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RESUMO

A industria do petréleo estd rotineiramente envolvida numa série de problemas de otimizagdo em
variados contextos, dentre eles estd a exploragdo de reservatérios de petrdleo, estes intercepta-
dos por pocos produtores e injetores. Um dos problemas de otimizacdo nesse contexto é desco-
brir a melhor distribuicdo de vazdes entre os pocos que resulta na maior rentabilidade do projeto,
respeitando-se os limites de vazdo méaxima de cada poco e de todo o sistema de produgdo. Este
problema foi aqui denominado Problema de Otimizagdo de Vazdo de Pogos de Petréleo (POVPP).
Para buscar a melhor distribuicdo das vazdes entre os pogos, sao utilizados neste trabalho dois algo-
ritmos de otimizagdo continua: o DFO e o APPS, em que o primeiro utiliza um modelo quadrético
para substituir a fung@o objetivo e o segundo é executado em processos paralelos e assincronos.
Sdo apresentados também dois reservatorios para estudo de caso que ddo diversidade aos testes
realizados.

PALAVRAS CHAVES. Otimizacao continua. Vazao de pogos de petréleo. Algoritmos livre de
derivadas e paralelos.

ABSTRACT

The oil industry is routinely involved in a series of optimization problems in various contexts,
among them is the exploration of oil reservoirs, these intercepted by prodution and injection wells.
In this context, one of the optimization problems is to find the best well throughput distribution
that increases the project profitability, respecting maximum throughput limits of each well and the
whole production system. This problem was here called Oil Well Throughput Optimization Problem
(OWTOP). To get the best distribution of throughput among wells, this paper uses two algorithms
for continuous optimization: DFO and APPS, where the first uses a quadratic model to replace the
objective function and the second runs processes in parallel and asynchronous. Two reservoirs are
also presented for case studies that give diversity to the tests.

KEYWORDS. Continuous optimization. Oil well throughput. Derivative-free and parallel
algorithms.
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1 Introducao

A atividade de Engenharia de Petréleo estd rotineiramente envolvida numa série de problemas
de otimizacdo em variados contextos. Em todas as etapas da cadeia de trabalho, é possivel iden-
tificar problemas que necessitam de otimiza¢do, em maior ou menor escala, com maior ou menor
complexidade. Mais especificamente, a busca por projetos otimizados e eficientes na produgao e de-
senvolvimento de reservas de petréleo é um problema desafiador dentro da industria de Oleo & G,
uma vez que envolve um ndmero muito elevado de fatores (técnicos, econdmicos e estratégicos) e
os seus resultados sdo bastante compensadores. Além disso, os projetos de Exploragdo e Produgdo
exigem um comprometimento de capital muito elevado, por um longo periodo e com elevado risco,
dentro de cendrios de muita incerteza, refor¢cando a necessidade de projetos otimizados.

Entretanto, hd uma extrema dificuldade na resolucio de problemas de otimizagdo em petréleo,
uma vez que sdo problemas frequentemente complexos, com elevado grau de ndo-linearidade, que
apresentam alto grau de incertezas e com enorme custo computacional envolvido (Horne, 2002).
Nesse contexto, € necessario gerenciar trés elementos principais: o reservatério, com foco na forma
de drenar os hidrocarbonetos contidos no meio poroso; os pogos, na decisio sobre a melhor locagdo
para se proceder as perfuracdes; e os equipamentos de superficie, onde a infraestrutura e a operagao
devem ser ajustadas para maximizar a recuperacio ¢ minimizar os custos.

O objetivo desse trabalho € estudar o problema dentro da abrangéncia do elemento reservatério,
no que se refere a Engenharia de Reservatérios, com o foco em descobrir a melhor distribui¢do de
vazodes entre 0s pocos produtores e injetores capaz de resultar em um projeto de maior rentabili-
dade. Este problema foi aqui denominado Problema de Otimizacdo de Vazdo de Pogos de Petroleo
(POVPP) (Oliveira, 2006).

Para tratar da melhor maneira a distribuicio das vazdes entre os pogos, sdo utilizados neste tra-
balho dois algoritmos de otimizagdo continua: o Derivative Free Optimization (DFO) (Conn et al.,
1997a) e o Asynchronous Parallel Pattern Search (APPS) (Hough et al., 2001). Cada algoritmo
possui uma caracteristica vantajosa: o DFO utiliza um modelo quadritico da fun¢do objetivo para
evitar executa-la; ja o APPS lida com diversos processos paralelos e assincronos para realizar a
busca por uma solu¢do mais otimizada. Ambas as caracteristicas auxiliam na redu¢do do tempo de
execucdo dos algoritmos.

