UNIVERSIDADE ESTADUAL DE CAMPINAS
FACULDADE DE ENGENHARIA MECANICA

E INSTITUTO DE GEOCIENCIAS

MARX VLADIMIR DE SOUSA MIRANDA

UTILIZACAO DE APRENDIZADO DE MAQUINA
PARA ACELERAR A OTIMIZACAO DE
ESTRATEGIAS DE PRODUCAO BASEADA EM
MODELOS

CAMPINAS
2024



MARX VLADIMIR DE SOUSA MIRANDA

UTILIZACAO DE APRENDIZADO DE MAQUINA
PARA ACELERAR A OTIMIZACAO DE
ESTRATEGIAS DE PRODUCAO BASEADA EM
MODELOS

Dissertacdo de Mestrado apresentada a Faculdade de
Engenharia Mecanica e Instituto de Geociéncias da
Universidade Estadual de Campinas como parte dos
requisitos exigidos para obtencao do titulo de Mestre
em Ciéncias e Engenharia de Petroleo, na area de
Reservatorios e Gestao.

Orientador: Prof. Dr. Denis José Schiozer

Coorientador: Prof. Dr. Guilherme Daniel Avansi

Este exemplar corresponde a versao final da
Dissertagdo defendida pelo aluno Marx
Vladimir de Sousa Miranda e orientada pelo
Prof. Dr. Denis José Schiozer.

CAMPINAS
2024



Ficha catalografica
Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP)
Biblioteca da Area de Engenharia e Arquitetura
Rose Meire da Silva - CRB 8/5974

Miranda, Marx Vladimir de Sousa, 1985-

M672u Utilizacdo de aprendizado de maquina para acelerar a otimizagao de
estratégias de produgédo baseada em modelos / Marx Vladimir de Sousa
Miranda. — Campinas, SP : [s.n.], 2024.

Orientador: Denis José Schiozer.

Coorientador: Guilherme Daniel Avansi.

Dissertagao (mestrado) — Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP),
Faculdade de Engenharia Mecanica.

Em regime multiunidades com: Instituto de Geociéncias.

1. Aprendizado de maquina. 2. Metodologia de superficie de resposta. 3.
Otimizacao. 4. Reservatorios carbonaticos. 5. Simulagao de reservatorios. I.
Schiozer, Denis José, 1963-. Il. Avansi, Guilherme Daniel, 1984-. Ill.
Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP). Faculdade de Engenharia
Mecanica. IV. Titulo.

Informacdes Complementares

Titulo em outro idioma: Use of machine learning to speed up model-base production
strategy optimization

Palavras-chave em inglés:

Carbonate reservoir

Machine learning

Optimization

Reservoir simulation

Response surface methodology

Area de concentragio: Reservatérios e Gestéo

Titulagao: Mestre em Ciéncias e Engenharia de Petrdleo

Banca examinadora:

Denis José Schiozer [Orientador]

Joéo Carlos Von Hohendorff Filho

Eduardo Camponogara

Data de defesa: 22-08-2024

Programa de Pés-Graduacao: Ciéncias e Engenharia de Petroleo

Identificacio e informagdes académicas do(a) aluno(a)
- ORCID do autor: https://orcid.org/0009-0001-1060-1622
- Curriculo Lattes do autor: http:/lattes.cnpq.br/4125414299578687


http://lattes.cnpq.br/4125414299578687

UNIVERSIDADE ESTADUAL DE CAMPINAS
FACULDADE DE ENGENHARIA MECANICA
E INSTITUTO DE GEOCIENCIAS

DISSERTACAO DE MESTRADO ACADEMICO

UTILIZACAO DE APRENDIZADO DE MAQUINA
PARA ACELERAR A OTIMIZACAO DE
ESTRATEGIAS DE PRODUCAO BASEADA EM
MODELOS

Autor: Marx Vladimir de Sousa Miranda
Orientador: Prof. Dr. Denis José Schiozer
Coorientador: Prof. Dr. Guilherme Daniel Avansi

A Banca Examinadora composta pelos membros abaixo aprovou esta Dissertacao:

Prof. Dr. Denis José Schiozer, Presidente
DEP / FEM / UNICAMP

Prof. Dr. Jodo Carlos Von Hohendorff Filho
UNISIM / CEPETRO / UNICAMP

Prof. Dr. Eduardo Camponogara
Departamento de Automacao e Sistemas / Universidade Federal de Santa Catarina

A Ata de Defesa com as respectivas assinaturas dos membros encontra-se no SIGA/Sistema
de Fluxo de Dissertagao/Tese e na Secretaria do Programa da Unidade.

Campinas, 22 de agosto de 2024.



DEDICATORIA

Dedico este trabalho aos meus pais, Alice e Naylor, cujos incansaveis apoio ¢
incentivo foram a base de toda a minha jornada.



AGRADECIMENTOS

A conclusdo deste trabalho s6 foi possivel gragas ao apoio e a colaboracao de muitas
pessoas, as quais expresso minha profunda gratidao:

Primeiramente, agradeco a Deus pela for¢a e orientagdo em cada etapa da minha
jornada.

Ao meu orientador, professor Denis, por todo suporte, experiéncia, paciéncia e pelos
ensinamentos valiosos. Sou grato pela oportunidade de fazer parte do UNISIM, em especial do
subgrupo MFM, uma equipe extremamente profissional que me proporcionou inimeras
oportunidades de aprendizado e crescimento, tanto pessoal quanto profissional.

Ao meu coorientador, professor Guilherme Avansi, pela constante disposi¢cao em ajudar,
pela amizade e pelos valiosos ensinamentos.

Aos membros do grupo MFM — Célio Maschio, Eduardo Ramires, Fabio Bourdeux,
Gabriel Cirac, Igor Vinicius, Jeanfranco Farfan, Leandro Danes, Luis Pineda, Mariana
Marafon, Samuel Mello, Sharon Soler e Thiago Gomes — pelas discussdes técnicas,
companheirismo e continua disposi¢do em ajudar.

A todos os funciondrios do CEPETRO, DEP e UNICAMP, especialmente a Paulo
Drummond, Derek Vasconcelos e Guilherme Tonin, por todo o suporte prestado ao longo do
mestrado. A Alice Obata e Leandro Fernandes, pela amizade e pelas conversas no cafg.

Aos professores da UNICAMP que, direta ou indiretamente, contribuiram para a
realizacdo deste trabalho, minha sincera gratidao.

Aos meus amigos do Departamento de Engenharia de Petroleo e da UNICAMP, pela
amizade, companheirismo e pelas experiéncias compartilhadas.

Agradeco a, UNICAMP, UNISIM, FEM, CEPETRO por toda estrutura oferecida, assim
como a CMG, Emerson, e Schlumberger pelas licencas dos soffwares. Um agradecimento
especial a CAPES e a Shell pelo suporte financeiro.

Aos meus familiares, pelo apoio incondicional durante toda a trajetoéria.

O presente trabalho foi realizado com o apoio da Coordenagao de Aperfeicoamento de
Pessoal de Nivel Superior — Brasil (CAPES) — Codigo de Financiamento 001.

Esta dissertacdo foi realizada com apoio do projeto registrado sob o nimero ANP
21870-1 como “Desenvolvimento de uma Abordagem para Construcdo de Modelos
Mutifidelidades para Reduzir Incertezas e Melhorar Previsdao de Producao" (UNICAMP/Shell
Brasil/ANP) financiado pela Shell Brasil, sob a taxa de P&D da ANP como "Compromisso de

Investimentos com Pesquisa e Desenvolvimento™.



RESUMO

Os reservatorios de petrdleo com litologia carbonatica sdo caracterizados por apresentarem
heterogeneidades complexas, as quais precisam ser adequadamente representadas nos modelos
de simulacdo, que sdo utilizados para auxiliar tomadas de decisd@o. Como resultado, o tempo
computacional necessario para rodar os modelos de simulagdo para estimar a produgdo pode
ser muito grande. Durante um processo de otimizagdo probabilistico de estratégias de producao,
o tempo total ¢ ainda maior de modo que, em alguns casos, pode ser necessario executar
milhares de simulagdes para obter bons resultados. Devido a alta demanda computacional e ao
seu impacto significativo no tempo de analise de decisdo, sao investigados métodos integrados
de modelos de simulagdo e técnicas de inteligéncia artificial (IA) para reduzir a dependéncia do
simulador no processo de otimizagao da produgdo. O estudo adota uma abordagem hierarquica,
dividida em duas partes: (1) envolve a integracdo de modelos de simulagdo com o algoritmo de
otimizagdo hipercubo latino discreto iterativo (IDLHC) para desenvolver uma estratégia de
producao nominal, otimizando varidveis de projeto a fim de obter a melhor configuracao
operacional e 0 maximo retorno economico; (2) técnicas de IA sdo aplicadas para desenvolver
um estimador mais rapido de funcdo objetivo (FOFE) integrado ao IDLHC para ser utilizado
nas partes mais custosas do processo de otimizacdo. Os resultados confirmam que o FOFE ¢
muito util em determinadas fases do processo de otimizagdo e deve ser avaliado com cautela
em outras, oferecendo ao decisor a op¢ao de escolher entre utilizar apenas modelos de fluxo,
FOFE ou ambos. Além disso, nota-se que a FOFE ¢ de grande valia na etapa de maior custo
computacional, que ¢ a determinago da posigdo dos pocos. A medida que a otimizagao se torna
mais refinada e a necessidade da precisao aumenta, a representatividade da FOFE em relagao
ao simulador tende a reduzir, ficando em uma margem de erro tipica do processo de otimizacao,
tornando-se, portanto, menos eficaz. Em suma, apds a otimizagdo com FOFE, o processo foi
acelerado em mais de 50%, com uma reduc@o de menos de 1% na qualidade dos resultados para
os modelos de simulagdo (inferior ao erro esperado dos modelos comparados com o caso real).
No ambito da industria de 6leo e gés, a metodologia proposta permite que as empresas reduzam
significativamente o tempo necessario para otimizar a produgdo, mantendo boa precisdo nos
resultados.

Palavras-Chave: aprendizado de maquina, estimadores mais rapidos de fungdo objetivo,
otimizagao de estratégias de producao, reservatérios carbonaticos, simulagao numérica



ABSTRACT

Oil reservoirs with carbonate lithology are characterized by complex heterogeneities, which
must be adequately represented in simulation models that aid decision-making. As a result, the
computational time required to run simulation models to estimate production can be very large.
During a probabilistic optimization process of production strategies, the total time is even
greater, so in some cases, it may be necessary to run thousands of simulations to obtain good
results. Due to the high computational demand and its significant impact on decision analysis
time, integrated methods of simulation models and artificial intelligence (Al) techniques are
investigated to reduce simulator dependency in the production optimization process. The study
adopts a hierarchical approach, divided into two parts: (1) it involves integrating simulation
models with the iterative discrete Latin hypercube (IDLHC) optimization algorithm to develop
a nominal production strategy, optimizing design variables to obtain the best operational
configuration and maximum economic return; (2) Al techniques are applied to develop a faster
objective function estimator (FOFE) integrated with IDLHC to be used in the most costly parts
of the optimization process. The results confirm that FOFE is very useful in certain phases of
the optimization process and should be evaluated with caution in others, offering the decision-
maker the option of choosing between using only flow models, FOFE, or both. In addition,
FOFE is of great value in the stage with the highest computational cost, which is determining
the position of the wells. As the optimization becomes more refined and the need for precision
increases, the representativeness of the FOFE concerning the simulator tends to reduce,
remaining within a margin of error typical of the optimization process, thus becoming less
effective. In short, after optimization with FOFE, the process was accelerated by more than
50%, with a reduction of less than 1% in the quality of the results for the simulation models
(lower than the expected error of the models compared to the real case). Within the oil and gas
industry, the proposed methodology allows companies to significantly reduce the time needed
to optimize production while maintaining good accuracy in the results.

