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Resumo

NOGUEIRA, Pedro de Brito. Metodologia de Otimizacao Probabilistica de Estratégias de
Producao Baseada em Algoritmos Genéticos, Campinas: Faculdade de Engenharia Mecanica, e
Universidade Estadual de Campinas, 2008. 141 pp. Dissertacdio (Mestrado em Ciéncias e
Engenharia de Petréleo) — Faculdade de Engenharia Mecénica e Instituto de Geociéncias,
Universidade Estadual de Campinas — UNICAMP, 2008.

Os altos niveis de incerteza e riscos associados a projetos de exploragdo e producdo de
alguns campos de petréleo sugerem a utilizacdo de estratégias de produgdo otimizadas
probabilisticamente. Desta forma, uma estratégia de producdo adequada deve ser selecionada
considerando vdrios cendrios econdmicos e geoldgicos. Neste trabalho, uma nova abordagem
para otimizacdo € proposta onde a estratégia de produgdo € otimizada simultaneamente em todos
os cendrios econdmicos € modelos geoldgicos representativos (MGR) considerados.

Diferentemente das metodologias convencionais de otimizacdo, onde os valores presentes
liquidos das estratégias sdo otimizados independentemente para cada MGR considerando um
unico cendrio econdmico, esta nova abordagem considera todos os MGR e cendrios econdmicos
adotados simultaneamente. Isto permite disponibilizar mais informagdes a respeito do
desempenho da estratégia nos diversos cendrios permitindo que se realize uma melhor tomada de
decisdo. Além disso, a estratégia de producao definida pela abordagem proposta tende a ser mais
adaptdvel as incertezas geoldgicas e econdmicas.

Contudo, geralmente, uma complexa superficie de resposta € gerada no processo de
otimizacdo da quantidade e posicionamento dos pocos. O elevado potencial de geracdo de valores
extremos locais justifica a utilizacdo de técnicas robustas de busca como os algoritmos genéticos.
Neste caso, o espago soluc¢do € mais bem explorado conduzindo a resultados mais confidveis.

Entretanto, técnicas de busca dispersas tendem a ser mais caras computacionalmente que
técnicas baseadas no cdlculo dos gradientes da fung¢do-objetivo. Neste trabalho € proposta uma
metodologia de otimizacdo probabilistica de estratégias de produgdo baseadas em algoritmos
genéticos que visa reduzir o nimero de simula¢des necessdrias para maximizar o valor monetario
esperado. A idéia principal € controlar o tamanho do espaco solugcdo através de uma
representacdo cromossOmica apropriada e implementar etapas especificas de otimizagao,
otimizando todos os MGR para todos os cendrios econdmicos considerados simultaneamente
através de uma técnica de simulag@o desenvolvida com este propésito.



O presente trabalho visa dar uma abordagem mais rigorosa as incertezas que as
metodologias geralmente utilizadas conduzindo a melhores resultados e permitindo que se realize
uma andlise completa dos impactos das incertezas geoldgicas e econdmicas. Além disso, este
trabalho pretende propiciar um avanco com relacdo a redu¢do do numero de simulacdes
necessdrias para se otimizar uma estratégia de producdo através de algoritmo genético
conduzindo a resultados mais rapidos permitindo dar dinamica ao processo decisorio.

Palavras Chave: Estratégia de Produgdo, Otimizagdo, Incertezas, Simulacdo Numérica de
Reservatorios.



Abstract

NOGUEIRA, Pedro de Brito. Probabilistic Methodology of Production Strategies
Optimization Based on Genetics Algorithms, Campinas: Faculdade de Engenharia Mecéanica, e
Universidade Estadual de Campinas, 2008. 141 pp. Dissertacdio (Mestrado em Ciéncias e
Engenharia de Petréleo) — Faculdade de Engenharia Mecénica e Instituto de Geociéncias,
Universidade Estadual de Campinas — UNICAMP, 2008.

High levels of uncertainty and associated risks in the exploration and production of some
oil fields suggest the use of probabilistic optimized production strategies. Therefore, an
appropriate production strategy should be chosen considering various geological and economic
scenarios. In this work, a new approach for the optimization is proposed where the production
strategy is optimized for selected geological representative models (GRM) and under selected

economic scenarios simultaneously.

Differently from conventional optimization methodologies where each representative
geological model has a net present value (NPV) optimized under a specific economic model, this
new approach considers all alternatives simultaneously, providing more information about the
production performance of all scenarios, allowing a better decision-making process. Moreover,
production strategy defined by the new approach tends to be more adaptable to geological and
economic uncertainties.

However, in the optimization process of wells quantity and placement, a very complex
topology is normally produced. The potential of generation of local extreme values is high,
therefore, it is appropriate to employ a robust search technique such as genetic algorithms. In this
case, the solution space is better explored, yielding more confident results.

However, random based techniques tend to be more expensive computationally than
gradient based techniques. In this work, a methodology is proposed for production strategy
optimization under uncertainties, based on genetic algorithms, that aims to reduce the number of
simulations necessary to maximize the expected monetary value (EMV). The main idea is to
control the size of the solution space through an appropriated conception of chromosomes
structures and the implementation of specifics optimizations stages optimizing every GRM for
every economic scenario simultaneously through a simulation technical developed for this
purpose.



The present work aims to provide an improvement with respect to uncertainty handling of
the conventional optimization methodologies, yielding better results and providing a complete
analysis of geological and economic uncertainties. Moreover, its intends to provide an advance
with respect to the number of simulations necessary to optimize a production strategy through
genetic algorithms, yielding faster results, speeding up the decision-making process.

Key words: Production Strategy, Optimization, Uncertainty, Numerical Reservoir Simulation
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Capitulo 1 - Introducao

Selecionar a estratégia de producdo a ser adotada na explotacdo de uma jazida de petréleo
se constitui em um dos desafios mais importantes da engenharia de reservatoérios. A escolha
adequada permite que a produgao seja feita de forma eficiente, visando maximizar o desempenho
do reservatorio. Entretanto, o processo de selecdo representa uma tarefa extremamente complexa,
onde vdrias etapas de tomada de decisdo devem ser realizadas em um contexto estritamente
multidisciplinar (Mezzomo, 2005). Quase todas as dareas da engenharia de petréleo sdao
envolvidas neste processo que visa a definicao de itens como: tecnologia e capacidade do sistema
de producdo, arranjo submarino (em um ambiente maritimo), métodos de elevacao artificial, tipos

de pocos e suas completagdes bem como as suas quantidades e posicionamentos entre outros.

Projetos de explotacio de campos de petrdleo, geralmente encontram-se cercados de
incertezas de origem geoldgica, econdmica, tecnoldgica e operacional. O desconhecimento de
parametros importantes do modelo de fluxo, do cendrio econdmico futuro, do avango tecnolégico
e das condi¢Oes operacionais do campo podem gerar grandes variacdes na expectativa de
desempenho do projeto, expondo a empresa a elevados niveis de risco. Freqiientemente, o
gerenciamento deste tipo de risco € feito através da adocdo de politicas que definem a postura da
empresa perante as incertezas visando conferir maior robustez e flexibilidade ao projeto. Uma
forma de se reduzir o impacto destas incertezas no desempenho do projeto € considera-las no
processo de selecdo da estratégia de producdo permitindo que seja escolhida a estratégia que
apresente maior adaptabilidade diante das possiveis variacdes. Em projetos com grandes
incertezas e baixa flexibilidade, como é o caso de campos maritimos, € interessante que esta
consideragdo seja feita de forma rigorosa para que se possa explorar o maximo do potencial da

jazida.

Outro ponto de grande relevancia com relacdo a selecdo de estratégia de producdo é o
processo de otimizagdo ao qual as opcdes de estratégias sdo submetidas. Para que a escolha seja
feita de forma adequada, as opc¢des concebidas inicialmente devem ser otimizadas para revelar o

seu potencial. E importante comparar estratégias otimizadas, para que somente estratégias de



potencial comprovadamente baixo sejam excluidas no decorrer do processo de selecdao
(Mezzomo, 2005). A escolha da técnica de otimizacdo a ser aplicada deve ser feita visando
encontrar a que melhor se adapta a superficie de resposta gerada por este tipo de problema. Os
métodos de otimizagdo baseados no cdlculo dos gradientes, por exemplo, possuem grande
eficiéncia em busca local, contudo existe a tendéncia de se concentrarem em regides especificas
do espaco solucdo restringindo a abrangéncia da busca. Processos de otimizagdo de estratégia de
producdo, mais especificamente de otimizacdo da quantidade e posicionamento dos pocgos,
possuem grande potencial de geracdo de valores extremos locais sendo necessdrio serem
abordados por técnicas de busca por valor extremo global. Neste tipo de técnica de otimizagado, o
espaco solucdo é mais bem explorado, dando maior confianca que a resposta obtida representa

um valor otimizado.

Os algoritmos genéticos representam uma categoria de técnica de otimizag¢do que prioriza a
diversificacdo, sendo guiada por um processo que em parte € aleatdrio, buscando alternativas
mais diversificadas no espago solucdo. De uma forma geral, este tipo de algoritmo consegue
adquirir informagdes sobre determinadas caracteristicas de boas solucdes testadas durante o
processo de otimizacdo e transmiti-las para as proximas iteracoes buscando a melhora da

qualidade das solu¢cdes geradas a cada iteragdo.

1.1 Motivagao

Incorporar um procedimento de otimizacdo assistida aos processos de selecio e
refinamento de estratégias de producdo confere maior dinamica e confiabilidade ao processo
decisorio. Técnicas manuais de otimizacdo (Nakajima, 2003) guiadas por tentativa e erro tendem
a requerer um grande volume de trabalho e podem conduzir o processo para um valor extremo
local da fun¢do-objetivo. Em contraposicao as técnicas manuais, os procedimentos de otimizagao
assistida, além de requerem pouca ou nenhuma intervencdo, geram resultados mais confidveis,
pois exploram melhor o espago de solu¢des do problema garantindo uma seguranca maior que o

problema foi otimizado de forma consistente.

Os algoritmos genéticos (Goldberg, 1989) constituem uma categoria de técnicas de busca
por valor extremo global e geralmente estdo associados a um elevado custo computacional. O seu

emprego, em problemas de otimizacdo, deve ser justificado pela possibilidade de ocorréncia de



valores extremos locais na superficie de resposta em questdo que inviabilizaria a aplicacdo de
métodos menos custosos. Sendo assim, € interessante a realizagdo de um esforco visando reduzir
o numero de simulagdes comumente necessdrias para a otimizagdo por estes métodos. O
conhecimento do problema, a principio, permite que sejam feitas adaptacdes no algoritmo,

incluindo técnicas de engenharia para aumentar a eficiéncia do processo.

Os elevados niveis de incerteza e risco associados a determinados projetos de explotacao de
campos de petréleo sugerem a utilizacio de estratégias de producdo otimizadas
probabilisticamente. Avaliar o desempenho das estratégias de produg¢do em varios modelos
geoldgicos e sob varios cendrios econdmicos possiveis permite que se faca a escolha da estratégia
que melhor se ajusta as incertezas existentes, absorvendo melhor o efeito destas variagdes e
tornando-a mais adaptavel as incertezas. Sendo assim, uma avaliacao probabilistica sob diversos
contextos geoldgicos e econdmicos permite que se gerenciem as incertezas de forma a maximizar

o desempenho do projeto e ajustar a exposi¢do ao risco de acordo as diretrizes da empresa.

O impacto que as incertezas geoldgicas causam no desempenho esperado de um projeto de
explotagdo justifica a ado¢do de um plano de aquisi¢do de informagdes do reservatorio. Este
plano pode objetivar, por exemplo, reduzir, prioritariamente, as incertezas mais impactantes no
desempenho esperado do projeto, possibilitando que sejam realizadas re-otimizac¢des da estratégia
em contextos cada vez mais realistas. Permite-se, desta forma, que ao final do desenvolvimento

de um campo o desempenho do projeto esteja mais proximo do real potencial da jazida.

1.2 Objetivos

Este trabalho se propde a atingir os seguintes objetivos:

e Propor uma metodologia de otimizacdo de estratégias de producdo (quantidade e
posicionamento de pocos) utilizando algoritmo genético, com especial atencdo a
eficiéncia do processo.

e Desenvolver uma técnica que possibilite a incorporacdo das incertezas na funcao-
objetivo, com a finalidade de guiar o processo de otimizacdo por completo,

conferindo maior rigor na abordagem das incertezas.



e Implementar uma ferramenta computacional de otimizacdo de estratégias de
produgdo sob incertezas.

e Propor uma metodologia para indicar a seqiiéncia de perfuracdo e testes de
formacdo dos pocos visando a re-otimizacdo da estratégia, maximizando o seu

desempenho e acelerando a reducdo da exposicao ao risco.

1.3 Premissas

O escopo deste trabalho € restrito a etapa automadtica do processo de selecao de estratégia

de producao, mais especificamente na otimizac¢ao da quantidade e posicionamentos dos pocos.

A utilizacdo de algoritmos genéticos tem por objetivo mostrar que métodos de busca por
valor extremo global podem ser aplicados, com ganho de eficiéncia, em problemas de otimizacao
de estratégias de producdo, quando sdo adequadamente adaptados para se valerem do
conhecimento prévio de caracteristicas importantes do problema. Este trabalho nao visa
apresentar o estado da arte deste tipo de algoritmo, apenas indicar que adaptacdes fundamentadas
na engenharia do problema de otimizacdo de estratégia de producdo podem conferir maior

efici€ncia ao processo.

A técnica de otimizagdo probabilistica € aplicdvel em casos em que as incertezas geoldgicas
sdo bem representadas por poucos modelos geoldgicos, jd que a otimizacdo simultinea requer
que todos os modelos de fluxo sejam simulados a cada iteracdo do processo de simulagdo. Pode-
se utilizar o conceito de modelos geoldgicos representativos (Schiozer et al., 2004) para aplicacdo

desta técnica em casos reais.



Capitulo 2 - Fundamentos Tedricos

Neste capitulo serdo apresentados alguns dos fundamentos utilizados neste trabalho, com a
intencdo de facilitar o entendimento da metodologia proposta. As defini¢des iniciais, selecdo e
otimizacdo da estratégia de produgdo t€ém como finalidade definir o contexto no qual este
trabalho foi realizado. Serd apresentado também, um sumario a respeito das principais categorias
de técnicas de otimizacdo com o objetivo de explicitar suas caracteristicas mais relevantes. Uma
descricdo mais detalhada serd feita para os algoritmos genéticos, na sua formulagdo cléssica, para
que no capitulo de metodologia se destaque apenas as contribuicdes e os aspectos mais
importantes realizados para esta dissertacdo. Finalmente, os conceitos bdsicos de avaliacdo
econOmica e financeira de projetos de explotacdo de campos de petrdleo utilizados neste trabalho

sdo apresentados.

2.1 Estratégia de Producao

Estratégia de producdo é o termo utilizado para designar, de forma geral, o plano que
estabelece a maneira como uma jazida de petréleo serd explotada. Ao definir uma estratégia de
producdo definem-se vérios de aspectos importantes do plano de desenvolvimento do campo

como, por exemplo:

e M¢étodos de recuperacio primdria e secunddria do campo.

¢ Tipos, quantidades e posicionamentos dos pogos.

¢ (Condigdes operacionais e cronograma de entrada dos pocos.

¢ Tecnologia e capacidade do sistema de producao.

¢ Disposi¢ao espacial dos equipamentos submarinos (no caso de campos maritimos).
¢ Dimensoes de linhas e colunas de producdo.

e M¢étodo de elevagao artificial.



2.2 Selecdo de Estratégia de Producao

As diversas composi¢des, tecnicamente vidveis, dos itens listados acima formam o dominio
do problema de sele¢do de estratégias de produgdo que deve ser selecionada considerando estas
opgoes. A complexidade deste problema reside, em parte, na grande quantidade de opg¢des que
podem ser concebidas pela combinacdo desses itens. Otimizar cada uma delas em padrdo de
refinamento seria uma tarefa impraticidvel dado o volume de trabalho requerido. No sentido de
reduzir este volume de trabalho, algumas estratégias devem ser excluidas, criteriosamente, do
processo de selecdo antes da etapa de refinamento. Outras, entretanto, devem ser refinadas para
revelar o seu real potencial. Mezzomo (2005) propde uma metodologia a ser aplicada neste
processo com a consideracdo do risco envolvido. A metodologia proposta por Mezzomo (2005)
divide o processo de selecao em fases as quais sdo subdivididas em etapas. Uma descricdo com

maiores detalhes da metodologia proposta por Mezzomo (2005) € realizada no Item 3.1.

2.3 Otimizacao de Estratégias de Producio

A necessidade de otimizar estratégias de producdo pode ocorrer em diversas etapas do
processo de selecdo ou mesmo no refinamento final da estratégia selecionada. A otimizagao da
estratégia de producdo pode, ainda, ser feita durante o desenvolvimento do campo'. Neste
sentido, processos de otimizacdo manuais, assistidos ou automatizados sdao utilizados nestas
vdrias etapas. A adequabilidade de cada tipo de processo vai depender de quatro fatores
principais: (1) natureza do problema de otimizacdo, (2) tempo disponivel para a realizacdo da
otimizacdo, (3) disponibilidade de ferramentas de otimizacdo e (4) precisdo requerida para a

resposta.

2.4 Otimizacao de Estratégias de Producido sob Incertezas

Em uma abordagem convencional, a otimizacdo da estratégia de producdo sob incertezas, €
feita através da composicao dos modelos geoldgicos representativos (MGR) com as realizagdes

para os cendrios econdmicos formando uma arvore de decisdo. Para cada ramo desta arvore, uma

' Como a perfuragio dos pogos nio é realizada simultaneamente, as informacdes adquiridas como a perfuragio de
um pogo pode justificar a necessidade de re-otimizag¢éo dos posicionamentos dos pocos ainda nao perfurados.



estratégia de producdo € otimizada independentemente, conforme mostra a Figura 2.1. Ao final
do processo de otimizacdo dos ramos, a estratégia que apresentasse o maior valor monetario
esperado (VME) seria considerada otimizada sob incerteza. Como pode ser observado, neste
caso, a consideragdo das incertezas ocorre depois que os ramos da arvore de decisdo foram
otimizados. Para garantir um melhor fluxo de informacgdes esta metodologia de otimizagdo de
estratégias de producdo serd designada neste trabalho por MADC (metodologia da drvore de

decisdo convencional)

Modelo Cenario Estratégia
Geoldgico Econdmico Otimizada
-
=
c
=
c
s

Figura 2.1 — Arvore de decisio utilizada pela MADC

2.5 Técnicas de Otimizacao

As técnicas convencionais de otimizacdo tanto as baseadas no cdlculo dos gradientes
quanto as de busca direta possuem grande eficicia na busca por valores extremos locais. Em
conseqiiéncia disto, estas técnicas de otimiza¢do sdo mais adequadas para problemas de
superficies de resposta conhecidas ou bem comportadas. Em problemas que envolvam superficies
de resposta mais complexas, com grande potencial de gerar valores extremos locais, torna-se

interessante aplicar métodos mais robustos como os de busca dispersa, nos quais se enquadram os



algoritmos genéticos (Goldberg, 1989 e Mitchell, 1998) e simulated annealing (Beckner, 1995).
Neste tipo de técnica de otimizacdo, onde se busca diversificacdo, o espaco de solu¢do é mais

bem explorado e o algoritmo tende a ndo se prender a regides de valores extremos locais.

2.6 Algoritmos Genéticos

2.6.1 Aspectos Gerais

Os algoritmos genéticos sdo técnicas de computacdo evoluciondria e possuem amplas
aplicacdes na resolugcdo de problemas de otimizacdo nas mais diversas dreas do conhecimento
(Mitchell, 1998 e Goldberg, 1989). Sdo inspirados na biologia evoluciondria e possuem como
caracteristica fundamental simular mecanismos inerentes ao processo evolutivo como selecao,
cruzamento, heranca e mutacdo, e aplicd-los a subconjuntos do dominio de problemas
matemadticos visando a sua otimizagdo. Portanto, representam heuristicas de otimizagcdo de busca
por valor extremo global, baseada na mecanica da selecdo natural. Embora as heuristicas dos
algoritmos genéticos possuam um cardter aleatério, o procedimento se vale do histdrico
construido e espontaneamente transmite informagdes das geragdes passadas para as seguintes,

buscando sempre individuos de desempenho superior aos ja avaliados.

A natureza traz muitos exemplos de solugdes robustas de adaptabilidade de seres vivos aos
mais diferentes ambientes. Coube as ciéncias bioldgicas o mapeamento dos mecanismos naturais
responsaveis pela adequacdo destes seres aos ambientes que vivem. A chave para o entendimento
do processo estd no Darwinismo que vem evoluindo desde a sua proposi¢ao no século XIX por
Charles Darwin na sua “Origem das Espécies” até a chamada teoria da sintese evolutiva moderna
ou neo-Darwinismo do meado do século XX, que sistematiza o processo evolutivo e seus
mecanismos (Futuyma, 1986). Hoje, muitos destes mecanismos sdo bem entendidos e podem ser

mimetizados para resolucao de problemas de engenharia.

Os algoritmos genéticos surgem com o objetivo de aplicar estes mecanismos evolutivos em
problemas de otimizacdo matematica. Os algoritmos genéticos reproduzem as principais
caracteristicas do processo evolutivo incorporando-as em técnicas de busca por valores extremos
globais. As implementacdes destes algoritmos, por sua vez, podem ser realizadas com elevado

grau de sofisticacdo visando uma reproducido mais fidedigna do processo evolutivo ou possuir



simplificacdes e adaptagdes visando aumentar a eficicia do processo. Compete ao responsdvel
pela implementacdo do algoritmo calibrar o procedimento visando alcancar a robustez requerida

com eficdcia necessdria.
2.6.2 Descricao do Algoritmo Genético

Neste item, serdo apresentados os conceitos basicos necessdrios para a implementaciao de
um algoritmo genético simples conforme apresentado por Goldberg (1989) e Michalewicz

(1996).

Assim como ocorre no processo de evolu¢do natural, os algoritmos genéticos aplicados em
problemas de otimizacdo matemaética atuam sobre populacdes de individuos. Estes individuos sao
solucdes vélidas para o problema e sdo representados em uma estrutura chamada de cromossomo.

Os elementos fundamentais desta estrutura sao designados por genes.

Para facilitar o entendimento do algoritmo genético e de seus componentes pode-se
imaginar, por exemplo, um problema simples de posicionamento de um pog¢o em um reservatorio
retangular representado por uma malha Cartesiana e uniforme de N XM células. O problema
consiste em encontrar o posicionamento do poco que gere a maior producdo acumulada de 6leo

)
para um tempo especifico”.