O tratamento dado ao POVPP neste trabalho € similar ao de Oliveira (2006). O autor utiliza
quatro algoritmos de otimizacdo para lidar com o problema, e dentre eles estd o DFO e o Pattern
Search, que utiliza uma estratégia semelhante ao APPS. Pelo fato desses dois algoritmos terem sido
considerado os melhores, eles foram escolhidos para serem utilizados aqui, sendo que, diferente-
mente do Pattern Search, o APPS foi escolhido por ser paralelizavel.

Este texto estd organizado como a seguir. A Se¢do 2 introduz o POVPP, mostrando também as
restricdes as quais o problema esta sujeito. Os algoritmos DFO e APPS sao vistos na Secdo 3. A
Secdo 4 apresenta dois estudos de caso do problema em questdo, os quais sdo tratados pelos algo-
ritmos citados, e os resultados obtidos sdo analisados na Sec¢do 5. A partir das andlises realizadas,
sdo apresentadas as conclusdes obtidas com este trabalho na Sec¢do 6, bem como sugestdes para
trabalhos futuros.

2 O Problema de Otimizacao de Vaziao de Pocos de Petroleo (POVPP)

Os reservatdrios de petréleo sdo em grande parte dos casos estruturas geoldgicas complexas
que apresentam heterogeneidades significativas nas propriedades petrofisicas de fluxo. Para seu
desenvolvimento, eles sdo interceptados por diversos pogos, tanto produtores quanto injetores. Tais
reservatorios possuem originalmente uma energia dita primaria, em fun¢do do volume e da natureza
dos fluidos, além das pressdes e da temperatura do reservatdrio. O inicio da produgdo dissipa essa
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energia original e proporciona a perda de produtividade dos pogos, que pode ser mitigada pela
aplicacdo de algum método convencional de recuperagdo secunddria (Rosa et al., 2006).

A injecdo de dgua € a pratica mais usual de recuperacdo secunddria e € capaz de garantir a
manuten¢do da pressao do reservatdrio em niveis desejaveis, além de propiciar o deslocamento dos
hidrocarbonetos dos poros das rochas reservatério para os pocos produtores. Todavia, uma vez
iniciada a inje¢do de 4gua, inevitavelmente haverd producdo de dgua junto com o 6leo em niveis
crescentes com o tempo, resultando em queda drastica da eficiéncia de recuperagdo. A situagdo
ideal é aquela onde as vazdes de producdo e injecdo sdo definidas tais que a taxa com que o 6leo
¢ varrido seja praticamente uniforme no reservatério, de modo que nenhum pogo produtor venha a
produzir o fluido injetado antes dos demais (Horne, 2002; Zakirov et al., 1996).

A simulag@o numérica ¢ um dos métodos empregados na engenharia de petréleo para estimar
caracteristicas e prever o comportamento de um reservatorio de petréleo. Neste trabalho, é uti-
lizado o simulador comercial de diferencas finitas CMG Imex'. O simulador recebe como entrada
o modelo de um reservatdrio junto com as vazdes a serem utilizadas nos pocos. Dependendo da
complexidade do reservatério, do nimero de pogos instalados e do tempo de produgdo do campo,
a simulacdo pode ser bastante custosa em relacio ao tempo de execucdo. Ao final da simulagao, é
sabido a quantidade de 6leo produzido e de dgua injetada de acordo com os pardmetros recebidos.

De uma maneira geral, a funcio objetivo utilizada para otimizagdo da explotagdo de um campo
de petréleo estd relacionada a producdo propriamente dita ou & economia do projeto, associando-se
a algum parametro econdmico. Neste trabalho, € utilizado exclusivamente o valor presente liquido
(VPL) do fluxo de caixa da operagdo do campo como fun¢do objetivo do problema a ser maxi-
mizada. O VPL obtido depende entdo dos valores de produgao de 6leo e de injecdo de dgua retor-
nados pelo simulador por, respectivamente, onerar e desonerar o resultado financeiro da producao.

As vazoes nos pogos em diferentes tempos ao longo da simulacio sdo as varidveis de controle
idealizadas para o problema tratado neste trabalho. Por meio do ajuste da abertura dos chokes
(vélvulas) na superficie, as vazdes de producido e injecdo podem ser obtidas facilmente. Contudo,
tais vazdes devem respeitar determinados limites maximos, conforme a Eq. (1).