Key Word: carbonate reservoir, faster objective function estimators, machine learning,

numerical simulation, production strategy optimization



LISTA DE ILUSTRACOES

Figura 1: 12 passos da metodologia de gerenciamento e desenvolvimento de campos em malha

FECRAAA. ...ttt 22
Figura 2: Desenvolvimento e Gerenciamento do Campo em Malha Fechada. ....................... 26
Figura 3: Variagdo da posi¢cdo do pogo para cada etapa de simulacao..........cccceeveeecuveenneeenne. 28

Figura 4: (a) Espacamento dos pocos produtores no método por varredura, (b) Distribuigcao dos
pocos produtores fixos, (c¢) Distribuicdo dos pogos produtores e injetores fixos..................... 28
Figura 5: Fluxograma da metodologia do IDLHC. ..........cccoeiiiiiiiiniiiiieeiceceee e 33
Figura 6: Representacao esquematica do método de Floresta Aleatoria, onde multiplas arvores
de decisdo sao combinadas para gerar uma previsao final por meio de agregagdo de previsoes
(votagao por Maioria OU MEAIA). .....ccuieiieriieeieeiieeieeie ettt ettt et ee et e et esebeeseesnaeenseeeene 36
Figura 7: Arquitetura do Gradient Boosting Regressor, onde multiplas arvores de decisdao
(classificadores fracos) sdo treinadas sequencialmente em subconjuntos ponderados dos dados,
com cada arvore corrigindo os erros residuais das anteriores. A previsao final ¢ obtida pela
combinag¢do das previsdes de todas as arvores, resultando em um classificador forte............. 37
Figura 8: Estrutura de uma RNA com uma camada oculta, ilustrando as conexdes entre a
camada de entrada, a camada oculta e a camada de Saida. ..........ccoovevuuvveiiiiiiiiiiie s 39
Figura 9: Etapas de como o Gradiente Conjugado Escalonado ¢ aplicado na Rede Neural. ...40
Figura 10: Fluxograma da metodologia proposta na Parte 1 do trabalho..........c.ccccceevvrienneee 54
Figura 11: Fluxograma da metodologia proposta na Parte 2 do trabalho..........cc.cccceeveriennen 57
Figura 12: Defini¢ao do niimero e posicionamento dos pog¢os produtores para construcao do
mapa de qUALIAAAE. .........eieiiieiiie e et e e e bae e e baee e 63
Figura 13: Vista superior do reservatorio destacando o espaco de busca avaliado para cada novo
POcO adicioNAd0 A ESITALEZIA. ...eeuvieeiieiieeiieeiie ettt ettt ettt ete et e e be et e eabeebeeenbeenneas 65
Figura 14: Corte bidimensional (XZ) do reservatorio mostrando os intervalos de completagao
avaliados para ndo serem completados no ajuste fino para os pogos produtores (100 m) e para
os injetores (50 m). O eixo Z indica a posi¢ao em profundidade do reservatdrio, enquanto o
eixo X ilustra a posi¢ao horizontal do modelo de fluXo. .......cccooveviiieriieniiiiiieieece e, 65

Figura 15: Configuracdo da rede neural utilizada para realizar a estimativa da fung¢ao objetivo.



Figura 16: Histograma da distribui¢do das estimativas do VPL das simula¢des para o cendrio
que gerou 1.000 amostras a cada iteragao da otimizagdo indicando a estratégia adotada a fim de
evitar vies na selegao das AMOSIIAS. ....ccc.eeiieeiiiiieeeiiiie et e et et e e e 72
Figura 17: Defini¢ao das posi¢des candidatas no reServatorio. .......cceeeeveeereveeeeveeeieeeeseneeennnes 74
Figura 18: Curvas de vazdo de producdo total de liquidos, 6leo e agua dos quatro pogos
produtores ja perfurados no campo, indicando o inicio do declinio da produgdo pela linha
1 Lo T Ta TSP SRUPSRPPR 74
Figura 19: Variagao do IEC em fun¢do do nimero de pogos ao longo de 14 iteragdes do processo
de otimizagdo. A estratégia de producdo inicial (EP1) é representada por um tridngulo vermelho
invertido, definido como caso base. As duas estratégias com melhores indicadores econdmicos
(EPOI1-1 e EPO1-2), alcangadas na primeira etapa do processo hierarquico, sdo destacadas por
losangos preenchidos em preto e azul contornados em vermelho, respectivamente................. 75
Figura 20: Curvas de vazdo de producao de liquidos, oleo e dgua das duas estratégias que
retornaram o melhor IEC da otimiza¢ao do nimero e posi¢ao dos pogos na P1-F1................ 75
Figura 21: Comparagdo entre a distribuicao dos pogos na EPi e na EPOL. ... 76

Figura 22: Evolugao do IEC ao longo das simulagdes nas diferentes iteracdes, com a melhor

estratégia (EPO1) identificada na 6% iteraca0. .......ccovervieruieriieiiieeieeiee ettt 77
Figura 23: Critério de parada indicando o momento de interrup¢ao do processo.................... 78
Figura 24: Indicacdo do deslocamento dos pogos apos 0 ajuste fino. ........ccceeveerveeieennennnen. 79

Figura 25: Comparagdo da saturacao de dgua na regido do pogo antes e apos o ajuste fino na
posi¢ao dos pocos adicionados & ESrALEZIA. ...ccuveeeeevieeiiieeiieeeieeeeeeeeeeesreeesaeeeereeereeeeaeeenes 80
Figura 26: Comparagao entre a EPO1 (linha continua) e EPO2 (linha tracejada) indicando que
o ajuste fino atuou de forma positiva no gerenciamento da producdo de liquidos, promovendo
uma reducao na producdo de d4gua e maximizacao na produgao de 0leo. .........ccecveerrveernennnns 80
Figura 27: Evolugao do IEC ao longo das simulagdes nas diferentes iteracdes, com a melhor
estratégia identificada na NONA ITETACAO. .....uieviirieeriieeiieiie et eieeete et et eetee e e eaeeseaeeseesaaeens 81
Figura 28: Evolucdo do IEC ao longo das iteragdes indicando o momento em que o processo
deve ser interrompido para evitar realizar simulagdes desnecessarias. .........cceeevveeecvveerveeennne. 81
Figura 29: Evolu¢ao da otimizagdo do cronograma de abertura dos pogos, comparando os
resultados com a EP1, EPOL € EPO2......uuoiiiiiiiiieeeeeeeeeeeeee ettt 83
Figura 30: Evolucdo do VPL ao longo das iteragdes do processo de otimizagdo, destacando o

momento de convergéncia e o fim da otimizagao nas iteragdes INICIALS. .....cevvveeeevreerereeeriveeens 83



Figura 31: Comparagdo entre as métricas R? e SMAPE do treinamento, validagdo e teste nos
trés métodos de aprendizado de maquina avaliados, para identificar o que melhor captura o
comportamento dos dados e realiza estimativas mais PrecCiSas. ......ccvveerveeerveeerveeesreeesireeennnes 86
Figura 32: Comparacao entre os valores previstos pelo FOFE (eixo y) vs. os valores simulados
(eixo x), indicando a evolugdo da otimizacdo do niimero e posicao dos POgOS. ........ceveenneeee. 87
Figura 33: Critério de parada indicando o momento de parada do processo de otimizagdo do
nimero € posi¢a0 dos POCOS (F2-P1).....oooiiiiieeee e 88
Figura 34: Comparagao entre os valores previstos pelo FOFE (eixo y) vs. os valores simulados
(eixo x), indicando a evolugdo do ajuste fino na posi¢ao e completacdo dos pogos. ............... 89
Figura 35: Evolucao do valor da fun¢do objetivo ao longo da otimizagdo, indicando o momento
de interrupcao do ajuste fino na posi¢ao e completacdo dos pogos apds encontrar a melhor
resposta e nao obter melhora nas trés iteragdes SUDSEQUENTES. ........veervveeereieeerireeeiieeeieee e 90
Figura 36: Comparacdo entre os valores previstos pelo FOFE (eixo y) vs. os valores simulados
(eixo x), indicando a evolugdo da otimizacdo do cronograma de abertura dos pocos,
comparando-as com a Parte 1 da metodologia. .........cceeecivieiiiieiiiieeiie e 91
Figura 37: Evolugdo do valor da fungado objetivo ao longo da otimizagao, indicando o momento
de interrup¢do do processo apos violar o critério de parada na otimizacdo do cronograma de
ADETLUTA dOS POGOS. ..einviiiiieiieiieetie et ette et et e eteeteeetteebeessaeeseesaaeenseessseenseesaseenseeasseenseennsaans 92
Figura 38: Comparacdo entre os valores previstos pelo FOFE (eixo y) vs. os valores simulados
(eixo x), indicando a evolugao da otimizagao do nimero e posi¢ao dos pogos na P2-FI........ 93
Figura 39: Comparacao entre os valores previstos pelo FOFE (eixo y) vs. os valores simulados
(eixo x), indicando a evolugdo do ajuste fino na posi¢do e completacdo dos pogos na P2-F2.94
Figura 40: Comparacdo entre os valores previstos pelo FOFE (eixo y) vs. os valores simulados

(eixo x), indicando a evolugdo da otimizacao no cronograma de abertura dos pocos na P2-F3.



LISTA DE TABELAS

Tabela 1: Classificacao das variaveis de deCISA0. .......ccccviiieeeiiiieieiiiiee e e 30

Tabela 2: Principais parametros utilizados no treinamento de redes neurais aplicando a fungao

FPQITLSCE . «veeeee et ettt ettt e et e e et e et e et e e e et e e e a bt e e e nte e e ab e e enbeeensbeeensbeeenbaeesnbeeenaneeas 42
Tabela 3: Definigdes das premissas impostas para 0 Campo C. ......ccceeevveeevveeeiieeecieeesreeeene 61
Tabela 4: Parametrizagao das variaveis otimizadas. ...........ccoeevueiiieiiiiieeeeiiiie e 62
Tabela 5: Valores fixos das variaveis do G2L........cccooiviiiiiniiiiiiieeeee e 62
Tabela 6: Parametrizag¢do do algoritmo de IDLHC. ...........cocciiiiiiiiiinieiiieececeee e, 63
Tabela 7: Intervalos de abertura avaliados para os pogos injetores e produtores..................... 66

Tabela 8: Descricdo dos dados de entrada e de saida (FO) utilizados pelos algoritmos de
aprendizado de maquina em cada etapa do processo hierarquico (Etapas 4.3, 4.4 ¢ 4.5 do
fluxograma apresentado na Figura 10). .........ccciiiiiiiiiiiiiieiiecieeeee et 67
Tabela 9: Modelo econdmico do estudo de caso do Campo C........ccceevevvieeviieecieeeciieeeieeeee, 68
Tabela 10: Sele¢ao dos hiperparametros utilizados na busca da melhor configuracdo para os
algoritmos testados, baseado na lETatura. ..........ccoevveeiierieiiiieieeie e 68
Tabela 11: Diferenca do IEC e indicadores de producao (Np, Wp e FRo) entre a estratégia com
Nnove € 01t0 POCOS da P1-F 1. ..ot et sree e s aae e 76
Tabela 12: Evolu¢ao das funcdes de objetivo ao longo das fases hierarquicas do processo de
otimizagdo comparadas com 0 caso base (EP1). .......cccccieiiiiiiiiiiiiieieeceee e 84
Tabela 13: Comparagdo do tempo computacional em relagdo as execucgdes de simulagdo
(realizadas no simulador mais as equivalentes), destacando o aumento de velocidade obtido
com 0 USO dO FOFE. ...ttt e 96
Tabela 14: Analise da qualidade do resultado comparando a otimizagao utilizando apenas RSM
com a otimiza¢ao utilizando RSM e FOFE gerando 1000 amostras (destacado na cor verde) e

gerando 100 amostras (destacado na cor azul) nas trés etapas do processo hierarquico.......... 97



LISTA DE NOMENCLATURAS

Abreviaturas

Epi - Estratégia de producao inicial

EPOL - Estratégia de producgdo otimizada na fase 1 do processo hierarquico
EPO?2 - Estratégia producao otimizada na fase 2 do processo hierarquico
EPO3 - Estratégia de produgao otimizada na fase 3 do processo hierarquico
FOFE 1000 - Estimador mais rapido de fun¢@o objetivo que gera 1000 amostras por iterag¢ao
FOFE 100 - Estimador mais rapido de funcao objetivo que gera 100 amostras por iteragao
G1 - Grupo de varidveis projeto

G2 - Grupo de varidveis de controle

G2L - Grupo de variaveis de controle para ciclo de vida

G2S - Grupo de variaveis a curto prazo

G3 - Grupo de varidveis futuras do projeto

Gp - Produgdo acumulada de gas (Cumulative Gas Production)

K USS$ - Mil dolares

MM USS - Milh&es de dolares

Np - Producao acumulada de petroleo (Cumulative Oil Production)

nw - Numero Maximo de Conexdes de Pocos

P1 - Parte 1 da metodologia

P2 - Parte 2 da metodologia

P1-F1 - Fase hierarquica 1 da parte 1 da metodologia

P1-F2 - Fase hierarquica 2 da parte 1 da metodologia

P1-F3 - Fase hierarquica 3 da parte 1 da metodologia

P2-F1 - Fase hierarquica 1 da parte 2 da metodologia

P2-F2 - Fase hierarquica 2 da parte 2 da metodologia

P2-F3 - Fase hierarquica 3 da parte 2 da metodologia

Wp - Produgdo acumulada de agua (Cumulative Water Production)



Siglas

2P2K - Dupla Porosidade e Dupla Permeabilidade

BHP - Pressao de Fundo do Pogo (Bottom Hole Pressure)

CiW - Capacidade de Injecdo de Agua

CLFDM - Desenvolvimento e Gerenciamento de Campo em Malha Fechada (Closed Loop
Field Development and Management)

CMG - Computer Modelling Group

CNN - Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural Network)
CpG - Capacidade de Processamento de Gas

CpL - Capacidade de Processamento de Liquidos

CpO - Capacidade de Processamento de Oleo

CpW - Capacidade de Processamento de Agua

cw - Pocos Candidatos (Candidate Wells)

DECE - Deterministic Evolutionary Control of Exploration

DLHC - Hipercubo Latino Discreto (Discrete Latin Hypercube)

