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Resumo. No gerenciamento de reservatorios, um dos grandsafibs € a busca da melhor
solucdo para a producdo de 6leo. E comum que asctanisticas geoldgicas dos campos
estudados contenham incertezas. Uma forma de cwmndugperenciamento otimo dos
reservatorios sob incerteza é através da otimizagdiousta, que usa um conjunto de
realizacdes a fim de honrar as estatisticas dasriezas geoldgicas. Dado que a simulacao
numérica possui um alto custo computacional, aitécnle otimizacdo por aproximacao
sequencial SAO (Sequential Aproximation Optimizgti® utilizada para reduzir o maximo
possivel o nimero de avaliacdes de funcdo. Modeldsstitutos precisos, baseados em
funcdes de base radial, com baixos custos compmutais serdo utilizados.

Palavras-chave: Gerenciamento Otimo, Otimizacdo Robusta, Otimiaggér Aproximagao
Sequencial, Funcdes de Base Radial.
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Uma abordagem para consideracdo de otimizacao riabeis reservatorio de petroleo

1 INTRODUCAO

Um grande desafio nos problemas de otimizacao jdgdo de agua de reservatoérios de
petroleo estd na variabilidade espacial e incestedas formagBes geologicas dos
reservatorios. Uma abordagem que reduz o impa&ssad incertezas é a otimizacao robusta.

Na otimizacao robusta, o procedimento de otimizagéonduzido sobre um conjunto de
realizacdes do reservatorio, onde sdo honradastatésdcas das incertezas geoldgicas. Com
o intuito de reduzir o tempo de processamento daealimento, as otimizagbes podem ser
feitas baseadas em um pequeno conjunto de reaizagpresentativo do conjunto original. A
selecao destas é feito utilizando a distribuicdatistica da funcéo objetivo. Na engenharia de
reservatorio, a maioria dos trabalhos que utiliZarenulacéo robusta considera uma Unica
funcé@o objetivo que € o VPL (valor presente ligiido reservatorio. Neste trabalho séo
utilizadas a média e o desvio padrdo do VPL do auboto tomado, o resultado da
otimizacdo é entdo propagado as realiza¢des oisgina

A estratégia robusta tipicamente reduz a incertkzaesultado esperado comparado a
uma estratégia ndo robusta, isto €, aumenta o gamrado do VPL e diminui o seu desvio
padrao.

Dois problemas de reservatério sdo analisados, &msBo modelos black oil e as
simulacdes sao feitas pelo simulador comercial IMEBXCMG (CMG,2006). Para reduzir o
custo computacional da simulagdo, modelos substitbhseados em ajuste de dados que
utilizam funcdes de base radial (RBF — Radial B&sisction) sdo construidos. Neste caso o
modelo substituto é aplicado em um processo iterathamado de Otimizacdo por
Aproximacao Sequencial (SAO).

2 OTIMIZACAO ROBUSTA

As incertezas sdo caracteristicas de qualquer modeblogico devido a dados
insuficientes da sismica, de amostras indeformédae samplese diagrafias wWell logs.
Além disso, a distribuicdo verdadeira das propdeda do reservatério continuara
desconhecida. Para quantificar as incertezas em motdelo geoldgico, métodos
geoestatisticos podem ser utilizados através dastrogdo de multiplas realizagbes
equiprovaveis das propriedades do reservatorioaf¥;a®013; Van Essen, 2009). Isso pode
ser entendido como a discretizacdo do espaco deemas desconhecid®,, resultando em
um numero finito de realiza¢deR], como:

R ={R.R.... R}OR (1)

OndeNr indica o0 namero total de realiza¢des geoestaistic

A funcéo objetivo, que nos casos uniobjetivo € d. MPrepresentada pdy que € funcao
de parametros de otimizac&@ de realizagbes geoestatistiRgs

J=J(x,R) (2)

Na otimizacdo robusta, o conjunto de realizacOate mer usado de diferentes formas
para tratar o impacto das incertezas. A funcaotiobjenais direta da otimizacdo robusta é
baseado no resultado esperado do conjunto deage@ig. Outros objetivos podem envolver a
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incorporacao da variancia dos resultados entre®wabordagens (Van Essen et. al. , 2009;
Bertsimas et. al., 2011). Seguindo o trabalho de Bssen et al (2009) e Yasari et al. (2013),

a funcdo objetivo na otimizacdo robustg, JJontando com incertezas representada pelas
multiplas realizacdes, pode ser definida da seguirgneira:

Nr

Jeo = E, [3(x.6,)] - 10, [ 3(x.6,)] O E[J(x,ed)]z‘J:Ni__ 1%.6) 3)

ondeE[ 16 4, ]=T=1> 6 4,)

Nesta equagaok, representa o valor esperado sobre o espacgo deermatiscretizad@y,
o, € 0 desvio padrdo eé fator de aversao ao risco. Assumindo que agagaks sao

equiprovaveis, a funcédo objetiva aqui utilizada g@ps@r escrita como segue (Yasari et al.,
2013):

Ny )

—>(3(x.8)-7) (4)

T i=1

maxJq, = J - r\/

Esta funcdo objetivo consiste basicamente de dwmigponentes: o valor esperado e o
desvio padréo da funcéo objetivo desejada.

Uma solucdo ponderada do risco 6timo que da boeng@snho para qualquer realizacao
em um dado conjunto é procurada pelos tomadoreeadsdo na otimizacédo robusta (Yasari
et al., 2013). A variavel é o fator de aversdo ao risco que ponderadae-offentre o valor
esperado e o desvio padrao (Yasari, 28i3dHoward, 1971). De acordo com a Eq. (4), um
r positivo significa que o tomador de decisdo € swv@® risco e umnegativo significa que €
pré-risco. Neste trabalho é considerado um fatsitipo, avesso ao risco.

Como cada avaliagdo da funcdo objetivo requer ummalacdo de cada realizacao
individual, o tempo de simulacdo park realizagbes seridly vezes maior que o tempo
necessario para a otimizacao baseada em uma @aiczacdo. Logo, seria bastante custoso
usar todas adlr realizacées na otimizacao robusta. Entdo, um esgude classificacdo
acurado, usado por Yang et al. (2011), Yasari.€Ral3) e Fedutenko et al. (2013), fornece
uma ferramenta geoestatistica Util para represdygar a incerteza das propriedades do
reservatorio. Apos adNt realizagcbes serem cuidadosamente classificadas peopeno
conjunto de realizacdes representativas pode smlhedo para a otimizagdo robusta,
designado como:

% ~(R. . RID B B R... HOR ®

Com esse pequeno conjunto de realizagB®esa funcdo objetivo da otimizagao robusta
pode ser escrita como:

JRO=3—r\/NR1_1§(J(x, R)-J) O _J:NiRi;‘ Ix, R (6)

A funcdo VPL pode ser vista como uma forma de spomalerada das func¢des producao
acumulada de 0leo e injecdo acumulada de 4gua.
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i 1
VPL=f(@)=) [——

2. [ gy F @) (7)

T - ~ .
onde q =[qI q;qf‘[] € 0 vetor das maximas vazdes nos pocos para taloglos de

T . ~ -
controle; g, =|:q1,t qw] € 0 vetor das maximas vazfes nos pocos no cictomkeolet; d

é a taxa de descontoreé o tempo no fim do-esimo ciclo de controle. O fluxo de caixa no

ciclo de controlet, que representa a receita do petr6leo menos @ dastinjecdo e da
producao de agua, é dado por:

F(qt):ATt Z(I‘O mlg,t‘cwmvg,t)‘Z(Cwi Eqp,t) (8)

paP o]l

ondeAr, € o intervalo de tempo deesimo ciclo de controld® el séo os conjuntos de pogos

produtores e injetores, respectivamem&t; e qgt sao as taxas de producéo de 6leo e agua no
p-ésimo pogo produtor nBésimo ciclo de controle;, € o preco do Oleog, e ¢, S@o 0s
custos de producéo e injecdo de agua.

Neste trabalho, as realiza¢des {P10, P20, ..., B80}usadas de tal forma que a média e
o desvio padrdo desse conjunto continua o maismodpossivel do conjunto original. Onde
P (percentil) significa o percentual que denotaalmivde uma variavel abaixo da qual certa
porcentagem de observagdo recai. A solugdo oOtinameoltonsiderando as realizagfes
selecionadas é entdo propagada no conjunto orid@sil; realizacoes.

A ferramenta aqui desenvolvida serd aplicada ha dwidelos de reservatorio, 0 Egg
Model (van Essen et al., 2009) e o UNISIM-I-Modn{@®i 2014). No primeiro reservatorio foi
assumido que nado existem dados de producdo digerpara ajuste ao histérico, entdo, o
VPL foi utilizado como um critério de selecdo pascolher o conjunto de realizacdes
representativas. No modelo UNISIM, sé&o feitas dimsdagens, a primeira considerando que
nao ha dados de producéo disponiveis e a segundelemndo dados de 4 anos de producéao.