Qp,tng7t:{17"'7nt}7pepujv (1)

onde g, € a vazdo do pogo p no intervalo de tempo ¢; g, € o limite superior de vazao do pogo p,
n; € o nimero de discretiza¢des do tempo total de operacdo; P € o conjunto dos indices dos pocos
produtores; e I € o conjunto dos indices dos pogos injetores.

Os sistemas de producio sempre apresentam algum tipo de restri¢do de capacidade, visto que,
no momento em que tais unidades sdo projetadas e instaladas, as informacdes de reservatérios sdo
escassas e repletas de incertezas. Assim, o dimensionamento segue critérios que consideram o risco
de superdimensionar as instalagdes frente as incertezas. As restri¢des usuais de capacidade estdo
relacionadas a capacidade de tratamento ou processamento dos fluidos produzidos (6leo, dgua e
liquidos totais) e a capacidade de compressio de gds. Dessa maneira, as Egs. (2) e (3) representam
o conjunto de restri¢des de igualdade do grupo dos pogos produtores e injetores, respectivamente.

ZQP,t:QPat:{17"‘7nt}7 (2)

peEP

onde @) p ¢ a restricdo da capacidade do grupo dos pogos produtores.

> e =Qrt={1...,n}, 3)

pel

onde Q) € a restri¢do da capacidade do grupo dos pogos injetores.

"http://www.cmgroup.com/software/imex.htm
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As restricdes de capacidade sdo tratadas como de limites a serem atingidos (restricdes de igual-
dade), e ndo como um limite superior — como nas Egs. (2) e (3), pois tem-se na industria a percep¢io
de que tal atitude resulta em uma maior producdo do campo.

Dadas entdo as caracteristicas do problema a ser tratado, o POVPP ¢ tido como um problema
de otimizacao continua que visa maximizar uma funcio objetivo bastante custosa e cujas varidveis
estdo sujeitas a limites e a restricoes lineares de igualdade.

3 Algoritmos utilizados para a resolucao do POVPP

Para tratar o POVPP, foram utilizados dois algoritmos cujas implementac¢des estdo disponibi-
lizadas para uso: o DFO (Conn et al., 1998) e o APPS (Hough et al., 2001). Ambos sao solvers
para tratar problemas de otimizagdo continua com restricdes lineares e ndo-lineares cujas fungdes
objetivo sdo muito custosas. Nesta secdo, os algoritmos sao apresentados, sendo enfatizado como
os elementos do problema de interesse sio relacionados com os elementos dos algoritmos.

Em ambos os algoritmos, uma solu¢do do problema € representada por um vetor contendo as
vazdes a serem aplicadas em cada pogo durante cada periodo de tempo. Para se avaliar o VPL de
uma solug¢do, durante a execucdo das func¢des objetivo dos algoritmos, é chamado o simulador CMG
Imex. O resultado informado de produgdo de dleo e de injecao de dgua € entdo analisado para se
obter o lucro final.

3.1 Derivative Free Optimization (DFO)

O DFO é um algoritmo de otimizacdo de funcdes sujeitas a restricdes lineares e ndo lineares
e cujas derivadas da fungdo objetivo ndo estdo disponiveis ou sdo muito dificeis de serem obtidas
(Conn et al., 1997a). O algoritmo se baseia na aproximacao da func¢do objetivo por um modelo de
interpolacio polinomial quadritica e usa esse modelo junto com um sistema de regido de confianca.
Informagdes sobre a motivag¢do do desenvolvimento do DFO podem ser encontradas em Conn et al.
(1997b) e em Powell (1998).

A principal caracteristica do DFO € a aproximacao da funcdo objetivo por um modelo quadra-
tico. O modelo € usado para obter valores aproximados da fungéo objetivo, tentando assim prever
seu comportamento sem a necessidade de utilizd-la, evitando o alto custo de tempo de execugdo que
a fungdo objetivo possa ter. Tal modelo quadratico é apresentado na Eq. (4).

M+ 5) = (x) + g5, 5) + 505, His) @

onde k € o indice da iteracdo, x; (solugdo), s e g sdo vetores em R", H; é uma matriz hessiana
n X n, em que n é a dimensdo do problema, e (-, -) representa o produto escalar candnico em R".
Outra caracteristica importante € o sistema de regido de confianga, que prové um raio (varidvel)
dentro do qual o modelo quadratico estd bem preciso frente a fungdo objetivo. A apresentacio do
DFO pode ser vista no Algoritmo 1.