EDP - Equagdes Diferenciais Parciais

EDFM - Embedded Discrete Fracture Model

ENET - Elastic Net

EOR - Enhanced Oil Recovery (Recuperagio Melhorada de Oleo)

EP - Estratégia de Produgao

FCL - Fluxo de Caixa Livre (Free Cash Flow)

FO - Funcao Objetivo

FOFE - Estimadores de Funcao Objetivo mais Rapidos (Faster Objective Function Estimator)
FRo - Fator de Recuperagio de Oleo

GBR - Gradient Boosting Regressor

IA - Inteligéncia Artificial

IDLHC - Hipercubo Latino Discreto Iterativo (Iterative Discrete Latin Hypercube)
IEC - Indicador Econémico de Campo

KNN — K-Nearest Neighbors

KRR - Regressao de Kernel Ridge (Kernel Ridge Regression)

LHC - Hipercubo Latino (Latin Hypercube)

LSTM - Memodria de Curto e Longo Prazo (Long Short Term Memory)
MLP - Perceptron Multicamada (Multi-Layer Perceptron)

PSO - Otimizacao por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization)



PSOGA - Otimizagao por Enxame de Particulas com Algoritmo Genético (Particle Swarm
Optimization Genetic Algorithm)

PVT - Pressao, Volume, Temperatura

RBF - Fungao de Base Radial (Radial Basis Function)

RSM - Modelos de Simulacao de Reservatorios (Reservoir Simulation Models)

SCG - Gradiente Conjugado Escalar (Scaled Conjugate Gradient)

SMAPE - Erro Percentual Absoluto Médio Simétrico (Symmetric Mean Absolute Percentage
Error)

SSA - Algoritmo de busca Sparrow (Sparrow Search Algorithm)

SVR - Méquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Regression)

TPSO - Otimizagao de enxame de particulas com restri¢ao de tempo (7ime constrained
Particle Swarm Optimization)

VPL - Valor Presente Liquido

wos - Sequéncia de Abertura dos Pogos (well opening schedule)

wst - Intervalo de Abertura dos Pogos (well sequence time)
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1 INTRODUCAO

A selecdo de estratégias de producdo para campos petroliferos ¢ uma atividade bastante
desafiadora, especialmente em ambientes complexos, como reservatorios carbonaticos com
porosidade e permeabilidade dupla (Presho; Wo; Ginting, 2011; Rueda; Meije; Roehl, 2019;
Xu; Chen; Leung, 2023). Nesses casos, o uso de modelos de simulacao ¢ fundamental nao
apenas para prever o potencial produtivo, mas também para otimizar estratégias de produgao
visando assim maximizar o retorno econdmico do projeto (Li; Zhao; Li, 2016; Zheng, 2023).
No entanto, a simulagdo desses modelos pode ser extremamente demorada, muitas vezes
levando dias para realizar todas as simula¢des necessarias no processo de otimizacao (Bertini
Junior et al., 2019; Silva; Avansi; Schiozer, 2020). Isso pode causar atrasos operacionais,
aumentando custos e riscos associados a incertezas durante o ciclo de vida dos projetos de
exploracao e producao (Santos ef al., 2017; Schiozer et al., 2004; Suslick; Schiozer, 2004). Ao
mesmo tempo, a industria de petroleo e gas enfrenta desafios econdmicos e operacionais que
tornam a velocidade e a confiabilidade na tomada de decisdo, fatores criticos para o sucesso.
Diante desse cenario, técnicas que reduzam a dependéncia de simuladores tornam-se
fundamentais para acelerar o processo de tomada de decisdes e influenciar diretamente na
viabilidade econdmica dos projetos.

O processo de otimizagdo em reservatorios carbonaticos, que integra os sistemas de
matriz e fratura (2P2K), requer a constru¢do de modelos geoldgicos mais fidedignos para
representar os caminhos do fluxo de fluidos. Devido ao aumento no nimero de Equagdes
Diferenciais Parciais (EDP) necessarias para representar esses sistemas, os modelos de
simulacdo tornam-se complexos e computacionalmente custosos. A heterogeneidade dos
reservatorios, caracterizada pela variacdo de porosidade, permeabilidade, e a distribui¢do
complexa de poros (Mazzullo; Rieke; Chilingarian, 1996; Lucia, 2007; Guo et al., 2019),
intensifica a necessidade de uma caracterizagdo mais precisa. Paiva (2012) destaca que em
reservatorios naturalmente fraturados, as descontinuidades ¢ diferencas de condutividade
hidraulica e efeitos capilares entre matriz e fratura requerem o uso de fungdes de transferéncia
para modelar a interacao entre esses componentes heterogéneos, influenciando diretamente a
eficiéncia das estratégias de recuperacao.

O gerenciamento do campo tem sido conduzido como um processo continuo, que busca
otimizar a intera¢do entre os dados e a tomada de decisdo durante o ciclo de vida do campo

(Fanchi, 2018). Entretanto, a alta demanda computacional exigida pelos modelos de
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reservatorios carbonaticos 2P2K resulta em um aumento significativo no tempo de simulagao e
na quantidade de cenarios que precisam ser analisados para otimizar as estratégias de producao.
Em uma industria onde decisdes rapidas e precisas sao extremamente importantes, esses atrasos
podem comprometer a eficacia das operagdes e a rentabilidade dos investimentos. Esse desafio
reforca a necessidade de obter previsdes mais rapidas, destacando a importancia de desenvolver
solugdes que possam ndo somente acelerar a simulagdo, mas manter uma qualidade aceitavel
dos resultados.

Os modelos de simulagdo de reservatorios (do inglés, reservoir simulation models
(RSM)) tém sido extensivamente utilizados para avaliar o comportamento do reservatdrio sob
diferentes condicdes fisicas, operacionais e econdmicas (Odeh, 1969; Stags; Herbeck, 1971).
Essas ferramentas sdo essenciais para auxiliar no processo de previsdo da producdo e
otimizagao de estratégias de producao, proporcionando uma analise mais detalhada do potencial
produtivo do reservatdrio sob diferentes cendrios. Devido a sua ampla aplica¢do na industria,
essa técnica se consolidou como uma das mais confiaveis para tal proposito em cendrios
complexos (Mattax; Dalton, 1990). Entretanto, durante a aplicagdo dos RSM na otimizagao de
estratégias de producdo, ¢ importante considerar diferentes estratégias, a fim de cobrir um
amplo espaco de busca, que por sua vez, podem envolver um elevado niimero de variaveis e
incerteza (Botechia, 2012; Santos; Gaspar; Schiozer, 2018) s. Essa combinacdo resulta em uma
elevada quantidade de modelos que, para serem simulados, demandam um tempo
computacional significativo (Nasir; Yu; Sepehrnoori, 2020; Sarma et al., 2006; Silva et al.,
2020; Silva et al., 2023).

E importante destacar as metodologias de otimizacio aplicadas aos modelos de
simulagdo de reservatorios. Métodos baseados em gradientes e algoritmos evolutivos, como os
genéticos ¢ o IDLHC, tém sido amplamente utilizados para otimizar a quantidade e o
posicionamento de pogos, maximizando o VPL com uma quantidade significativamente menor
de simulagdes (Maschio, Nakajima e Schiozer, 2008; Nogueira e Schiozer, 2009; Hohendorff
Filho, Maschio e Schiozer, 2016). Essas metodologias sao fundamentais para lidar com a
complexidade dos cenarios que os reservatorios estao inseridos, permitindo explorar de maneira
eficiente um amplo espago de busca. Entretanto, apesar de suas vantagens, o alto custo
computacional ainda ¢ um obstaculo significativo, especialmente em reservatorios com alta
heterogeneidade, como os carbonéaticos. Deste modo, ha uma crescente necessidade de integrar
essas abordagens com técnicas avangadas.

Diante dos desafios impostos pela alta demanda computacional durante a otimizacao da

producdo utilizando RSM, torna-se essencial a busca por solugdes que melhorem a eficiéncia
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do processo mantendo a qualidade dos resultados. Nesse contexto, a aplicacdo de estimadores
mais rapidos de fun¢do objetivo (do inglés faster objective function estimator (FOFE)) emerge
como uma abordagem promissora na otimizagao de estratégias de producdo. Os FOFEs tém
sido utilizados, principalmente para estimar resultados de forma mais rapida através de modelos
matematicos analiticos, baseados na fisica ou hibridos (Avansi; Hohendorff Filho; Schiozer,
2020; Maschio; Avansi; Schiozer, 2023). Dentre a classificagdo dos FOFEs, o que se baseia em
técnicas de inteligéncia artificial (IA), tém sido aplicadas com €xito para acelerar a obtengao de
resultados (Cirac et al., 2023a, b; Ertekin; Sun, 2019; Evensen; Womack, 2020; Sircar et al.,
2021) e ¢ o objetivo de estudo deste trabalho.

Este estudo destaca a importancia pratica de novas abordagens para otimizar estratégias
de producdo na induastria de petroleo, propondo uma técnica que pode acelerar
significativamente o processo de simulacao e manter a precisdo das solugdes, resultando em
decisdes mais rapidas e eficientes ao incorporar técnicas avangadas com FOFE e inteligéncia
artificial. Isso ¢ importante para um setor onde as oportunidades de investimento e operagdes
sdo frequentemente limitadas e onde decisoes rapidas e precisas podem resultar em economias

substanciais e aumentar a eficacia operacional.

1.1 Motivacao

A previsdo de produgdo de reservatdrios ¢ uma tarefa desafiadora no gerenciamento de
campos de petroleo. Reservatérios complexos, como os carbondticos 2P2K, requerem a
implementa¢dao de modelos de simulagdo mais eficientes para tornar o processo viavel. A
simulacdo desses modelos ¢ essencial, mas demanda um tempo computacional proibitivo (da
ordem de dias) para executar a grande quantidade de simulagdes envolvidas na otimizacdo. Por
outro lado, os desafios econdmicos e operacionais enfrentados pela industria de 6leo e gas
colocam-na em um ambiente onde a velocidade e a confiabilidade na tomada de decisdo tornam-
se fundamentais para o sucesso do projeto. Nesse contexto, o desenvolvimento de técnicas que
reduzam a dependéncia dos simuladores durante todas as etapas para otimizar uma estratégia
de producdo se torna crucial para tomar decisdes mais rapidas que impactam na viabilidade

econdmica de um projeto.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho ¢ desenvolver uma metodologia para acelerar o processo

de otimizacao da estratégia de producao de reservatorios carbondticos. Para atingir este objetivo
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geral, o trabalho ¢ dividido em dois objetivos especificos para uma otimizagdo nominal de

estratégia de produgao.

Objetivos especificos:

1. Otimizar nominalmente uma estratégia de producao, por meio da aplicacdo de RSM,
estabelecendo um caso de referéncia para avaliagdes futuras;
2. Acelerar o processo de otimizagao da estratégia de producdo através da aplicacao de

FOFE, baseadas em técnicas de aprendizado de maquina.

1.3 Premissas

Este trabalho segue a metodologia de Schiozer et al. (2019) para o gerenciamento de
campos de petroleo, que se baseia em 12 etapas de trabalho, conforme destacado na Figura 1.
A otimizagdo de estratégia e producdo pode ser executada nas etapas 6 ¢ 9 da metodologia.
Entretanto, este trabalho ¢ focado em otimizar uma estratégia de producdo apenas para o caso

base, caracterizado pelo passo 6.

Caracterizagao do reservatorio

Constru¢ao do modelo

Calibragao do modelo

Geragao dos cenarios

Redugao dos cenarios

Estratégia de producao — caso base

Analise de risco inicial

Modelos representativos

Estratégia de Produc¢ao para cada modelo
representativo

Otimizacgao robusta da produgao

Decisao no ciclo de vida / Gerenciamento
de ativos de infraestrutura

Analise de decisao / curto prazo

Figura 1: 12 passos da metodologia de gerenciamento e desenvolvimento de campos em malha fechada.
Fonte: Schiozer et al. (2019).
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1.4 Estrutura da dissertacio

Esta dissertacdo foi dividida em sete capitulos, conforme descritos a seguir:

Os principais conceitos e defini¢des que circundam o tema de pesquisa sdo apresentados
no Capitulo 2, tais como: otimizagdo de estratégias de produgdo, algoritmos de otimizacao e
FOFE.

Uma revisdo da literatura ¢ apresentada no Capitulo 3, destacando os trabalhos mais
relevantes sobre otimizagdo de estratégias de produgao.

A metodologia do trabalho proposto ¢ detalhada no Capitulo 4, descrevendo as etapas
essenciais a serem seguidas.

No Capitulo 5, sdo detalhados o estudo de caso e a aplicagdo da metodologia proposta,
incluindo os dados e premissas utilizados.

O Capitulo 6 apresenta os resultados obtidos com a aplica¢do da metodologia proposta,
seguidos de uma analise e discussao desses resultados.