Uma representacdo cromossOmica para este problema pode ser definida considerando a

seguinte representacao vetorial:
Eq. 2.1

Portanto, o cromossomo € definido por dois genes representados pelos nimeros inteiros x;,

e x,, Um individuo € definido por dois valores validos para estes genes.

O problema de otimizacdo pode ser escrito da seguinte forma:

? Considerar ainda que as condi¢des operacionais sejam fixas e que o poco somente pode ser posicionado nos centros
das células.
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max{f(x )} Eq. 2.2

onde f ()? ) é a producdo de Sleo acumulada para o poco na posicio definida por X . No processo

de otimizagdo, f ()Z ) é a funcdo-objetivo calculada para o individuo X .

O processo de otimizagdo por algoritmo genético € iniciado com a criagdo de uma

populacdo inicial representada por:

X% i=1,.,NP° Eq.2.3

1

O indice superior indica a geracdo a qual o individuo pertence (zero — populagdo inicial), o
inferior € relativo ao individuo em si e NP € o nimero de individuos da populacdo naquela
geragdo. Esta populagdo inicial pode ser gerada de diversas maneiras como, por exemplo: sorteio
aleatdrio dos valores dos genes, distribuicdo com espacamento uniforme no espaco solugdo ou

mesmo através de pequenas alteragdes a partir de um determinado individuo.

Ap6s a criagdo da populagdo inicial sdo calculadas todas as f ()2 io). Para este caso em

questao, o valor da fun¢do-objetivo para cada individuo pode ser obtido por simulacao de fluxo.

Nos algoritmos genéticos, os individuos de uma populacdo sdo classificados a partir de sua
“aptidao”. A aptiddo € uma medida de desempenho que possibilita a classificacdo dos individuos
do mais apto ao menos apto a otimizar o problema. Para o cdlculo da aptiddo dos individuos da

geracdo G é necessdrio conhecer os valores maximos € minimos para a fungdo-objetivo nesta

geracao.
£max? =max{f(X)... £(X9)} Eq. 2.4
fmin® =min{f(X).... £(X )} Eq. 2.5

Considerando um processo de otimiza¢cdo por maximizagao da fung¢do-objetivo, calcula-se a

aptidio A’ de cada individuo i da geragdo G da seguinte forma:
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A = #(X9)- £ min®

~ fmax®— fmin®

Eq. 2.6

Pode-se observar, a partir da defini¢ao, que a aptidao assume valores que vao de zero a um.
Quanto mais préximo da unidade estiver a aptiddo de um individuo mais apto ele é para a
otimizacdo do problema. Nos algoritmos genéticos os individuos de maior aptidao sdo
privilegiados no processo de selecdo e cruzamento e, portanto, tendem a passar, com maior

intensidade, o seu material genético para as préximas geragoes.

Ap6s o cdlculo das aptiddes dos individuos, uma nova geracao deve ser criada a partir da
atual. O primeiro passo para a criacdo desta nova geracdo é realizar a selecdo dos pares de
individuos que serdo cruzados. A selecdo de pares de individuos para cruzamento € um
mecanismo de fundamental relevancia no processo evolutivo. Ela atua juntamente com os demais
mecanismos de evolucdo visando gerar individuos cada vez mais adaptados na resolu¢dao do
problema em questdo e tem por objetivo copiar, de maneira simplificada, o que ocorre na selecao
natural, dos seres vivos. Nos algoritmos genéticos existem diversas formas de se operar a selecao.
O método da roleta € um deles, e estabelece que a probabilidade de um individuo ser selecionado

para participar de um cruzamento € proporcional a sua aptidao.

Para aplicar o método da roleta € necessério definir a aptiddo acumulada por individuo na

geragdo G.

Aac{ =Y Af Eq. 2.7
k=1

O método da roleta estabelece que a probabilidade de um individuo ser selecionado para

realizar o cruzamento € proporcional a sua aptiddo e dada por:

AS
pPCCl = Eq. 2.8
" Aac® a

Desta forma verifica-se que:
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NP
> PCP =1 Eq.2.9
i=1
A selecdo € feita realizando sorteios de 2XNP  numeros aleatdrios

(RND,; k=1,.,2XNP)entre 0 e Aacy,.

Desta forma, o nimero sorteado estd necessariamente entre duas aptiddes acumuladas,
definindo o individuo selecionado como sendo aquele com a aptiddo acumulada imediatamente

superior ao valor sorteado.

Portanto, caso:

Aac/, < RND, < Aacf i=1..NP Eq. 2.10

Entdo o individuo sorteado para participar do processo de cruzamento € o de indice i. Os

indices dos individuos sorteados sdo guardados na varidvel S, , e posteriormente sdo utilizados

para a formacgdo dos pares que serdo cruzados.

Sy =i Eq.2.11
Portanto os pares de individuos ficam definidos:
X6

56 . . $GC 5 G
sy € Xs@ys 5 Xsowr € Xsanp Eq. 2.12

De maneira mais geral os pares selecionados sio definidos por:

)25(25—1) € X;;(m i=1,.,NP Eq. 2.13

A Figura 2.2 mostra um exemplo de como a aptidao acumulada pode ser utilizada para a
realizacdo dos sorteios. Um valor do eixo vertical é aleatoriamente sorteado, definindo o

individuo selecionado para o cruzamento no eixo horizontal.
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Selecao pelo método da roleta

10 @
s . o ©
g Niurnero Sorteado ® ® e
E 6 S
o rg
& 4 o
8 ®
e} Individuo Sorteado
s 2 ®
"1

O T T v T T

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
individuo

Figura 2.2 - Método da Roleta

Apds a selecdo dos pares € importante definir como serdo realizados os cruzamentos.
Novamente, existem diversas maneiras de se operar o cruzamento entre individuos. Para o
exemplo em estudo poder-se-ia cruzar dois individuos fazendo-se a média a entre os

componentes dos vetores de posicionamento. Desta forma, como resultado do cruzamento dos

IS T v G v G ‘ .
individuos X, , € X, teriamos:

G G G G
- X ; +Xx N X . + X .
G+1 1,5(2i-1) 1,5(2i) 2,5(2i-1) 2,8(2i)
X0 = : : 5 Eq. 2.14

O cruzamento poderia, ainda, ser feito através da permutacao das componentes dos vetores

de posicionamento. Assim, teriamos:

S6+1 _ (.G G cGi _ (.G G
X, = (xl,S(Zi—l)’XZ,S(Zi)) ou X, = (xl,S(Zi)’XZ,S(Zi—l)) Eq. 2.15

A escolha ou defini¢ao do operador de cruzamento deve ser feita visando a adequabilidade
do operador no problema em questdo. Este operador € um importante instrumento no processo de

otimizacdo e é responsavel, em parte, por sua eficiéncia e pela confiabilidade da resposta.

Outro ponto importante nos processos de otimizacao por algoritmos genéticos € a mutagao.

Ela opera geralmente, ap6s a realizacao dos cruzamentos incidindo nos individuos ou diretamente
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sobre os genes. A atuacdo da mutacdo dos individuos € controlada por uma taxa que representa a
porcentagem da populagdo ou dos genes que irdo sofrer mutacdo. A funcdo da mutacio € realizar
pequenas alteracdes em um individuo para conferir maior diversidade genética a populacao. No
exemplo em questdo a mutagcdo poderia agir sobre uma parcela da populagdo alterando um ou os
dois genes de um individuo para um valor aleatério valido. Este procedimento amplia

efetivamente a regido de busca do processo de otimizacdo dando confiabilidade a resposta.

A populacdo gerada desta forma inicia uma nova iteracao e o processo prossegue até que se

atinja o ndmero maximo de itera¢des conforme mostra o fluxograma da Figura 2.3°.
/ ALGORITMO GENETICO \
M

g ATINGIUNUMERO
POPULAGAO INICIAL MAXIMO DE

ITERAGOES ?

NOVA GERACAO

=

Figura 2.3 — Fluxograma para um algoritmo genético simples

2.6.3 Implementacao de Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos possuem uma grande flexibilidade para implementagdes. Um
mesmo problema pode ser abordado por diferentes variagdes deste tipo de técnica de otimizagao.
Esta é uma caracteristica muito interessante ja que torna possivel a modelagem da implementacao
para ajustar-se com as necessidades do problema. Por exemplo, problemas de otimizagcdao que
envolvem simulagdes numéricas geralmente requerem um tempo elevado para o célculo das

fungdes-objetivo, portanto, torna-se interessante implementar um algoritmo genético com atengao

A eficiéncia do processo de evolugdo nos algoritmos genéticos é fortemente dependente da representacdo
cromossomica e dos operadores genéticos utilizados. Neste trabalho, estes itens sdo construidos fundamentados no
conhecimento da engenharia do problema para acelerar o processo de evolucdo. No Item 4.2.5 sdo descritos em
detalhes.
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especial a eficiéncia do processo. Com os algoritmos genéticos, € possivel realizar este tipo de
moldagem de forma a ganhar eficiéncia sem perder a eficicia do processo. Nos algoritmos
genéticos, o balango entre eficiéncia e eficdcia pode ser feito tanto através da defini¢ao e controle
dos operadores genéticos, quanto na definicdo da representacdo cromossdmica dos individuos a

serem otimizados, como serd abordado nos capitulos subseqiientes.

2.7 Integracdao com Avaliacao Economica

O desempenho de estratégias de produgdo pode ser avaliado ou quantificado de diferentes
maneiras. Freqiientemente sdo utilizados indicadores financeiros como valor presente liquido
(VPL), valor monetirio esperado (VME), taxa interna de retorno (TIR) e retorno sobre

investimento (ROI).

O desempenho pode ainda ser avaliado por medidas de producao como: producdo de dleo
acumulada, produgdo de dgua acumulada, fator de recuperagao, razdes de producdo. Além disso,

podem-se combinar vérias medidas de desempenho para se criar uma fungdo-objetivo composta.

Neste trabalho, é adotado como funcdo-objetivo o valor monetdrio esperado (VME) do
projeto. Nas situacdes onde € necessario medir os desempenhos dos pocos, isto serd feito de

forma simplificada como serd descrito, com maiores detalhes, nos itens subseqiientes.

Como para o cédlculo do VME, € necessdrio utilizar os VPL do campo nos diversos modelos
geoldgicos e sob os varios cendrios econdmicos, primeiramente serd descrito o procedimento de

calculo do VPL.
2.7.1 VPL

A seguir sdo descritos os itens necessarios para o calculo do VPL.
Classes de Investimentos - INV

Os investimentos sdo subdivididos em classe com o objetivo de gerar a possibilidade de
descontos diferenciados na tributacdo e nos impostos, e da contabilidade da depreciacdo de

equipamentos. Sao consideradas as seguintes classes de investimentos.
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¢ Investimentos na exploragcao, INVE.

¢ Investimentos na avaliagdo, INVA.

¢ Investimentos na construcao dos pogos, INVP.

¢ Investimentos em facilidades de producdo, INVF.

¢ Investimentos no descomissionamento do campo, INVD.

Cada classe de investimento pode estar distribuida ao longo de tempo.

Receitas operacionais - RO

As receitas operacionais sdo advindas das curvas de producdo de 6leo e gis considerando
0s precos constantes ou com variacdo linear ao longo do tempo. Sendo assim a receita

operacional para o ano i é dada por:

RO, = PO, - PRDO,; + PG, - PRDG, Eq. 2.16

onde para o ano i temos:

® POi - Preco de venda para o dleo
e PGi — Preco de venda para o gas
e PRDOi — Produgdo de dleo

e PRDGi — Produgdo de gés

Custos operacionais - CO

Os custos operacionais sdo contabilizados da considerando as curvas de producdo de dleo,

gds e dgua além da curva de injecdo de 4gua conforme a seguinte expressao:

CO, = CPO, - PRDO, + CPG, - PRDG, + CPA. - PRDA, +CIA, - INJ, Eq. 2.17

onde para o ano i temos:

e (CPOi - Custo de produgdo do 6leo
¢ CPGi - Custo de produgdo do gas
¢ (CPAi - Custo de produgdo de dgua
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¢ (IAi — Custo de inje¢do de dgua
e PRDAI — Producdo de 4gua

e [NJi - Injecdo de dgua
Royalties - ROY

Os royalties incidem diretamente na receita bruta com aliquota constante (na legislacdo em

vigor, TXROY = 10%). Desta forma, tem-se:

ROY, =TXROY - RO, Eq. 2.18

PIS/PASEP COFINS - PPC

Da mesma forma que os royalties o PIS/PASEP COFINS incidem sobre a receita

operacional do campo com aliquota constante, TXPPC.

PPC, =TXPCC - RO, Eq. 2.19

Depreciacdo - DEP e DEP;

Neste trabalho é adotado o modelo de depreciacdo uniforme. Para fins de deducdo do
imposto de renda todo o investimento em facilidades de producdo é deprecidvel em um

determinado ndmero de anos, NADEP. Sendo assim:

DEP, = INVF/NADEP i =1iy,.i, + NADEP Eq. 2.20

p
Onde iip € o i relativo ao inicio da producao.

Para fins de deducdo da participacdo especial, o investimento na construcdo dos pogos

também pode sofrer depreciacao. Desta forma:

DEP2, =(INVF + INVP)/NADEP ~ i=i,,....i, + NADEP Eq.2.21
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Participacao especial - PE

A participacdo especial € um tributo que incide na receita operacional de campos de grande
produtividade. Ela incide sobre a receita operacional, ROi, descontados o custo operacional, COi,
os investimentos em exploracdo e avaliagdo do campo, INVEi e INVAI, e as depreciagdes tanto
das facilidades de producdo quanto dos pogos, DEP2i. A taxa efetiva da participacdo especial
TXPEi € calculada conforme a regulamentacdao em vigor e é detalhada em anexo e depende do
volume produzido no trimestre e da localizacdo da jazida (terra, maritima de 4dguas rasas e
maritima de dguas profundas). Como simplificacdo o cdlculo da participagdo especial serd anual e

nao trimestral como regulamenta a ANP.

PE, = TXPE, - (RO, — CO, — INVE, — INVA, — DEP2,) Eq.2.22

Imposto de renda e contribuigdo social - IR e CS

O imposto de renda e a contribuigdo social incidem sobre a mesma base de calculo
chamada lucro tributdvel. Para o calculo do lucro tributdvel deve-se deduzir da receita
operacional, RO, o custo operacional, CO, os royalties, ROY, o PIS/PASEP COFINS, PPC, a
participacao especial, PE, a depreciacao das facilidades de produgdo, DEP, e os investimentos em
exploracio, INVE, e avaliacio do campo, INVA. E realizado ainda o provisionamento dos

investimentos no descomissionamento do campo e deduzi-los. As aliquotas em vigor sao:

¢ Imposto de renda — TXIR =25%
e Contribuicdo social - TXCS = 9%

Desta forma:
IR, = TXIR, - (RO, — CO, — ROY, — PPC, — PE, — INVE, — INVA, — INVD, — DEP.) Eq.2.23

CS, =TXCS, - (RO, — CO, — ROY, — PPC, — PE, — INVE, — INVA, — INVD, — DEP,) Eq.2.24
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Deducoes

Um ponto importante a respeito das deducdes deve ser mencionado. Em projetos de
exploracdo de campos de petréleo grande parcela dos investimentos é realizada, geralmente,
antes do inicio da producdo do campo. Portanto a deducdo dos investimentos para fins de
abatimento do imposto de renda € dificultada, j4 que investimentos e receitas ocorrem em
periodos fiscais distintos. Para que tal incentivo nao perca a fungdo em projetos de explotagao de
campos de petrdleo, a legislacdo permite que se faca a dedugdo de investimentos realizados em
periodos fiscais passados, seguindo para isso algumas regras e limites. A legislacdo, entretanto, é
um pouco intrincada e para ser aplicada a rigor se deve subdividir os investimentos em mais
classes. Neste trabalho uma simplificacdo € feita para se evitar a complexidade do calculo
rigoroso. Neste sentido, € considerado nao haver limites para deduzir do imposto de renda,
contribuicao social e participacdo especial os investimentos dedutiveis realizados em periodos

fiscais passados.
Fluxo de Caixa
Sendo assim o fluxo de caixa para o ano i pode ser montado:
FC, = RO, —CO, - ROY, — PPC, — PE, — INV. — IR, — CS, Eq.2.25
onde INVi € a soma de todas a classes de investimento para o ano i
VPL

Para o calculo do VPL o fluxo de caixa é descontado a taxa minima de atratividade, TMA,

até o ano inicial do projeto (i=0).

TS+ T™MA)

onde n é o tempo, em anos, do projeto.
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2.7.2 VME total

A consideracdo de incertezas em projetos de exploracdo e producao de petréleo geralmente
¢ feita através do seu VME. Para isso deve-se, primeiramente, calcular o VPL da estratégia em
cada modelo geoldgico e para cada cendrio econdmico. Desta forma, obtém-se uma matriz de

VPL.

vPL, VPL, VPL, VPL, | VPL,
vPL,, VPL,, VPL,, VPL,, | VPL,,

VPL, =| VPL,, VPL, VPL, VPL,, | VPL,, Eq. 2.27
vePL,,, VPL,,, VPL,,, VPL, ., |VPL,,,
VPLW!J VPLm,z VPLm,3 VPL,,,A VPLVM

sendo VPL, ; o VPL da estratégia no modelo geoldgico i no cendrio econdmico |

VPL, ; para 1<i<me 1< j<n Eq. 2.28

onde m e n sdo respectivamente o nimero de modelos geoldgicos € o nimero de cendrios

econOmicos considerados na analise de incerteza.

Para cada modelo geoldgico e cendrio econdmico deve-se atribuir uma probabilidade de

ocorréncia.

Sendo assim temos para os modelos geoldgicos:
Bs=[ps pf Pt Pf|Pf]paral<i<m Eq. 2.29

onde P? ¢é a probabilidade de ocorréncia do i-€simo modelo geolégico, de forma que:
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Eq. 2.30

> =1

i=1

Da mesma forma deve-se atribuir uma probabilidade para cada cenério econdmico.

Pj]paralSan Eq. 2.31

Pje — [Ple Pze P3€ P4€

onde também existe a restricao

=

!

Eq. 2.32

t\
I
p—

~.
]
LN

Desta forma pode-se construir uma matriz de probabilidade de ocorréncia simultanea de um

modelo geoldgico i e de um cendrio econdmico j da seguinte forma:
P%=P*-P‘paral<i<mel<j<n Eq.2.33

A matriz de probabilidade, portanto pode ser escrita:

PY RS PSRy | AL
PY RS PSRy | B
Py=| Ry RS PY Ry | B} Eq. 2.34
Py B, BAs BAs | Bl

ge ge ge ge ge
L Pm,l Pm,Z Pm,3 Pm,4 Pm,n i

O calculo do VME ¢ realizado da seguinte forma:

VME=)>P%-VPL paral<i<mel<j<n Eq. 2.35

i=l j=1

O VME calculado pela Eq. 2.35 é chamado VME total.
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Com o objetivo de separar os efeitos das incertezas geoldgicas das econdmicas, sdo
calculados VME geoldgico para um cendrio econdmico e o VME econdmico para um modelo

geoldgico.
2.7.3 VME geoldgico para um cenario econdmico

O VME geoldgico (VMEG) ¢ calculado considerando um dos cendrios econdmicos por
vez, ou seja, calcula-se o VME analisando apenas as incertezas geoldgicas. Desta forma, sdo

gerados tantos VME geoldgicos quanto forem os cendrios econdmicos.

VMEG, =) P*-VPL; para1<i<mel<j<n Eq.2.36

2.7.4 VME econdémico para um modelo geoldgico

Da forma semelhante pode-se definir o VME econdémico (VMEE) como sendo o VME para

um modelo geoldgico considerando apenas as incertezas econdomicas. Sendo assim:

VMEE, =Y P{-VPL , para I<i<mel<j<n Eq. 2.37
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Capitulo 3 - Revisao Bibliografica

Neste capitulo, é feita uma revisdo da bibliografia existente a respeito dos tdpicos
abordados neste trabalho. Sao analisados trabalhos referentes a selecio e otimizagdo de
estratégias de producdo bem como a aplicacdo de algoritmos genéticos neste tipo de problema.
Ao final do capitulo, sdo revistos trabalhos a respeito da consideracao de incertezas em processos

de otimizacgdo de estratégias de producao.

3.1 Selecdo de Estratégia de Producio Assistida

O processo de selecdo da estratégia de produgcdo a ser adotada em um plano de
desenvolvimento € uma tarefa extremamente trabalhosa que envolve diversos ramos da

engenharia de petréleo em um complexo fluxograma de tomadas de decisdo.

Mezzomo (2005) propds uma metodologia robusta e flexivel para subsidiar as tomadas de
decisao em um processo de selecdo de estratégias de producdo. Na abordagem proposta, etapas
de selecdo e otimizacdes, manuais e automatizadas, sdo combinadas visando a definicao dos itens
que compde uma estratégia de producdo. Ao processo proposto estdo associados procedimentos
de avaliacdo de risco e ferramentas de andlise de decisdo onde € possivel considerar riscos de

ordem técnica, operacional, geolégica e econdmica.

O processo de otimizagdo proposto por Mezzomo vai além da etapa inicial da definicdo da
estratégia de producdo e propde re-otimizagdes nas fases de desenvolvimento e de producdo do
campo. Nestas fases, os niveis de incertezas, foram reduzidos em relagdo a fase de exploragdo, o

que justifica novas otimizagdes considerando este novo nivel de incerteza.

A Figura 3.1 mostra um diagrama que esquematiza o processo de selecdo de estratégias de
producdo proposto pela autora. Este diagrama ilustra o processo de selecdo de forma
simplificada, que a rigor, possui um carater iterativo onde é permitido que algumas fases possam
ser revisadas, ndo necessariamente na ordem indicada. Neste diagrama, pode ser observado a
potencialidade do emprego de procedimentos de otimizacdo em todas as fases listadas do

Pprocesso.



24

1a 1p le 1d le 1f 12 1h li...1n
1 J i Il 1

P v v v 3

Etapa A: Etapa Manual de Defini¢io de Parametros

1a
e
Fase 1: Seleciio do Método de Recuperacio e 1i 5.1n
Definiciio da Geometria dos Pocos
Fase 2: Avaliacio dos Esquemas de Producio/Injecio —>2d
Etapa B: Etapa Automatizada de Definicio de Parametros
—3b

Fase 3: Obtencio de Estimativa Ajustada para o
Niimero de Pocos

Fase 4: Defini¢io de Pardmetros Operacionais

Etapa C: Etapa de Analise de Risco e Anilise de Decisio
Fase 5: Anailise de Risco

Fase 6: Analise de Decisio

Etapa D: Etapa de Refinamento
Fase 7: Otimizacio Complementar de Parimetros

Especificos
Fase 8: Otimizacio Complementar — Apés Fase Inicial

Fase 9: Otimizacio Complementar — Campos Maduros

Figura 3.1 — Etapas do processo de selecdo e otimizagdo de estratégias de produgdo. (Mezzomo, 2005)

3.2 Metodologias de Otimizacio de Estratégias de Producao

Grandes esfor¢os tém sido feitos no sentido de propor metodologias de otimizag¢do de
estratégias de producdo que utilizem tanto procedimentos manuais quanto automatizados. Estes
procedimentos se aplicam, ndo somente no refinamento da estratégia selecionada como também

no préprio processo de selecao.