A regido de confianca j estd definida na linha 5 do algoritmo: o conjunto de todos os pontos
que estdo dentro do raio de confianca A a partir de x;. E escolhido, entdo, o melhor ponto x;:
pertencente a regido de confianca — de acordo com o modelo quadritico my — para ser avaliado.
Caso o ponto a ser avaliado seja diferente da melhor solucdo atual, calcula-se a razdo py (linha 6)
para mensurar o quanto a func@o objetivo serd reduzida em relacio a quanto o modelo serd reduzido
com o novo ponto. Em seguida, sdo executadas avaliagdes para atualizar o conjunto de interpolagéo
e a solugdo atual xy, caso :1:;r apresente uma melhora na funcdo objetivo (linhas 8 a 11). Por fim, o
raio de confianca € aumentado ou diminuido (linha 12) dependendo dos resultados obtidos, parando
o algoritmo caso o raio seja muito pequeno. Observa-se que a funcdo objetivo do problema somente
¢ chamada uma ou duas vezes a cada iteracdo (linha 6). Dado que diversos problemas possuem
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Algoritmo 1: DFO

Entrada: Solucio inicial x e raio inicial da regido de confianga A

1 k=02, =ux;
2 Criar conjunto de interpolagdo Y contendo xy;
3 repita
4 Construir o modelo my () usando Y
/* Minimizar o modelo */
5 Encontrar o ponto 1’;: pertencente a regido de confianca, tal que:
my(z})) = min my(z), Bx = {7 : ||z — 2k]|oo < A}
z€ Pk
se z; # x, entdo
/+ Comparar os valores da funcdo objetivo e do modelo */
6
fla) = faf)
Pk = T
my () — mp(x))
7 fim se
/+ Atualizar a interpolacgdo e a solugdo atual */
8 Adicionar, se possivel, xZ’ ao conjunto de interpolagdo Y sem remover nenhum outro ponto;
9 Se a redugdo da fungdo objetivo € muito boa quando comparada a redugdo do modelo (p — 1),
entdo incluir x;r em Y, removendo outros pontos caso necessdrio, e fazer x5 = x;r;
10 Se a redugdo ndo € boa ou nem ¢ atingida, entdo fazer ;1 = z;
11 Se um ou mais pontos de interpolagdo estdo muito distantes de xj, remové-los de Y;
/* Atualizar a regido de confianca */
12 Se arazdo py é boa, aumentar A; Se ndo, diminuir;
/+ Atualizar a iteracdao */
13 k=k+1;

14 até A ser muito pequeno (condicio de parada) ;

fungdes objetivo muito custosas de serem calculadas, isso dd ao DFO uma grande vantagem no que
tange o tempo de execucio.

A implementacdo do DFO utilizada estd disponivel no site do grupo Computational Infras-
tructure for Operations Research?> (COIN-OR) (Conn et al. (1998)). Para a execucdo do cédigo,
deve-se preparar duas rotinas na linguagem Fortran 77 (Scheinberg (2003)). Na primeira, que serd
o programa a ser executado, sdo definidas diversas varidveis de entrada, dentre as quais estao repre-
sentadas a solucio inicial (vazdes dos pocos a cada periodo de tempo), dois vetores com os limites
das varidveis e as restri¢des lineares (vazdo médxima de cada pogo e restricdes de igualdade dos
grupos de pocos injetores e produtores) e os valores inicial e limite minimo do raio da regido de
confianga (A). Dentro dessa mesma rotina, por fim, € chamada a fun¢@o principal do algoritmo, a
DFO, que recebe todos os pardmetros iniciais. A segunda rotina desenvolvida é chamada de FUN,
que € exatamente a fung@o objetivo do problema. Ela recebe um vetor com uma solucio viavel,
executa a simulag@o do reservatério com as vazdes recebidas, calcula o VPL obtido e retorna o
valor da fungdo objetivo para o algoritmo.

3.2 Asynchronous Parallel Pattern Search (APPS)

Os algoritmos de busca por padrdes (pattern search) sdo algoritmos de otimizagdo voltados
para resolver problemas cujas derivadas da funcdo objetivo ndo estdo disponiveis ou sdo dificeis de
serem obtidas. Eles foram descritos por Hooke & Jeeves (1961) como sendo compostos de uma

Zhttps://projects.coin-or.org/Dfo
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iteracdo com duas etapas, a serem descritas a seguir.