E, por fim, as conclusdes obtidas neste trabalho sdo apresentadas no Capitulo 7, além

de consideracdes e sugestdes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Simulacio numérica de reservatorios

A simulacdo numérica de reservatdrios ¢ uma técnica que utiliza programas
computacionais para resolver equacdes matematicas que descrevem processos dinamicos de
fluxo de fluidos no meio poroso (Mattax; Dalton, 1990; Odeh, 1969). Esta técnica gera uma
representacdo matematica computacional do reservatério para prever seu comportamento
dindmico. Esse modelo ¢ geralmente estruturado em uma malha, onde as propriedades das
rochas (como porosidade, saturagdo e permeabilidade) e as propriedades dos fluidos (como
viscosidade e PVT) sdo especificadas para cada bloco. A quantidade e o tamanho dos blocos na
malha definem a precisdo com que as propriedades do reservatorio serdao representadas. Esse
refinamento depende dos objetivos da simulagdo, e a configuragdo determinada tem forte
impacto na velocidade de simula¢ao do modelo (Mattax; Dalton, 1990; Weber; Geuns, 1990).

A simulagdo de reservatdrios opera com base nos principios de equilibrio das trés
principais for¢as que atuam nas particulas fluidas (viscosas, gravitacionais e capilares),
calculando o fluxo de fluido de um bloco para o préximo, de acordo com a lei de Darcy. A forca
que governa o fluxo de fluido ¢ a diferenca de pressdo entre blocos da malha adjacente. O
calculo do fluxo ¢ repetido em intervalos curtos de tempo, e ao final de cada intervalo, a nova
saturacao e pressao do fluido sao calculadas para cada bloco da malha (Ertekin; Abou-Kassem;

King, 2001).

Modelos de simulac¢ao de reservatorios

A constru¢ao de modelos de simulacao de reservatério, pode ser realizada de acordo
com as definigdes apresentadas nos trabalhos de Mattax e Dalton (1990) e Odeh (1969), que

envolvem uma sequéncia de etapas:

e Antes de iniciar a constru¢do de um modelo, ¢ essencial definir os objetivos do estudo de
simulagdo, que podem incluir a previsao futura da produgdo, otimizagao da recuperagao
ou estudo de diferentes estratégias de desenvolvimento;

e Coletar e preparar os dados geologicos e de producao, como propriedades das rochas
(porosidade, permeabilidade), propriedades dos fluidos (viscosidade, pressdao e
temperatura), e historico de produgao, que sao coletados e processados para serem usados

no modelo;
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¢ Configuracdo do reservatorio, que ¢ dividida em uma malha tridimensional composta por
blocos menores, sendo que cada bloco ¢ atribuido a propriedades que representam o
reservatorio;

¢ Defini¢do de pardmetros e condi¢des iniciais onde as propriedades da rocha e dos fluidos,
bem como as condigdes iniciais de pressdo e saturagdo, sdo atribuidas a cada bloco da
malha;

e Selecdo do método numérico para resolver as equagdes diferenciais parciais (por
exemplo, o método de diferengas finitas), que ¢ uma parte fundamental da construgao do
modelo;

e Validacdo do modelo, comparando os resultados simulados com dados histdricos de
producao, e ajustando-o até que os resultados simulados correspondam aos dados
historicos;

e Aplica¢do do modelo na otimizagdo de estratégias de producao.

Modelos de simulacao de reservatorios naturalmente fraturados

Modelos de simulagao de reservatorios naturalmente fraturados sao ferramentas
utilizadas na industria de 6leo e gas para prever o comportamento dos fluidos em formacgdes
geologicas que apresentam fraturas naturais. Esses modelos complexos utilizam conceitos de
dupla porosidade e dupla permeabilidade para representar a interacdo entre a matriz rochosa,
que possui porosidade e permeabilidade mais baixas, e as fraturas, que oferecem caminhos de
alta permeabilidade, mas baixa capacidade de armazenamento (Nelson, 2001; Tiab; Donaldson,
2012). As simulagdes numéricas desses modelos sdo fundamentais para entender como o 6leo,
a agua e o gas se movem através desses reservatorios heterogéneos, empregando fungdes de
transferéncia que modelam a migracao de fluidos entre a matriz e as fraturas (Paiva, 2012). Essa
modelagem permite que os engenheiros otimizem métodos de recuperagao de petroleo, ajustem
estratégias de produgdo e melhorem as previsoes de desempenho do reservatério, considerando
a dindmica das fraturas, que impactam significativamente a eficiéncia da produgdo e

recuperacao (Gugl et al., 2022).

2.2 Otimizacio de estratégias de producio

A otimizagao de estratégias de produg@o envolve a utilizagdo de ferramentas e técnicas
para identificar os métodos mais eficazes de explotagdo do reservatério. Os principais objetivos

incluem minimizar os custos, mitigar os riscos € maximizar as receitas (Rosa; Carvalho; Xavier,
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2006). Entretanto, as empresas podem indicar outros objetivos (Jahn; Cook; Graham, 2008).
Com a aplicagdo dos RSM ¢ possivel analisar diferentes estratégias de produgdo a fim de
identificar aquelas que alcancem os propdsitos estabelecidos pela companhia de dleo e gés.
Ha diferentes abordagens para otimizar as variaveis envolvidas no desenvolvimento e
gerenciamento de um campo (por exemplo as apresentadas na Tabela 1), que vao desde as
fundamentadas em modelos que representam a fisica dos reservatorios, até métodos que sao

orientados por dados (Ertekin; Abou-Kassem; King, 2001) como, por exemplo, aprendizado de

maquina.
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Figura 2: Desenvolvimento e Gerenciamento do Campo em Malha Fechada.
Fonte: Schiozer et al. (2019).

e Na fase verde, sdo coletados os dados e atribuidas as incertezas para construir o modelo.
Nesta etapa, também ¢ adaptado o grau de fidelidade do modelo (baixa, média ou alta)
para equilibrar a qualidade dos resultados com o tempo computacional, de acordo com o
proposito do estudo;

e Na fase vermelha, ¢ realizada a assimilagdo de dados para reducdo de incertezas (ajuste
de historico). Todos os dados dindmicos devem estar dentro de uma faixa de tolerancia
para selecionar os modelos que serdo utilizados na fase azul da metodologia. Nesta fase,
os modelos de simulacdo ou os modelos geoldgicos de alta fidelidade podem ser
diretamente modificados (big loop);

e As decisdes do ciclo de vida basecado em modelos incertos sdo realizadas na fase azul,
onde também ¢ definida a melhor estratégia de producao para o campo. Este trabalho esta

inserido nessa fase;
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e Na fase preta, ocorre a implementagdo de decisdes de longo prazo (normalmente baseadas
em modelos) e decisdes de curto prazo (normalmente baseadas em dados); definicao do
objetivo do estudo; e selecdo do tipo de estudo (passado — assimilacdo de dados ou futura

— analise de decisdo).

Além da divisd@o em quatro cores, a metodologia ¢ subdividida em 12 passos, de modo

que cada um esta representado na cor da fase a que pertence, conforme mostrado na Figura 1.

2.3 Mapa de qualidade

O mapa de qualidade, segundo Cruz (2000), ¢ uma representagdo bidimensional do
comportamento do reservatorio, considerando incertezas. E uma ferramenta capaz de
representar regides com diferentes potenciais produtivos. Baseado nesse conceito, o mapa de
qualidade auxilia na determinacao de regides para perfurar os pogos, reduzindo o espago de
busca no processo de otimizacao do posicionamento e numero de pogos e, consequentemente,
o esfor¢co computacional. Cruz (2000) categorizou como possiveis aplicagcdes para os mapas de

qualidade:

e Localizagdo de pocos;

¢ Otimizacdo da abordagem completa para determinar o melhor niimero de pocos;

Identificagdo de um cenario representativo;

Classificacdo de cenarios com suas incertezas;

Caracterizagao e comparacao de reservatorios.

O método de geracao do mapa de qualidade proposto por Cruz (2000) baseia-se na
execu¢ao do simulador de fluxo com apenas um pogo produtor vertical, variando sua posi¢ao
XY em cada execucao, com o objetivo de realizar uma ampla varredura no reservatorio,
conforme mostra a Figura 3. Cada execug¢do avalia, por um determinado tempo, a qualidade da
célula horizontal onde o pogo esta localizado, e essa unidade de qualidade foi definida como
producao acumulada de petroleo (Np). O pogo ¢ completado em todas as camadas, definindo
um limite para producao de dgua (ou géas) e um BHP minimo e uma taxa de 6leo minima de
acordo com as limita¢des esperadas dos pogos durante a producao efetiva, para tentar produzir

0 maximo de cada posi¢ao do poco.

Dependendo do tamanho do reservatorio, o processo de construcdo do mapa de
qualidade pode se tornar computacionalmente custoso. Cruz (2000) propds obter apenas alguns

pontos para cada realizacdo e, em seguida, interpolar os mapas através da krigagem. No entanto,
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devido ao alto numero de simulagdes envolvidas, Cavalcante Filho (2005), Martini, Schiozer e
Nakajima (2005), Nakajima e Schiozer (2003) e Nakajima (2003) propuseram modifica¢des

para reduzir o esforco computacional e acelerar o processo de geracao do mapa.

AV Y &

Figura 3: Variacdo da posi¢do do pogo para cada etapa de simulagao.
Fonte: Cavalcante Filho (2005).

Uma das modificagdes propostas por Cavalcante Filho (2005) foi distanciar o nimero
de blocos na configuracdo do método por varredura, como, por exemplo, de dois em dois, quatro
em quatro e assim sucessivamente, conforme ilustrado na Figura 4a. Outra abordagem foi
posicionar uniformemente todos os pocos produtores fixos ao longo do reservatorio e realizar
a simulagdo de forma simultanea, como mostrado na Figura 4b. Além disso, para auxiliar na
manuten¢do da pressdo do reservatorio, Cavalcante Filho (2005) intercalou pogos produtores e
injetores fixos, como exemplificado na Figura 4c. Essas modificacdes visam tornar o processo

de geracdo do mapa de qualidade mais eficiente e menos computacionalmente intensivo.

S oY o

(a) (b) (©
Figura 4: (a) Espagamento dos pogos produtores no método por varredura, (b) Distribui¢do dos pogos produtores
fixos, (c) Distribuicdo dos pocos produtores e injetores fixos.

Fonte: Cavalcante Filho (2005).

Além dos mapas que dependem exclusivamente dos dados de simulagdo de
reservatorios, existem os métodos analiticos. Nakajima (2003) propds um mapa de qualidade
baseado no modelo de Babu e Odeh (1989) que utiliza uma solugdo analitica para produtividade
de pogos horizontais. Os métodos analiticos podem incluir modelos matematicos simplificados,
relagdes empiricas ou até mesmo abordagens baseadas em dados de historico. O processo de

geracdo desses mapas € mais rapido e pode fornecer uma estimativa inicial util da distribui¢ao
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da qualidade do reservatdrio, embora possam nao ser tdo precisos quanto os mapas baseados

em simulagao.

2.4 Variaveis de otimizacao

Para tomar decisoes eficazes, € necessario entender e categorizar as variaveis envolvidas
na otimizacdo da estratégia de producdo. Gaspar, Barreto e Schiozer (2016) classificaram as
variaveis de otimizacao em trés grupos distintos, de modo que cada um deles desempenha um

papel tnico em diferentes fases de um processo de otimizagao iterativo:

e Grupo 1 (G1) - As variaveis de projeto representam as especificacoes da infraestrutura do
campo antes do inicio do desenvolvimento. Ao definir a configuragdo fundamental do
campo, as variaveis G1 influenciam criticamente as perspectivas econdmicas € sdo
fundamentais para evitar atrasos no processo de otimizacdo da estratégia de produgao.

e Grupo 2 (G2) - As variaveis de controle desempenham um papel fundamental no
gerenciamento dindmico e na otimizagdo estratégica dos processos operacionais do
campo durante sua vida util, a um custo reduzido. Diferentemente das variaveis de
projeto, elas ndo controlam diretamente o equipamento, mas sdo essenciais para a
avaliagdo do sistema e a previsdo de condi¢des futuras. Devido as incertezas intrinsecas
de sua operacdo, essas variaveis influenciam substancialmente o projeto, embora em
menor grau em relagdo as variaveis de projeto.

e ApO6s Schiozer et al. (2019) terem descrito a otimizagdo da produgao a curto prazo e do
ciclo de vida em um fluxo de trabalho geral para aplicacdes em malha fechada, Mirzaei-
Paiaman, Santos e Schiozer (2021) sugeriram a divisdo do G2 em duas subclasses: G2L
para otimizag¢ao do ciclo de vida e G2S para otimizagdes a curto prazo.

e Grupo 3 (G3) - As variaveis futuras do projeto representam opgdes futuras, e sua
integracao pode afetar as escolhas relacionadas as variaveis do projeto. As variaveis dessa
categoria exigem investimentos adicionais. Devido a imprevisibilidade da previsado, as
estratégias de exploracdo estdo sujeitas a mudancas. Portanto, fazer provisdes para
possiveis evolugdes e opgdes futuras pode ajudar a reduzir o impacto dessa incerteza

inevitavel.