3 ALGORITMO DE OTIMIZACAO

Nas ultimas décadas foram alcangcados grandes psograios softwares e hardwares
computacionais o que melhorou muito a velocidadsimalacdo de reservatorios. Entretanto,
a viabilidade de recursos computacionais contirumale um fator limitante para varios tipos
de otimizacédo de reservatorio. O uso de modelostiwios, tais como Krigagem, RBF, redes
neurais, tem sido sugerido para reduzir o nimeragimhellacfes requeridas na otimizacao
(Afonso et al., 2008; Naidu, 2004; Gutmann, 200drréster et al., 2008).

No presente trabalho, sera utilizada uma abordatgeajuste de dados, que por sua vez
dispde de diversos modelos de ajustamento, dos geio aqui utilizadas as funcdes de base
radial (Gutmann, 2001; Forrester, et al., 2008)lodgue em estudos anteriores (Pinto, 2014)
se mostrou mais adequado ao tipo de problema atmrda
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A estratégia de otimizacao utilizada € a otimizagdo aproximacao sequencial (SAO),
gue vai operar sobre o modelo substituto criadanaes de se fazer uso das respostas obtidas
da simulacao real.

3.1 Técnica de amostragem

O primeiro passo para a construcdo de um modekiigub baseado no ajuste de dados &
a geracao de uma amostra de pontos. Estes sae hmcaspaco de projeto em que os valores
da resposta dos modelos de alta fidelidade serful@a@os para construir o modelo
aproximado. A selecdo da amostra é uma etapa nmogortante, uma vez que para casos
onde a avaliagdo da funcao requer um alto custguetamional deve-se procurar um plano de
amostragem eficaz, o que significa 0 nUmero mind@gontos que garantirdo um modelo
substituto com boa precisao.

Neste trabalho foi utilizada a amostragem do higsrdatino (LHS— Latin Hypercube
Sampling (Forrester et al, 2008; Giunta, 2002). Para obtea amostra LHS, o intervalo de
cada dimensédo € dividido emsubintervalos de igual probabilidade. Para um damde
projeto comn dimensdes, este particionamento resulta num teg)” subintervalos no
dominio. Em seguidap pontos sdo selecionadas aleatoriamente no dondimigrojeto
obedecendo certas restri¢cdes, tais como: cada poaleatoriamente colocado dentro de um
subintervalo do dominio e para cada projecdo umdgional deste ponto s6 havera um e
apenas um ponto em cada subintervalo.

A aleatoriedade inerente ao processo significaexigte mais de uma possibilidade do
arranjo de amostragem atender aos critérios do (dé810 a amostragem LHS é de natureza
estocastica, € aconselhavel executar tal programaswezes e selecionar a melhor amostra
para uso, que consiste em determinarAimomo (Keane e Nair, 2005):

m-1 m 1
25 > : : ©
RGR(CEI R CR)

ondem é o numero total pontos da amostra. A amostra @#tSda o valor minimo para é
a amostra selecionada.

3.2 Funcgodes de Base Radial

O meétodo das funcdes de base radial (RBF) € um rdeicaproximar funcdes
multivaridveis em termos de fun¢des mais basiagrdpriedades conhecidas e de mais facil
analise (Forrester, et al., 2008).

Seja f (x) uma funcéo de base radial (RBF) da forma (Gutm20d):
f(x)=p(x)+ Y Ag(|x-x[). xOR" (10)
i=1

onde x' é o iésimo dos)_ centros das funcdes de bas@ é um vetor contendo os valores das
proprias fungcbes de bage avaliados na distancia Euclidiana entre um ponte o centro
X' das fungdes de basr =|x~-x|. Uma RBF pode ser definida como uma soma ponderada
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de translacdes de uma funcdo bésica radialmentétrgien @ aumentada por um termo
polinomial de baixo grap.

Entre os tipos de RBF, 0s mais comuns s&o os deguin

Linear - ¢Ar) =r

Cubica -¢/(r) =r?®

Splines de Placas Finas (TP¢¢g(r) =rInr

Uma vez escolhidas as fun¢des de base radialjl@$éicnar A . Isso pode ser feito pela
condicao de interpolacao

f(xP)y=y®, j=1,..n (11)

Visto que essa equacao da um sistema subdetermioad®eja, ha mais parametros do
que dados, as condi¢cdes de ortogonalidade ou d@mdiaterais, dadas pela Eq. (12), séo

adicionalmente impostas aos coeficienes(4,,...,A, )" .