A primeira etapa realiza movimentos exploratdrios para adquirir conhecimento do comporta-
mento da fungdo objetivo, inferido a partir das melhoras ou pioras que houver, independente dos
valores da fun¢@o em si. Com as informagdes de melhora ou piora, obtém-se padrdes (patterns),
que indicam a probabilidade de sucesso de um movimento. J4 a segunda etapa, chamada de pattern
move, utiliza as informagdes adquiridas nos movimentos exploratérios para seguir na dire¢cdo do
padrdo obtido, a fim de otimizar a funcio objetivo. Desse modo, cada pattern move é seguido de
uma sequéncia de movimentos exploratdrios que continuamente reveem o padrido que estd direcio-
nando para o caminho da solucio 6tima. A ideia intuitiva desse tipo de movimento € a presuncdo de
que movimentos que obtiveram sucesso em otimizar a func¢io objetivo tenderdo a um novo sucesso.

O APPS € um algoritmo de busca por padrdes para resolver problemas de otimiza¢do com
restri¢cdes lineares e ndo-lineares (Hough et al., 2001) e permite que a exploragdo por melhores
resultados aconteca em vdrias frentes paralelas, cada uma de maneira assincrona com a outra. Desse
modo, cada frente de busca nao necessita esperar que as demais terminem uma iteragdo para s
entdo continuar, evitando que o processador fique ocioso (idle).

Quando um movimento (processo) realiza a avaliacdo de um ponto, o algoritmo verifica qual
¢ o melhor resultado obtido até o momento pelos demais processos e compara-o com o que foi
encontrado, independente dos outros movimentos estarem ou ndo na mesma iteracdo — o APPS
ndo ¢ indexado baseado em iteracdes, mas sim na no¢do de passo de tempo (time step). Assim,
aproveita-se da possibilidade explicita de paralelismo do algoritmo para que o atraso na avaliagdo
de um ponto nfo resulte na estagnag¢do das demais frentes de busca.

A paralelizacdo concentra-se na estratégia de busca do algoritmo, nio na avaliagdo da func¢do
objetivo em si. Desse modo, o APPS é executado utilizando um conjunto P de n processos. Cada
processo ¢ € P inicia a busca a partir do ponto x? (solugdo inicial) e torna-se responsdvel por
explorar uma dire¢do no espaco de busca. Do ponto de vista de um tnico processo i, os passos do
APPS estdo descritos no Algoritmo 2.

Algoritmo 2: APPS (do ponto de vista do processo )

Entrada: Solucéo inicial g, vetor dire¢ao d; e tamanho do passo inicial A
¥ = xo;
AV = A;
repita
Avaliar f(x! + Ald;);
se f(zt + Ald;) > f(xl) entdo
‘ Notificar o resultado encontrado para os demais processos;
fim se
Receber os resultados encontrados pelos demais processos;
Obter os valores de 217! e Al*+?
10 até condicdes de parada atingidas ;,

o 0N AN AR W N -

baseado nos resultados obtidos;

Dado que 0 processo i estd no passo de tempo ¢ e posicionado no ponto z!, na linha 4 do
algoritmo, o processo analisa seu proximo passo, deslocando-se A na dire¢do d;. Se houve melhora
em relacdo ao ponto que estava, os demais processos sdo notificados de seu sucesso (linha 6), mas
também sdo considerados os sucessos obtidos pelos demais processos (linha 8). Com tais dados, a
préxima solucdo e tamanho do passo sdo determinados de acordo com as Egs. (5) e (6), que estdo
descritas a seguir.

Para efeito de entendimento de como os valores de mf e de Aﬁ sdo atualizados, € necessario
introduzir alguns conjuntos utilizados (Kolda & Torczon (2003)). 7" € o conjunto dos passos de
tempo de execugdo e é particionado como 7' = S; | U;, sendo S; o conjunto de todos os passos de
tempo ¢ em que se obteve sucesso no processo i (! foi atualizado) e U; o conjunto complementar,
em que ndo houve sucesso. Também ¢é definido o conjunto C; C U; dos passos de tempo em que
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ocorre contragdo no processo 4, ou seja, em que A! diminui, pois a avaliag@o da fungéo terminou e
nenhum resultado melhor foi encontrado. Além disso, com o objetivo de acompanhar o processo e
o tempo que deu origem a um novo ponto otimizado, sdo apresentadas as seguintes funcdes:

e w;(t) = o indice do processo que atualizou o processo i no tempo ¢.

e 7;(t) = o passo de tempo de quando se iniciou a avalia¢do da func@o que atualizou o processo
1 no tempo t.

e 1;(t) = o passo de tempo de quando se completou a avaliagdo da fun¢do que atualizou o
processo ¢ no tempo t.