Seguindo a classificacdo proposta por Gaspar, Barreto e Schiozer (2016), a Tabela 1
apresenta exemplos de variaveis para cada um dos trés grupos definidos no processo de

otimizacao da estratégia.
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Tabela 1: Classificacdo das variaveis de decisao.

Grupo 2 (G2L e G2S)
Variaveis de operacao e
regras de controle
Unidade de produgao (Capacidade = Operagdes do pogo (controle
da plataforma) de chokes e injegdo)
Numero, tipo e posi¢ao dos pocos Meétodo de rateio Recompletacdo
Numero e localizagdo das valvulas Conversao de pogos (de

Grupo 1 (G1)
Variaveis de projeto

Grupo 3 (G3)
Variaveis de Revitalizacao

Infill drilling

de controle de fluxo (ICV) Operagao das ICVs produtor para injetor)
Sequéncia de perfuracdo Ciclos de WAG Intervencao do pogo
Método de recuperagéo Estimulagdo do pogo

Cronograma de abertura dos pogos

2.5 Algoritmos de otimizacao

Os algoritmos de otimiza¢do desempenham um papel fundamental na otimizag¢do de
estratégias de produgdo de petrdleo. Sao ferramentas computacionais projetadas para encontrar
a melhor solugdo possivel para um determinado problema, levando em consideracao diferentes
variaveis, restricdes e objetivos. Existem diversos tipos de algoritmos de otimizagdo, cada um

com suas proprias caracteristicas e aplicagdes. Alguns dos algoritmos mais comuns incluem:

e Algoritmos Genéticos: E um método de otimizagdo estocastica baseado no processo
evolutivo da selecdo natural e da dindmica genética. O método procura combinar a
sobrevivéncia do mais apto entre as estruturas de cadeia com uma troca de informagoes
aleatorias, mas estruturadas, para formar uma solucgdo ideal. Inspirados no processo de
selecdo natural, os algoritmos genéticos operam através de uma combinagao de selegdo,
crossover e mutacao para evoluir uma populacao de solugdes em dire¢do ao 6timo global
(El-Mihoub et al., 2006);

e Algoritmos de Enxame: E um método de otimizagdo estocastica baseado em populagio,
motivado pelo comportamento coletivo inteligente de alguns animais, como passaros ou
formigas. Esses algoritmos envolvem a simula¢dao de multiplos agentes que interagem
entre si para encontrar solugdes otimizadas (Wang; Tan; Liu, 2018);

e Algoritmos de Descida de Gradiente: E um dos algoritmos mais populares para realizar a
otimizagdo e, de longe, a forma mais comum de otimizar redes neurais. Esses algoritmos
utilizam a derivada da Funcdo Objetivo (FO) para encontrar a dire¢do de maior declive e,
entdo, ajustam iterativamente os parametros na direcdo que minimiza a FO. Esses
algoritmos, no entanto, sao frequentemente usados como otimizadores de caixa preta, pois

¢ dificil encontrar explicagdes praticas sobre seus pontos fortes e fracos (Ruder, 2016);



31

e Algoritmos de Busca Aleatoria: Algoritmo que utiliza algum tipo de aleatoriedade ou
probabilidade (normalmente sob a forma de um gerador de nimeros pseudoaleatérios) na
defini¢do do método e, na literatura, pode ser designado por método de Monte Carlo,
algoritmo estocastico ou metaheuristica. Simples e diretos, os algoritmos de busca
aleatoria exploram o espaco de solugdes de forma aleatdria até encontrarem uma solugao
que satisfaca os critérios de otimizagao (Zabinsky, 2009);

e Algoritmo de Recozimento Simulado: E um algoritmo de otimizacio inspirado no
processo de recozimento térmico dos metais. Ele ¢ eficaz para encontrar solugdes
aproximadas em problemas com muitos minimos locais, utilizando uma estratégia de
busca que aceita solugdes subdtimas em certas condigdes para escapar de minimos locais
(Kirkpatrick; Gelatt; Vecchi, 1983). No contexto da industria de petroleo ¢ usado para
otimizacao de processos de injecao, planejamento de desenvolvimento de campo, e ajuste
de modelos de reservatorios (Azamipour; Assareh, 2017; Beckner; Song, 1995; Yang;
Zhang; Gu, 2003).

2.5.1 Particle Swarm Optimization (PSO)

E um algoritmo de otimizagdo simples e eficaz, inspirado no comportamento social de
grupos animais, como bandos de aves. Ele combina caracteristicas de algoritmos evolutivos e
programacao evolucionaria, utilizando processos estocasticos para explorar solugcdes em um
espaco de busca. O PSO se destaca por sua simplicidade e capacidade de otimizar uma ampla
variedade de fungdes, operando de forma similar aos algoritmos genéticos, mas com uma
abordagem distinta de "navegar" através do espaco de solugdes em direcdo a melhores
respostas, o que permite uma exploracao eficiente e robusta do dominio do problema (Kennedy;

Eberhart, 1995).

2.5.2 Designed Exploration and Controlled Evolution (DECE)

E um método de otimizagdo desenvolvido pela Computer Modelling Group (CMG),
amplamente aplicado em problemas de ajuste historico e otimizagdo da produgdo de
reservatorios de petroleo. Este método ¢ implementado no software CMOST e segue um
processo iterativo, dividido em duas etapas principais. Na primeira etapa, conhecida como
exploracdo projetada, sdo aplicadas técnicas de design experimental e busca Tabu (técnica de
otimizacdo meta-heuristica utilizada para resolver problemas complexos de otimizagao

combinatoria) para explorar o espaco de solucdes de forma abrangente. Em seguida, na etapa
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de evolucdo controlada, realiza-se uma andlise estatistica dos resultados das simulagdes,
permitindo a identificacdo e exclusdo de valores de parametros que ndo contribuem

significativamente para a melhoria das solugdes (CMG, 2021).

2.5.3 Hipercubo Latino Discreto Iterativo (IDLHC)

O IDLHC ¢ um algoritmo de otimiza¢do desenvolvido por Maschio e Schiozer (2016),
que se baseia na aplicagcdo do Hipercubo Latino Discreto (DLHC) em sucessivas iteragdes. O
DLHC, por sua vez, ¢ uma evolu¢gao do Hipercubo Latino (LHC) proposto por Mckay,
Beckman, Conover, (1979), uma técnica de amostragem na qual o espago de busca ¢ dividido
em n intervalos equiprovaveis, e cada intervalo contempla uma amostra. Uma das grandes
diferencas do DLHC em relacdo ao LHC ¢ a capacidade de considerar ndo apenas variaveis
aleatorias discretas, mas também variaveis categoricas (Maschio; Schiozer, 2016).

A metodologia do IDLHC proposta por Maschio e Schiozer (2016) inicia com a
parametrizacdo dos atributos, discretizando-os em um nimero especifico de niveis para lidar
com incertezas categoricas e variaveis codificadas. Em seguida, os modelos iniciais sdo gerados
pelo método DLHC, que proporciona uma amostragem eficiente da distribui¢ao anterior. Apos
1sso0, sdo realizadas simulacdes de fluxo para cada modelo. O desajuste normalizado entre os
resultados simulados e os dados observados ¢ entdo calculado para avaliar a qualidade da
correspondéncia. Com base nesse desajuste, os modelos sdo selecionados, eliminando-se as
piores combinacdes e tornando a redugcdo da incerteza dos atributos mais eficiente.
Posteriormente, ¢ estimada a distribui¢do de probabilidade marginal ndo paramétrica para cada
atributo. Este processo ¢ iterativo, retornando a geragdo de amostras pelo DLHC até que o
nimero definido de iteracdes seja alcangado, conforme representado na Figura 5. Essa
abordagem integrada permite uma busca eficiente e refinada por solugdes 6timas em problemas
de otimizacdo complexos na otimizagdo de estratégias de producdo (Hohendorff Filho;
Maschio; Schiozer, 2016).

Maschio e Schiozer (2016) constataram que o IDLHC auxilia na redugdo de incertezas
dos atributos dos reservatorios ao refinar iterativamente o processo de amostragem com base
na qualidade de ajuste de historico. A abordagem demonstrou melhorar a eficiéncia do ajuste
de historico ao reduzir significativamente a variabilidade da FO (desvio normalizado médio) ao
longo de multiplas iteragdes. Deste modo, varios autores utilizaram o IDLHC em etapas do
desenvolvimento de campos de petroleo. Hohendorff Filho, Maschio e Schiozer (2016)

aplicaram o IDLHC para otimizar estratégias de producao no benchmark UNISIM-I-D (Avansi;
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Schiozer, 2015), utilizando a metodologia para maximizar a FO VPL em problemas de
otimizacdo de estratégia de produgdo, com um elevado nimero de varidveis aleatdrias discretas
do G1, em espacgos de busca descontinuos que apresentam muitos 6timos locais. A robustez e
eficacia da técnica foi validada através de uma comparacao com a ferramenta de otimizagao
DECE. Maschio e Schiozer (2018) utilizaram o IDLHC no ajuste de histoérico, combinando o
método com a técnica de simulagdo de recozimento simulado para manter a diversidade das
solucdes e melhorar a previsao de produgdo com modelos ajustados. Loomba, Botechia e
Schiozer (2022) implementaram o IDLHC em um fluxo de trabalho de otimizagdo robusta,
considerando as variaveis do G1 e G2, para melhorar a eficiéncia do processo de otimizagao de
desenvolvimento de um campo de petrdleo complexo e com grandes proporgdes. A otimizagao

foi aplicada em um modelo composicional do campo inteiro, alcangcando resultados promissores

1. Parametrizagao

>l

2. Geragao de n amostras através do DLHC

:

3. Executa as simulacoes de fluxo

I

4. Calcula o desajuste normalizado

.

em termos de eficiéncia.

5. Seleciona os modelos e estima a pdf*

O critério de parada foi

—Ndo atingido?

Figura 5: Fluxograma da metodologia do IDLHC.
Fonte: Modificada de Maschio e Schiozer (2016).
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2.6 Otimizacao de estratégias de producio utilizando Inteligéncia Artificial

Para aprimorar a eficacia e eficiéncia na produgao de petroleo, modelos computacionais
avancados que baseados em técnicas de inteligéncia artificial tém sido desenvolvidos e

aplicados com sucesso para otimizar estratégias de producao.

Estimadores mais rapidos de funcio objetivo

Os FOFE sao ferramentas que permitem a obtencdo de estimativas rapidas de funcdes
objetivo (Avansi, Hohendorff Filho e Schiozer, 2020), e tém se mostrado fundamentais no
contexto de otimizacgao de estratégias de producdo, acelerando as avaliagdes essenciais durante
0 processo. Essa abordagem se destaca em relagdo aos métodos tradicionais por consumir
menos recursos computacionais ao integrar métodos fisicos, analiticos e hibridos,
proporcionando, assim, estimativas rapidas e precisas. Com essa caracteristica dos FOFE, ¢
possivel explorar um maior numero de cendrios e varidveis, o que ¢ fundamental em ambientes
com elevado nivel de incertezas e complexidade. Avansi, Hohendorff Filho e Schiozer (2020)

classificaram FOFE em quatro tipos:

e Proxys: Sio modelos analiticos, também conhecidos como modelos substitutos ou
metamodelos. Usam fungdes analiticas para fornecer uma estimativa da FO a partir do
modelo de simulacdo. Exemplos incluem metodologia de superficie de resposta,
regressao polinomial, krigagem ordindria, redes neurais artificiais (RNA), fungdes de
base radial etc. A qualidade depende da abordagem matematica, dos dados de entrada e
da complexidade do sistema modelado (Nwachukwu et al., 2018; Bruyelle; Guérillot
2019; Kwon et al., 2021);

e Emuladores: Sao aproximagdes estatisticas de uma FO que fornecem uma estimativa e
uma declaracdo de incerteza sobre essa estimativa. Permitem avaliagdes muito mais
rapidas que os modelos tradicionais e ajudam a identificar regides compativeis com os
dados observados e incertezas mapeadas, por exemplo, emuladores bayesianos, modelos
de krigagem universal, processos gaussianos etc. (Ferreira et al., 2014; Moreno et al.,
2018; Wilson, 2016);

e Modelos Hibridos Baseados em Fisica e Orientados por Dados: Sao modelos que
combinam fendmenos fisicos e observagdes de dados, utilizando algoritmos de
aprendizado de maquina e IA, por exemplo, Redes Neurais Informadas por Fisica
(PINNs). Estes modelos sdo empregados na simulagdo de reservatdrios e sistemas de

produgdo, combinando a interpretabilidade de modelos baseados em fisica com a
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eficiéncia computacional e capacidade de identifica¢do de padrdes dos modelos baseados
em dados (Kaneko et al., 2022; Michael, 2023; Wang et al., 2023);

e Modelos Hibridos Baseados em Fisica e Analise: Sao modelos que integram fenomenos
fisicos com formula¢des matematicas para prever interagdes fisicas complexas ao longo
do tempo em simulagdes. Combinam o aprendizado do comportamento fisico com
formulacdes analiticas para obter estimativas mais precisas das fungdes objetivo e das
incertezas associadas, por exemplo, modelos semianaliticos, andlise de declinio de

produgdo etc. (Hu et al., 2022; Mayerhofer et al., 2018; Mogollon et al., 2022).