Y Am(%)=0, j=1..8§ (12)

Seja {7(X),...., ;;(x)} a base para polindbmios de grau no maxirgo e seja
c= (clc@) os coeficientes que dgoem termos dessas bases. Entéo, as equagdes (11) e
(12) podem ser escritas em forma de matriz, comitd(\&t al., 2008):

A PN _(F
P o)lc) (0 13)
onde A :(p(‘x—ﬂ), ij=1..m, B, =m (%), i=1..m, j=1..9. Resolvendo o

sistema linear da Eq. (13), sdo determinati@sA , consequentementfe(x) € determinado.

3.3 Otimizacéo por Aproximacao Sequencial - SAO

A metodologia SAO decompde o problema original tieniaacdo em sequéncias de
subproblemas de otimizacdo, confinados dentro da sub-regido do espaco de projeto
inicial.

Um esquema de Regido de Confianca (RC) é usado giasdizar o dominio das
variaveis de projeto para cada subproblema (iterai@ SAO). Matematicamente cada
subproblemak pode ser definido como:

Minimize  f*(x) (14)
Sujeito a:  g(x)<0, i=1,...,m

x<xsxs<sx<x, k=01, 2,.. ,k_ (15)
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Onde  x'=x'-4%/2 X\ =X +A42 (16)

Nas equacgbes (14) e (15f,"(x) e §“(x) sdo respectivamente a fungbes objetivo e a
restricdo baseadas no modelo substituto. Set@d@ ponto central da RQ\ é o tamanho da

RC e X, X s&o respectivamente os limites inferiores e superiores da variavel de peojeto

iteracdok do SAO (Giunta and Eldred, 2000).
Na Tabela 1 sdo apresentados os principais etapas implementados BgiasfaO
(Silva, 2010).

Tabela 1. Etapas da estratégia SAO

Etapas Descricao
SAO
1. Assumir o ponto e tamanho inicial da regido de confianca RC,;
2. Gerar amostras no interior da regido de confianca;
3. Calcular as funcdes objetivo e restricdes reais nas amostras;
4 Construir o modelo substituto para as fungdes objetivo e restndes
lineares;
5 Otimizar o problema dentro da RC usando as fun¢des aproximadaassujeit
' a restricdes néo lineares aproximadas e a restri¢cdes lineares originais;
6 Recalcular as funcdes objetivo e restricdes reais no ponto 6timo rexakmont
' no passo 5;
Checar os critérios de convergéncia, se convergir, para;
Manter/reduzir/aumentar a nova sub-regido de acordo com a acuracia do
8. modelo aproximado comparado a funcdo verdadeira e valores das
restricoes;
9. Voltar para a Etapa 2.

Os critérios de convergéncia se baseiam no numero de iteracdes consesrtivas
melhora na funcéo objetivo, no nimero total de iteracdes SAO e nohamammo da RC.

Para a atualizacdo do tamanho da B para cada subproblema de otimizacéo, foi
considerado o termo de aceitacdo da funcéo objetioque controla o tamanho da RC
(Guinta & Eldered, 2000). Este parametro demonstra a precisdo da fubgéitug no ponto
6timo xX e pode ser calculado como:

= mm[ fO6) = F(x) 90%) - of %)], an
f(x) = F(x) G0¢)—a(x)
Para o proximo tamanho da RC a atualizacdo segue dessa forma:
A* =0.50%, sep* < 0.25,
= AX, se 0.25x p“< 0.750p%*> 1.2 (18)
= 24K, se 0.7% p* < 1.25.

A proxima iteragaox ™ ¢ obtida de acordo com
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k+l — kK

XT=x, sep“> 0,

. (19)

=x“, sep“< 0

4 CASOS DE ESTUDO

As metodologias apresentadas anteriormente sacadp# a dois modelos de
reservatorio, o modelo Egg (van Essen et al., 26Q9\NISIM-I-Mod (Pinto, 2014).