Dessa maneira, paratodot € T',t > 0, mf & formalmente definido de acordo com a Eq. (5).

i (t) 7i(t)
zi = xwi(lt) T Awi(t)dwi(t)’ set €.5; )
e caso contrario
Também fazendo uso das fungdes anteriores, Al é atualizado seguindo a regra da Eq. (6).
Vi(t) Ti (t)
' )\Wi(t)Awi(t)’ set € S;
Ai - HEAE_la S€ t S 07, (6)

Aﬁ_l , caso contrario

Os pardmetros 0! e A! sdo dados de entrada do algoritmo. Tipicamente, 6! assume o valor % e Al
recebe o valor 2, se a mesma direcdo otimizar a fungdo objetivo duas ou mais vezes consecutivas,
ou 1, caso contrario (Kolda & Torczon, 2003).

O entendimento bésico do APPS pode entdo ser sumarizado como um processo que ird sempre
se direcionar para o ponto a partir do qual é sabido que se obteve o melhor resultado até o momento,
independente de quem o encontrou, mas seguindo sempre na dire¢ao que lhe cabe, caminhando mais
rapido ou devagar de acordo com a obten¢do ou nao de sucesso no dltimo passo de tempo.

A implementagio utilizada do APPS foi a APPSPACK? (Gray & Kolda, 2006), que recebe os
parametros de entrada a partir de um arquivo XML. Nesse arquivo, foram especificados o limite
superior de vazdo de cada pocgo, as restricdes lineares de igualdade para os grupos produtores e
injetores de pogos, o executdvel com a fungdo objetivo, a solugdo inicial selecionada e a tolerancia
do tamanho do passo Ay, (critério de parada), que limita o valor do tamanho do passo de um
processo. Interessante ressaltar que, somente quando A! € menor que Ay, € que o processo i € P
fica ocioso no processador, pois o critério de parada foi atingido, e ficard assim até que alguma
nova solucdo otimizada seja encontrada ou até que todos os demais A%, j € P, sejam inferiores 2
tolerancia do tamanho do passo.

4 Estudos de caso

Para a andlise dos algoritmos DFO e APPS quando aplicados ao POVPP, foram utilizados dois
estudos de caso. Cada estudo de caso representa um modelo de reservatdrio de petréleo, com
pocgos injetores e produtores, além das restricdes dos pocos e do sistema de producdo. Ambos os
reservatorios sdo artificiais e ndo representam nenhum modelo real existente. O primeiro estudo
de caso, denominado Caso I, ¢ um modelo bem simples, com um reservatério pequeno € poucos
pocos. J4 o segundo estudo de caso, denominado Caso 2, apresenta um modelo mais complexo,
com mais pogos € um sistema com tré€s reservatorios isolados entre si. Os dois estudos de caso sdo
melhor detalhados a seguir.

3https://software.sandia.gov/appspack/version5.0
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A fim de estudar um caso simples, em que seja possivel realizar mais rapidamente testes de
parametrizacdo e andlises do comportamento dos algoritmos, foi desenvolvido o modelo de reser-
vatério do Caso 1. A ilustracdo do modelo pode ser observada na Fig. 1, que apresenta trés pocos
produtores (P1, P2 e P3) e um poco injetor (/7).

Figura 1: Modelo de reservatdrio do Caso 1.

A Tab. 1 apresenta os limites de vazdo dos pogos do Caso 1, em que cada poco produtor pode
escoar no maximo 30 m?/dia de fluido, enquanto que o tinico poco injetor tem uma vazio maxima
de 44 m3/dia. O sistema de producdo limita a vazio do grupo de pogos produtores em 40 m3 /dia,
enquanto que o injetor pode atuar com sua vazao maxima, ja que essa também € o limite de inje¢do
do sistema de produgao.

Tabela 1: Limites maximos de vazdes dos pogos para o Caso 1.

Poco | Vazdo méaxima (m?/dia) | Limite do grupo (m?/dia)
Pl 30
P2 30 40
P3 30
11 44 44

As simulacdes sdo realizadas em um periodo de 15 anos, com mudanga nas vazdes a cada cinco
anos. Cada simulagdo do Caso 1 feita pelo Imex leva em torno de 2 segundos. Considerando os
quatro pogos e os trés periodos temporais, tem-se que a otimizacdo do Caso 1 € um problema de 12
varidveis.

4.2 Caso2

O Caso 2 ¢ caracterizado por ser constituido de trés reservatérios independentes, cada um com
um conjunto de quatro pocos produtores e um poco injetor, dispostos no formato conhecido como
five spot. Apesar dos reservatorios serem independentes entre si, todos os pogos estdo instalados no
mesmo sistema de producdo. A Fig. 2 ilustra este estudo de caso, onde podem ser observados o
posicionamento de todos os pogos.