Os primeiros esforcos, de importancia histérica, foram no sentido de se obter formulacdes
analiticas para o espagamento 6timo entre pogos. Nesta linha foram os trabalhos de Clark et al.
(1944) e Arps et al. (1967). Nestes trabalhos, os autores procuram ajustar curvas analiticas a

dados histéricos de campos reais, visando definir uma espécie de correlagdo empirica.

Numa segunda fase os trabalhos comecaram a se valer de simulacdo numérica de fluxo para

prever o comportamento do reservatdrio e inferir o seu desempenho financeiro.
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Nystad (1985) utilizou simulagdo numérica para realizar a otimiza¢do da quantidade e de
posicionamentos de pogos de uma forma simplificada. Em seu trabalho, Nystad procurou
desenvolver uma metodologia para a otimizacdo do VPL (calculado simplificadamente) através
de dois parametros: espacamento entre os po¢os e vazao de produgdo. A superficie de resposta foi

construida através de experimentos numéricos gerados por simulagdo de fluxo.

Numa terceira fase os trabalhos comecaram a apresentar preocupacdes com relacdo ao
nimero de simula¢des necessdrias para se realizar os processos de otimizacdo. Mostrava-se a
necessidade de realizar otimizacdes cada vez mais precisas com um nimero cada vez menor de

simulacoes.

Damsleth et al. (1991) realizaram planejamento estatistico para adquirir informacdes
relevantes a respeito do comportamento da funcao-objetivo em relagdo a importantes aspectos do
reservatorio (permeabilidades horizontal e vertical, volume de O6leo in situ, curvas de
permeabilidade relativas, compartimentagdo do reservatério e etc.) com um ndmero reduzido de
simulacdes. Com isso foi possivel realizar o processo de otimizagdo através de uma aproximacao

polinomial (metamodelo ou proxy model) em lugar da simulagdo numérica.

Uma quarta fase pode ser identificada no processo de evolugdo dos sistemas de otimizagao
de estratégias de producio. Nesta fase, os processos de otimizagdo tendem a ficar mais precisos e
sofisticados. O problema relativo a quantidade de simulacdes necessdrias para a realizacdo da
otimizacdo € contornado ndo somente por simplificacdes do processo, mas também através da

utiliza¢do de computagdo paralela diminuindo consideravelmente o tempo total do processo.

A busca por eficicia e a possibilidade da utilizacdo de computacdo paralela guia os

trabalhos no sentido de utilizar técnicas de otimizagdo cada vez mais sofisticadas.

Beckner e Song (1995) empregaram uma técnica baseada em simulated annealing para
definir o posicionamento e cronograma de perfuracdo de 12 pocos horizontais em um projeto de

desenvolvimento de um campo maritimo.

Pedroso Jr. (1999) utilizou o recurso de computacio paralela para otimizar a quantidade e

os posicionamentos de po¢os em um reservatorio em estdgio inicial de producao.
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3.3 Metodologias de Otimiza¢dao Manuais

Schiozer et al. (2002) desenvolveram uma metodologia e uma ferramenta computacional
que visa melhorar estratégias de producdo (refinamento). A metodologia classifica os pogos
produtores em termos de seis indices de desempenho: valor presente liquido (VPL), produgdes
acumuladas de dleo, gés e dgua (Np, Gp e Wp respectivamente), vazdo média de 6leo (QoM) e
um indice referente a qualidade do reservatorio na regido do pogo (Mp). Para facilitar a anélise, é
construido um mapa de classificagdo dividido em regides que definem o desempenho do poco

relativo a estes indices.

Seguindo um critério quantitativo, cada poco produtor do campo € alocado em uma posicao
bem definida dentro deste mapa. A depender da posicdo ocupada pelo pogo, a metodologia

propoe realizar alteragdes do tipo:

e Exclusdo do poco

e Alteracdo do intervalo de completagcdao

¢ Aumento do limite da vazao de 6leo

e Alteracdo do cronograma de abertura do poco
e Alteragdo do posicionamento do poco

e Conversao para poco horizontal

e Conversao para poco injetor

e Abandono do pogo

Estas alteracdes na estratégia de producido devem seguir uma seqiiéncia de priorizagdo. A
Figura 3.2 mostra o mapa de classificagdo com a indicagdo do caminho de alteragdes prioritarias

sugeridas pela metodologia em funcdo da posicdo ocupada pelo poco no mapa de classificagao.

Nakajima (2003) prop0s aperfeicoamentos na metodologia desenvolvida por Schiozer et al.

(2002) visando incorporar técnicas que permitissem sugerir alteracdes em pocos horizontais.

Os trabalhos desenvolvidos nesta linha, além de serem tteis em processos de otimizagdes
manuais, podem subsidiar processos de otimiza¢des automatizadas ou assistidas de estratégias de

producdo, no sentido de conferir maior eficiéncia aos processos. Ao realizar a otimizagdo de
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estratégias de producdo manualmente, se ganha sensibilidade em relagdo ao problema permitindo

que se conhega os aspectos mais impactantes no desempenho da estratégia.

VPRL b WPL am
Wpa W bm Wp ¢ i Wpihm >
le— Mp b—-|p~—l'u"lp am—+—|\-1|3 b i Mp am +«—Mp b —-F—Mp am +—N1p b —E-|+Mp anm |

B Frioridade 1 [ Prioridade 2 Il Prioridade 3 I Prioridade 4

Figura 3.2 — Mapa de classificagdio — caminho de prioridades de altera¢des (Schiozer et alet al., 2002)

3.4 Aplicacgao de Algoritmos Genéticos em Problemas de Otimizacao de Estratégias

de Producao

Bittencourt (1997) desenvolveu um algoritmo que mescla técnicas de busca dispersa como
algoritmo genético, método politipo e busca tabu para otimizar planos de desenvolvimento de
campos de petréleo. Sua metodologia possui um carater bastante amplo considerando vérios itens
que compde uma estratégia de producao. Porém, cada item é abordado de maneira simplificada

para possibilitar a realiza¢do de uma andélise mais abrangente.

Giiyagiiller et al. (2000) utilizaram algoritmo genético associado a ferramentas baseadas na

teoria da utilidade para otimizar o posicionamento de pog¢os em reservatorios.

Almeida (2007) propds utilizar algoritmo genético para realizar o controle pré-ativo de

valvulas de pogos inteligentes. Em seu trabalho, o algoritmo genético atua no sentido de
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encontrar a configuracdo de abertura e fechamento das valvulas que evite a chegada prematura de

fluidos indesejados nos pocos produtores, otimizando o VPL do projeto.

Tuapac et al. (2007) desenvolveram um sistema de otimizacdo de quantidade e
posicionamento de pocos baseados em algoritmo genético bastante sofisticado. No algoritmo
implementado as curvas de produ¢do acumuladas de fluidos sd@o obtidas tanto por simulacdo de
fluxo quanto por aproximacdo polinomial (metamodelo ou proxy model). Uma parte da
populacdo de uma geracao € submetida ao simulador de fluxo e outra a um modelo definido por
aproximacao polinomial. Os autores se valeram também de computagado paralela para distribuir as

simulacdes de fluxo com o intuito de ganhar tempo de processamento.

3.5 Otimizacao de Estratégias de Producao sob Incertezas

Newendorp (1975) apresentou os conceitos fundamentais e metodologias necessdrias para
consideracdo das incertezas e quantificagao do risco em projetos de exploragdo de producgao de
campos de petréleo. Em seu livro sdo discutidos os principios de probabilidade e estatistica
aplicados neste tipo de problema através de técnicas como simulacdo de Monte Carlo e drvore de
derivacdo. Sao apresentados, ainda os conceitos de valor presente liquido e valor monetario

esperado.

Steagall (2001) definiu uma metodologia para extrair, de uma série de realizacdes do
modelo geoldgico, modelos representativos de percentis da funcio-objetivo. Estes modelos sdao
chamados modelos geoldgicos representativos (MGR) e sdo representantes de intervalos de
classes do histograma de freqiiéncia da fungao-objetivo. Geralmente siao definidos trés intervalos:
pessimista, intermedidrio e otimista. Em alguns casos, cada intervalo de classe pode possuir mais

de um representante.

Xavier (2004) com o proposito de calcular o valor de informacgdo utiliza o conceito de
MGR para otimizar estratégias de producdo separadamente nos modelos pessimista,
intermedidrio e otimista. As estratégias otimizadas nos MGR sdo permutadas para calcular os

seus VME.

A permutacgdo das estratégias otimizadas nos MGR para o cdlculo do VME ¢ a metodologia

basica do processo de otimizacdo de estratégias de produgdo sob incertezas, e serd designada
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neste trabalho por MADC. Neste trabalho € proposta uma metodologia, diferente da

convencional, que visa conferir maior rigor a este processo.

Hayashi (2006) utilizou metodologia semelhante a utilizada por Xavier (2004) para o

calculo do valor da flexibilizagao do desenvolvimento de campos de petréleo por médulos.

Mezzomo (2005) incorporou a metodologia a andlise de risco de projetos de

desenvolvimento de campos sob incertezas.
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Capitulo 4 - Metodologia

Neste capitulo € feita, primeiramente, uma descricdo da metodologia de trabalho utilizada
nesta dissertacdo, enumerando em etapas a seqiiéncia seguida para alcangar os objetivos
previamente definidos. Em seguida, sdo apresentadas a metodologia de otimizagao de estratégias
de producao e a técnica para a consideracao das incertezas ao longo de todo processo, bem como
as rotinas implementadas com estes propdsitos. E, finalmente, é descrito um procedimento
genérico com a utilizacido das ferramentas desenvolvidas para indicar a seqiiéncia de perfuracao

dos pocos de desenvolvimento visando atingir um determinado objetivo.

4.1 Metodologia de Trabalho

Com a finalidade de se atingir com éxito os objetivos previamente definidos no Capitulo 1

desta dissertacdo € proposta a seguinte metodologia de trabalho:

e Etapa 1 - Estudo da Superficie de Resposta de um Problema de
Posicionamento de Pocos

Realizar um estudo simplificado de otimizacdo de estratégia de producdo em que seja
possivel definir o processo por f:R> — R. Isso possibilita que a anilise do comportamento da
superficie de resposta seja feita de maneira visual. Com este propdsito, € gerada uma superficie
de resposta para um problema em que o dominio é o posicionamento de dois pocos de uma
estratégia de producdo (R?) e a imagem representa o VPL desta estratégia (R). A partir da andlise
desta superficie espera-se ser possivel a realizacdo da inferéncia qualitativa a respeito das
caracteristicas da superficie de resposta gerada por um problema mais geral f :R" — R, alvo de
estudo deste trabalho. Este estudo visa verificar a adequabilidade da utilizagdo dos algoritmos

genéticos para realizar este tipo de otimizacao.
e Etapa 2 — Otimizacao Deterministica de Estratégias de Producao

Desenvolver uma metodologia de otimizacdo de estratégias de producdo utilizando

algoritmo genético com especial aten¢ao a eficiéncia do processo. Para tanto, a otimizagao ¢ feita
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em passos onde o espago solugdo é restringido para que uma solucao satisfatoria seja encontrada
mais rapidamente. O propoésito desta abordagem € reduzir o nimero de simulacdes necessdrias
para a otimizag@o ja que se espera que apds a realizacdo de um nimero pequeno de etapas, o

processo convirja para uma solug@o robusta.

e [Etapa 3 - Otimizacao Probabilistica de Estratégias de Producao

Desenvolver uma técnica que permita que o processo de otimizacdo seja completamente
conduzido pelo valor monetério esperado (VME), com a inten¢do de dar uma abordagem mais
precisa a manipulacdo das incertezas. Realizar processos de otimizacdo em modelos com
diferentes niveis de complexidade através da metodologia proposta e da MADC. Comparar os
resultados obtidos quando a otimizacdo é completamente guiada pelo VME (MADI) e quando a

otimizagdo € guiada pelo VPL dos diferentes contextos (MADC).

¢ [Etapa 4 — Estudo para Indicacio da Seqiiéncia de Perfuracio dos Pocos

Utilizar as ferramentas geradas para o desenvolvimento da metodologia proposta para
indicar a seqiiéncia de perfuracdo dos pocos de desenvolvimento de acordo com objetivos

predefinidos.

¢ Ferramenta Computacional

Para a realizacdo das etapas listadas acima € necessdrio implementar uma ferramenta
computacional que realize de forma automatizada a otimizag¢do da estratégia de producdo sob
incertezas econdmicas e geoldgicas. A implementacdo é feita por médulos que realizam etapas
distintas durante o processo de otimizacdo, gerenciados por uma rotina que interliga os médulos,

dando continuidade ao processo.

4.2 Metodologia de Otimizac¢ao de Estratégias de Producao

Neste item € apresentada a metodologia de otimizacdo da quantidade e posicionamento dos

pocos de desenvolvimento baseada em algoritmos genéticos.

Primeiramente € apresentada a idéia basica para o processo de otimizagdo e em seguida sao

descritos os itens que procuram conferir efici€éncia ao processo, incorporando a técnica classica
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dos algoritmos genéticos mecanismos fundamentados na engenharia do problema, visando a

aceleracdo do processo evolutivo.
4.2.1 Descricao Geral

Os algoritmos genéticos representam uma técnica de busca por valor extremo global e
geralmente estdo associados a um elevado custo computacional. Este trabalho visa aplicar esta
técnica na otimizacdo da quantidade e posicionamento dos pocos com adaptacdes que

possibilitem aumentar a sua eficiéncia.

A primeira medida, neste sentido, é a realizacdo da otimizacdo em etapas. A presente
metodologia propde a alternancia de etapas de otimizac¢do de quantidade e de posicionamento de
pocos, provocando um desmembramento do problema original. Este desmembramento possibilita
restringir o espaco solug¢do de cada etapa fazendo que a solucdo seja obtida mais rapidamente.
Esta reducdo do espaco solucdo permite que se trabalhe com pequenas populacdes por poucas
geragdes, sem que se perca a sua representatividade, possibilitando um aumento de eficiéncia em

termos globais.

Outro ponto de grande importancia para a realizacdo do processo de otimizacao de forma
eficiente € a representacdo cromossomica das solugdes do problema. Com uma representacao
cromossdmica adequada € possivel realizar uma busca préxima a configuracgao inicial, reduzindo
a possibilidade de gerar individuos de desempenhos evidentemente baixos, e conferindo maior
velocidade ao processo. Como uma representacdo deste tipo pode restringir demais a regidao de
busca da solucdo, é adotado um procedimento, como serd descrito em detalhes nos préximos
itens, que permite que a estrutura do cromossomo sofra pequenas alteracdes durante uma etapa de
otimizacdo. A metodologia permite ainda que alteracdes mais significativas sejam feitas de uma

etapa para outra diversificando, ainda mais, a busca.

Uma terceira adaptacdo permite que se realize o processo de otimizacdo dos
posicionamentos dos pogos de forma ainda mais eficiente. Na técnica classica dos algoritmos
genéticos (Goldberg, 1989), um filho é gerado a partir no material genético dos pais sem que haja
uma tendéncia predefinida de heranca destes genes, portanto, o filho tem igual probabilidade de

herdar um determinado gene do pai ou da mae. O processo imita, em termos gerais, 0 cruzamento
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dos seres vivos, onde os filhos sdo uma mistura praticamente aleatéria do material genético dos
pais. A metodologia presente propde que os genes tenham uma medida de desempenho especifica
para que os filhos gerados herdem os melhores genes dos seus pais. Mas como toda adaptacao,
isto pode trazer resultados indesejados como, por exemplo, empregar uma tendéncia viciosa ao
processo de otimizacdo. Portanto, somente parte da populacdo serd submetida a este tipo de

cruzamento.
4.2.2 Fungao-Objetivo

A funcdo-objetivo a ser adotada nos processos de otimizacdo considerando um tnico
modelo geoldgico e um cendrio econdmico deterministico € o valor presente liquido (VPL)
calculado conforme descri¢do do Item 2.7.1. Quando houver incertezas geoldgicas e econdmicas
passa-se a adotar como fungdo-objetivo o valor monetario esperado (VME). Mas para a ado¢ao
do VME como funcdo-objetivo € necessario desenvolver uma técnica que permita medir o VME
de uma estratégia para todos os pontos de avaliacdo requeridos pelo processo de otimizacdo. Esta

técnica € desenvolvida no Item 4.3.

4.2.3 Desempenhos dos Pocos

Como veremos com mais detalhes nos itens seguintes, para guiar 0s processos de
otimiza¢do com eficiéncia € necessdrio medir os desempenhos dos pogos. Entretanto, ndo existe
consenso a respeito de como deve ser medido o desempenho financeiro de um pogo. Sendo
assim, este trabalho propde e utiliza duas formas distintas de medida de desempenho de pogos,

com o objetivo de emprega-las de maneira conveniente na condugdo do processo de otimizacao.

Uma forma rigorosa, e que ndo € utilizada neste trabalho (mas deve ser mencionada para
fundamentar a proposicao das outras), de quantificar o desempenho financeiro de pogos é medir a
influéncia que um determinado poc¢o tem no VPL do campo. Para isso é calculada a diferenca
entre o VPL do campo, com e sem a presenca do poco em questdo. Para ser rigoroso, o VPL do
campo sem a presenga do poco deve ser otimizado, ou seja, oS pocos remanescentes devem ser
reposicionados para que se possa quantificar sua real influéncia no desempenho global do campo
(considera-se que somente estratégias otimizadas t€ém potencial de serem implementadas).

Entretanto, este procedimento de cédlculo é extremamente custoso e, portanto, proibitivo de ser
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utilizado em processos de otimizacdo, sendo util apenas quando se quer realizar uma andlise
rigorosa do desempenho de um poco especifico. Para se medir o desempenho de um pog¢o com o
intuito de guiar um processo de otimizacdo deve-se optar por simplificacdes que permitam

avaliar, de forma ripida, estes desempenhos.

A simplificacdo mais imediata que surge ¢ a de calcular a diferenca entre o VPL do campo,
com e sem 0 poco, sem que a estratégia sem o pogo seja otimizada. Neste trabalho, esta diferenca
serd designada por: influéncia do pog¢o no desempenho do campo (IDC). A adocdo deste
procedimento permite medir o desempenho financeiro de um poco com uma simulag¢do adicional
(em relagdo a simulagdo necessdria para medir o desempenho do campo), e € utilizada para

conduzir o processo de otimizacdo da quantidade de pocos de uma estratégia de producao.

Neste momento, torna-se importante uma andlise do sinal do IDC. Um pog¢o com IDC
negativo indica que a sua exclusdo da estratégia de producdo acarretard, necessariamente, em
uma melhora de desempenho do campo. Por outro lado, um poco com IDC positivo ndo garante
que a sua exclusdo piorard o desempenho do campo. A reciproca, neste caso, nao é verdadeira, ja
que € possivel que, apés um remanejamento adequado dos pogos remanescentes, o desempenho

do campo sem o pogo supere o original.

Existem etapas do processo de otimizacdo em que ndo € conveniente realizar simulagdes
adicionais para se medir o desempenho de pocos, j& que uma andlise mais simplificada ja é
suficiente para os objetivos daquela etapa especifica. Este é o caso da medida de desempenho de
po¢os necessdria para guiar o processo de otimizacdo do posicionamento dos pogos. Neste
sentido, o desempenho financeiro do poco € avaliado através de uma utnica simula¢io (a mesma
realizada para avaliar o desempenho do campo). Com este propdsito, sdo utilizadas as curvas de
producdo de dleo, gis e dgua de cada pogo produtor. Um fluxo de caixa é montado considerando
as receitas advindas das curvas de producao de 6leo e gés, e os custos associados a produgdo de
agua do poco e o compartilhamento dos demais dispéndios do campo. Os gastos com o0 CAPEX e
OPEX (inclusive impostos e tributos) do campo, sdo compartilhados de forma ponderada em
relacdo ao investimento total feito em cada poco produtor. O fluxo de caixa, montado desta
forma, € descontado a taxa minima de atratividade gerando o que chamaremos de indicador de
desempenho financeiro (IDF) para o po¢o produtor (ndo é possivel calcular o IDF para pogos

injetores).
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" RO} - Co} - " - DC,

IDF) = : Eq. 4.1
zo (1+TMA)
onde:
* RO!e CO} sio respectivamente receita e custo operacionais gerados pelo k-ésimo
po¢o no i-€simo periodo.
® DC, sdo os dispéndios compartilhados do campo para o i-€simo periodo.
e ®"é o0 peso atribuido ao k-ésimi poco proporcionalmente ao seu investimento.
e TMA ¢ a taxa minima de atratividade.
e n ¢ o periodo no qual estd sendo medido o IDF, geralmente n € igual a quantidade
total de periodos.
E possivel verificar que:
NP
> IDF) =VPL Eq. 4.2

k=1

onde o indice k refere-se ao k-ésimo poco produtor e n é o nimero de pogos produtores no

campo.

E importante mencionar que o objetivo de compartilhar os dispéndios do campo
ponderadamente em relagdo ao investimento total feito no poco é gerar uma maior cobrancga de

desempenho nos po¢os em que foram feitos os maiores investimentos.

Contrariamente ao IDC, a andlise do sinal do IDF n@o traz muita informacdo a respeito da
alteracdo do VPL do campo caso um pogo com IDF positivo ou negativo seja excluido. O IDF ¢
util para classificar pocos produtores de uma determinada estratégia de producdo e comparar os
desempenhos de um mesmo poco produtor em posi¢des diferentes do reservatdrio. Portanto, ndo
¢ aconselhdvel indicar a exclus@o de um pogo baseado no fato deste poco possuir o pior IDF do
campo, ou um IDF negativo ou mesmo possuir o menor IDF do campo. Contudo, ele € util para
guiar, juntamente com outros critérios, o processo de otimiza¢do do posicionamento dos pogos

produtores.
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4.2.4 Desempenhos Esperados dos Pocos

Quando a func¢do-objetivo do processo de otimizacdo ¢ o VME, os desempenhos dos pogos
passam a ser medidos em termos de desempenhos esperados: IDC esperado e IDF esperado, e os

seus célculos sdo feitos seguindo o procedimento semelhante ao realizado para o célculo do

VME.
4.2.5 Algoritmo Genético

Neste item serdo apresentadas as principais caracteristicas dos algoritmos genéticos
montados para a resolu¢do dos problemas de otimizacdo dos posicionamentos e da quantidade

dos pocos.
Otimizagdo do Posicionamento dos Pog¢os

e Representacdo Cromossdmica

A representacdo cromossdmica de um individuo (solucdo vidvel) é um dos itens mais
importantes de uma implementacdo de algoritmo genético. Uma representacdo inadequada pode
gerar problemas com relagdo a eficiéncia do processo de otimizacdo bem como com relagdo a
confiabilidade da resposta. Nos dois itens seguintes, € descrita a representacdo cromossdmica
utilizada no algoritmo genético implementado para realizar a otimizacdo dos posicionamentos

dos pocos no reservatorio.