4.1 Modelo Egg

O primeiro modelo de reservatério considerado nestiealho é baseado no modelo
sintético proposto por van Essen et al. (2009)b&am utilizado por Yasari et al. (2015).
Consiste em um reservatorio 6leo/agua para um desimjecdo de agua, possui 8 pogos
injetores e 4 pocos produtores, como pode ser viatd-igura 1. O horizonte de tempo
considerado é de 10 anos (3600 dias). Na Tabel@2apresentadas as propriedades do
reservatorio. As condicbes operacionais para o®Ga0 apresentadas na Tabela 3. O
reservatério € altamente heterogéneo, possui unurdonde 100 realiza¢cdes que sao
utilizadas para capturar as incertezas da perndadd. Como a premissa principal € de ndo
haver dados de producéo, todas as realizacfesagesad consideradas equiprovaveis.

As vazdes nos pocos em diferentes tempos ao loagontulacdo sédo as variaveis de
controle do problema. Para isto, o controle da wak# poc¢os a cada intervalo de tempo é
feito através do rateio em relacdo a capacidadeathicdo do grupo ao qual os pocos estéo
ligados. Logo, as variaveis de contrrlsedo dadas por:
9p.0 : 9.1
Xyt = , pO P; = , pO 1. 20

Pe.t Ql.max p Xp,,t Qinj.max p ( )
ondeq: € a vazdo maxima do pogo(produtor P) ou injetor ()) no intervalo de tempt
Q.max € a vazao de producédo total maxima de liquidomipiea para a plataformaQinj. max €

a vazao de injecao total maxima de agua permiaga @ plataforma.

7.000
6.308
5.616
4.925
4.233
3.541
2.849
2157

1.465

82

Figura 1. Campo de Permeabilidade do modelo Egg
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Tabela 2. Propriedades do reservatorio Egg

Malha de Simulacao 60x60x7
Blocos Ativos 25200
Porosidade 20%
Compressibilidade da Rocha a 200 kgf/cm?  IXixgfilcm?)*
Presséo de SaturacaQi)P 400 kgf/cm?
Viscosidade a (I, Psa 5cP

Oleoin place 8.54922 x 10m?3
Tempo de concesséo 10 anos

Tabela 3. Reservatério Egg: Dados/Condic6es operaciais de pocos

Tipo Produtor Injetor
BHP (kPa) Min 39500 Max 42000
WCUT 0.87 -
Raio (m) 0.1 0.1
Geofac 0.37 0.37
Wfrac 1 1
Skin 0 0
Vazao maxima de liquido, por poco 120 79.5
(m?3/d)
Vazao maxima de liquido, plataforma 400 440
(m?3/d)

O fator de risca da Eq. (6) foi adotado 0.5 (Yasari & Pishvaie, 20Ikendo entéao
considerado um fator avesso ao risco.

Foram consideradas trés estratégias de producacemntiés, seguindo as abordagens
propostas por van Essen et al. (2009) e Yasarl. R@13), sédo elas: Controle Reativo,
Otimizagdo Nominal e Otimizag&o robusta.

A performance de cada estratégia é avaliada usangacdo objetivo VPL, da Eqg. (7), e
mostrada através deoxplot (ou diagrama de caixa), mostrado na Figura 2, anaixo
vertical representa a funcdo de interesse, no cagbPL, e o eixo horizontal um fator de
interesse, a caixa do diagrama contém a mediana tf@@o vermelho, o quartil inferior (Q1),
onde 25% das observacdes sdo menores que Q1, artd superior (Q3), onde 75% das
observacdes sao menores que Q3. A Figura 6 apaesbakplotdestas trés abordagens para
o modelo Egg. Os dados econdémicos necessariosopediculo do VPL sdo mostrados na
Tabela 4.

Tabela 4. Dados econémicos do modelo Egg

Variavel Valor
Preco do 6leo ($/m?3) 126
Custo de producéo de agua ($/m3) 19
Custo de injecdo de agua ($/m?3) 6
Taxa de desconto (%/ano) 0
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45F 7
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|

30+ |

Q3

25- QZ B

20 B
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Figura 2. Boxplot

Controle Reativo (CR} Técnica largamente utilizada na indastria devealosua
simplicidade, robustez e independéncia do modeleeservatorio (Krogstag, 2015). E uma
heuristica simples e intuitiva para operar pocaglgiores e injetores. Consiste em fixar as
vazbes dos poc¢os produtores na maxima vazao peanaiti na minima pressao de fundo de
poco (BHP) permitida. Pocos injetores também potlnas maximas vazbes fixadas, ou as
maximas pressdes fixadas, dependendo de qual demsasgeis € utilizada como controle,
neste trabalho é utilizada a vaz&o de liquidosmAdésso, é comum fechar pocos produtores
guando alguma condicéo é atendida, geralmente quamdrte d’agua (WCUT) excede um
limite especificado.