As restri¢des de vazdo dos 12 pogos produtores e dos trés pogos injetores podem ser vistas na
Tab. 2. O grupo de pogos produtores tem um limite maximo de vazdo de 4.000 m3/dia, enquanto
que o limite do grupo dos injetores é de 4.500 m?/dia.
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Figura 2: Modelo de reservatdrio do Caso 2.

Tabela 2: Limites maximos de vazdes dos pogos para o Caso 2.

Poco Vazio méaxima (m?>/dia) | Limite do grupo (m?/dia)
A_PRODI 400
A_PROD2 400
A_PROD3 400
A_PROD4 400
B_PRODI1 400
B_PROD2 400
B_PROD3 400 4.000
B_PROD4 400
C_PROD1 400
C_PROD2 400
C_PROD3 400
C_PROD4 400
A_INJ 2.000
B_INJ 2.000 4.500
C_INJ 2.000

O Caso 2 considera a produgdo do campo por um periodo de 12 anos, com a troca das vazdes
dos pogos a cada quatro anos. Assim, o problema de otimizacio do Caso 2 possui um vetor solugdo
com 45 varidveis. As simulagdes do Caso 2 feitas pelo Imex levam em torno de 12 segundos.

S Resultados computacionais

Nesta secdo, sdo mostrados os resultados numéricos obtidos por cada algoritmo, analisando a
otimizagdo da solucdo inicial do problema, o tempo de execucdo do algoritmo e a quantidade de
vezes que a funcdo objetivo foi chamada.

A execugdo do APPS foi feita com 16 processos rodando em computadores distintos — e em um
unico core por processador, conectados em uma rede Gigabit, enquanto que o DFO, por ser serial,
foi executado em uma dnica maquina. Os computadores possuem processador Intel Xeon E5440 de
2,83 GHz e 16 GB de memoéria RAM.

Como dados de entrada, foram definidas, para cada estudo de caso, trés instancias do POVPP,
cada uma com uma solugdo inicial vidvel e aleatéria, utilizadas para obten¢do dos resultados aqui
apresentados. A Tab. 3 mostra o VPL das solugdes iniciais e finais obtida pelos algoritmos APPS e
DFO, em cada uma das instancias. Os resultados sdo mostrados em ordem decrescente da evolucdo
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do valor da fun¢do objetivo em relagdo ao da solucdo inicial e separados por estudo de caso.

Tabela 3: VPLs obtidos pelos algoritmos DFO e APPS, para cada instancia selecionada, e a respe-

ctiva evolugdo percentual da funcdo objetivo.

Algoritmo Instancia VPL da solugdo ini- | VPL da solugao final | Evolucdo da funcio
cial ($) %) objetivo (%)

CASO 1

APPS CASO1_RNDI1 | 60.321.293,6 65.300.940,6 8.3

APPS CASO1_RND2 | 61.276.905,6 65.421.167,1 6,8

DFO CASO1_RND2 | 61.276.905,6 65.360.580,0 6,7

APPS CASO1_RND3 | 64.036.790,8 65.362.126,0 2,1

DFO CASOI_RND1 | 60.321.293,6 612.17.570,0 1,5

DFO CASOI1_RND3 | 64.036.790,8 64.036.790,0 0,0
CASO 2

DFO CASO2_RND3 | 456.537.999,7 922.174.300,0 102,0

DFO CASO2_RND2 | 721.153.372,9 971.030.800,0 34,6

DFO CASO2_RNDI1 | 653.861.891,7 733.838.700,0 12,2

APPS CASO2_RND3 | 456.537.999,7 500.775.009,0 9,7

APPS CASO2_RNDI1 | 653.861.891,7 658.683.686,0 0,7

APPS CASO2_RND2 | 721.153.372,9 722.331.360,0 0,2

E notdvel que, nas instincias do Caso 2, o DFO apresenta resultados muito superiores que os
obtidos pelo APPS. Como exemplo, o DFO conseguiu dobrar o VPL da instancia CASO2_RND3,
enquanto que o APPS ndo chegou a aumentar em 10%. Entretanto, a situacao se inverte no Caso 1:
os resultados do APPS sao todos superiores em relacdo aos do DFO, ressaltando-se ainda que, na
instancia CASOI_RND3, o DFO nio conseguiu obter uma solucdo muito diferente que a inicial.

Para se avaliar o tempo de execucdo de cada algoritmo, pode-se observar a Fig. 3. Nela sdo
mostrados, para cada uma das trés instancias de cada estudo de caso, o tempo em segundos que 0s
algoritmos APPS e DFO levaram para encontrar a soluco final.

