem ser usadas
para determinar desaceleragdes na convergéncia do método de busca local. Ao
detectar situagdes como esta, a técnica de busca local poderd adotar um

algoritmo diferente na tentativa de acelerar a busca nesta etapa final. Em
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outras palavras, métodos hibridos podem ser estudados para aumentar a
velocidade de convergéncia da busca local.

Outra abordagem para reduzir o custo do método medido em nimero de
simulacdes de fluxo realizadas é usar metamodelos durante o processo de
avaliacdo do espacgo de solucdes. A sugestdo é que tanto solu¢des apontadas
como sendo de alta qualidade quanto de baixa qualidade sejam confirmados
por simulacdes de fluxo e que, de preferéncia, estas confirmagdes sejam
usadas para melhorar a qualidade das respostas fornecidas pelo metamodelo.
O uso de metamodelos também pode viabilizar a eliminacdo das relaxacdes ao
algoritmo base da Busca Dispersa que foram adotadas nesta metodologia para
viabilizar seu uso no contexto do ajuste de histérico. Em particular, todas as
solugdes da amostragem inicial (Se¢do 4.5.1) poderiam ser otimizadas assim
como as solugcdes tentativas geradas pelo algoritmo de combinagdo de
solucdes de referéncia (Secdo 4.5.3).

Com o uso da metodologia proposta, é possivel estudar um conjunto de
recomendagdes para procedimentos de ajuste dado um conjunto de
caracteristicas do reservatorio ou da topologia do espaco de solucdes gerado.
Estes resultados poderiam ser usados no desenvolvimento de sistemas
especialistas para o problema do ajuste de histdrico.

Outra linha de pesquisa futura poderia ser a comparacdo da metodologia
proposta com outros métodos de otimizacdo. Os parametros de comparagdao
poderiam ser nimero de simulac¢des, qualidade da(s) solucdo(des) final(is)
obtida(s), aplicabilidade de computagdo distribuida e, finalmente, tempo total

de execucdo.
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