A representacdo cromossomica do problema de otimizagao do posicionamento dos pocos é
feita com o intuito de reduzir o nimero de arranjos possiveis, e conseqiientemente melhorar a
eficiéncia do processo. Para isso, € realizada uma setorizacdo do reservatério. Sdo definidas sub-
regides (genes) a partir da estratégia inicial, pelo critério do vizinho mais préximo. Cada setor do
reservatorio que engloba algumas células da malha de simulacdo delimita uma sub-regido do
reservatorio onde € permitido, durante o processo, alocar o poco que a definiu. Este procedimento
possui duas conseqiiéncias importantes no processo de otimizacdo. A primeira delas é que a
probabilidade de gerar individuos de baixissimo desempenho fica reduzida, j4 que sdo feitas
apenas pequenas alteracdes na estratégia inicial. Isso confere uma maior velocidade de evolucdo

da otimizagao.
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A outra conseqiiéncia é que a delimitacdo de sub-regides do reservatdrio para alocacdo dos
pocos pode restringir o dominio de busca da solucdo, conduzindo o processo para um minimo
local. Mas este inconveniente pode ser contornado com a adocdo de um procedimento que
confere maior flexibilidade na alocacdo dos pogos. Com este intuito, o processo de otimizagao é
guiado até que se encontre um arranjo que supere o melhor individuo. Neste momento, uma nova
setorizacdo do reservatorio € feita. Para isso, novos setores sdo definidos seguindo o critério do
vizinho mais préximo, tomando como base esta nova melhor estratégia. Desta forma, os pogos
tendem a serem centralizados nos setores conferindo maior liberdade de alocacdo em todas as
direcdes. Esta abordagem fornece maior flexibilidade ao processo. Os pogos, apesar de terem as
suas possibilidades de alocagdes restringidas numa mesma populacdo, tendem a possuir maior

liberdade ao longo do processo todo.

Procedimento semelhante ¢ dado a pogos horizontais. A referéncia para a defini¢do dos
setores, neste caso, passa a ser o centro do poco. O processo ganha mais um grau de liberdade
que € a rotacao do poco em relacdo ao seu centro. Com isso, € possivel alterar o posicionamento
de pogos horizontais através da sua translacdo e rotagdo em relacdo ao seu centro. Durante o

processo alteradas as camadas de completacdo dos pogcos nem seus comprimentos.

Portanto para esta etapa do problema de otimizacdo o cromossomo € a representacio
vetorial dos posicionamentos dos po¢os no reservatorio. Desta forma, o problema de otimizacao

fica definido por:

max{f()z): X =(x,,nx, )1 < x; < xmaxf;)z € Zi”} Eq. 4.3

A funcdo f (X ) representa o VPL da estratégia X . O vetor X (cromossomo composto por

n genes) define as posicdes dos n pocos no reservatorio. Cada elemento do vetor define a posicao
que um poco ocupa dentro das sub-regides do reservatorio. A Figura 4.1 mostra um exemplo da
representacdo vetorial de uma estratégia definida pelo vetor X=(11,7,9,5,9,8,10,9,8.8). E

mostrado em destaque o poco quatro ocupando a quinta casa da quarta sub-regido.

G ~ P .
O valor xmax representa o numero de posi¢des que o pogo j pode ser locado na sua sub-

regido na geracio G. E importante lembrar que as estruturas das sub-regides sdo alteradas durante
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0 processo de otimizagdo, portanto um mesmo vetor X pode representar estratégias diferentes

caso as estratégias utilizadas para defini¢do das suas sub-regides forem diferentes.
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Figura 4.1 - Representagdo cromossdmica do problema de otimizagdo do posicionamento dos pogos

Portanto a populacdo da geracdo G € composta pelos individuos X;.

X¢ i=1..,NP° G=1,.,Gmax Eq. 4.4

O indice i € relativo ao individuo. Cada populagdo em uma determinada geracdo G possui
NP€ individuos. O nimero de individuos em uma geracdo pode variar ao longo do processo, por
isso NP € indexado pela geragdo G. Gmax € o nimero de geragdes que define o término do

processo. Portanto, X, representa a estratégia inicial. A primeira gera¢do € criada a partir dela,

da seguinte forma:

X°=M(X?) i=2,.,NP® Eq. 4.5
onde M representa o operador da mutacdo e serd descrito em maiores detalhes ao final deste

item. A Figura 4.2 mostra um exemplo para uma populacdo inicial gerada a partir de um

individuo.
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Figura 4.2 - Exemplo de populagdo inicial gerada a partir a estratégia inicial (superior)

e Selecdo

A selecdo para o processo de cruzamento € feita através do método da roleta, conforme

descrito no Item 2.6.2.

e (Cruzamento

Com o objetivo de aumentar a eficiéncia do processo de otimizacdo, sem perder o cardter
de busca dispersa, sao definidos dois operadores de cruzamento. O primeiro realiza o cruzamento
selecionando os genes que o filho herdard de seus pais. O segundo operador ndo realiza esta
selecdo para ndo restringir a regido de busca. Portanto, cada par selecionado € submetido a um
dos dois operadores. Um sorteio define a qual operador o par serd submetido. Este sorteio € feito
de forma que a probabilidade do par ser submetido ao cruzamento C; € igual a probabilidade dele

ser submetido ao cruzamento C,.

O operador relativo a técnica de cruzamento C; opera de maneira distinta em genes de

pogos produtores e injetores.

No caso de pocos produtores o filho gerado herda o gene referente a posi¢do do pogo que
possui maior IDF. Para os pocos injetores o filho herda aleatoriamente a posi¢do do poco do pai

ou da mae.

Portanto, sendo o i-ésimo individuo definido por:
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X8 =(xC,..x%)=x% i=1.NP Eq. 4.6

Para j relativo a um pocgo produtor (gene de pogo produtor), o cruzamento € realizado da

seguinte forma:

C, ( X §oitys X S ) = X 7' de tal forma que Eq. 4.7

xfjﬂ = max{g (x?(Zi—l),j )’ g(xSG(2i),j )} Eq. 4.3

S(2i—1) e S(2i) sdo os indices que definem o i-ésimo par, selecionado pelo método da

G Z G
roleta e g(xl.’ j) ¢ o IDF do pogo x;’;.

Para j relativo a um poco injetor, o cruzamento € realizado da seguinte forma:

G+l _ G G
Xij = RNDSO%{XS(Zi—l),j’xS(Zi),j} Eq. 4.9

Ou seja, neste caso o filho herda aleatoriamente o gene de um dos pais.

De maneira semelhante, o operador C, atua em dois individuos da gerac@o anterior para
criar um individuo da préxima geracao, e nao ha distingao quanto a ser um gene de poco produtor

ou injetor. Neste caso ndo € feita a escolha dos genes que o filho herdard dos pais.

C, (XSG(Zi—l) ) Xsc(zl') ) = XiGH Eq. 4.10

X% = RNDyoo 4380, %800, ] para qualquer | Eq. 4.11

Como dito anteriormente, a definicdo de dois operadores de cruzamento permite que o
processo evolutivo seja acelerado sem que se perca o cardter de busca por valores extremos
globais. O operador C; possui um viés de gerar individuos condicionados ao IDF dos pogos

produtores, isso acelera o processo de evolugdo, entretanto pode guiar o processo para um valor
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maximo local para a fungdo-objetivo. O operador C, possui a funcdo de fugir da restri¢do imposta

pelo operador C, e buscar por solu¢des em um dominio maior.

e Mutagdo

A mutagdo é um importante operador no processo de otimizag@o por algoritmos genéticos.
Através dele € que se confere maior diversidade genética a uma populacdo. Com isso 0 processo

de busca alcanca maiores regides do dominio do problema em questao.

O processo de mutagdo € ativado quando a geracdo G possuir a média dos valores das
fungdes objetivos dos seus individuos, superior ao valor limite de ativagdo da mutagdo. Para isso,
¢ estabelecida, no inicio do processo, a diferengca minima entre a fung¢do-objetivo do melhor
individuo e a média da populacdo (LMUT), para o processo transcorra sem que haja mutagdes. A
partir deste limite a mutacdo € ativada. Este € um artificio montado para acelerar o processo de
evolucdo da populagdo, e estabelecer uma taxa de mutagdo efetiva equilibrada. O equilibrio na
taxa efetiva de mutacdo € um importante item para garantir a eficiéncia do processo de

otimizacdo, como serd mais bem explicado a seguir.

Com a auséncia de mutagdo no processo cria-se uma situagdo hipotética que € conhecida
em biologia evolutiva pelo termo de heranca por mistura (“blending inheritance”). Nesta situacao
os descendentes s@o individuos intermedidrios dos seus pais, e por conseqiiéncia, em poucas
geragdes a populagdo se torna totalmente homogénea. Da mesma forma, nos algoritmos
genéticos, a ndo consideragdo da mutagdo faz com que a populacdo convirja, para o melhor
individuo (quando € utilizado elitismo). Isso ocorre devido a baixa diversidade de
posicionamento dos pogos faz com que o algoritmo encontre rapidamente a melhor configuragao

a partir dos posicionamentos iniciais.

Por outro lado, uma taxa excessivamente grande de mutagcdo confere ao processo um
cardter estritamente aleatério. O que também representa uma situagcdo indesejada. Ao analisar os
dois casos observa-se que no primeiro existe uma média das fungdes-objetivo elevada, porém
uma baixa dispersdo em torno dela, diminuindo a probabilidade de se superar o desempenho do
melhor individuo. No segundo caso, apesar de se ter uma grande dispersdo dos valores das
funcdes-objetivo em torno da média, estd é excessivamente baixa, diminuindo novamente, a

chance de superar o desempenho do melhor individuo até entdo. Ao se criar um mecanismo de
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ativacdo da mutacdo, permite-se gerar populacdes com médias altas e grandes dispersdes em
torno delas. Isso aumenta a probabilidade de gerar um individuo que supere o desempenho do

melhor individuo.

Sendo a média da funcao-objetivo para a populagao G:
n )?G
G Zf( ! ) Eq. 4.12

Caso a média das funcdes-objetivo incida na regido de ativagdo da mutagdo, todos os genes
gerados para a proxima geragdo terdo uma probabilidade PMUT (definida a principio) de sofrer

mutacdo.

Portanto, caso:

(f maxG—LMUT)< ¢ < fmax® Eq. 4.13

Entdo ha uma probabilidade PMUT dos genes sofrerem mutagdo. Caso um determinado

gene seja sorteado, o operador de mutagdo agird sobre ele da seguinte forma:

xC = M(xfj)z RND(l,...,xmax]G.) Eq. 4.14

. . G s .
ou seja, o operador altera aleatoriamente o valor de x;’; para um dos valores possiveis de

posicionamento na sub-regiao j.

Como pode ser observado nesta implementagao de algoritmo genético, a mutacdo nao opera
sobre os individuos e sim diretamente sobre os genes. Como o processo trabalha com pequenas
populacdes a taxa de mutagdo aplicada aos individuos conduz a uma baixa eficiéncia no processo
de mutacado, para fugir desta baixa efici€ncia foi adotada a mutacdo agindo diretamente sobre os

genes.
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A populagdo gerada desta forma compde uma nova geragao e o processo prossegue até que
se atinja o ndimero méaximo de geragdes. A Figura 4.3 exemplifica o processo de evolucao de uma

populagdo para a seguinte.

i
i
g

N D

z‘é\‘? ) ;‘}\‘? «;‘,’ﬁ'v 7 —’
<D | D (D | D
D DD S
6‘ 0“ “A Formac@o “A
‘qx"' — ‘q&‘;"’ ‘ﬁi"‘ — dosfilhos [ ﬁ?‘{'

Formagao dos
pares para
— cruzamento

]
¥

5
]
b
x
W

<
)
%

N A9
“A
-3

Q!
O
|

&
by

)
5
("D
Y
5
s

G
|
G
A

7
<

<\

¢

Figura 4.3 - Algoritmo Genético - Exemplo do Processo de Evolucao de uma Populacdo

Otimizacgdo da Quantidade de Pocos

® Representacdo CromossOmica

A representacdo cromossdmica para a etapa da otimizacdo da quantidade é mais simples
que a da etapa da otimizacdo do posicionamento. O cromossomo € representado por um vetor
bindrio de dimensao igual ao nimero de pogos. Cada elemento do vetor indica a presenca ou ndao
de um determinado po¢o na estratégia. A Figura 4.4 mostra um exemplo desta representacao

cromossomica.



44

| o

* |

10

Figura 4.4 - representagdo Cromossdmica do problema de otimiza¢do da quantidade de pogos

e Selecdo

O processo de sele¢do, como no caso da otimizacdo do posicionamento dos pocos ¢é

realizada através do método da roleta.

e (Cruzamento

A diferenga entre esta representacdo cromossdmica e a do problema de otimizagdo de
posicionamento dos pocos ndo permite que os mesmos operadores de cruzamento sejam
utilizados neste processo de otimizacdo. Portanto, € necessdrio criar operadores especificos para a
resolucao deste problema. De forma semelhante ao problema anterior, foi decidido adotar dois
operadores de cruzamento para acelerar o processo de evolucao, sem que haja perda da eficiéncia

do processo.

O operador de cruzamento Cs opera apenas nas diferencgas entre os individuos. Ele confere
ao processo, uma tendéncia de busca em regides proximas dos melhores individuos, portanto
tende a acelerar a evolugdo. Caso ambos os pais possuam um determinado pogo o filho gerado
para a proxima geracdo necessariamente o possuird. Da mesma forma, caso ambos os pais nao
possuam um determinado pocgo, o filho necessariamente ndo o possuird. Desta maneira, o
operador C; agird apenas onde houver diferencas entre as estratégias selecionadas para

cruzamento. O filho terd igual probabilidade de herdar o gene do pai ou da mae.
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G, (XSG(Zi—l) , X;;(m ) = XiGH Eq. 4.15
Caso:
XSai.j * X5 Eq. 4.16
Entdo:

G+ _ { G G }
X;; = RNDsoy \Xsai1). > X521).5 Eq. 4.17

O operador C4 age de forma diferente do operado Cs. Para cada cruzamento feito por este
operador, € sorteado um ponto de corte PCO, que a partir do qual serd feita a combinagdo entre o
material genético do pai com o da mae para compor o cromossomo do filho. Este operador age de
maneira a buscar solu¢des mais distantes dos melhores individuos gerados. Através dele, busca-

se conferir maior robustez a solucao.

C4(X§(2;_1)’Xs(;<zi>): X 6+ Eq. 4.18
Tal que:
G+l _ G :
X = Xgo; paraj<PCOe Eq. 4.19
x = X§y,,, paraj>=PCO Eq. 4.20
e Mutagdo

O operador de mutacgdo utilizado para a resolucdo deste problema € idéntico ao utilizado no

problema da otimizagdo do posicionamento dos pogos.
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4.2.6 Alternativa para a otimiza¢ao da quantidade de pogos

A utilizacdo dos algoritmos genéticos para a otimizacdo da quantidade de pogos representa
uma busca diversificada pelo espago solucdo e requer um grande nimero de simulagdes. Em
casos onde se espera excluir um nimero pequeno de pogos, a realizacdo deste tipo de busca é

desnecessdria, sendo mais apropriado adotar uma alternativa mais rapida.

Como alternativa a busca dispersa, a quantidade de pogos pode ser otimizada através de
exclusdes seqiienciais de pog¢os que conduzem ao maior incremento na fungdo-objetivo. Com este
intuito, inicia-se o processo de otimizacdo com n pogos, e avalia-se o desempenho do projeto com
esta quantidade. Em seguida sao testadas todas as configuracdes possiveis com n—1 pogos. Caso o
desempenho do projeto com n—1 pogos seja superior ao de n pogos, adota-se a configurac¢ao de n-
1 pocos que possua o melhor desempenho. O processo estende-se enquanto houver melhora de
desempenho do projeto com a reducdo do ndmero pogos. Ou seja, sdo calculados os IDC de todos
os pocos do campo. O poco que possuir o IDC mais negativo é excluido a cada etapa. O

procedimento prossegue até que nao haja, no campo, po¢o com IDC negativo.

4.3 Técnica para Consideracao das Incertezas ao Longo do Processo de Otimizacao

Para que se conduza o processo de otimiza¢do por completo, considerando as incertezas
geoldgicas e econdmicas, € necessario desenvolver uma técnica que possibilite o cdlculo do VME
a cada passo do processo. Esta técnica deve permitir que uma tunica estratégia seja otimizada
simultaneamente em todos os modelos geoldgicos representativos (MGR) e sob todos os cendrios

econdmicos considerados.

O objetivo desta técnica € realizar a otimizagao de estratégias de produgdo através de uma
abordagem mais rigorosa que a MADC (Figura 2.1). Neste intuito, os ramos da arvore de decisao
nao devem ser otimizados isoladamente, e sim de forma dependente para que uma unica
estratégia seja otimizada. A Figura 4.5 esquematiza a idéia proposta que neste trabalho serd

designada por MADI (metodologia da arvore de decisao integrada).
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Modelo Cenario Estratégia
Geolagico Econémico Otimizada
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Figura 4.5 — Arvore de decisdo utilizada na MADI — uma tnica estratégia é otimizada simultaneamente

O primeiro passo para o desenvolvimento desta técnica € construir os modelos de fluxo
relativos aos MGR em malhas de iguais dimensdes. Deve-se ainda, forcar que estas malhas
representem uma mesma regido geogréfica, permitindo que haja uma perfeita superposicao entre

elas, conforme demonstra a Figura 4.6.
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Figura 4.6 — Malhas dos Modelos de fluxo
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O segundo passo € estruturar os modelos de fluxo dos MGR de forma que seja possivel
realizar o compartilhamento de um unico arquivo de pogos. O arquivo de pogos é um arquivo
anexo ao arquivo do modelo de fluxo que contem informagdes a respeito da quantidade e
posicionamento dos pogos. Ao compartilhar este arquivo, qualquer alteracdo deste arquivo

impacta automaticamente em todos os modelos de fluxo considerados.

De uma forma geral, os processos de otimizacdo desenvolvidos neste trabalho atuam
somente no arquivo de pogos, alterando suas quantidades e posicionamentos. Em seguida todos
os modelos sdo submetidos a simulacdo de fluxo em um simulador comercial permitindo que se
realize o cdlculo do VPL de cada modelo geoldgico sob cada cendrio econdmico. Desta forma, é
possivel calcular o VME da estratégia a cada passo do processo de otimizacdo, conforme a

descricdo do Item 2.7.2, e guid-lo, por completo usando esta fungdo-objetivo.

ARQUIVO
DE POCOS

-
e~
-

MODELOS
DE FLUXO

-
—-—
-
-
-

Figura 4.7 — Esquema dos arquivos dos modelos de fluxo

O processo de otimizacdo tem a liberdade de alocar os pocos dentro de toda a malha de
simulacdo. A unica restri¢do imposta € que os pocos devem atravessar no minimo uma célula
ativa de pelo menos um modelo de fluxo. Caso um pogo nao atravesse célula ativa de um
determinado modelo de fluxo, o VPL desta estratégia é calculado considerando o investimento
completo deste poco. Isto representa uma simplificacdo, ja que em uma abordagem mais rigorosa
os investimentos realizados em pogos secos devem sofrer um abatimento com relacdo ao

investimento de pocos que sdo utilizados na producao do campo.
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4.4 Planejamento de Aquisi¢ao de Informag¢des do Reservatorio

4.4.1 Descricdo Geral

A realizacdo do processo de otimizacdo de estratégias de producdo, como é proposto neste
trabalho, permite que, ao final do processo, se tenha informagdes relevantes com relagdo aos
desempenhos dos pogos nos diferentes modelos geoldgicos considerados. Esta etapa da
metodologia foi desenvolvida para guiar o planejamento da seqiiéncia de perfuracdo e posterior
realizacdo de testes de formacdo de forma que fornecam as informacdes necessdrias para se
atingir objetivos previamente definidos. Os testes de formacao sao um importante instrumento de
reducdo de incertezas durante a fase de desenvolvimento do campo e podem ser planejados para
que as informagdes obtidas através deles atuem no sentido de causar um impacto desejado na
curva de risco do projeto. A priorizagdo da aquisicdo de certas informagdes do reservatdrio
permite que a curva de risco original do projeto seja adequadamente alterada procurando seguir

as diretrizes estabelecidas pela empresa.

O procedimento consiste em perfurar e testar os pogos que possibilitem a aquisi¢ao das
informacdes mais impactantes e em seguida realizar a re-otimizacgdo da estratégia de produgdo. O
procedimento prossegue até ndo haver mais ganhos significativos com o emprego da

metodologia.

Neste trabalho, é apresentado um exemplo onde esta metodologia € utilizada para acelerar
a aquisicdo das informac¢Oes mais impactantes na diferenca entre os modelos otimista e
pessimista. A aquisicdo destas informacdes possibilita revelar caracteristicas das regides do
reservatorio cujas incertezas causam maior impacto no risco do projeto. Esta postura permite que
se faca a re-otimizagao do posicionamento dos poc¢os ainda nao perfurados em cendrios cada vez

mais realistas visando maximizar o desempenho final do reservatério (o VPL “real” do campo).
4.4.2 Mapas de Diferencas

Ao final do processo de otimizacdo, os IDC (ou IDC econdmicos) de todos os pogos da
estratégia otimizada estao calculados para todos os modelos geoldgicos. A depender do objetivo a

ser atingido, pode-se construir diferentes mapas tendo o desempenho dos pocos como base. Para
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se atingir o objetivo exemplificado neste trabalho, sdo construidos mapas de diferencas de IDC
entre modelos geoldgicos, com a finalidade de evidenciar as regides do reservatério onde os
pocos possuem desempenhos discrepantes nos diferentes MGR. Estes mapas sdo comparados
com os mapas de diferenca de qualidade entre os MGR, para revelar regides onde os pogos
possuam diferencas de desempenho associadas a diferencas de qualidade. Este estudo de
comparacdo dos mapas de diferencas de desempenho e da qualidade do reservatério serd
designado, neste trabalho, por Andlise Cruzada. A perfuracdo de pogos e posterior realizacdo de
testes de formacdo nestas regides possibilitam que se conhecam parametros importantes como
espessura e permeabilidade do reservatério e indice de produtividade dos pogos. A aquisicdo
destas informagdes permite que se igualem estas caracteristicas nos diversos MGR gerando a
tendéncia de reduzir a diferenca de desempenho dos pogos nestes modelos e conseqiiente redugao

do risco do projeto.
4.4.3 Procedimento Proposto

A Figura 4.8 mostra o procedimento proposto para a realizacdo da andlise cruzada durante
o desenvolvimento de um campo. Apds a realizacdo da anélise € feita uma avaliacdo do potencial
de melhora pela utilizagdo da metodologia. Caso haja este potencial, a indicacdo do préximo
poco a ser perfurado é feita dando seqiiéncia ao procedimento proposto. Caso nao haja
possibilidade de melhora, o desenvolvimento do campo prossegue sem haver indicacdo da

seqiiéncia de perfuragdo dos pocos.
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Figura 4.8 — Procedimento proposto para determinar ordem de perfura¢do de pogos.