Tempo x VPL (Caso 1) Tempo x YPL(Caso 2)
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Figura 3: Tempo de execucdo de cada algoritmo para as instancias dos casos 1 (esquerda) e 2
(direita) em relacdo ao VPL da solucdo final encontrada.

Nas instancias do Caso 1, observa-se, como visto na Tab. 3, que o APPS apresenta os melhores
resultados. Contudo, o tempo para obten¢do das solugdes finais pelo DFO é menor. J4 no Caso
2, o DFO apresenta as melhores solu¢des nos menores tempos. Ressalta-se aqui o fato do DFO
ter obtido tais resultados utilizando apenas um processador, enquanto que a execuc¢do paralela do
APPS fez uso de 16 processadores.

Por fim, é também interessante analisar a quantidade de vezes que a fungdo objetivo € chamada
por cada algoritmo. Como o POVPP tem como caracteristica um alto custo da avalia¢do da funcao
objetivo, o nimero de vezes que a funcdo objetivo necessita ser chamada implica diretamente no
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tempo de execugdo do algoritmo. A Fig. 4 apresenta uma comparagao entre o nimero de vezes que
o APPS executa a funcdo objetivo em relagdo ao DFO.

Quantidade de execugdes da fungdo objetivo por cada algoritmo

10000

I_Iegenda: I I I I
WFPS D DFO s

1000 ¢ 1

100 1

Chamadas & fungdo objetivo

casol_rnd1 casol_rnd2casol_rnd3 caso2_rnd1 caso2_rnd2 caso2 _rnd3

Insténcias

Figura 4: Nimero de vezes que cada algoritmo executa a funcdo objetivo para as trés instancias de
cada estudo de caso (escala logaritmica).

A Fig. 4 pode ser utilizada para corroborar os resultados vistos na Fig. 3: como o APPS executa
muito mais a funcio objetivo que o DFO, o tempo final do primeiro algoritmo tende a ser maior,
ainda que tenha sido utilizado processamento paralelo.

6 Conclusoes e Trabalhos Futuros

O POVPP ¢ um grande desafio do ponto de vista matemadtico, fisico e de engenharia. Sua
relevancia € vista através dos resultados apresentados, em que se conseguiu ganhos expressivos
no VPL. No entanto, é importante aqui enfatizar que ndo se pode afirmar que tais ganhos serdo
auferidos em cendrios reais da industria do petréleo.

Analisando os resultados, os algoritmos DFO e APPS apresentaram caracteristicas diferentes
quando tratando as instancias dos dois estudos de caso. Enquanto que o APPS encontrou melhores
solucdes no Caso 1, no Caso 2 a situagdo se inverteu, com o DFO obtendo os melhores resultados.

Analisando-se os tempos de execugdo dos algoritmos, o0 DFO encontrou os resultados em tempo
menor nos dois estudos de caso. Tal resultado deve-se a modelagem da fun¢do objetivo que o
DFO incorpora em seu cédigo. Isso permite com que, enquanto o APPS executa a fungdo objetivo
por diversas vezes em cada iteracdo, o DFO utilize a fungdo modelo para analisar as solucdes
candidatas, somente chamando a fungdo objetivo uma ou duas vez por iteracao.

Observando também que o Caso 1 possui 12 varidveis e que o Caso 2 possui 45, pode-se concluir
que o desempenho do APPS decai com um nimero maior de varidveis no problema, enquanto que
o DFO obteve os melhores percentuais de melhora no VPL quando lidando com mais varidveis.
Além disso, o DFO fez uso de somente um computador, enquanto que os resultados do APPS
foram obtidos utilizando 16 maquinas.

Apos essas andlises, pode-se concluir que o desempenho do algoritmo DFO no POVPP foi
superior ao do APPS para os casos estudados.

Este trabalho pode ser complementado analisando outros algoritmos de otimizagdo (e.g., Al-
goritmo Genético) que tratem restricdes lineares. O acréscimo de mais estudos de caso — com
diferentes quantidades de varidveis — também pode ser valido para se ter uma comparagdo mais
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aprofundada entre os algoritmos. Pode-se pensar ainda na utilizacdo de solucdes iniciais melhor
estruturadas para o problema — por exemplo, considerando solu¢des em que haja necessariamente
a reposicao de volumes produzidos, visto que tal abordagem é premissa adotada rotineiramente por
engenheiros de reservatérios, principalmente no Caso 2, onde hd compartimentos porosos isola-
dos. Por fim, a andlise do speed up dos algoritmos paralelos utilizados € bastante interessante para
avaliar a quantidade de nds necessdrios para se obter resultados do tempo de execucdo semelhantes
ao DFO.
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