A otimizagdo de estratégias de producao utilizando técnicas de IA ¢ uma abordagem
inovadora que visa melhorar a eficiéncia e a rentabilidade das operagdes de produgdo de
petroleo e gas. A IA compreende uma variedade de técnicas computacionais que permitem
sistemas e processos automatizarem a aprendizagem e a tomada de decisdes com base em dados
(Mohaghegh, 2016; Yeturu, 2020). O conceito de IA tem se tornado cada vez mais importante
na otimizacao de estratégias de producao devido a sua capacidade de lidar com grandes volumes
de dados, identificar padrdes complexos e adaptar-se dinamicamente as mudangas no ambiente
operacional (Panja ef al., 2018).

A TA pode complementar ou substituir partes custosas do processo de otimizagao de
estratégias de producao, proporcionando solugdes mais eficientes e econdmicas. Também pode
ser utilizada para automatizar tarefas repetitivas que envolvem uma quantidade intensa de
dados, reduzindo significativamente o tempo e 0s recursos necessarios para essas operagoes.
Além disso, a IA pode auxiliar na inser¢ao de novos dados para melhorar o poder de previsao
de uma determinada estratégia. Por exemplo, na previsao da producao de campos de petroleo
com base em dados historicos de producdo e parametros operacionais (Panja et al., 2018;
Rahmanifard; Plaksina, 2018; Staff ez al., 2020; Wang; Feng; Haynes, 2015) e na otimizacao
de estratégias de producao a partir de dados em tempo real (Al Jawhari et al., 2023).

Algoritmos de aprendizado de maquina aplicados na otimizacao

Os algoritmos de aprendizado de méaquina tém sido amplamente aplicados na otimizagao
de estratégias de produgdo devido a sua capacidade de lidar com grandes volumes de dados e
extrair padroes complexos. Neste trabalho, foram abordados trés dos principais algoritmos:

Floresta Aleatoria, Gradient Boosting Regressor € Redes Neurais Artificiais.
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Floresta Aleatoria

A Floresta Aleatoria ¢ um algoritmo de aprendizado de maquina que utiliza uma
combinac¢do de modelos (ensemble) de multiplas arvores de decisdo para melhorar a precisdo
da previsdo. E um algoritmo teoricamente simples, mas muito poderoso (Géron, 2019). Cada
arvore na floresta ¢ treinada com um subconjunto aleatorio de dados de treinamento, ¢ a média
das previsdes das arvores individuais ¢ utilizada como a previsdo final do modelo, conforme
ilustra a Figura 6. Este método € robusto a overfitting e pode lidar bem com dados complexos
e de alta dimensionalidade (Breiman, 2001).

No contexto de otimizagdo de estratégias de producgdo, a Floresta Aleatoria pode ser
utilizada para prever variaveis a partir de um conjunto de parametros operacionais. O método ¢
adequado para modelar cenarios operacionais (por exemplo, em campos de petréleo em que
varios fatores interagem de maneira ndo linear e complexa) em fun¢ao da capacidade de lidar

com dados complexos e multivariados (Hastie; Tibshirani; Friedman, 2009; Li et al., 2022).

Conjunto de Dados

e

Ry

Arvore de deciséo 1 Arvore de deciséo 2 Arvore de decisdo N
Resultado 1 Resultado 2 Resultado 3

}

Agregacéo de previsdes por
maioria / média

)

Resultado final

Figura 6: Representacdo esquematica do método de Floresta Aleatéria, onde multiplas arvores de decisdo sao
combinadas para gerar uma previsdo final por meio de agrega¢@o de previsdes (votagdo por maioria ou média).

Fonte: Adaptada de Khan ez al. (2021).

Gradient Boosting Regressor (GBR)

O GBR ¢ um método também baseado em ensemble que constréi o modelo de previsao
adicionando sequencialmente arvores de decisdo. A ideia central do GBR ¢ que cada nova
arvore ¢ treinada para corrigir os erros residuais das arvores anteriores, resultando em uma

melhoria continua do modelo (Ilhan; Turali; Kozat, 2023; Shi; Li; Li, 2019; Xiang; Zhang; Xia,
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2020), conforme demonstrado na Figura 7. Diferente de métodos mais simples que apenas
agregam modelos independentes, o GBR ¢ muito eficaz em capturar relagdes ndo lineares entre
as variaveis (Breiman, 2004; Friedman; Hastie; Tibshirani, 2000).

Adicionalmente, o Gradient Boosting pode ser combinado com técnicas de
regularizac¢do, como shrinkage (redugao do tamanho dos passos) (Agapitos; Brabazon; O’neill,
2017) e sub-amostragem, para prevenir overfitting e melhorar a generalizagdo do modelo em
novos dados (Zhou; Hooker, 2018). Esses ajustes permitem que o GBR mantenha um bom
equilibrio entre viés e variancia, resultando em modelos preditivos robustos € mais confiaveis.

O Gradient Boosting pode ser aplicado na otimizagdo de estratégias de producao
ajustando iterativamente os parametros do modelo, conforme proposto por Friedman (2001),
com o objetivo de minimizar os erros de previsao e melhorar a acuracia das previsdes. Esse
ajuste iterativo ¢ desejavel em cenarios de otimizagao, onde a precisdo na previsao de variaveis

pode ter um impacto significativo nas decisdes estratégicas.

Dados Dados Ponderados Dados Ponderados Dados Ponderados

Arvore de decisdo 1 Arvore de deciséo 2 Arvore de decisdo 3 Arvore de decisdo N
(Classificador fraco) (Classificador fraco) (Classificador fraco) (Classificador fraco)
=~ ~ Ve -
T~ N . / -
-~ Pre . ~ < -
~ - :‘3:;1530 \’i}? _\;f// (30 _ - -
~ N &, eV~
=~ \No Q P
~_ ~ ) s _ -
=~ N -
TSy -

Previsédo do conjunto
(Classificador forte)

Figura 7: Arquitetura do Gradient Boosting Regressor, onde multiplas arvores de decisdo (classificadores fracos)
sdo treinadas sequencialmente em subconjuntos ponderados dos dados, com cada arvore corrigindo os erros
residuais das anteriores. A previsdo final é obtida pela combinacao das previsdes de todas as arvores, resultando
em um classificador forte.

Fonte: Adaptada de Deng et al. (2021).
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Redes Neurais Artificiais (RNA)

As RNA sdo técnicas computacionais que apresentam um modelo matematico inspirado
no funcionamento do cérebro humano, compostas por camadas de noés (neurdnios) que
processam e transmitem informacdes (Haykin, 2008). Essenciais para inteligéncia artificial, as
RNA sao capazes de aprender padroes complexos e ndo lineares a partir de grandes volumes de
dados, desempenhando papel fundamental na previsdo e classificagcdo (Pandey et al., 2020),
principalmente quando nao hé solu¢des numeéricas ou analiticas simples (Ashena; Thonhauser,
2015). No contexto da otimizagao de estratégias de producdo, as RNA podem ser treinadas para
prever a produgdo de petroleo com base em dados historicos e em tempo real, permitindo ajustes
dinamicos nas operagdes para maximizar a eficiéncia e a rentabilidade.

As RNA sdo constituidas por dois componentes principais: unidades de processamento
e interconexdes ou sinapses. A Figura 8 ilustra a estrutura de um Perceptron Multicamadas
(MLP), que ¢ um tipo especifico de RNA. Os elementos de processamento, também conhecidos
como neurdnios ou nos, sao responsaveis pelo tratamento e processamento da informagado. Na
Figura 8, esses nos estdo representados nas trés camadas principais: a camada de entrada, a

camada oculta e a camada de saida:

e (Camada de Entrada: composta por nos que representam as variaveis de entrada (Input 1,
Input 2 e Input 3). Esses nos recebem os dados brutos ou caracteristicas do conjunto de
dados que esta sendo processado pela rede.

e (Camada Oculta: composta por nés que realizam o processamento intermedidrio dos dados
recebidos da camada de entrada (Hidden Node I e Hidden Node 2). Esses nos aplicam
funcdes de ativagdo para extrair caracteristicas e padroes complexos.

e (Camada de Saida: composta por nos que produzem as previsdes ou classificagdes finais
da rede neural (Output 1, Output 2 e Output 3). Esses nos aplicam uma funcao de ativagao

final para gerar o resultado desejado.
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Input 3 Output 3

Hidden Mode 2

Input 2 Output 2

Hidden Mode 1

Input 1 Output 1

Camada de Entrada Camada Cculta 1 Camada de Saida

Figura 8: Estrutura de uma RNA com uma camada oculta, ilustrando as conexdes entre a camada de entrada, a
camada oculta e a camada de saida.

As sinapses estabelecem conexdes entre os neuronios. Ainda na Figura 8, essas
conexdes sdo representadas pelas linhas que ligam os nos entre as camadas. Essas conexdes tém
pesos associados que sdo ajustados durante o processo de treinamento da rede neural. Os pesos
determinam a influéncia que uma entrada tem sobre a ativacao de um né na camada seguinte.

Os modelos de redes neurais mais utilizados sdo a Funcao de Base Radial (RBF) e o
Perceptron Multicamadas (MLP). A principal diferenca entre estes dois modelos estd
relacionada aos neurdnios utilizarem métodos diferentes para processar a informagao
(Hemmati-Sarapardeh et al., 2020). A Figura 8 representa a estrutura simples de um MLP, onde
a informacao € processada através de camadas ocultas utilizando func¢des de ativacao, o que €
tipico para este modelo.

Estas caracteristicas tornam as RNA poderosas ferramentas na otimizagao de estratégias
de producao, proporcionando a modelagem de sistemas complexos e a adaptacdao continua a

novos dados e condigdes operacionais.

Algoritmo do Gradiente Conjugado Escalar

O algoritmo do gradiente conjugado escalonado (SCG), desenvolvido por Moller
(1993), ¢ uma técnica de otimizagdo utilizada no treinamento de RNA, especificamente para
ajustar os pesos das conexdes (sinapses) entre os neurdnios (unidades de processamento). Ele
¢ utilizado durante o processo de backpropagation (retropropagacdo) para minimizar a fun¢ao
de custo da rede neural, ou seja, a diferenga entre as previsdes da rede e os valores reais dos

dados de treinamento.



40

O treinamento de uma rede neural envolve varias etapas principais (conforme mostrado
na Figura 9). Na etapa 5, o processo de atualizacdo dos pesos pode ser realizado de duas formas

distintas:

e Gradiente Conjugado: Ao invés de usar um simples gradiente descendente, o gradiente
conjugado ¢ utilizado para encontrar a direcdo de descida mais eficiente. Ele considera a
direcao do gradiente anterior para acelerar a convergéncia.

e Atualizagdo Escalar: O algoritmo ajusta os pesos de maneira escalar, considerando tanto

a magnitude quanto a dire¢ao dos gradientes calculados.

N

* Inicializacdo dos Pesos: No inicio do treinamento, os pesos das conexdes entre
os neurdnios sdo inicializados aleatoriamente

7
~
» Forward Propagation: Os dados de entrada sdo passados pela rede neural,
camada por camada, até a camada de saida, gerando previsoes
7
~

* Calculo do Erro: A funcao de custo ¢ calculada com base na diferenca entre as
previsdes da rede e os valores reais do conjunto de dados de treinamento

7
~
* Backward Propagation : O erro ¢ propagado de volta através da rede, e os
gradientes da fun¢do de custo em relagdo a cada peso sdo calculados
7
~
* Atualizacgao dos Pesos: Este ¢ o ponto onde o algoritmo Gradiente Conjugado
Escalonado entra em agao
7

* Iteracao: Os passos de propagacgdo para frente, calculo do erro, retropropagag:ﬁoj
e atualizacdo dos pesos sdo repetidos até que a fun¢do de custo seja minimizada
e a rede atinja um desempenho satisfatorio

W

s
N
v
Y

Figura 9: Etapas de como o Gradiente Conjugado Escalonado ¢ aplicado na Rede Neural.

A equagao do SCG incorpora técnicas de otimizacdo avancadas para melhorar a
eficiéncia e a convergéncia. A atualizacdo dos pesos e vieses ¢ realizada de acordo com a
Equacgao 1.

Vet 1=y + arpr Equagdo 1
onde:

Vi representa o vetor de parametros no passo atual (vetor de pesos e vieses atuais);
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a; ¢ ataxa de aprendizado ou tamanho do passo na dire¢do do gradiente, e

pPr ¢ adirecdo conjugada no passo k.

A direcao conjugada pj, ¢ calculada utilizando a Equacao 2:
Pr+1 = Gk+1 + B Pr Equagdo 2
onde:
Jr+1 € 0 gradiente no passo k + 1;
B € um fator calculado para garantir que as diregdes sejam conjugadas, e

pr € adirecdo conjugada no passo anterior.