O controle reativo é aplicado a cada uma das l@0zaedes disponiveis. Com a
producdo de 6leo e agua obtida junto com a injelgidgua é calculado o VPL de cada
realizacdo. O histograma do controle reativo pasa e€aso € mostrado na Figura 3.

25

Ne° de Realizagdes

32 33 34 35 36 37 38 39 40
VPL (x1e6)

Figura 3. Histograma do VPL do caso controle reatie

Otimizacdo Nominal (ON): Consiste na otimizacdo deterministica de uma das
realizacbes e posterior propagacdo do resultadmoolds N; realizacdes. Neste caso,
inicialmente é escolhida uma das 100 realizac@apmeste exemplo ndo hé informacao de
dados de producéo para fazer o ranqueamento d&sagéas, todas elas sdo consideradas
equiprovaveis. Foi encontrada a realizacdo correspue a P50, mostrada na Figura 4. Em
seguida € realizada uma otimizacao utilizando #zes#o escolhida, tendo o VPL como
funcdo objetivo a ser maximizado e os controleyaiio dos pocos produtores e injetores
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como variaveis de projeto, uma vez obtido o coaetid vazdes Otimo, essas vazbes sao
propagadas em todas as 100 realizac¢fes.

Figura 4. Campo de Permeabilidade da realizacao carspondente a P50, utilizada na otimizacao
nominal.

Otimizacdo Robusta (OR) abordagem de otimizacdo em que considera todas as
realizages, como explicado no topico 2 deste ltrab#icialmente € feito um ranqueamento
das realizacdes em funcdo do VPL, onde foram tom8@deealizacdes correspondentes ao
P10, P20, ..., P90 do VPL (Yasari et al. (2015))cdso do controle reativo, mostradas na
Figura 5. Em seguida é realizada uma otimizacadoteomo funcdo objetivo a Eq. (6), que
relne a média e o desvio padrdo das 9 realizag@ethiglas na etapa do ranqueamento, as
variaveis de projeto ndo se alteram, continuamcaenateio de vazbes dos pocos produtores
e injetores. Com o resultado da otimizacéo, prosedda mesma forma que a otimizacao
nominal, propaga-se o controle 6timo nas 100 ragdies, onde € calculado o VPL e é obtido
o boxplot3 da Figura 6. Como aponta Yasari et al. (201B)jrecipal vantagem desse tipo de
otimizacao robusta, que utiliza o ranqueamento,pesatdo ao que usa todas as realizacdes
(van Essen et al., 2009) é o menor tempo de pracesgo. A média e desvio padrdao do VPL
do conjunto de dados original e reduzido pelo raaqento sdo apresentados na Tabela 5,
como pode ser observado, sdo similares.

Os resultados do controle reativo, da otimizacaminal e da otimizacdo robusta sdo
mostrados na Figura 6 como boxplot e na Figuraniochistograma. Em comparagdo com o
controle reativo, ambas as técnicas de otimizagdminal e robusta, foram bem sucedidas.
Mas, percebe-se que a otimiza¢cdo nominal obtewdtadss superiores a otimizacao robusta,
tanto os menores quanto os maiores valores do \APON ficaram acima dos respectivos
menores e maiores valores do VPL da OR. Isso padatsbuido a escolha do subconjunto
de realizacOes representativas para a otimizafasta.

No entanto, ao escolher um conjunto a partir dgquaamento das solugdes provenientes
de uma otimizacdo nominal, o resultado da otimizagédusta é visivelmente melhor que
aquele obtido do ranqueamento do controle reattemo pode ser verificado através da
Figura 8. E preciso entdo escolher com cuidadobosyunto de realizacées representativo.
E possivel verificar tanto um aumento na média & Juanto um achatamento dos valores
maximo e minimo, desconsiderando os valores diantep (outliers), o que representa uma
diminuicdo na variabilidade dos resultados. Exewdauma otimizag&o robusta com o fator
de risco r=0, pode ser visto, na Figura 9, que diana permanece praticamente a mesma

CILAMCE 2016
Proceedings of the XXXVII Iberian Latin-American @gess on Computational Methods in Engineering
Suzana Moreira Avila (Editor), ABMEC, Brasilia, DBtazil, November 6-9, 2016



Uma abordagem para consideracdo de otimizacao riabeis reservatorio de petroleo

enquanto o desvio padrdo é maior, como esperasto, qile o fator de risco pondera o desvio
padrédo da funcéo objetivo da Eq. (6).