4.5 Rotinas de Calculo da Func¢io-Objetivo

Neste item, sdo mostrados os fluxogramas dos programas implementados para o cdlculo da
funcao-objetivo. A primeira rotina (TITANIUM - nomeada para ser referida nas outras etapas do
processo) realiza o cédlculo do VPL de uma determinada estratégia de produgdo. A segunda
(AURUM) faz o cédlculo do VME de uma estratégia. Para tanto, a estratégia é submetida a
simulacdo de fluxo em todos os modelos geolégicos considerados e com as curvas de producdo
obtidas sdo feitas as andlises econdmicas em todos os cenarios econdmicos. Com isso € possivel

montar a matriz de VPL necessdria para o célculo do VME.

A rotina TITANIUM realiza o cédlculo do VPL de uma estratégia em um dos modelos
geoldgicos considerando apenas um cendrio econdmico. No processo geral, possui a funcdo de
calcular um elemento da matriz de VPL como descrito nos itens anteriores. Ela realiza a andlise
econOmica através da leitura das curvas de produgdo de dleo, gis e dgua e de injecdo de dgua do
arquivo de saida do simulador de fluxo comercial. Os investimentos sdo obtidos de um arquivo
de investimento gerado especificamente para este propdsito. Um terceiro arquivo de entrada é
necessario para o fornecimento do cendrio econdmico. A Figura 4.9 mostra o fluxograma da

rotina TITANIUM.
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TITANIUM
( ENTRADA SAIDA
( \ RECEITAS e ROYALTIES e

ARQ. SAIDA CUSTOS PIS/COFINS
ECLIPSE ARQUIVO DE
SAIDA
TITANUIM

ARQ. PARTICIPACAO )
INVESTIMENTO ESPEC,A?_ DEPRECIACAO

ARQ. MODELO

ECONOMICO VPL IDF

TIR/ROI /PB P. PRODUTORES

=/
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Figura 4.9 - Fluxograma da rotina TITANIUM - Célculo do VPL

A rotina AURUM realiza o cédlculo do VME total, geolégico e econdmico de uma
estratégia de producgdo. Ela € responsavel por submeter o modelo geoldgico a simulagdo de fluxo,
e em seguida, chamar a rotina TITANIUM para realizar a andlise econdmica em todos o0s
cendrios considerados. Apenas um arquivo de entrada é necessdrio para referenciar tanto os
arquivos de simulagdo e os arquivos de cendrios econdmicos, como também suas probabilidades

de ocorréncia. A Figura 4.10 mostra o fluxograma da rotina AURUM.

AURUM
//_ ENTRADA ﬂ ——— ECLIPSE ~ SAIDA

ARQUIVO DE
SAIDA
AURUM

SIMULACOES DE
FLUXO

\ 4

ARQUIVOS DE
SIMULACAO

. J

CENARIOS fJ_ TITANIUM ~

ECONOMICOS

ANALISES
ECONOMICAS CALCULODO VME

ARQUIVO DE
INVESTIMENTOS

MONTAGEMDA MATRIZ DE
MATRIZ DE VPL PROBABILIDADES

PROBABILIDADES

(T

Figura 4.10 — Fluxograma da Rotina AURUM - Célculo do VME
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4.6 Rotinas de Otimizacao da Func¢ao-Objetivo

O processo pela busca por valores extremos da fun¢@o-objetivo € constituido por etapas de
otimizacdo de quantidade e posicionamento que sdo gerenciados por uma rotina externa. A rotina
externa de gerenciamento do processo de otimizacdo serd referenciada na descricdo da
metodologia por OPTIMUS. E responsdvel por guiar o processo de otimizagdo entre as etapas de
otimizacdo de quantidade (referenciadas por PLUVIA e QUANTUM e a etapa de otimizacdo do

reposicionamento, DEO), conforme mostra o fluxograma da Figura 4.11.

OPTIMUS
/ —— Oppional \

EOQ PLUVIA
imizagdo do » Otimizag&o da
‘posicionamento dos quantidade dos pogos
Mot Busca Geral

ESTRATEGIA
INICIAL

QUANTUM 9] o]
Otimizagao da Otimizagéo do
quantidade dos pogos posicionamento dos

Busca Local pogos

Se houver melhora na
etapa QUANTUM

Figura 4.11 — Fluxograma rotina OPTIMUS - gerenciamento do processo de otimizacdo de estratégias de producdo

ESTRATEGIA
OTIMIZADA

Para iniciar o processo de otimizacdo, é necessdrio partir de uma estratégia de produgdo
inicial. Esta estratégia deve possuir espacamentos entre os pocos reduzidos, para que o processo

seja eficiente agindo sempre no sentido de reduzir o nimero de pocos.

Caso a estratégia inicial tenha grande potencial de melhora pelo reposicionamento dos
pocos, € possivel iniciar o processo pela rotina de otimizacdo de posicionamento DEO, caso
contrario, ¢ mais adequado iniciar pelas rotinas de otimizacdo da quantidade (PLUVIA e

QUANTUM).

Foram implementadas duas rotinas de otimiza¢do de quantidade. A aplicacdo de cada uma
depende da quantidade de pogos que se espera excluir na etapa. Caso seja necessario excluir uma

pequena quantidade de pocos € adequada a utilizacdo da rotina de QUANTUM (fluxograma da
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7z

Figura 4.12), que € baseada na exclusdo seqiiencial de pocos de menor desempenho. Nao é
interessante a utilizacio desta rotina quando se espera excluir uma quantidade grande de pocos, ja
que ele pode conduzir a um valor extremo local da funcdo-objetivo. Neste caso, ¢ mais adequado
o emprego da rotina PLUVIA, que é uma implementacdo de algoritmo genético e, portanto
representa um processo de busca mais robusto e confidvel. Porém, geralmente, esta rotina
necessita de um nimero maior de simulagdes que a rotina QUANTUM. Desta forma, deve-se

ponderar a respeito da aplicagao destas rotinas em cada caso.

Portanto, geralmente, inicia-se o processo de otimizagao pela rotina PLUVIA (fluxograma
da Figura 4.13), j4 que pode haver uma reducgdo significativa do ndmero inicial de pogos. Apds a
realizacdo desta etapa € feita a otimizacdo do posicionamento através da rotina DEO (fluxograma
da Figura 4.13). Desta forma, obtém-se um arranjo mais eficiente para a quantidade de pogos
definida na primeira etapa. Mesmo com um arranjo eficiente dos pog¢os, neste momento, €
importante verificar se ha a possibilidade de excluir um ou mais pocos. Como se espera excluir
uma pequena quantidade de pocos nesta etapa, o processo pode ser alternado para a rotina

QUANTUM, que necessita de um nimero menor de simulacoes.

O procedimento de alternancia entre as rotinas DEO e QUANTUM prossegue gerenciado
pela rotina OPTIMUS, até que ndo haja mais melhora de desempenho, e a estratégia definida é

considerada 6tima.

/ QUANTUM \

= CALCULAROIDC
ESTRATEGIA
INICIAL PARATODOS OS
POCOS

RETIRAR POCO
COM IDC MAIS
NEGATIVO

ESTRATEGIA A EXISTE POCO COM
OTIMIZADA IDC NEGATIVO?

J

Figura 4.12 — Fluxograma rotina QUANTUM - otimizacdo da quantidade de pocos por exclusio seqiiencial
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Figura 4.13 — Fluxograma rotinas DEO e PLUVIA — otimizacao do posicionamento e da quantidade de pocos por
algoritmo genético
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Capitulo 5 - Aplicagoes

Neste capitulo, com o propdsito de gerar estudos de casos, sdo estruturadas oito aplicacdes
para os itens desenvolvidos nas Etapas de 1 a 4 da metodologia de trabalho. Estas aplica¢des sdao

distribuidas da seguinte forma:

e Etapa 1 — E realizado um caso relativo ao estudo da superficie de resposta em
problema de otimizagao do posicionamento de pogos.

e Etapa 2 — Sdo realizados dois casos relativos a otimizagdo deterministica de
estratégias de produgdo. O primeiro refere-se a otimizagao de estratégia de producao
que utiliza apenas pogos verticais, o segundo que utiliza apenas pogos horizontais.

e Etapa 3 — Sdo realizados quatro casos relativos a otimizagcdo probabilistica de
estratégias de producdo. Dois dos quais considerando apenas incertezas geoldgicas,
um considerando apenas incertezas econdmicas € outro considerando
simultaneamente incertezas geoldgicas e econdmicas. As otimizagdes serdo feitas de
duas formas distintas, através das MADI e MADC, para que se possa comparar os
resultados e concluir a respeito da aplicabilidade de cada uma.

e Etapa 4 — E realizado um caso onde é estudada uma seqiiéncia de perfuracio que
acelere a reducdo do risco do projeto, visando a realizacdo de re-otimizacdes em

contextos cada vez menos arriscados.

Nos itens subseqiientes sdo apresentados os modelos de fluxo e cendrios econdmicos

utilizados nestas aplicagdes.

5.1 Modelos de Fluxo

5.1.1 Geologia

Foram gerados seis modelos geoldgicos sintéticos distintos nomeados por GP, GI, GO,

GPc, Glc e GH. A criacdo destes modelos visa representar realizacdes de ordem pessimista,
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intermedidria e otimista e uma realizacdo hipotética da geologia de um reservatério® (estas
realizagdes sdo necessdrias para um estudo de otimizacdo de estratégias sob incertezas). A
principio sdo gerados trés modelos geoldgicos (GP, GI e GO) considerando a existéncia, no
reservatorio, de apenas um poco perfurado e testado. Para respeitar as informacdes obtidas neste
poco, as propriedades petrofisicas dos seis modelos na sua regido sdo idénticas’. Ao se distanciar
do poco, os modelos geoldgicos comecam a se diferenciar gerando as realizagGes pessimista

(GP), intermediaria (GI) e otimista (GO).

O modelo otimista (GO) considera que as propriedades petrofisicas medidas no pogo
perfurado possuem uma ampla continuidade espacial. O modelo intermediério (GI) considera que
existe uma ligeira queda da qualidade destas propriedades ao se distanciar do poco. E o modelo
pessimista (GP) considera que a qualidade das propriedades petrofisicas possui uma queda
acentuada quando se distancia do poco. A Figura 5.1 representa uma perspectiva do reservatorio
evidenciando a sua estrutura. A perspectiva mostrada ¢ do modelo intermedidrio (GI). Os
modelos, pessimista (GP) e otimista (GO), possuem estrutura com caracteristicas semelhantes. A
Figura 5.2 que mostra os cortes indicados na Figura 5.1, indica que a regido central do

reservatorio representa um alto estrutural.

Da Figura 5.3 a Figura 5.5 s@o mostradas as propriedades petrofisicas destes trés modelos.
Observa-se, através dos cortes apresentados na Figura 5.2 e dos mapas indicados nas Figuras 5.3
a 5.5 que a espessura porosa e a qualidade das propriedades petrofisicas vao diminuindo em
direcdo a periferia. Estas trés primeiras realizacdes formam um dos grupos de modelos

geoldgicos representativos, MGR, que serdo adotados neste trabalho.

Outros dois modelos geoldgicos (GPc e Glc) sdo gerados pela inclusdo de falhas nos
modelos geoldgicos pessimista (GP) e intermedidrio (GI). No modelo pessimista (GP), sdo
incluidas quatro falhas totalmente selantes gerando cinco compartimentos do reservatorio
hidraulicamente isolados. No modelo intermediario (GI) € incluida uma falha 99% selante
gerando dois compartimentos do reservatorio fracamente comunicados. Estes modelos

juntamente com o modelo geoldgico otimista do MGR; (GO) formam o segundo grupo de

* Schiozer et al. (2004) propdem uma metodologia para a selecio de modelos geoldgicos representativos a partir de
uma série de realizacdes.
> Forga-se ainda, que o pogo tenha o mesmo indice de produtividade nos seis modelos de fluxo.
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modelos geoldgicos representativos, MGR,, utilizados nesta dissertacdo. A Figura 5.6 mostra os
mapas de permeabilidade com a indicacdo da compartimentacdo do reservatdrio para este grupo

de modelos geoldgicos representativos.

PERSPECTIVA DO RESERN ATRIC - TOPO

30015 I016.6 30317 30468 30618

Figura 5.1 — Perspectiva da estrutura do reservatdrio indicando o topo das células — modelo intermedidrio — exagero
vertical de 15x

Tops (M)

Tops (m)

| — | N

4001 .5 0166 307 3046 2 061 8 0015 166 T 3046.2 30618

Figura 5.2 — Corte norte-sul e leste-oeste indicando o topo das células — modelo intermedidrio - exagero vertical de
15x
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A adocido de dois grupos de modelos geolégicos representativos com diferentes niveis de
complexidade permite que se faca uma andlise da aplicabilidade da metodologia proposta
(desenvolvida na Etapa 3 da metodologia de trabalho) em funcdo do nivel de complexidade em

relacdo a geologia do reservatorio.

A criagdo do sexto modelo geoldgico permite adotid-lo como referéncia de reservatdrio
“hipotético” para o estudo da seqiiéncia de perfuracdo dos pocos. Esse reservatdrio hipotético é
usado como se fosse o reservatorio “real”, gerando as propriedades que seriam consideradas
medidas no processo. A Figura 5.7 mostra os mapas de permeabilidade, espessura e porosidade

deste modelo.

Para a modelagem de fluxo deste reservatdrio foi adotada uma malha cartesiana de 35 x 35
x 3 células de dimensdes 150 x 150 e espessura variada, guiada pela geologia. A Tabela 5.1

mostra um resumo das principais caracteristicas dos modelos gerados.

Tabela 5.1 - Propriedades dos modelos geoldgicos

Grupo MGR1 Grupo MGR2 “Real”
Modelos Geoldgicos

GP GI GO GPc Glc GO GH

VOIP (m3) 5.48E+07 | 5.72E+07 | 6.60E+07 | 5.48E+07 | 5.72E+07 | 6.60E+07 | 5.68E+07
Kmed (mD) 250 350 500 250 350 500 325

Hmed (m) 25 25 25 25 25 25 25

Células Ativas 2034 2358 2724 2034 2358 2724 2412
Falhas Nao N&o Nao Sim Sim N&o N&o

K (mi]
» 560

BE

420

280

Ei*L

<140

Figura 5.3 — MGR| - mapas de permeabilidade horizontal — GP, GI e GO



60

h(m]
» 36

36

27

-~ pry
oo ==}

@[x)
> 236

296

272

K (mi]
» 560

BE

420

280

I
T
[T

<140

Figura 5.6 — MGR,; - mapas de permeabilidade indicando a compartimentacao do reservatdrio — GPc, Glc e GO
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Figura 5.7 — Reservatério “hipotético” (GH) - mapas de permeabilidade horizontal, espessura e porosidade

5.1.2 Petrofisica
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A Figura 5.8 mostra as curvas de permeabilidade relativas adotadas em todos os modelos

de fluxo.

5.1.3 Fluidos

Permeabilidade Relativa

0.8

0.6

0.4
0.2

Oleo

Curvas de Permeabilidades Relativas

6leo-agua

4

0.4 0.6

Saturacdo de Agua - Sw

s [{ [\ il [ O

Figura 5.8 — Curvas de permeabilidades relativas
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O 6leo considerado nos modelos possui densidade de 32 °API e suas propriedades PVT sao
representadas na Figura 5.9. A pressdo de saturacdo € de 210 kgf/cm2. A compressibilidade do
6leo acima da pressdo de saturacdo é 150 x 10 (kgf/cm?)”. Também para pressdes superiores a
pressdo de saturacdo a dependéncia da viscosidade com a pressdo é 1,00 x 10~ (cp/kgf/cm?). Por

simplificacdo ndo foram consideradas pressdes capilares para os sistemas 6leo-gds e 6leo-dgua.

Curvas de Bo e Viscosidade Curva de Rs - Oleo
extrapoladas extrapolada
1.7 6 200
1.6 1 5 - —
T 15 \ g ;‘E 150 /
”; 14 \ o £
5 7
T 13 AN 28 7
o 1.2 Pad -2 § -.g- 50 A
? 11 ,/ = -1 5 =
1 0 0
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
Pressdo (kgf/cm?) Pressdo (kgf/cm?)
—t=—B0 =—=—\/iscosidade
Figura 5.9 — Curvas de PVT do 6leo
. Agua
Foi considerado que a 4gua do reservatdrio  possui viscosidade de 0,6 cp,

compressibilidade de 50 x 10°° (kgf/cmz)'1 e fator de formacdo de volume (Bw) de 1,04.

5.1.4 Condic¢oes Operacionais

A Tabela 5.2 mostra as condi¢des de operacdo adotadas para os pocos verticais e

horizontais.
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Tabela 5.2 - Condi¢des Operacionais dos Pogos

.. Pocos
Condigio RocosiVerticats Horizontais
Qpeacions Prod. Injet. Prod. Injet.
Pressao de Fundo
Limiteé 210 400 210 400
(kgf/cm?)
fazaofil sdm 4000 | 6000 | 6000 | 8000
(m3/dia)
Corte de Agua Maximo | 0.9 -—- 0.9 -—-

5.1.5 Estratégias Iniciais

A Figura 5.10 mostra as estratégias iniciais adotadas nas Etapas 2 e 3 da metodologia de
trabalho. A que utiliza pogos verticais ¢ composta por 25 pogos produtores 29 injetores
totalizando 54 pocos arranjado em um sistema five-spot. A estratégia inicial para pogos
horizontais é composta por 5 pocos produtores e 7 injetores totalizando 12 pogos arranjados em

um sistema de injecao periférica com producdo central.

o 1.1
= mEEA K [mO)
03 [0 ]
0 » 5D
g : |
* Lo |
IREOEE ! B0
T ] 420
) . !5 = &
CImm |.[F; = I =
= 250
N (19 5 D B
= . 7 <140
= 0 ) 0 0] -3 .
I 0 | 2R P f
=]
By - (=] -
TH=

Figura 5.10 — Mapa de permeabilidade do GI com as estratégias iniciais.

® Para pogos produtores é minima pressio de fluxo, para injetores é a mdxima pressio de injecdo
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Para as andlises econdmicas sob incertezas (Etapa 3 da metodologia de trabalho) foram considerados trés cenarios
econdmicos: pessimista (EP), intermediario (EI) e otimista (EO). Como pode ser observado na

Tabela 5.3 eles diferem entre si apenas no preco do 6leo e nos custos de producio e inje¢ao

de dgua.
Tabela 5.3 - Cendrios econdmicos
Pessimista — EP Intermedidrio - EI Otimista - EO
. Oleo (USS/bbL) 25,00 . Oleo (USS/bbL) 50,00 . Oleo (USS/bbl) 100,00
Receitas ; Receitas ; Receitas ;
Gaz (US55 mI) 0,314 Gas (USSimi) 0,314 Gas (USS/mi) 0,314
Producio Oleo 4,79 Producio Olso 4,79 Producio Olso 4,79
Custgs  ProdugdodoGés 0,017 Custos ~ ProdugiodoGas 0,027 Custos  ProdugiodaGas 0,027
(US5/bbl) Frodu;&odeigua 245 (U55/bbl) F‘rodu;&odeigua 0,82 (US5/bbl) Frodu;&odeigua 0,82
Inje_:&c-deigua 245 Inje_:&ode.&gua 0,82 Inje_:&odeigua 0,82
Impostode Renda 25% Imposto de Renda 5% Imposto de Renda 25%
Contribuicio . Contribuican . Contribuican .
Social’ el Social - Social il
Piz + Cofins 9,25% Piz + Cofins 9.25% Piz + Cofins 9,25%
Impostos Impostos Impostos
pos Raoyalty 10% pos Raoalty 10% pos Royalty 10%
Participacao B Participacao - Participacao -
Especial Wariavel Especial Yariavel Especial Yariavel
Depraciacio 0 Depraciacio W0 Depraciacio 50
Linear {anos) Linear {anos) Linear {anos)
TaxaMinima de . TaxaMinima de . TaxaMinima de .
THA Atratividade — THA Atratividade = THA Atratividade —

5.3 Investimentos

A Tabela 5.4 mostra os custos de cada item considerados nos projetos de desenvolvimento

dos campos.

Tabela 5.4 - Tabelas de investimentos

Elemento

Exploracao

Avaliacio
Plataforma
Poco Vertical
Poco Horizontal

Descomissionamento

Investimento
(USS x 108)

100

100
1000
35
a0

100

Quando

4 anos antes do
inicio da
producio

Durante 3 anos
antes do inicio
da producan

Ao final da
producan
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5.4 Resumo das Aplicagoes

A Tabela 5.5 resume as estruturas montadas para as aplicacdes da metodologia. Nela sdao
definidos que modelos geoldgicos e cendrios econdmicos serdo utilizados em cada caso estudado.
Sao indicadas ainda, as probabilidades de ocorréncia que sao adotadas para cada um dos modelos

€ cenarios.



Tabela 5.5 — Resumo das Aplicagdes

Modelos Geologicos

Modelos Econémicos

Etapa | Caso Aplicacao
GP GI GO GPc Glc EP EI EO
1 1 Estudo da Topologia 100% 100%
24 Otimizacdo Deter:mi-nistica Pocos 100% 100%
Verticais
2 ...........................................................................................................................
2B Otimizacio Det.ermin.istica Pocos 100% 100%
Horizontais
3A Otimizacido sob Incer:tezas G?olégicas 339% 349% 339% 100%
sem compartimentacao
= Otimizacido sob Incer:tez.as G?olégicas e e - e
com compartimentacao
3 ............................................................................................................................
3C Otimizacdo sob Incertezas Econdmicas 100% 33% 34% 33%
3D Otimizacdo sob Incertezas 33% 33% 34% 33% 34% 33%
Econémicas e Geologicas
4 4 Seqiiéncia de Perfuracio 33% 34% 33% 100%

99
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Capitulo 6 - Resultados

Neste capitulo, sdao apresentados os resultados obtidos para as aplicagdes estruturadas no

Capitulo 5.