O fator de conjugagdo pode ser calculado usando diferentes formulas, dependendo do
método especifico de gradiente conjugado utilizado (Andrei, 2007; Faramarzi; Amini, 2019).
Duas formulas comuns sdo demonstradas na Equagdo 3 e Equacgdo 4, respectivamente, Método
de Fletcher-Reeves (FR) (Fletcher; Reeves, 1964) e Método de Polak-Ribiere (PR)(Polak;
Ribiere, 1969).

2
FR 119l Equagéo 3
| gr-1lI?
9ic(Gx — gi-1)
I?R _ Ik\Yk k-1 Equacdo 4
Il gr-ll?

No SCG, o valor de A, ¢ ajustado dinamicamente para garantir que o passo seja
eficiente. Isso € feito por meio de uma técnica que evita a necessidade de uma busca linear
completa a cada iteragdo. Esse ajuste ¢ feito de acordo com a curvatura local da fung¢ao de custo,
de modo que a atualizagdo no SCG leva em consideragdo tanto a magnitude quanto a dire¢ao
dos gradientes calculados, com ajustes adicionais para melhorar a eficiéncia da convergéncia,

diferindo assim do gradiente descendente.

Trainscg

A fungdo trainscg do MATLAB ¢ utilizada para treinar redes neurais empregando o
método do SCG. Este método ¢ uma técnica de otimizacdo eficiente que ajusta os pesos e as
polarizacdes da rede neural para minimizar a fungao de custo, que representa a diferenca entre
as previsoes da rede e os valores reais dos dados de treinamento (The Mathworks Inc., 2017b).

As caracteristicas principais do Trainscg sao:
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e Atualizagdo de Pesos e Polarizagdes: A trainscg ajusta os valores de peso e polarizagdo
segundo o método do SCG;
e Treinamento Eficiente: O SCG ¢ eficiente em termos de memoria e tempo de computagao,

tornando-o adequado para redes neurais grandes.

Parametros de treinamento

Para configurar corretamente o treinamento, ¢ fundamental entender os principais
parametros que controlam esse processo. Os parametros padrao usados no treinamento de redes
neurais com a fung¢do trainscg estdo listados na Tabela 2. O numero maximo de épocas, a
frequéncia das exibi¢des de progresso e os critérios de parada sdo ajustaveis por meio desses
parametros. Para garantir que o treinamento funcione bem e que a rede neural tenha o

desempenho esperado, ¢ fundamental configurar esses parametros corretamente.

Tabela 2: Principais pardmetros utilizados no treinamento de redes neurais aplicando a funggo trainscg.

Parametro Descricao Valor Padrio
net.trainParam.epochs Numero méaximo de épocas para treinar 1.000
net.trainParam.show Numero de épocas entre exibi¢des 25
net.trainParam.showCommandLine Gera saida no terminal false
net.trainParam.showWindow Mostra a GUI de treinamento true
net.trainParam.goal Meta de desempenho 0
net.trainParam.time Tempo maximo para treinar em segundos ')
net.trainParam.min_grad Gradiente de desempenho minimo 1E-6
net.trainParam.max_fail Numero maximo de falhas de validagio 6
net.trainParam.mu Parametro de ajuste de Marquardt 0.005

Determina a mudanga no peso para a
aproximacdo da segunda derivada
Parametro para regular a indefinicdo do
Hessiano

net.trainParam.sigma 5,0E-5

net.trainParam.lambda 5,0E-7

2.7 Conceitos econdomicos

Na otimizagdo de estratégias de produ¢do de petréleo e gés, os conceitos econdmicos
sdo essenciais para a tomada de decisdo. O Valor Presente Liquido (VPL) ¢ um dos principais
indicadores econdmicos, fundamental para avaliar a viabilidade financeira de projetos e

estratégias de producao.

2.7.1 Valor Presente Liquido (VPL)

O VPL ¢ uma métrica amplamente utilizada para avaliar a rentabilidade de um projeto

de investimento, considerando o valor do dinheiro no tempo (Xavier, 2004). O VPL ¢ calculado
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descontando os fluxos de caixa futuros ao seu valor presente, utilizando uma taxa minima de

atratividade. A féormula do VPL pode ser calculada através da Equacao 5.

o FCL,

ﬁ Equagdo 5
+ r)ti
i=1 ( ) L

VPL =

onde:

FCLy, representa o fluxo de caixa no periodo ¢;;
i ¢ o indice de identificagdao de tempo;

r € a taxa minima de atratividade;

N ¢ o numero total de periodos de tempo, e

t; ¢ o tempo no passo i relacionado a data de analise to= 0.

Os investidores podem avaliar um projeto usando esta métrica. Quando o VPL ¢
positivo, significa que o valor atual dos fluxos de caixa futuros esperados ¢ maior do que o
custo inicial do projeto. Em outras palavras, o projeto deve gerar mais valor do que o custo
inicial, tornando-se viavel e recomendado. Por outro lado, se o VPL for negativo, indica que o
valor presente dos fluxos de caixa futuros esperados ¢ menor do que o custo inicial. Isso
significa que o projeto ndo recuperara seu investimento inicial, ndo sendo recomendavel para

os investidores.

2.7.2 Indicador Econémico de Campo (IEC)

O Indicador Econdmico de Campo ¢ utilizado como uma FO inicial nas etapas
preliminares do planejamento e otimizagdo de campos petroliferos. Este indicador ¢
considerado uma versao analoga do VPL. Entretanto, assume que todos os pogos sdo abertos
simultaneamente, uma suposicao impraticavel devida aos altos custos associados a necessidade
de uma sonda para perfurar cada poco, mas que simplifica o modelo nas fases iniciais. O IEC
permite uma avaliacdo e comparagdo justas do comportamento dos pogos sob condig¢des
uniformes, facilitando decisdes estratégicas iniciais sobre o numero € a posi¢cao dos pogos. Apos
esta fase, com a defini¢ao do cronograma de abertura dos pocos, a FO ¢ alterada para o VPL,
refletindo uma abordagem mais realista e detalhada que considera os tempos especificos de
abertura e operagdo de cada poco, permitindo uma analise financeira mais precisa dos fluxos

de caixa futuros (Gaspar et al., 2014).
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 Otimizagdo de estratégia de producio em reservatorios carbonaticos fraturados

Na otimizagao de estratégia de produgdo em reservatorios naturalmente fraturados, Nie
et al. (2012) utilizaram modelos de dupla porosidade e permeabilidade para maximizar a
producao. No estudo, foi desenvolvido um modelo matematico para pogos horizontais que
incorpora o fluxo de dupla permeabilidade, facilitando assim o transporte de fluidos entre os
sistemas de matriz e de fratura. Foram utilizadas simula¢des numéricas para obter curvas de
tipo log-log, analisando o comportamento transiente do fluxo por meio de métodos avangados,
como a transformacao integral de Laplace e a separacao de variaveis. As vantagens do modelo
de dupla permeabilidade, como o aumento do suprimento de energia e a reducao da resposta de
matriz-fratura, sdo demonstradas nessas analises. Apesar dos avangos, o estudo admite
limitagdes, como simplificagdes, que podem comprometer as previsdes em alguns cenarios.

Agada et al. (2013) exploraram reservatorios carbonaticos complexos por meio de
simulagcdes numéricas detalhadas, utilizando afloramentos andlogos em alta resolucao 3D. O
estudo busca entender a influéncia das heterogeneidades geoldgicas no desempenho do
reservatorio e na recuperagdo secundaria de petrdleo. Ao utilizar respostas de pressao sintéticas
em testes de pogos numéricos, foi constatado que a maioria das caracteristicas estruturais e
diagenéticas ndo possui uma assinatura de pressao unica, devido a alta heterogeneidade da
matriz. A pesquisa destaca o papel significativo dessas heterogeneidades na canaliza¢do dos
fluxos de fluidos e sugere que a otimizacdo do posicionamento de pocgos e das estratégias de
injecdo sao solugdes-chave para melhorar a recuperagao de 6leo. Essa abordagem representa
um avancgo significativo na utilizacdo de analogos de alta resolu¢ao para melhor prever e
gerenciar processos de fluxo em reservatdrios carbonaticos fraturados.

Kharrat et al. (2023) realizaram uma revisao sobre a caracteriza¢do de fraturas e seu
impacto na produgdo de petroleo em reservatorios naturalmente fraturados. O estudo destaca a
importancia de realizar uma caracterizacao precisa das fraturas e identificar como isso afeta as
etapas de recuperacdo de petroleo, incluindo a manutencdo de pressao e os métodos de
recuperagdo melhorada de 6leo (EOR). Aplicando uma metodologia que integra dados de
geociéncias e de engenharia de reservatorios, foi desenvolvido um modelo hibrido de fraturas
que combina modelagem continua e discreta para representar de forma mais realista as fraturas.
Os resultados destacam a necessidade de atualizagdes continuas do modelo com novos dados

de campo, essenciais para melhorar a descricdo das fraturas e a eficicia da recuperacdo. As
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limitagdes incluem a complexidade e os custos da integragdo de dados, além dos desafios de

generalizacdo dos resultados devido as simplificagdes realizadas na modelagem.

3.2 Otimizag¢ido de EP utilizando RSM e algoritmos de otimizacio

Maschio, Nakajima e Schiozer (2008) apresentaram uma abordagem inovadora para
otimizar a estratégia de produgdo de campos de petroleo, combinando algoritmos genéticos e
mapas de qualidade para localizar e determinar o numero de pocos. A metodologia aproveita a
capacidade dos algoritmos genéticos de lidar com espagos de solugao complexos, integrando
mapas de qualidade para restringir o espago de busca. Isso resultou em melhorias significativas
no VPL, permitindo encontrar configuragdes Otimas com um numero significativamente
reduzido de simulagdes. Além disso, os autores concluiram que a divisdo do processo de
otimizagdo em etapas auxilia na reducao significativa do nimero de simulagdes. Ainda assim,
o numero de simulagdes no processo mais custoso chegou a 583 realizagdes.

Nogueira e Schiozer (2009) introduziram uma metodologia para otimizagdo de
estratégia de produ¢do em campos petroliferos, usando algoritmos genéticos, com foco na
quantidade e no posicionamento dos pogos. O processo foi dividido em trés rotinas
independentes, de modo que uma foi utilizada para otimizar a localizacao dos pocos € as outras
duas para otimizar a quantidade de pocos. Nos campos analisados, a metodologia mostrou
eficiéncia ao otimizar a produgdo em estratégias tanto com pogos verticais quanto com
horizontais. Este trabalho demonstrou que a abordagem utilizada permitiu explorar multiplas
estratégias, reduzir o nimero de simulagdes e refinar configuragdes para maximizar a produgao
e o VPL, contribuindo para a otimiza¢do do projeto. Foram necessarias 765 simulagdes para
otimizar a estratégia de producdo com pogos verticais e 1.272 simulagdes para otimizar a
estratégia de produgdo com pogos horizontais.

Emerick et al. (2009) propuseram uma ferramenta para otimizagao da quantidade,
localizagdo e trajetoria de pogos produtores e injetores, com o objetivo de maximizar o fator de
recuperagdo de 6leo e o VPL. A metodologia desenvolvida ¢ baseada em um algoritmo
genético, projetado para problemas de otimizagdo numérica com restricdes nao lineares. O
trabalho envolve a parametrizacao das caracteristicas dos pogos, incluindo localizacao inicial e
final, tipo e status, permitindo a otimizacdo simultdnea dessas varidveis. A metodologia adota
algumas restri¢gdes, como o tamanho da malha, comprimento méximo dos pogos e distancia
minima entre eles. A ferramenta foi aplicada a trés campos reais € um caso sintético, € 0s

resultados mostraram um aumento consideravel no VPL e no fator de recuperagdao em relagao
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aos cenarios propostos inicialmente pelos engenheiros de reservatorios. Em um campo real, a
otimizagdo resultou em um aumento de 28% no VPL e de 13% na produgdo acumulada de 6leo.
No caso sintético, a otimizagao aumentou o VPL em 31% e a produgdo acumulada de 6leo em
13,6%. Em ambos os casos, o nimero de simulacdes necessarias para otimizar o processo foi
elevado.

Gaspar, Barreto e Schiozer (2016) propuseram uma metodologia de otimizagao assistida
aplicada na selegdo de estratégias de exploragdo para campos de petroleo maritimos. O processo
integra analises de engenharia com o algoritmo genético DECE, para otimizar o nimero ¢ o
posicionamento de pogos, além de capacidades de producdo e cronogramas de abertura. A
metodologia foi aplicada ao benchmark UNISIM-I-D, um campo sintético baseado no Campo
de Namorado, localizado na Bacia de Campos, no Brasil. A abordagem deterministica refinou
as estratégias iniciais, proporcionando até 11,48% de melhoria na producao, na otimizacao da
posicdo dos pocos e economia significativa no nimero de simulacdes necessarias. A
metodologia comprova a eficiéncia de uma abordagem sistematica para maximizar a produgao
e otimizar os custos em cenarios de alta complexidade, destacando a eficiéncia da otimizagao
do posicionamento dos pogos.