Uma comparacao dos histogramas das otimizacOestesbaqui utilizadas é mostrada na
Figura 10, onde mostra a eficiéncia da escolhautbcojunto de realizagbes a partir da
otimizacdo nominal, barras azuis e vermelhas, datde a escolha a partir do controle
reativo, barras verdes.

Tabela 5. Média e desvio padréo do VPL dos conjunsooriginal e reduzido

Média (x10) Desvio Padréo (x16)
Conjunto original 43.8655 1.3273
Conjunto reduzido 44.3156 1.1864

inecr B

Figura 5. Campos de Permeabilidade das realiza¢bf40,..., P90, utilizadas na otimizacao robusta.
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Figura 6. Boxplot do VPL (M$) dos casos: 1-Control®eativo; 2-Otimizagdo Nominal; 3-Otimizacéo
Robusta
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Figura 7. Histograma do VPL da otimizac&o robustadzul), do controle reativo (verde) e da otimizacéo
nominal (vermelho)
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Figura 8. 1-Controle Reativo; 2-Otimizacao Nominal;3-Otimizacdo Robusta a partir do ranqueamento do
Controle Reativo; 4-Otimizacao Robusta a partir daOtimizacdo Nominal
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401 1

35} B

30+ B

++
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Figura 9. Otimizacdo Robusta a partir da OtimizacdoNominal. 1, r = 0.5; 2, r=0.

Figura 10. Histograma do VPL da otimizacdo robustaa partir dos seguintes ranqueamentos: controle
reativo, verde; otimizacao nominal com r = 0.5, vemelho; otimizacdo nominal com r = 0, azul.

4.2 Modelo UNISIM_|_MOD

O modelo de simulacdo, mostrado na Figura 11, émistuido a partir do modelo
denominado UNISIM-I_AD(Gaspar, et al., 2013). Os quatro primeiros pogoslyiores e
todos os pocos injetores foram abertos a partatada inicial (31/05/2013) com intervalo de
abertura de 30 dias, iniciando pelos pocos prodstoDs dois uUltimos pocgos produtores,
PROD5 e PRODG6, foram abertos simultaneamente apéguatro primeiros anos de
producao. O tempo de exploracéo é de até 30 ah@36(Q043).

Caracteristicas do reservatério sdo apresentaddabeda 6. As condi¢cdes operacionais
para 0s pocos sao apresentadas na Tabela 7, eas etaondmicos para o calculo do VPL
sdo apresentados na Tabela 8. A configuracdo déesanédxima adotada para 0S pogos
produtores foi de 1500 m3/dia e para os pocosargstde 5000 m3/dia, o campo dos pocos
produtores teve a vazao de liquidos limitada enD9@@&dia e 0 campo dos pogos injetores
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em 13500 m3/dia que corresponde a 1,5 vezes a \@edmuidos do campo dos poc¢os
produtores. Com essa configuracdo as varidveigpdogs produtores assumem valores no

intervalo 0,001< x

pt =

< 0,167 e as variaveis ligadas aos pocos injetores assuwratares no

intervalo 0,001< x,, < 0,3.

O reservatorio é altamente heterogéneo, com baxakas zonas de permeabilidade,
como pode ser observado na Figura 11. Um conjur@o5d0 cenarios geoldgicos
equiprovaveis do reservatorio foi disponibilizad@aépar, et al., 2013) e representa a
variedade de possiveis estruturas geoldgicas.

Tabela 6. Caracteristicas do Reservatorio UNISIM

Malha de Simulacao 81x58x20

Blocos Ativos 36403

Porosidade 0% a 30%
Permeabilidade horizontal{)k 1a1190 mD
Permeabilidade vertical (k 2a1785mD
Compressibilidade da Rocha a 200 kgf/cm? 5,3 % (@f/cm?)*
Presséo de SaturacaqiP 210.03 kgf/cm?
Viscosidade a L, Psa 0.97 cP

Oleoin place 1,3029 x 1&ms3
Tempo de concessao 30 anos

Tabela 7. Reservatério UNISIM: Dados/Condi¢Bes opacionais de pogos

Tipo Produtor Injetor
BHP (kgf/cm?) Min 36 Max 350
Raio (m) 0,156 0,156
Razdo Gas Oleo de Formacéo (RGO) Max 200 -
(m3/m3)
Geofac 0,37 0,37
Wifrac 1 1
Skin 0 0
Vazao méxima de liquido, por pogo 1500 5000
Vazao maxima de liquido, plataforma 9000 13500

Tabela 8. Dados econémicos do modelo UNISIM

Variavel Valor

Preco do 6leo ($/m?3) 25
Custo de producéo de agua ($/m3) 5
Custo de injecdo de agua ($/m?3) 2
Taxa de desconto (%/ano) 9.3
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Figura 11. Reservatério UNISIM: Mapa de Permeabilichde e locacédo dos pocos da primeira realizacéo
do conjunto de 500 realizacGes.