6.1 Etapa 1 - Estudo da Superficie de Resposta de Problema de Otimizacao de

Posicionamento de Pogos

6.1.1 Caso1

Neste caso € realizada uma aplicagdo que visa analisar a superficie de resposta para um
caso simples de otimizagdo de posicionamento de pocos. O exemplo € limitado a 2 parametros

para possibilitar a visualizacdo.

O problema consiste em encontrar, dentro de regides definidas, os posicionamentos de dois
pocos de uma estratégia de producao que maximizem seu VPL. A Figura 6.1 mostra, no mapa de

permeabilidade do modelo, as regides onde sdo possiveis os posicionamentos destes dois pocos.
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Posicionamentos possiveis para
lr"""/‘ o poco P-24 (Poco 1)

FPosicionamentos possiveis para
o pogo P-10 (Poco 2)

420
280

280
140

=140

Figura 6.1 — Posicionamentos possiveis para os pocos 1 e 2 para obten¢do da superficie de resposta de um
problema de otimizacao de estratégia de producao.

Para construir a superficie de resposta deste problema sdo executadas todas as combinacdes
possiveis para os posicionamentos dos dois pogos’, desta forma gera-se a superficie de resposta
para o VPL da estratégia conforme mostrado na Figura 6.2. Nela aparecem, além do maximo

global, algumas regides que representam méaximos locais para o VPL.

A existéncia destas regides de méiximos locais contra-indica a aplicagcdo, neste tipo de
problema, de métodos de otimizag@o baseados no célculo dos gradientes da funcao-objetivo. Com

este tipo de superficie torna-se mais adequado o emprego de técnicas de busca dispersa, como € o

caso dos algoritmos genéticos.

"0 posicionamento dos pogos ¢é feito apenas no centro de cada célula.
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Posgigdo Pogo 2

Posigdo Pogo 1

Figura 6.2 — Superficie de resposta para o problema de otimiza¢do dos posicionamentos de dois pocos

Com o conhecimento prévio das caracteristicas da superficie de resposta, torna-se
interessante empregar uma técnica de otimizagao baseada em algoritmo genético para avaliar o
seu desempenho na resolugdo deste problema. Para tanto, foi montado um algoritmo simples
seguindo o fluxograma indicado na Figura 2.3 do Capitulo 2. Como cada poco possui apenas um
grau de liberdade, sdo necessérios apenas dois nimeros inteiros® para definir suas posi¢des na
malha de simulacdo. Desta forma, o algoritmo pode ser montado utilizando como representacao
cromossOmica um vetor bidimensional de nimeros inteiros onde cada componente representa a
célula que o poco serd alocado. Foram adotadas populacdes de 12 individuos e durante o

processo foram avaliadas 4 geragdes além da populagdo inicial.

A Figura 6.3 mostra a evolucdo do processo de otimizagdo da populacdo inicial até a

segunda geracdo (para ndo carregar demais a figura, as outras duas geracdes ndo foram

¥ A tinica restricdo imposta é que estes nimeros representem duas células ativas da malha de simulagdo.
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representadas). J4 na segunda geracdo, com apenas 23 individuos simulados, obteve-se o melhor
individuo do processo. A Figura 6.4 mostra a evolucdo da funcio-objetivo (VPL) ao longo do

processo.

O valor maximo da superficie de resposta é de US$ 578,59 x 10°. O VPL do melhor
individuo gerado pelo processo de otimizagdo foi de US$ 557,40 x 10°, representando uma

eficacia de 94,9%.
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a2 31 33 35

® 0 ) A A A

Populagdo Inicial ~ Primeira Geragdo  Segunda Geragio Média Média Média
Populagdo Inicial ~ Primeira Geragdo  Segunda Geracdo

Figura 6.3 — Evolucédo da populagdo no processo de otimizacdo por algoritmo genético
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Estudo da Superficie de Resposta
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Figura 6.4 — Evolucdo do VPL no processo de otimizag@o por algoritmo genético

A superficie de resposta para este caso simples de otimizac@o ja apresentou regides de
maximos locais. A tendéncia € que, a0 aumentar a complexidade do problema, a complexidade da
sua superficie de resposta também aumente. Portanto, a inadequacdo de métodos de otimizacao
baseados no célculo do gradiente da fung¢do-objetivo para a resolu¢do de problemas com este tipo
de superficie de resposta justifica o emprego de técnicas de otimizagdo, que apesar de possuirem
um custo computacional elevado, sdo mais adequadas para problemas que envolvam superficies

de respostas com estas caracteristicas.

6.2 Etapa 2 - Otimizac¢ao Deterministica de Estratégias de Producao

6.2.1 Caso 2A - Estratégias com Pocos Verticais

O processo de otimizagao, guiado pela rotina OPTIMUS (Figura 4.11), foi iniciado através
da rotina PLUVIA de otimizacdo da quantidade de pocos por algoritmo genético. A Tabela 6.1

mostra os parametros do algoritmo genético utilizados neste passo do processo de otimizacao.
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Tabela 6.1 - Parametros do algoritmo genético - Caso 2A

Parametro Valor
Nimero de Individuos 12
Niuimero de Geragdes 35
Elite 1
Taxa de Mutacdo 0.05
Limite de Mutagio US$ 20E6

A estratégia inicial possui VPL de US$ -195,56 x 10°. Com a execugdo da rotina PLUVIA
foi possivel excluir 18 pocos aumentando o VPL para US$ 378,57 x 10°. Figura 6.5 mostra as

alteracoes realizadas pela rotina PLUVIA na estratégia inicial e como ficou a estratégia apds a

realizacdo deste passo de otimizagao.
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Figura 6.5 — Alteracdes realizadas pela rotina PLUVIA na estratégia inicial e a estratégia apos a realizacdo deste
passo.

A Figura 6.6 apresenta a evolu¢do do VPL ao longo deste processo de otimizacdo. Neste

passo foram executadas 177 simulagdes.
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Otimizacio Deterministica - Caso 2A
VL (USS) Eotina PLUVIA
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Figura 6.6 — Evolucdo do VPL ao longo da rotina PLUVIA — CASO 2A

A estratégia definida ap6s a execugdo da rotina PLUVIA foi submetida a rotina DEO para a
otimizacdo dos posicionamentos dos pogos. No processo foram adotados os mesmos parametros
do algoritmo genético da PLUVIA. A Tabela 6.1 apresenta os valores destes parametros. Apds a
realizacdo deste passo o VPL passou para US$ 471,71 x 10°. A Figura 6.7 mostra as alteracdes
feitas pela rotina DEO na estratégia anterior e como ficou a estratégia apds a realizacdo deste

passo.
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Figura 6.7 — Alteracdes realizadas pela rotina DEO na estratégia anterior e a estratégia apds a realizacdo deste passo.
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O grafico da Figura 6.8 representa a evolucdo do VPL ao longo deste processo de

otimizacdo. Neste passo, foram executadas 215 simulacgdes, totalizando, ao longo do processo, até

este passo, 392 simulagdes.

Otimizacio Deterministica - Caso 2A
WRL (USE) Rotina DEO - 12 Fase
4 717E+S
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Figura 6.8 — Evolucdo do VPL ao longo da rotina DEO — 1* Fase — CASO 2A

A estratégia definida no passo anterior foi submetida a rotina QUANTUM para otimizagao
da quantidade de pogos por exclusido seqiiencial de pogos de baixo desempenho. Apds 155
simula¢des foram excluidos 6 pocos fazendo o VPL atingir US$ 566,21 x 10° A Figura 6.9
mostra as alteracoes feitas pela rotina QUANTUM na estratégia anterior ¢ como ficou a

estratégia apds a realizagao deste passo.
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Figura 6.9 — Alteracdes realizadas pela rotina QUANTUM na estratégia anterior e a estratégia apos a realizacdo deste
passo.

A estratégia definida no passo anterior foi submetida novamente a rotina DEO para realizar
o re-posicionamento dos pocos. Apos 198 simulagdes o VPL passou para US$ 587,59 x 10°. A
Figura 6.10 mostra as alteracOes feitas pela rotina DEO na estratégia anterior € como ficou a

estratégia apds a realizacao deste passo.
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Figura 6.10 — Alteragdes realizadas pela rotina DEO na estratégia anterior e a estratégia como ficou apds a realizacio
deste passo.

O grafico da Figura 6.11 representa a evolu¢do do VPL ao longo da segunda fase de re-

posicionamento dos pogos.
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Otimizacio Deterministica - Caso 2A
WRL (USE) Rotina DEO - 28 Fase
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Figura 6.11 — Evolu¢do do VPL ao longo da rotina DEO — 27 Fase — CASO 2A

Ap6s a realizagao deste passo, a estratégia foi submetida a rotina QUANTUM onde nao foi
possivel excluir mais nenhum pogo. Neste ponto a rotina OPTIMUS interrompe o processo e a

estratégia definida no passo anterior é considerada otimizada.

A Tabela 6.2 resume o processo de otimizagdo indicando inclusive o nimero e o tempo
total de simulagdes que foram necessarios para completar o processo. O tempo de simulagdo foi
medido em uma mdaquina com processador Pentium IV de 3.4 GHz e com 4 Gb de memdria
RAM. Como os individuos de uma mesma geragdo sdo simulados independentemente, o processo

¢ facilmente paralelizdvel, com potencial de reducao significativa do tempo de otimizagao.
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Tabela 6.2 - Processo de Otimizagado - Caso 2A

Passo Rotina (MI\V/IPULS$) Estratégia s Si';lnuuTa.g%Zs ("I': rglr:r?
Total Prod. Inj. Passo | Acum. | Acum.

Inicial -195.56 Figura 5.10 54 25 29

1 PLUVIA 378.57 Figura 6.5 26 13 13 177 177

2 DEO 471.71 Figura 6.7 26 13 13 215 392

3 QUANTUM 566.21 Figura 6.9 20 11 9 155 547

4 DEO 587.59 Figura 6.10 20 11 9 198 745

5 QUANTUM 587.59 Figura 6.10 20 11 9 20 765 2,2h

A Figura 6.12 mostra a evolu¢do do VPL com o nimero de simulacdes realizadas. A
estabilizacdo ao final do processo indica a sua convergéncia. Apesar de ndo ser possivel afirmar
que se trata de um valor 6timo ou sub-6timo, a confianca no processo € justificada pela extensa

busca realizada no espaco solucgao.

Evolucao do VPL
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nimero de simulagoes

Figura 6.12 — Evolugdo do VPL com o nimero de simula¢gdes — CASO 2A

6.2.2 Caso 2B - Estratégias com Pocos Horizontais

Diferentemente do caso anterior, de pogos verticais, o Caso 2B possui apenas 12 pocos em

sua estratégia inicial, e conforme justificado no item 4.2.6 € inadequado utilizar a rotina PLUVIA
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nestes casos. Nestas condigdes, o ideal € saltar os dois primeiros passos do fluxograma da Figura
4.11 e iniciar o processo de otimizacdo com a rotina DEO e, ao longo do processo, alternar com

passos de execugdo da rotina QUANTUM até o término da otimizagao.

A Tabela 6.3 apresenta os parametros do algoritmo genético utilizado neste caso.

Tabela 6.3 - Parametros do algoritmo genético - Caso 2B

Parametro Valor
Nimero de Individuos 20
Nimero de Geragdes 90
Elite 1
Taxa de Mutagéo 0.05
Limite de Mutagio US$ 20E6

A Figura 6.13 mostra a evolu¢ao do VPL na execugdo da rotina DEO. O VPL passou de
US$ 287,13 x 10° para US$ 607,78 x 10° ap6s 599 simulacdes.
Otimizacio Deterministica - Caso 2B

WPL (USE) Rotina DEO - 12 Fase
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Figura 6.13 — Evolug@o do VPL ao longo da rotina DEO — 1° Fase — CASO 2B

A Figura 6.14 mostra como ficaram re-arranjados os 12 pocos da estratégia inicial apds este

Pprocesso.
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Figura 6.14 — Estratégia de producio apds a execugdo da rotina DEO — 1% Fase — CASO 2B

O passo seguinte € a execu¢do da rotina QUANTUM que apds 24 simulacdes indicou a
exclusdo de um pogo injetor (I-05), fazendo o VPL aumentar para US$ 633,82 x 10°. A exclusdo
deste poco gera a oportunidade de realizar um novo re-arranjo dos pocos através da rotina DEO.
A Figura 6.15 mostra a evolucdo do VPL ao longo deste passo do processo. O VPL final
alcancado neste passo foi de US$ 669,09 x 10° ap6s 638 simulacdes. A rotina QUANTUM foi

executada e apds 11 simulacdes concluiu-se que ndo era possivel excluir mais nenhum poco.
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Otimizacio Deterministica - Caso 2B
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Figura 6.15 — Evolugdo do VPL ao longo da rotina DEO — 2° Fase — CASO 2B

A Figura 6.16 apresenta a estratégia otimizada. Observa-se que houve uma mudanca em
relacdo ao plano de drenagem inicial. A estratégia inicial (Figura 5.10) foi concebida para que a
drenagem fosse feita através de injecdo periférica com producdo central. O processo de

otimizacdo alterou esta idéia inicial alternando pocos injetores e produtores.
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Figura 6.16 — Estratégia de producio apds a execugdo da rotina DEO — 2° Fase — CASO 2B



Tabela 6.4 mostra um resumo do processo de otimizacdo para este caso.

Tabela 6.4 - Processo de Otimizagado - Caso 2B

Passo Rotina (MI\V/IPULS$) HERE Si:‘lnuuTa.g%is ;‘I': rgﬁg
Total Prod. Inj. Passo | Acum. | Acum.
Inicial 287,17 12 5 7
1 DEO 607,78 12 5 7 599 599
2 QUANTUM 633,82 11 5 6 24 623
3 DEO 669,09 11 5 6 638 1261
4 QUANTUM 669,09 11 5 6 11 1272 4,2
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A Figura 6.12 mostra a evolu¢do do VPL com o nimero de simulacdes realizadas. A

estabilizacdo ao final do processo indica a sua convergéncia. Como no caso anterior, apesar de

ndo ser possivel afirmar que se trata de um valor 6timo ou sub-6timo a confianga no processo €

justificada pela extensa busca realizada no espago solucgdo.
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Figura 6.17 — Evolugdo do VPL com o nimero de simulagdes — CASO 2B
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A realizacdo destes dois casos exemplifica a utilidade que uma ferramenta de otimizacao
assistida pode ter em um processo de selecdo de estratégias de producdo. Este tipo de ferramenta
nao possui aplicac@o apenas no refinamento de uma estratégia de producgao; ela pode subsidiar o
processo de uma forma mais abrangente. Nos Casos 2A e 2B, foram testadas duas concepgdes
diferentes para a estratégia de producdo de um mesmo campo. Se a inten¢do fosse escolher entre
a utilizacdo de pocgos horizontais ou verticais, os resultados destas serviriam de auxilio no
processo de tomada de decisdo. Outras concepcdes poderiam ser testadas como adocdo de uma
estratégia mista, utilizacdo de pocos inteligentes, utilizacdo de pogos multi-laterais entre outras
para garantir uma selecao feita de forma robusta. Portanto, a ado¢do de uma ferramenta deste tipo
em um processo de selecao de estratégia de produgdo, como o proposto por Mezzomo (2005),

permite realizar um nimero maior de anélises, propiciando decisdes mais seguras.

6.3 Etapa 3 - Otimizac¢ao Probabilistica de Estratégias de Producao

Nesta etapa, sdo apresentados os resultados das otimizagOes realizadas nos casos

estruturados na Etapa 3 definida no Capitulo 5.

As otimizagdes, sob incertezas sdo feitas através da MADC e da MADI para possibilitar a
comparacdo dos seus desempenhos. Portanto, as estratégias de producdo otimizadas nestes
processos devem estar o mais proximo possivel do méximo global das suas fun¢des-objetivo. A
comparacdo somente serd justa se todas as estratégias estiverem proximas do seu potencial
maximo. Por sua vez, resultados de processos de otimizacdo baseados em procedimentos
estocasticos podem apresentar pequenas dispersdes, ou seja, a repeticdo de um processo de
otimizacdo deste tipo, em um problema da magnitude do que estd sendo analisado, dificilmente
conduzird ao mesmo resultado obtido anteriormente. Possivelmente os resultados estardo
proximos, mas apresentardo uma pequena dispersdo. Para garantir que a comparagdo seja feita de
forma adequada, os processos de otimiza¢do devem ser realizados de forma exaustiva, tendo em

vista que, mesmo pequenas, variagdes podem comprometer a andlise dos resultados.

E importante observar que guiar processos de otimizagdo sob incertezas com esta
abordagem somente tem sentido caso o intuito seja comparar resultados de metodologias. Quando

nao se tem este objetivo, € inadequado realizar uma busca tao exaustiva, dado que o ganho que se
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tem, ao adotar um procedimento deste tipo, geralmente € insignificante em relacdo ao impacto

das incertezas.

Com propdsito de realizar esta busca exaustiva para comparar as metodologias, todas as
otimizacdes dos Casos 3A, 3B e 3C sdo iniciadas pela rotina PLUVIA de otimizacdao da
quantidade de pogos por algoritmo genético e as sete melhores estratégias obtidas neste passo
prosseguirdo no processo de otimizagdo, gerando uma ramificacdo do processo de busca. Isto
permite varrer ainda mais o espaco solucdo do problema garantindo que as comparacdes das

abordagens para as incertezas sejam feitas de forma adequada.

No Caso 3D, também € realizada a comparacgdo entre as metodologias, mas os processos de
otimiza¢do ndo sofrem ramificacdes. Neste caso as metodologias de consideracdo de incertezas
MADC e MADI tém desempenhos muito discrepantes fazendo que seja desnecessario o

refinamento do processo de otimizagao.
6.3.1 Caso 3A - Incertezas Geologicas sem Compartimenta¢ao do Reservatorio

Neste caso, o reservatério é representado pelo grupo MGR; considerando somente cenério

econOmico intermedidrio. E otimizada uma estratégia composta somente por pocos verticais.
Otimizagdo pela MADI

A Figura 6.18 mostra o processo de otimizagdo pela MADI, onde foi realizado o processo
de ramificacdo. O trecho inicial (curva de cor vermelha) da curva de evolucio do VME
representa a evolucdo do processo durante a execugdo da rotina PLUVIA. As sete melhores
estratégias obtidas neste passo seguem o processo de otimizacdo. Cada um dos ramos coloridos
representa a continuidade do processo para cada uma das sete melhores estratégias obtidas pela
rotina PLUVIA. Neles estdo agrupadas as evolucdes realizadas pelas estratégias, pela alternancia

das rotinas DEO e QUANTUM até o final do processo.
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Otimizacdo VME - Caso 3A
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Figura 6.18 — Processo de Ramificagdo — CASO 3A — Otimiza¢ao pela MADI

A Tabela 6.5 resume o processo de otimizac¢do para o melhor ramo (ramo_01 indicado pela
curva de cor azul da Figura 6.18). Como ndao hd informagdo relevante nos processos de

otimizacdo dos outros seis ramos perdedores, estes nao sao apresentados em forma de tabela.

Tabela 6.5 - Processo de Otimizacdo - Caso 3A — E_MADI

Passo Rotina (MI\VANLIJES$) Roses Si:l::?;.ggisg c-ir: 25:
Total Prod. Inj. Passo | Acum. | Acum.
Inicial 54 25 29
1 PLUVIA 253,92 21 12 9 1122 1122 3,7
2 DEO 451,51 21 12 9 1245 2367 7,9
3 QUANTUM 496,01 16 9 7 333 2700 9,0
4 DEO 555,75 16 9 7 1035 3735 12,5
5 QUANTUM 567,77 16 9 7 48 3783 12,6

°0 niimero de simulagdes realizadas em cada etapa do processo de otimizacdo do Caso 3A é estimado a partir do

tempo de simulacdo de cada etapa. Para os Casos 3B, 3C e 3D o nimero de simulagdes é exato, ja que foi
implementado um contador para as simulagdes realizadas.



Otimizagdo pela MADC

O mesmo procedimento de ramificagdo realizado na otimizacdo pela MADI é adotado na
otimizacdo pela MADC. As Tabelas 6.6, 6.7 e 6.8 resumem 0s processos de otimizagdo indicando
a evolucdo do ramo vencedor de cada processo. As estratégias otimizadas para cada ramo da

arvore de decisdo receberdo um nome que fard referéncia ao modelo geoldgico e cendrio

econOmico para os quais foi otimizada.

Tabela 6.6 - Processo de Otimizagdo - Caso 3A — E_GPEI

Passo Rotina (MI\V/IPULS$) R Sir‘l:'nuurra;?%is (-::-: rgm
Total Prod. Inj. Passo | Acum. | Acum.

Inicial 54 25 29
1 PLUVIA -12,78 21 12 9 387 387 1,3
2 DEO 117,21 21 12 9 413 800 2,7
3 QUANTUM 153,24 18 10 8 36 836 2,8
4 DEO 168,47 18 10 8 355 1191 4,0
5 QUANTUM 189,92 16 8 8 32 1223 4.1
6 DEO 198,81 16 8 8 399 1622 5,4
7 QUANTUM 198,81 16 8 8 16 1638 5,4

Tabela 6.7 - Processo de Otimizagdo - Caso 3A — E_GIEI
Passo Rotina (MI\V/IPULS$) R Sir‘l:'nuurra;?%is (-::-: rgm
Total Prod. Inj. Passo | Acum. | Acum.

Inicial 54 25 29
1 PLUVIA 423,05 21 12 9 417 417 1,4
2 DEO 468,67 21 12 9 388 805 2,7
3 QUANTUM 508,58 18 10 8 78 883 2,9
4 DEO 591,11 18 10 8 342 1225 4.1
5 QUANTUM 619,74 17 9 8 34 1259 4,2
6 DEO 631,35 17 9 8 311 1570 5,2
7 QUANTUM 634,00 16 8 8 32 1602 5,3
8 DEO 636,69 16 8 8 273 1875 6,2
9 QUANTUM 636,69 16 8 8 16 1891 6,3
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Tabela 6.8 - Processo de Otimizagado - Caso 3A — E_GOEI

Passo Rotina (Ml\v/IPULS$) ol Sitlnuurra.g%is t-il-: rgll:r?
Total Prod. Inj. Passo | Acum. | Acum.

Inicial

1 PLUVIA 715,04 19 12 7 386 386 1,3

2 DEO 845,09 19 12 7 402 788 2,6

3 QUANTUM 846,79 18 11 7 36 824 2,7

4 DEO 887,28 18 11 7 784 1608 5,3

5 QUANTUM 887,28 18 11 7 18 1626 5,4

Resultados Finais para o Caso 3A

A Tabela 6.9 sintetiza os resultados para o Caso 3A. Nela sdo apresentados os desempenhos
de todas as estratégias otimizadas em todos os ramos da drvore de decisdo. Para comparar os
desempenhos das metodologias MADC e MADI devem-se comparar o desempenho da estratégia
otimizada pela MADI com o desempenho da estratégia E_GIEI, ja que esta apresentou o maior

VME dentre as estratégias otimizadas pela MADC.

A Figura 6.19 mostra as curvas de riscos para as estratégias otimizadas, nela é possivel
observar que a diferenca mais relevante entre a estratégia otimizada pela MADI e a estratégia
otimizada pela MADC se apresenta nos seus VPL no modelo pessimista (GP). O melhor
desempenho da estratégia otimizada pela MADI neste modelo faz com que esta possua um VME

maior que o da estratégia otimizada MADC.
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Tabela 6.9 - Resultados Finais - Caso 3A
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Figura 6.19 — Curvas de Risco Caso 3A

Observa-se que os valores maximos dos VPL de cada MGR sao obtidos quando a
otimizacdo € guiada considerando o VPL daquele MGR como fung¢do-objetivo. O mesmo ocorre
com o VME, que € maximizado quando ¢é utilizado como fun¢do-objetivo. Isto mostra que os

processos de otimizagdo foram realizados de forma adequada.

Outro ponto de relevancia € o fato da estratégia otimizada pela MADI ndo possuir o melhor
VPL para nenhum MGR. Apesar disso, ela possui o0 maior VME do grupo. Isso mostra que a

estratégia otimizada pela MADI mais adaptdvel as incertezas, ela tende a possuir um
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comportamento mais uniforme em todos os modelos. A estratégia E_GOEI, por exemplo, possui
o maximo VPL no modelo GO, mas, por outro lado, possui pior VPL no modelo GP. J4 a
estratégia otimizada pela MADI possui um bom desempenho tanto no modelo GP quanto no

modelo GO (pode-se incluir o intermedidrio também), gerando o melhor VME.

Para o caso em questdo as diferencas entre os VPL das estratégias otimizadas foram
pequenas e tal fato motivou a realizacdo do procedimento de otimizagdo por ramificacdo. Se ndao
fosse realizado um procedimento exaustivo de otimizacdo, a tendéncia é que houvesse inversao
dos alguns dos valores maximos para os VPL dos MGR. Poder-se-ia comparar valores sub-

6timos, comprometendo a anélise dos resultados.

A diferenga de desempenho, em termos de VME, entre a MADI e a MADC, para este caso,
foi pequena (US$ 8,8 x 10°), mas como ndo hd aumento do custo computacional (pelo contrario,

houve reducao) ao se adotar a MADI, qualquer ganho deve ser considerado.

O tempo total de simulag@o para a otimizacao pela MADI foi de 12,6 horas (simula¢do do
melhor ramo), foi inferior a soma dos tempos de simulagdo dos melhores ramos das otimizacdes
pela MADC 17,1 horas. Estes tempos representam, em termos de ndmero de simulacdes,
aproximadamente 3780 e 5130' simulacdes respectivamente. O nimero de simula¢des foi muito
superior ao realizado nos Casos 2A e 2B, devido a necessidade de realizar a comparagdo entre as
metodologias de consideracdo das incertezas. O Caso 2A, por exemplo, representa a otimizagao
do modelo GI do Caso 3A. Na otimizacao da estratégia de producao para este modelo no Caso
2A obteve-se um VPL de US$ 587,59 x 106, com 765 simulagdes. Este mesmo modelo, no Caso
3A, foi obtido um VPL de US$ 636,69 x 106, com aproximadamente 1890 simula¢des. Portanto,
com apenas 40% das simulacdes realizadas na otimiza¢do do modelo intermedidrio no Caso 3A, a

otimizagdo no Caso 2A obteve uma eficdcia de 94,3%.

1% As simulagdo levam, em média, 12 segundos de processamento em uma méquina equipada com processador
Pentium IV de 3.4 Ghz e 4 Gb de memoéria RAM.
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6.3.2 Caso 3B - Incertezas Geoldgicas com Compartimentacio do Reservatorio

Neste caso serd estudado o impacto gerado, nos desempenhos das metodologias, pela
adocdo de uma complexidade geoldgica maior como € o caso da compartimentagdo do
reservatorio. As duas metodologias sdo utilizadas para otimizar estratégias de producdo nos

modelos que compde 0 MGR;.

Como no caso anterior, é adotado o procedimento de ramificacdes e os resultados, para os
ramos vencedores, sdo apresentados nas Tabelas 6.10, 6.11 e 6.12. A estratégia para o modelo

GO foi otimizada no caso anterior e seus resultados sdo aproveitados neste caso.

Otimizagdo pela MADI
Tabela 6.10 - Processo de Otimizagdo - Caso 3B — E_MADI
Num. de Tempo
. VME Pocos . ~ L
Passo Rotina (MM US$) Simulacoes de Sim.
Total Prod. Inj. Passo | Acum. | Acum.
Inicial
1 PLUVIA 315,94 19 11 8 1179 1179
2 DEO 432,42 19 11 8 1263 2442
3 QUANTUM 452,12 18 11 7 108 2550
4 DEO 466,73 18 11 7 1128 3678
5 QUANTUM 466,73 18 11 7 54 3732 12,4
Otimizagdo pela MADC
Tabela 6.11 - Processo de Otimizagdo - Caso 3B — E_GPcEI
Num. de Tempo
. VPL Pocos . ~ L
Passo Rotina (MM US$) Simulacoes de Sim.
Total Prod. Inj. Passo | Acum. | Acum.
Inicial
1 PLUVIA -26,77 25 13 12 420 420
2 DEO 27,80 25 13 12 498 918
3 QUANTUM 40,15 24 13 11 48 966
4 DEO 47,74 24 13 11 463 1429
5 QUANTUM 47,74 24 13 11 24 1453 4,8
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Tabela 6.12 - Processo de Otimizagdo - Caso 3C — E_GIcEI

Passo Rotina (Ml\v/IPULS$) ol Sitlnuurra.g%is t-il-: rgll:r?
Total Prod. Inj. Passo | Acum. | Acum.

Inicial

1 PLUVIA 479,19 21 12 9 397 397

2 DEO 543,77 21 12 9 510 907

3 QUANTUM 561,52 18 10 8 75 982

4 DEO 570,45 18 10 8 386 1368

5 QUANTUM 570,45 18 10 8 18 1386 4,6

Resultados Finais para o Caso 3B

A Tabela 6.13 resume os resultados obtidos neste caso. A comparagdo entre as
metodologias deve ser feita comparando os desempenhos das estratégias E_MADI e E_GOEI ja

que este apresentou o maximo VME entre as estratégias otimizadas pela MADC.

A diferenca entre o VME da estratégia otimizada pela MADI e o VME da estratégia
otimizada pela MADC foi maior que a anterior, US$ 28,01 x 106, e se aproximou do custo de 1
poco US$ 35,00 x 10°. Um ponto interessante pode ser observado: a adocdo da estratégia
indicada pela MADC (otimizada pelo VPL do modelo GO) implica em risco de prejuizo caso a
geologia da regido se aproxime do modelo pessimista, o que ndo ocorre com a estratégia

otimizada pela MADI.

A Figura 6.20 mostra as curvas de risco para as estratégias otimizadas. O comportamento
da curva de risco para a estratégia otimizada pela MADI mostra que apesar dela ndo possuir o
VPL méximo em nenhum modelo de fluxo, ela estd sempre confortavelmente a direita do gréfico.
O seu desempenho estd sempre entre os melhores desempenhos em todos os modelos geoldgicos

representativos.

Novamente, neste caso o nimero de simulagdes necessdrias para a otimizacdo do ramo
principal pela MADI, de 3732 simulagdes, foi inferior a soma das simulacdes necessarias para

otimizar o ramo vencedor da otimizacao feita pela MADC, de 4465 simulacdes.



Tabela 6.13 - Resultados Finais - Caso 3B

CASO 03B
0wl (=]
o o
5 & ) @ it “
5 = oF =k SE |« = &
2 235 = Sm5 2SS 2 = o
w = =S = 8= 8= S = m
= = = == == B = =
ESTRATEGIA = S = =5
E_MADI 466 73 527 45 560 51 929 18 11 7
E_GPcEl 43872 887 28 513,33 86,71 18 11 7
E_GIcEl 393,10 784 54 570,45 181,17 13 10 g
E_GOEI 367 &1 BRE 50 245 41 47 74 24 13 11
Curvas de Risco
Caso 3B
99
3P g\
)
70 \
?;E. 60 \_
@
B 50 \
2
3 40
[1]
8 30
a
20
10
I T G T T T T 1
-400 -200 0 200 400 600 800 1000
VPL (MM US$)
_m E_GPcE E_GLE E_GOEI _g- E_MAPI

Figura 6.20 — Curvas de Risco Caso 3B

91



92

6.3.3 Caso 3C - Incertezas EconOmicas

Neste caso serd estudado o impacto gerado, nos desempenhos das metodologias, pela
consideragdo apenas de incertezas econdmicas. As duas metodologias sdo utilizadas para otimizar
estratégias de producdao no modelo geoldgico otimista considerando os trés cendrios econdmicos

(EP, EI e EO).

Como nos casos anteriores, ¢ adotado o procedimento de otimiza¢do por ramificacdes € 0s
resultados, para os ramos vencedores, sdo apresentados nas Tabelas 6.14, 6.15 e 6.16. O VPL
para o cendrio econdmico EI foi otimizado no Caso 3A e seus resultados s@o aproveitados neste

caso.

Otimizagdo pela MADI

Tabela 6.14 - Processo de Otimizagdo - Caso 3C — E_MADI

Passo Rotina (MI\V/INtJES$) R Sir‘l:'nuurra;?%is (-::-: rgm
Total Prod. Inj. Passo | Acum. | Acum.

Inicial

1 PLUVIA 1254,3 22 13 9 1281 1281

2 DEO 1336,4 22 13 9 1326 2607

3 QUANTUM 1358,9 20 12 8 183 2790

4 DEO 1374,2 20 12 8 1026 3816

5 QUANTUM 1374,2 20 12 8 60 3876 12,9




Otimizagdo pela MADC

Tabela 6.15 - Processo de Otimizagdo - Caso 3C — E_GIEP
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Passo Rotina (MMPULS$) HERIE Sirl:'nuuTa;g%is :‘: néﬁ:
Total Prod. Inj. Passo | Acum. | Acum.

Inicial

1 PLUVIA -153,23 12 7 5 354 354

2 DEO -34,02 12 7 5 432 786

3 QUANTUM 0,17 9 5 4 39 825

4 DEO 10,42 9 5 4 263 1088

5 QUANTUM 10,42 9 5 4 9 1097 3,7

Tabela 6.16 - Processo de Otimizagao - Caso 3C — E_GIEO
Passo Rotina (MMPULS$) HERIE Sirl:'nuuTa;g%is :‘: néﬁ:
Total Prod. Inj. Passo | Acum. | Acum.

Inicial

1 PLUVIA 3068,9 28 16 12 475 475

2 DEO 3170,4 28 16 12 594 1069

3 QUANTUM 3187,7 26 15 11 79 1148

4 DEO 3255,5 26 15 11 568 1716

5 QUANTUM 3269,2 25 14 11 50 1766

6 DEO 3310,2 25 14 11 545 3211

7 QUANTUM 3326,7 24 14 10 48 2359

8 DEO 3354,0 24 14 10 488 2847

9 QUANTUM 3354,0 24 14 10 24 2871 9,6

Resultados Finais para o Caso 3C

A Tabela 6.17 resume os resultados obtidos neste caso. A comparagdo entre as

metodologias deve ser feita através da andlise dos desempenhos das estratégias otimizadas pela

MADI e a E_GIEL

A diferenca de desempenho entre as metodologias foi bem sutil neste caso. As estratégias

otimizadas pela MADI e a E_GIEI possuem VPL bem semelhantes no cenédrio econdémico
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intermedidrio. A estratégia otimizada pela MADI possui desempenho superior no cendrio EO,

entretanto o risco de prejuizo caso se confirme o cendrio pessimista (EP) ¢ maior.

A E_GIEP possui o menor VME dentre as estratégias otimizadas, entretanto foi a dnica
estratégia que eliminou completamente o risco de prejuizo. Outro ponto interessante de analisar
com relacdo a esta estratégia € o retorno sobre investimento (ROI). Ao utilizar apenas 9 pocos ela
tende a apresentar um ROI muito superior as demais estratégias, fazendo com que a decisdao
quanto 2 selecdo da estratégia ndo seja tdo trivial. E importante citar que o seu VME foi
prejudicado em relagdo aos das demais estratégias pelo fato de considerar fixo o investimento em
facilidades de producdo. Com uma variagdo tdo expressiva do nimero de pogos, para se realizar
uma andlise mais criteriosa, ter-se-ia que considerar o investimento em facilidade de producgdo

proporcional a quantidade de pocos.

A Figura 6.21 mostra as curvas de risco para as estratégias otimizadas. Os comportamentos
das curvas de risco sdo bem semelhantes. A maior discrepancia se dd para os VPL das estratégias
E_GIEP e E_GIEO no cenério EO. Observa-se ainda que o desempenho da estratégia otimizada

pela MADI estd sempre entre os melhores desempenhos em todos os modelos.

Neste caso também, o nimero de simula¢des necessdrias para a otimizacdo do ramo
vencedor pela MADI, 3876 simulagdes, foi inferior a soma das simulacdes necessdrias para

otimizar o ramo vencedor da otimizacao pela MADC, 5570 simulagdes.

Tabela 6.17 - Resultados Finais - Caso 3C
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Figura 6.21 — Curvas de Risco Caso 3C

6.3.4 Caso 3D - Incertezas Geoldgicas com Compartimentacgiao do Reservatorio e

Incertezas Economicas

Neste item, € estudado um caso mais global que envolve tanto incertezas geoldgicas quanto
econOmicas. Sdo considerados os trés cendrios econdmicos (EP, EI e EO) e os modelos
geoldgicos do grupo MGR;. As duas metodologias, MADI e MADC, sdo utilizadas para otimizar

estratégias de produgdo com todas estas incertezas.

Neste caso nao é adotado o procedimento de otimizagdo por ramificagdes conforme
descrito no inicio deste capitulo. Os resultados das otimizagdes sdo apresentados nas Tabelas de
6.18 2 6.27.



Otimizagdo pela MADI

Tabela 6.18 - Processo de Otimizagdo - Caso 3D — E_MADI

Passo Rotina (MI\V/INEJES$) ol Sir‘l:'nuurra;g%is (-::-: rgm
Total Prod. Inj. Passo | Acum. | Acum.
Inicial
1 PLUVIA 708.01 20 12 8 1401 1401 4.67
2 DEO 803.1 20 12 8 1305 2706 9.02
3 QUANTUM 819.18 18 11 7 165 2871 9.57
4 DEO 849.62 18 11 7 1149 4020 13.40
5 QUANTUM 849.62 18 11 7 54 4074 13.58
Otimizagdo pela MADC
Tabela 6.19 - Processo de Otimizagao - Caso 3D — E_GPEP
Passo Rotina (MMPULS$) HERIE Sirl:'nuuTa;g%is (-:Ir: néﬁ:
Total Prod. Inj. Passo | Acum. | Acum.
Inicial
1 PLUVIA -561.95 14 7 7 650 650 217
2 DEO -485.72 14 7 7 399 1049 3.50
3 QUANTUM -485.51 13 7 6 26 1075 3.58
4 DEO -468.73 13 7 6 343 1418 4.73
5 QUANTUM -468.73 13 7 6 13 1431 4.77
Tabela 6.20 - Processo de Otimizagdo - Caso 3D — E_GPEI
Passo Rotina (MI\V/IPULS$) R Sir‘l:'nuurra;?%is (-::-: rgm
Total Prod. Inj. Passo | Acum. | Acum.
Inicial
1 PLUVIA -81.1 17 10 7 622 622 2.07
2 DEO 42.57 17 10 7 385 1007 3.36
3 QUANTUM 43.75 16 9 7 32 1039 3.46
4 DEO 56.84 16 9 7 435 1474 4.91
5 QUANTUM 56.84 16 9 7 16 1490 4.97




Tabela 6.21 - Processo de Otimizagdo - Caso 3D — E_GPEO
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Passo Rotina (Ml\v/IPULS$) ol Sitlnuurra.g%is t-il-: rgll:r?
Total Prod. Inj. Passo | Acum. | Acum.
Inicial
1 PLUVIA 1389.5 24 13 11 663 663 2.21
2 DEO 1595.4 24 13 11 418 1081 3.60
3 QUANTUM 1595.4 24 13 11 24 1105 3.68
Tabela 6.22 - Processo de Otimizagdo - Caso 3D — E_GIEP
Passo Rotina (Ml\v/IPULS$) ol Sitlnuurra.g%is t-il-: rgll:r?
Total Prod. Inj. Passo | Acum. | Acum.
Inicial
1 PLUVIA -264.2 12 7 5 693 693 2.31
2 DEO -187.47 12 7 5 308 1001 3.34
3 QUANTUM -187.47 12 7 5 12 1013 3.38
Tabela 6.23 - Processo de Otimizagado - Caso 3D — E_GIEI
Passo Rotina (MI\V/IPULS$) R Sir‘l:'nuurra;?%is (-::-: rgm
Total Prod. Inj. Passo | Acum. | Acum.
Inicial
1 PLUVIA 431.92 19 12 7 620 620 2.07
2 DEO 526.92 19 12 7 700 1320 4.40
3 QUANTUM 534.61 18 11 7 38 1358 4.53
4 DEO 557.4 18 11 7 397 1755 5.85
5 QUANTUM 557.4 18 11 7 18 1773 5.91




Tabela 6.24 - Processo de Otimizacdo - Caso 3D — E_GIEO

Passo Rotina (Ml\v/IPULS$) ol Sitlnuurra.g%is t-il-: rgll:r?
Total Prod. Inj. Passo | Acum. | Acum.
Inicial
1 PLUVIA 2552.4 29 16 13 639 639 2.13
2 DEO 2691.7 29 16 13 494 1133 3.78
3 QUANTUM 2691.8 28 15 13 56 1189 3.96
4 DEO 2736.7 28 15 13 453 1642 5.47
5 QUANTUM 2737.4 27 14 13 54 1696 5.65
6 DEO 2748.1 27 14 13 451 2147 7.16
7 QUANTUM 2748.1 27 14 13 27 1669 5.56

Tabela 6.25 - Processo de Otimizacdo - Caso 3D — E_GOEP

Passo Rotina (MI\\ZPULS$) Roses SitlnuuTa.g%is ('jl': 2!::
Total Prod. Inj. Passo | Acum. | Acum.
Inicial
1 PLUVIA -90.9 11 7 4 632 632 2.11
2 DEO -20.38 11 7 4 299 931 3.10
3 QUANTUM -10.45 10 6 4 20 951 3.17
4 DEO 32.7 10 6 4 242 1193 3.98
5 QUANTUM 32.7 10 6 4 10 1203 4.01

Tabela 6.26 - Processo de Otimizacdo - Caso 3D — E_GOEI

Passo Rotina (MI\\ZPULS$) Roses SitlnuuTa.g%is ('jl': 2!::
Total Prod. Inj. Passo | Acum. | Acum.
Inicial
1 PLUVIA 719.26 18 12 6 634 634 2.11
2 DEO 835.79 18 12 6 445 1079 3.60
3 QUANTUM 845.82 16 10 6 49 1128 3.76
4 DEO 861.98 16 10 6 358 1486 4.95
5 QUANTUM 861.98 16 10 6 16 1502 5.01




Tabela 6.27 - Processo de Otimizacdo - Caso 3D — E_GOEO

Passo Rotina (Ml\v/IPULS$) ol Sitlnuurra.g%is t-il-: rgll:r?
Total Prod. Inj. Passo | Acum. | Acum.
Inicial
1 PLUVIA 3073.7 31 16 15 644 644 2.15
2 DEO 3261.5 31 16 15 580 1224 4.08
3 QUANTUM 3294.1 26 14 12 166 1390 4.63
4 DEO 3301.5 26 14 12 379 1769 5.90
5 QUANTUM 3301.5 26 14 12 26 1795 5.98

Resultados Finais para o Caso 3D
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A Tabela 6.28 resume os resultados obtidos neste caso. A comparagdo entre as

metodologias deve ser feita através da andlise dos desempenhos das estratégias E_MADI e

E_GOEI, ja que esta apresentou o maximo VME entre as estratégias otimizadas pela MADC.

Para este caso, a diferenca de desempenho entre as metodologias é grande. O VME da

estratégia otimizada pela MADI foi US$ 70,0 x 10° superior a0 maximo VME das estratégias

otimizadas pela MADC VPL (que representa o custo de 2 pogos).

A Figura 6.22 mostra as curvas de risco para as estratégias otimizadas. Para ndo carregar

demais a figura com informagdes redundantes sdo apresentadas apenas quatro curvas de risco

para as seguintes estratégias:

E_MADI - estratégia otimizada pela metodologia da arvore de decisdo

integrada.

E_GPEP - estratégia otimizada no modelo pessimista considerando cendrio

econdmico pessimista.

E_GIEI - estratégia otimizada no modelo intermedidrio considerando

cenario econdmico intermediario.

E_GOEO - estratégia otimizada no modelo otimista considerando cendrio

econOmico otimista.
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Mais uma vez a curva de risco para a estratégia otimizada pela MADI apresentou a
tendéncia de se posicionar a direita das demais. O seu desempenho, em termos de VPL, esta

sempre entre os melhores para cada cendrio econdmico e modelo geolégico considerado.

A otimizacdo pela MADI consumiu 4074 simulacdes em aproximadamente 13,6 horas
enquanto que a soma das simulagdes feitas pela MADC foi de 12981. Estas simula¢des foram
realizadas em aproximadamente 43,3 horas. Esta diferenca foi decorrente do fato que, na
otimizacdo pela MADC, ter sido necessdrio realizar otimizacdes independentes para cada cendrio

econdmico. No caso da otimizacdo pela MADI estas simula¢des ndo sdo necessarias.



Tabela 6.28 - Resultados Finais - Caso 3D
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Figura 6.22 — Curvas de Risco Caso 3D

6.4 Etapa 4 - Estudo para Indicacido da Seqiiéncia de Perfuracio de Pogos

7z

Neste item, é apresentado um estudo que visa auxiliar a definicdo da seqiiéncia de
perfuracao dos pogos de desenvolvimento considerando incertezas geoldgicas. Este estudo possui
como premissa a realizacdo de teste de formagdo, com a finalidade de obter o indice de
produtividade e a permeabilidade horizontal na regido do pogo, logo apds a sua perfuracdo. O

estudo € realizado utilizando a estratégia otimizada para o Caso 3A.
6.4.1 Caso4

Estratégia Inicial

z

A Figura 6.23 mostra a estratégia estudada neste caso. Ela é apresentada no mapa de
permeabilidade do modelo intermediério do grupo MGRI1. Inicialmente somente o pogo P-17 esta
perfurado e testado. A permeabilidade, espessura e indice de produtividade inicial do pogo sao

iguais para o trés modelos geoldgicos (pessimista, intermedidrio e otimista). Esta estratégia é
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composta por 9 pocos produtores e 7 injetores totalizando 16 pocos. A Tabela 6.29 apresenta o
VME da estratégia inicial bem como o seu desempenho nos MGR. A Figura 6.24 mostra a curva

de risco inicial para esta estratégia.
Objetivo do Caso em Estudo

O planejamento da seqiiéncia da perfuracio dos pocos pode ter por finalidade atingir
diferentes objetivos. A perfuracdo dos pogos e realizacdo de testes de formacdo permite que se
reduza o nivel de incerteza do campo. Como, durante o desenvolvimento do campo, 0s pog¢os nao
sdo perfurados simultaneamente, pode-se estudar uma seqiiéncia de perfuracdo que permita

realizar re-otimizag¢des do posicionamento dos pocos.