As otimizacdes feitas com este modelo segue a mastadologia adotada no modelo
Egg, anteriormente descrito.

A otimizac&o nominal foi feita utilizando-se alizacdo correspondente ao P50. Para a
otimizacgdo robusta foram utilizados os P10, P20P90 das realiza¢des a partir do VPL do
controle reativo, e a Eq. (6) como funcédo objetidoFigura 12 apresenta looxplot do
modelo UNISIM. Nesta figura, pode ser observadoajoémizacéo robusta foi muito melhor
em relacdo ao caso nominal, o limite inferior dsuteado da otimizacdo robusta superou o
guartil superior (Q3) do caso nominal. A Figuram@stra os histogramas do controle reativo
em barras verdes, da otimizacdo nominal em bazas,ae 0 histograma da otimizacao
robusta em barras vermelhas.

500

480 ‘ R

4601 +
+
+
4401 ‘ 4
4201 ‘ 4

400 | L B

380 |

Figura 12. Boxplot do VPL (M$) do reservatério UNISM, casos: 1-Controle Reativo;
2-Nominal; 3 - Robusto

Uma melhora nos resultados da otimizacdo robustke ger encontrada fazendo o
ranqueamento a partir do resultado da otimizacaoimad, desta forma, as realizagdes séo
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tomadas a partir de um controle de vazbes otimeoesbltado € mostrado na Figura 14,
boxplot2.

Um terceiro caso foi estudado e consiste em utildeedos de histérico de producédo
disponiveis para o reservatorio UNISIM. Foi readicaaim ranqueamento a partir da diferenca
entre os dados de producao e os dados observagl6@aecalizacdes, a métrica utilizada foi
a diferenca dos minimos quadrados dos dados deigiodacumulada de 6leo dos pogos
produtores PROD1 a PROD4 nos primeiros 4 anos a#gupéo, o resultado é mostrado na
Figura 14,boxplot3. Percebe-se que o resultado foi igual ao casamgueamento anterior,
feito a partir da otimizacdo nominal, pode-se cainctiue a utilizacdo do historico de
producdo no ranqueamento apresentou a mesma im@art@le uma otimizacdo na
determinacdo de quais realizacfes utilizar comeesemtativas. Histogramas associados aos
resultados da otimizagdo robusta utilizando ospgrésedimentos mencionados s&o mostrados
na Figura 15.
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Figura 13. Histograma do controle reativo (verde)da otimizacdo nominal (azul) e da
otimizacao robusta (vermelho) do caso UNISIM
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Figura 14. Box plot do VPL (M$) do reservatdrio UNBIM, casos Robusto a partir: 1-
do Controle Reativo; 2- da Otimizagdo Nominal; 3- d histérico de produgéao
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Figura 15. Histogramas da otimizacao robusta do cadUNISIM a partir: verde - do
Controle Reativo; azul - da Otimizagdo Nominal; vemelho - do histérico de produgédo

5 CONCLUSOES

Um processo eficiente de otimizacdo da producdmresenca de incerteza geoldgica foi
apresentado e aplicado com sucesso em problentiserdiura.

A estratégia de classificacédo para selecionaraizaedes do subconjunto representativo
foi muito eficaz para as estatisticas de calcutesgario para a otimizagao robusta.

Otimizacdo baseada em um subconjunto de realizaigbe®alizada de forma mais
eficiente devido a reducdo nas simulagfes executddiante as avaliacfes das estatisticas
necessarias para a avaliacao da funcéo.

A estratégia se selecdo dos subconjuntos de re@izanterfere na otimizacao robusta.

No segundo caso estudado, na otimizacdo robustenau-se que o historico de
producao, utilizado para escolher as realizac@® & mesma influéncia que a otimizagao
nominal, também utilizada para escolher as rediza¢

Para melhorar a eficiéncia computacional, é achasel utilizar modelos substitutos.
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