O caso que serd estudado para exemplificar esta etapa da metodologia atua no sentido de
acelerar o processo de mitigacdo da exposi¢do ao risco. Assumindo que a realidade do
reservatorio possa ser representada por um modelo intermedidrio entre o modelo otimista € o
pessimista, o processo de reducdo de risco segue a tendéncia indicada pela seta de cor verde da

Figura 6.24.

Tabela 6.29 - Desempenho da estratégia inicial

VME (MM US$) 567,77

VPL Otimista (MM US$) 885,28
VPL Intermedidrio (MM US$) 636,65
VPL Pessimista (MM US$) 179,30
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Figura 6.23 — Estratégia otimizada pelo VME no modelo intermediario

O procedimento utilizado a seguir poderia ter outros objetivos dependendo da politica de
exposicdo ao risco da empresa, importancia do campo em andlise, nivel de complexidade das
incertezas, entre outros. Dependendo dos objetivos de cada estudo, entdo, a seqiiéncia de
perfuracdo de pogos seria diferente. E importante citar, desta forma, que a ferramenta utilizada é

flexivel para se adaptar a esses objetivos.

Curva de Risco Inicial
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Figura 6.24 — Curva de risco para a estratégia inicial

A Tabela 6.30 apresenta os IDC e os IDC esperados dos pogos da estratégia. Na ultima
coluna desta tabela sdo calculadas as diferencas entre os IDC dos po¢os nos modelos pessimista e

otimista.
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Tabela 6.30 — IDC dos pogos para a estratégia inicial

Poco | Esperapo | DCNT | mepEss | ocomu | AL
(US$) (US$) (US$) (US$) (US$)

P-10 1.07E+08 1.18E+08 7.38E+07 1.30E+08 5 5BE+07
P-09 6.27E+07 6.83E+07 3 61E+07 8.36E+07 4 TRE+07
P-16 4 84E+07 5 42E+07 2 96E+07 6.12E+07 316E+07
P-24 362E+07 4 1TE+07 1 T6E+07 4 91E+07 314E+07
p-22 5.95E+07 6.30E+07 4 21E+07 7.35E+07 314E+07
P-04 3.09E+07 3E7E+07 1 8TE+07 3.82E+07 1.95E+07
1-23 9.83E+07 1.03E+08 9.04E+07 1.01E+08 1.09E+07
1-05 4.32E+07 5 18E+07 3.36E+07 4 40E+07 1.04E+07
1-26 6.08E+07 6.69E+07 5 26E+07 6.26E+07 9 96E+06
1-21 1.07E+08 1.10E+08 1.02E+08 1.08E+08 5 57E+06
P-20 3.32E+07 3.25E+07 3 46E+07 3 25E+07 -2 13E+06
1-09 1.06E+08 1.02E+08 1 10E+08 1.06E+08 4 24E+06
o iE: : -149E+07
P-11 4 31E+07 378E+07 5 58E+07 3.60E+07 1.93E+07
I-24 5 15E+07 5 28E+07 6.26E+07 3.89E+07 2 3TE+07
1-19 6.31E+07 5 75E+07 7.93E+07 5 27E+07 2 6TE+07

Para aplicar a Etapa 4 da metodologia de trabalho, o primeiro passo é construir um mapa

com as diferengas de qualidade entre os modelos otimista e pessimista.

Mapa de Diferenc¢a de Qualidade

Por se tratar de uma estratégia composta por apenas pocos verticais em um reservatério sem
presenca de aqiiifero, a ado¢do de uma formulag¢do simples para a qualidade ja é o suficiente.
Desta forma, adota-se como qualidade de uma célula o valor de sua transmissibilidade k- 4. Para
considerar os efeitos de borda“, serd feita uma média aritmética com a qualidade das células

vizinhas'>.

Como diferenca de qualidade entre o0 modelo pessimista e o otimista é adotada a diferenca

relativa conforme a equagao:

AQ — QOTIM B QPESS

Eq. 6.1
QPESS

"' A qualidade de uma célula deve ser penalizada caso ela esteja proximo a fronteira do reservatério
'2 A média é feita considerando a prépria célula e as oito que a cercam.
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Desta forma, € construido o mapa indicado na Figura 6.25. A regido em vermelho a
esquerda do mapa, apesar de apresentar grande diferenca relativa de qualidade, ndo é impactante
no desempenho do campo. A grande diferenca € decorrente do “pinch-out” que ocorre nesta
regido. O estreitamento do reservatdrio possui comportamento diferente no modelo pessimista e
otimista. No modelo pessimista ele ocorre mais abruptamente que no modelo otimista, mas nos

dois modelos a qualidade absoluta € baixa.

Neste mapa, pode-se identificar uma regido indicada na cor laranja onde a diferenca relativa
de qualidade ocorre em uma regido de grande diferenca absoluta, conforme pode ser observado

no mapa de diferenca de qualidade absoluta, mostrado na Figura 6.26.

AQ

-

1.84
1.38

1.38
082

0.92
0.46

Figura 6.25 — Mapa de diferenca relativa de qualidade

AQabs

25000

18200

Figura 6.26 — Mapa de diferenca absoluta de qualidade
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Mapas Relativos aos Desempenhos dos Po¢os

Conforme descrito anteriormente, o tipo de mapa a ser construido neste estidgio da
metodologia depende do objetivo que se pretende alcancar. O objetivo que estd sendo
exemplificado neste trabalho € a aceleragdao da exposic¢ao ao risco para realizacao de otimizagdes
em modelos cada vez mais realistas. Sendo assim, o segundo passo desta etapa metodologia é a
constru¢do de mapas com a diferenca de desempenhos dos pog¢os nos modelos pessimista e

otimista. A Figura 6.27 mostra o mapa construido com as diferencas calculadas na Tabela 6.30.

Neste mapa, dois aspectos de relevancia devem ser observados. O primeiro se refere a
regido onde estdo ocorrendo as maiores diferencas de desempenho dos pocos nos modelos em
questdo. As maiores diferencas de desempenho ocorrem na mesma regido onde se situam as

maiores diferencas de qualidade relativa, fato que indica uma relagdo entre estas duas grandezas.

=24

m AIDC (MM USS)
= W

==
I

24

=N 13

13
. I 2

P
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<-0

Figura 6.27 — Mapa de diferenca de IDC

Outro aspecto de interesse se refere a existéncia de uma regido onde a diferenca de IDC &
negativa. Isto indica que os pog¢os nesta regido possuem uma importancia maior no modelo
pessimista que no modelo otimista. Como o fundamento desta metodologia € atacar as diferencas
entre o modelo pessimista e otimista, torna-se interessante construir um mapa de valor absoluto

da diferenca de desempenho. Este mapa é mostrado na Figura 6.28.
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Figura 6.28 — Mapa do valor absoluto da diferenca de IDC

O mapa da Figura 6.28 evidencia as regides dos pocos P-10 e P-09 como sendo as regides
onde ocorrem as maiores diferencas de desempenho e as regides dos pocos P-17 e 1-09, onde
ocorrem as menores diferencas. Para a regido do P-17, este comportamento € esperado, ja que
este € um poco perfurado e, portanto, todos os modelos sdo iguais nesta regidao (como pode ser
visto no mapa de diferenca de qualidade). Ja para a regido do 1-09, este comportamento foge do
previsto, ja que esta regido apresenta diferenca relevante de qualidade. Este aspecto revela um
fato interessante: os MGR podem possuir regides onde existem incertezas geolégicas que ndo sao

impactantes no risco do projeto, pois ndo afetam significativamente os desempenhos dos po¢os.

Para completar a série de mapas que irdo auxiliar no planejamento da aquisicdo de
informagdes do reservatdrio, € construido o mapa de diferenca de IDF dos pogos, conforme
mostrado na Figura 6.29. Apesar de ter sido construido apenas com informagdes de pogos
produtores, (injetores ndo possuem IDF), este mapa traz informagdes qualitativamente

semelhantes aos anteriores.
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Figura 6.29 — Mapa de diferenga de IDF

Andlise Cruzada - Diferenca de Qualidade X Diferenca de Desempenho

O passo seguinte da metodologia é estudar esta série de mapas construidos para auxiliar no
planejamento de aquisi¢do de informagdes do reservatério. Como citado anteriormente, esta etapa

¢ flexivel, podendo-se dar énfase a objetivos definidos pelas diretrizes da empresa.

Um estudo que pode auxiliar no planejamento de aquisi¢do de informagdes do reservatdrio
¢ o de realizar uma anélise cruzada dos mapas de diferencas de qualidade e desempenho dos
pocos. Através dele, pode-se evidenciar regides do reservatdrio que possuam incertezas

geoldgicas impactantes nos desempenhos dos pogos.

A necessidade de se realizar a andlise cruzada surge da possibilidade de um poco possuir
desempenhos discrepantes nos MGR, sem que haja diferenca significativa de qualidade entre
eles. Isso pode ocorrer caso este poco esteja fortemente influenciado por pocos vizinhos.
Portanto, apesar da diferenca de desempenhos, a perfuracdo deste po¢o ndo ird contribuir com

informagdes relevantes para diminuir a diferenca de seus desempenhos nos diferentes MGR.

Por outro lado, a diferenca de qualidade entre determinadas regides dos MGR pode ndo
causar impacto significativo no risco do projeto. Portanto, uma andlise cruzada destas duas
informagdes permite que se possa planejar adequadamente a aquisicdo de informagdes do

reservatorio.
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Um exemplo de aplicacdo que se pode fazer com este tipo de ferramenta € priorizar a
aquisicdo de informacdo em regides do reservatério onde hé incertezas geoldgicas associadas a
diferencas de desempenho dos pocos nos MGR. Com esta abordagem existe a tendéncia de
aceleracdo da redugdo do risco, ou seja, € priorizada a perfuragao do po¢o que maior contribuicao
tem na redug@o do risco. Com o risco minimizado, as re-otimizacdes dos posicionamentos dos
pocos ainda ndo perfurados sdo feitas em cendrios cada vez mais reais (menos incertos),
favorecendo uma previsdo de desempenho mais préxima da realidade. E importante observar que
o procedimento visa melhorar o processo decisério, induzindo a um aumento do desempenho do
campo. Entretanto, se o caso real estiver no lado pessimista da curva, as informacdes coletadas ao
longo do processo levardo a menores VME a cada passo. O importante é a constatacdo que o
desempenho final do campo serd melhor com a aquisi¢do das informagdes e tomada de decisdes

mais consistentes.

O primeiro mapa da andlise cruzada € construido multiplicando os valores da diferenca
relativa de qualidade e a diferenca de IDC. A Figura 6.30 mostra o mapa construido, onde ¢é
possivel observar as regides dos pogos P-10 e P-09 como sendo as regides do reservatério onde
ha incertezas geoldgicas associadas a diferencas de desempenho dos pogos. A Figura 6.31 mostra
o gréifico que cruza as informacdes de diferenca de qualidade com diferenca de desempenho dos
pocos. E possivel observar os pocos P-09 e P-10 se destacando dos demais. O P-10 possui maior
variacdo de desempenho enquanto a regido do P-09 possui a maior variagdo de qualidade. Em
uma andlise quantitativa deste cruzamento (Figura 6.32) de informacdes, observa-se novamente

os pogos P-10 e P-09 se destacando dos demais.
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Figura 6.31 — Gréfico AQ x AIDC
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A existéncia de pogos com variacdo negativa de IDC motiva a constru¢do de um mapa que
multiplica a variacdo de qualidade pelo valor absoluto da variacdo de desempenho, conforme
feito e apresentado na Figura 6.33. Com a andlise das Figuras 6.34 e 6.35, é possivel chegar a
mesma conclusdo anterior. Os pocos P-09 e P-10 possuem as maiores diferencas de desempenho

associadas a significantes diferencas de qualidade dos modelos MGR.
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Figura 6.33 — Mapa AQ x IAIDCI
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Figura 6.34 — Grafico AQ x |IAIDCI
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Figura 6.35 — Valores de AQ x IAIDCI

Um novo conjunto de dados é construido com a utilizagdo do IDF dos pogos produtores.
Estes dados sdo apresentados nas Figuras 6.36, 6.37 e 6.38. As mesmas conclusdes obtidas com
os dados anteriores podem ser tiradas deste grupo de dados. A andlise dos dados indica a

perfuracao dos pogos P-10 e P-09.

AQX AIDF
(MM USS)

Figura 6.36 — Mapa AQ x AIDF



114

AIDF x AQ - Fase 01

=
180 e
P16
160 vy = PEI
P22
140 (o] e
@11
120
o p-20
100
< @
080
0.60
A7
040 P
020
000
-2.00E+08 -1.00E+08 0.00E+00 100808 2.00E+08 3.00£:08
AIDF (US$)

Figura 6.37 — Grafico AQ x AIDF
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Perfuracdo dos Pogos

Para exemplificar o emprego da Etapa 4 da metodologia de trabalho na fase de
desenvolvimento de um campo, é desenvolvido o procedimento proposto pela Figura 4.8 para a

perfuracdo de dois pocos.

Ap6s a realizagdo da primeira fase da andlise cruzada, optou-se por perfurar o pogo P-10.
Com a perfuracao deste pogo os MGR sdo alterados para que todos fiquem iguais na regido deste
poco. A alteracdo dos MGR faz com que o nivel de incerteza do campo diminua, justificando a
realizacdo de uma re-otimizacdo dos pogos ainda ndo perfurados. Apds a realizagdo da re-

otimizagdo € possivel fazer uma nova andlise cruzada (segunda fase) das diferencas de qualidade



115

e de desempenho dos pocgos, para que se possa indicar o proximo pogo a ser perfurado. A andlise

cruzada nesta fase indicou a perfurag¢do do P-16.

O processo foi interrompido neste ponto. O campo, neste momento, possui trés pocos
perfurados P-17, P-10 e P-16. Os dois dltimos tiveram a perfuracdo indicada pela metodologia
proposta. A cada poco perfurado, os modelos geolégicos representativos sdo atualizados
incorporando as informagdes obtidas na perfuracao e teste de formacao deste pogo. Os MGR vao
se igualando a cada pogo perfurado, se aproximando cada vez mais do modelo hipotético (caso
“real”). Portanto, a cada poco perfurado uma nova curva de risco pode ser construida. Nos
paragrafos seguintes, € realizada uma andlise da evolugdo do desempenho das estratégias

otimizadas e do risco do projeto.

A Figura 6.39 mostra a evolucio da curva de risco do projeto antes (curva de risco inicial'*)

e apods a perfuracdo de cada um destes dois pogos, P-10 e P-16.

Usando como métrica de risco a diferenca entre os VPL otimista e pessimista, pode-se
mostrar, através da Figura 6.40, que a evolucdo do risco ao longo do desenvolvimento do campo,
atinge o objetivo previamente definido. Nesta figura, sdo indicados os riscos iniciais, apds a

perfuracao do P-10 e apds a perfuragao do P-16.

O processo de re-otimizagdo tem por objetivo otimizar o VME do projeto para cada nivel
de incerteza. O nivel de incerteza € alterado continuamente durante o desenvolvimento do campo
revelando uma realidade que pode ser otimista ou pessimista. Sendo a realidade otimista ou
pessimista, o procedimento proposto deve otimizar o VME para aquele nivel de incerteza. A
tendéncia da variagcdo do VME ao longo do processo depende exclusivamente da Natureza. Como
conseqiiéncia disso, caso a realidade do campo venha se revelar mais préxima do modelo
pessimista a tendéncia de redu¢do do VME ao longo do desenvolvimento do campo € inevitavel.
Apesar do impacto negativo desta constatagdo, a antecipacdo desta informacdo permite que
providéncias com relagdo aos pocos nao perfurados sejam tomadas. Mesmo com a diminuicdo do
VME do projeto, como mostra a Figura 6.41, este procedimento € extremamente importante e
benéfico para o desempenho do campo, como pode ser observado na Figura 6.42. Esta figura

mostra a evolucdo do VPL da estratégia no modelo hipotético. Observa-se que apesar da

3 . e , ., L. .. .
A curva de risco inicial é construida com os VPL da estratégia otimizada no caso 3A nos modelos pessimista,
intermedidrio e otimista. Neste estdgio do desenvolvimento do campo somente o poco P-17 encontra-se perfurado.
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diminui¢do do VME (a variacdo do VME vai ser influenciada por quanto o modelo € pessimista
ou otimista), o VPL no modelo hipotético (que representa a “realidade” da geologia) vem
aumentando. Ao acelerar a revelacdo da realidade do reservatorio, o processo atua no sentido de

maximizar o VPL “real” do campo.

Como conclusdo desta etapa da metodologia, pode-se afirmar que a andlise cruzada pode
ser realizada com o propdsito de se atingir um determinado objetivo durante o desenvolvimento

do campo.

A aplicagdo da andlise cruzada nesta aplicacio da metodologia permitiu indicar a
perfuracdo dos pocos que evidenciassem mais rapidamente a realidade do reservatério com o
propésito de maximizar o desempenho do campo ao final da sua fase de desenvolvimento. Como
citado anteriormente, poder-se-ia construir outros mapas com o intuito de guiar o
desenvolvimento do campo no sentido de se atingir outro objetivo, por exemplo, a redug¢do do

risco de haver VPL negativo (quando o modelo pessimista possuir VPL inicial negativo).
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Figura 6.39 — Evolugdo das curvas de risco com o desenvolvimento do campo
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VPL - Modelo Hipotético
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Figura 6.42 — Evolugao do VPL da estratégia otimizada no modelo hipotético com o desenvolvimento do
campo
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Capitulo 7 - Conclusodes

Neste trabalho, foram desenvolvidas metodologias e ferramentas para otimizacdo de
explotagdo de campos de petréleo. A otimizacdo, com a utilizacdo de algoritmos genéticos, é
realizada através de uma abordagem rigorosa para a considera¢do das incertezas. Ao final
utilizaram-se as ferramentas criadas para o desenvolvimento da metodologia, com a finalidade de
otimizar o desempenho do campo durante a sua fase de desenvolvimento. Apds as aplicagdes da

metodologia proposta, pode-se chegar as seguintes conclusoes:

. A existéncia de regides de maximos locais na superficie de resposta de do problema de
otimizacdo da estratégia de producdo para o Caso 1A contra-indica a aplicagdo de métodos
de otimizagdo baseados no cdlculo dos gradientes da funcdo-objetivo. Como o nimero de
maximos locais tende a aumentar devido ao aumento da complexidade do problema e do
nimero de varidveis do problema, a utilizacdo de métodos de busca dispersa na sua
resolucdo deste tipo de problema, pode se tornar interessante.

. Os algoritmos genéticos, apesar de possuirem um custo computacional elevado, sdo
adequados para otimizacdo de problemas com estas caracteristicas, conferindo maior
confiabilidade na resposta.

. A concepcdo adequada de uma estrutura cromossOmica para o problema de otimizacio do
posicionamento dos pogos confere maior eficiéncia ao processo de otimizacdo por
algoritmos genéticos.

. A aplicagdo da metodologia assistida de otimizacdo de estratégia de produg¢do usando
métodos que buscam a diversificacdo tem maior probabilidade de encontrar solu¢des mais
adequadas ao problema devido a busca de estratégias ndo investigadas por processos
manuais. A tendéncia é que a diferenca de desempenho entre o processo assistido e o
manual aumente com o aumento da complexidade do problema.

. Um problema associado aos métodos que buscam a diversificacdo, como os algoritmos
genéticos, € o elevado custo computacional. Mostrou-se neste trabalho que a utilizacdo de

conceitos da engenharia do problema de otimizagdo de estratégias de produc¢do, como por
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exemplo, o desempenho dos pocos, é possivel acelerar a evolu¢do da otimizagdo por
algoritmos genéticos.

A aplicacdo da metodologia proposta para otimizacdo de estratégia de producdo usando
algoritmo genético pode indicar o esquema de injecdo mais adequado a ser adotados na
producdo de um campo.

Ferramentas de otimizagdo assistida sdo uteis ndo apenas no refinamento de uma estratégia
de producao, como também no processo de selecao de estratégias.

A metodologia proposta para a abordagem de incertezas geoldgicas e econdmicas tende a
produzir estratégias mais adaptdveis aos diversos cendrios econdmicos e modelos
geoldgicos possiveis.

As MADI e MADC para abordagem de incertezas tenderam a ter desempenhos semelhantes
no Caso 2A onde foram consideradas apenas incertezas geoldgicas de baixa complexidade.
Nestes casos, a MADI teve um desempenho ligeiramente superior. No Caso 2B onde havia
incertezas geoldgicas de maior complexidade (como é o caso da divida da existéncia de
compartimentacdo do reservatorio), a diferenca de desempenho entre as metodologias foi
maior.

As MADI e MADC para abordagem de incertezas tenderam a ter desempenhos semelhantes
quando sdo consideradas apenas incertezas econdmicas (Caso 2B). Nestes casos, também, a
MADI teve um desempenho ligeiramente superior.

As MADI e MADC para abordagem de incertezas tenderam a ter desempenhos
discrepantes quando foram consideradas incertezas econdmicas juntamente com incertezas
geoldgicas de maior complexidade. Nestes casos, MADI teve um desempenho
consideravelmente superior.

A MADI pode ser utilizada, com ganhos em relacio a MADC, em qualquer caso que
envolva incertezas, se estabelecendo como uma abordagem mais rigorosa.

O custo computacional associado a execu¢do da MADI nos casos estudados tendeu a ser
inferior ao custo computacional associado a execu¢do da MADC de abordagem de
incertezas.

A andlise cruzada de informacdes geoldgicas e referentes aos desempenhos dos pocos pode

guiar o desenvolvimento do campo no sentido de se atingir um determinado objetivo.
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A andlise cruzada das diferencas de qualidade e de diferencas desempenho dos pogos nos
MGR pessimista e otimista pode ser utilizada para a maximiza¢do do VPL do campo ao
final do seu desenvolvimento.

Pode-se montar o cruzamento de outras informagdes visando atingir objetivos, durante o

desenvolvimento do campo, distintos do exemplificado neste trabalho.
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