Hohendorff Filho, Maschio e Schiozer (2016) aplicaram o IDLHC para otimizar a
estratégia de producdo, buscando maximizar o VPL. A técnica reduz gradualmente o espago de
busca a cada iteragdo, podendo lidar com elevado nimero de varidveis discretas e distribuindo
adequadamente suas frequéncias. O método se destaca por explorar novas combinagdes de
forma eficiente com base no conhecimento adquirido ao longo das iteragdes. Ao aplicar a
metodologia, os autores compararam as otimizagdes entre o IDLHC proposto e o método
DECE, disponivel em software comercial, que também ¢ um processo iterativo que aplica uma
sequéncia de estagios de exploracao e evolucao controlada. O IDLHC considera as distribui¢des
de frequéncia posteriores dos niveis de variaveis discretas para maximizar a FO, que ndo precisa
ser necessariamente monotona, em espacos de busca descontinuos, permitindo encontrar varios
otimos locais. Isso foi feito com sucesso no caso aplicado, comparando-o a uma metodologia
de otimizag¢ao consolidada. O IDLHC encontrou solucdes otimizadas de VPL com um nimero
significativamente menor de simulacdes (900), comparado ao DECE, que precisou de 2.936
simulagoes.

Rios, Avansi e Schiozer (2020) propuseram um fluxo de trabalho pratico para otimizar
o desempenho numérico em modelos de simulacdo de reservatorios que consomem muito
tempo, utilizando submodelos e intervalos de tempo reduzidos. O objetivo ¢ melhorar a

eficiéncia dos modelos de simulagdo de reservatorios, estabelecendo procedimentos para
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selecionar submodelos representativos e reduzir o tempo total gasto na otimiza¢do numérica. O
método inicia com a simulacdo do caso base, utilizando parametros numéricos padrdo, seguida
de uma avaliagdo no modelo para identificar areas de convergéncia problematicas. A partir
dessa analise, decide-se se € necessario construir um submodelo. O submodelo € extraido das
regides identificadas com problemas de convergéncia. Posteriormente, ¢ realizada uma anélise
de sensibilidade e tuning numérico nos parametros mais criticos do modelo, para reduzir o
tempo de simulacdo. Aplicado em dois casos distintos, 0 método comprovou sua eficacia ao
reduzir o tempo de simulagdo em 44% e 39%, respectivamente.

Asadian-Pakfar, Sedaeee e Nakhaee (2023) propuseram uma abordagem inovadora que
utiliza algoritmos de busca inteligentes, como Particle Swarm Optimization (PSO) e uma
versao combinada de PSO com Algoritmo Genético (PSOGA). A abordagem visa maximizar o
VPL, considerando variaveis como localizagdo dos pocgos, perfuragdo e taxas de fluxo. Os
autores introduziram variantes aprimoradas, TPSO e TPSOGA, alterando a condi¢ao de término
da otimizag¢do para o tempo total, em vez do nimero maximo de iteragdes, e ajustando o
tamanho da populacdo para melhorar a convergéncia. A aplicacao dessa metodologia em um
modelo de reservatorio heterogéneo mostrou que, limitando a otimizagdo a 24 horas ou uma
reducdo de 70% no tempo de execucdo, com uma populagdo de 30 agentes, os mesmos valores
de VPL podem ser alcancados. Entretanto, a otimizagdo tanto com o PSO quanto com o
PSOGA, demandou aproximadamente 84 horas para otimizar um cenario.

Tabatabaei, Asadian-Pakfar e Sedaee (2023) aplicaram o Sparrow Search Algorithm
(SSA) e o PSO para otimizar a localizagdao dos pocos ¢ as taxas de fluxo de producao e injecao
em um reservatorio heterogéneo do sudoeste do Ird, com auxilio de mapas de qualidade. Com
o objetivo de maximizar o VPL, a metodologia ajustou os parametros do SSA através de
analises de sensibilidade, mantendo o tamanho da populacao e o numero de iteragcdes fixos para
otimizar o tempo de execug¢do. O SSA mostrou-se mais eficaz do que o PSO, aumentando o
VPL em até 18,21% em alguns cenérios, fornecendo insights valiosos sobre a localizacao dos
pocos. No entanto, o SSA requer significativamente mais tempo de execucdo e recursos
computacionais do que o PSO, mas, ainda sim, a eficicia do SSA se destaca como uma
ferramenta de otimizagao para a localizagao de pogos, oferecendo uma abordagem promissora
para maximizar o VPL no desenvolvimento do projeto.

Uma analise comparativa entre técnicas que utilizam algoritmos de otimizacdo e
métodos tradicionais demonstra que os algoritmos, tém um desempenho superior ao lidar com
problemas nao lineares e de alta dimensionalidade. A revisdao dos trabalhos apresentados

destaca a relevancia dos algoritmos de otimizagdo na busca por estratégias mais eficazes para
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produgdo de petréleo, abordando principalmente questdes como o posicionamento e a
quantidade ideal de pogos. Esta claro que os algoritmos sdo essenciais para a melhoria da
otimizacdo das estratégias de producdo. Ainda assim, enfrentam limita¢des significativas
quanto ao tempo computacional necessario para alcangar solugdes otimizadas.

Nesse contexto, a integracdo de novas técnicas, como a Inteligéncia Artificial, surge
como uma solug@o promissora para superar essas limitagdes, potencializando a capacidade de

explorar espacos de solugdes mais complexos em menor tempo.

3.3 Inteligéncia artificial na otimizac¢ao de estratégias de producio

A introducdo de técnicas de Inteligéncia Artificial (IA) em reservatorios de petrdleo
representa um avango significativo para superar as limitagdes dos métodos tradicionais na
otimizacao de estratégias de produgdo (Ertekin; Sun, 2019). Com o aumento da complexidade
dos campos de petréleo e a necessidade de andlises mais precisas, os métodos tradicionais de
otimizacdo, na maioria dos casos, sdo inadequados para lidar com a alta dimensionalidade e os
problemas ndo lineares inerentes a industria do petréleo (Evensen; Womack, 2020). Nesse
contexto, a IA surge como uma alternativa, possibilitando a analise de grandes conjuntos de
dados e a identificacdo de padrdes que podem resultar em respostas mais rapidas, favorecendo
a tomada de decisdes mais eficazes (Kuang et al., 2021). Técnicas como aprendizado de
maquina, RNA e otimizagdo baseada em algoritmos evolutivos tém sido aplicadas com sucesso
para otimizar a producdo de campos petroliferos (Ertekin; Sun, 2019; Kuang et al., 2021). Essas
abordagens permitem explorar, de forma mais rapida, espacos de busca complexos, encontrar
configuracdes Otimas e, assim, melhorar a eficiéncia operacional e maximizar a FO de interesse

(Evensen; Womack, 2020).

3.4 Otimizacao de EP utilizando RSM, FOFE e algoritmos de otimizacao

Nwachukwu et al. (2018) desenvolveram uma metodologia para avaliacdo rapida de
localizagdes de pocos em modelos de reservatdrios heterogéneos, baseada em um método de
aprendizado de maquina. A metodologia utilizou o XGBoost (Extreme Gradient Boosting), um
algoritmo baseado em arvores de decisdo, que, neste caso, foi projetado para prever as respostas
do reservatério com base nas localizagdes dos pogos injetores. O trabalho aborda cinco estudos
de caso sintéticos que incluem diferentes cenarios de inje¢do e producao, utilizando modelos
heterogéneos. Para cada estudo de caso, foram necessarias diferentes quantidades de simulagdes

para otimizar a resposta, variando de 20 a 1.000 observagdes de treinamento. O tempo
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necessario para otimizar a estratégia de producdo estava relacionado ao tamanho do conjunto
de treinamento e do modelo, variando de 37,8 segundos até 10.950 segundos. O proxy proposto
permite identificar a localiza¢do 6tima do poco com até 95% menos custo computacional em
comparagdo com métodos tradicionais, além de possibilitar a geracdo de uma superficie de
resposta mais precisa e rapida, com uma precisdo de até 99% em relacdo ao método de
otimizagdo tradicional.

Bruyelle e Guérillot (2019) otimizaram a localizagdo dos pogos em reservatorios de
petroleo, utilizando técnicas de inteligéncia artificial para maximizar o VPL e minimizar riscos
financeiros. A metodologia foi aplicada ao Campo Sintético Brugge, avaliando as fung¢des
objetivo VPL e o indice de Sharpe, com RNA substituindo o simulador de reservatérios. Ao
aplicar o plano experimental Box-Behnken ¢ a estratégia evolutiva de adaptagao da matriz de
covariancia (CMA-ES), o treinamento de um Perceptron multicamadas proporcionou uma
redugdo significativa no tempo de computacdo e no nimero de simulagdes necessarias. A
técnica resultou em um aumento de 2,88% no VPL em comparacdo ao caso base, demonstrando
a eficacia da abordagem inovadora, embora a qualidade do modelo proxy ainda dependa da
qualidade dos dados de treinamento.

Santos et al. (2020) desenvolveram uma metodologia que integra técnicas de
aprendizado de méaquina com o algoritmo de otimizacdo IDLHC para reduzir o niimero de
simulacdes necessarias na otimizagao de controle de pogos de longo prazo. O estudo enfatiza a
eficiéncia computacional ao incorporar multiplas técnicas de aprendizado de maquina, que
preveem cenarios com o melhor VPL a partir de dados iniciais de simulagdo, permitindo uma
reducdo de até 27% no numero de simulagdes sem comprometer a precisao dos resultados. A
abordagem proposta demonstra ser uma alternativa viavel e eficiente, destacando o potencial
do aprendizado de maquina para otimizar estratégias de produgdo em reservatorios, mantendo
a qualidade das decisdes sob restricdes de tempo e recursos computacionais.

Kwon et al. (2021) desenvolveram uma metodologia para integrar um método de
aprendizado de maquina no processo de otimizagao a fim de determinar o posicionamento ideal
de um poco produtor de petréleo em um reservatorio sintético, considerando as incertezas
geoldgicas. A metodologia utiliza uma Rede Neural Convolucional (CNN) integrada com
otimiza¢do robusta. A CNN ¢ treinada com um conjunto de simulagdes para aprender a
correlacionar dados de propriedades petrofisicas com a produtividade de hidrocarbonetos. O
modelo ¢ entdo utilizado para prever a produtividade em todas as localizagdes possiveis do pogo
para todas as realiza¢des consideradas. A abordagem ¢ testada em um conjunto de realizagdes

que descrevem o reservatorio, considerando o aporte de um aquifero ao invés de pogos injetores.
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O uso do método proposto, que integra CNN com otimizag¢do robusta, permite identificar a
localizacdo 6tima do pogo com apenas 4,6% do custo computacional necessario para avaliar
exaustivamente todos os cendrios possiveis. Entretanto, a CNN pode subestimar a variabilidade
em cenarios especificos devido as limitagdes inerentes a proxies de produtividade.

Bertini Junior ef al. (2022) compararam diferentes modelos de aprendizado de maquina
para acelerar a otimizagdo de estratégia de producdo, permitindo a avaliagdo de muitas
combinagdes possiveis de posicionamento de pogos. A metodologia consistiu na construcao de
modelos substitutos baseados em aprendizado de maquina para prever o VPL a partir de dados
binarios que indicam a presenca ou auséncia de po¢os em uma estratégia de produgdo. Seis
algoritmos diferentes foram comparados: Elastic Net (ENET), K-Nearest Neighbors (KNN),
Multi-Layer Perceptron (MLP), Kernel Ridge Regression (KRR), Support Vector Regression
(SVR) e Gradient Tree Boosting (GTB). A otimizagao foi realizada utilizando algoritmos
genéticos para identificar a estratégia de producdo Otima, seguida de uma validacdo no
simulador numérico. O estudo de caso foi baseado em um modelo de campo sintético, o
UNISIM-II-D, construido com caracteristicas analogas aos campos do Pré-sal brasileiro e do
campo Ghawar, na Ardbia Saudita. O estudo ndo apresentou uma avaliagdo quantitativa do VPL
obtido através das técnicas propostas, mas sim do erro de previsdo das mesmas. A melhoria em
relagdo ao uso direto do simulador foi a capacidade de explorar rapidamente uma grande
quantidade de estratégias de produgdo para encontrar a melhor. O MLP foi o modelo que melhor
previu o VPL.

Liet al. (2022) propuseram um modelo de previsao de producao baseado em dados reais
de produ¢do de um poco de petroleo de Folhelho no campo de Panke, bacia de Ordos. Foi
aplicada uma abordagem hibrida que combina redes neurais convolucionais (CNN) e redes
neurais de memoria de curto e longo prazo (LSTM), otimizada pelo algoritmo PSO. O objetivo
¢ superar as limitagdes dos modelos de rede neural tnica para problemas de previsao de séries
temporais, melhorando a precisdo da previsdo de produgdo dos reservatorios. A metodologia
aplicada consiste em trés etapas principais: 1) implementagdo de uma CNN para extrair
caracteristicas espaciais dos dados de producao; 2) implementacao de uma LSTM para extrair
caracteristicas temporais dos dados; 3) otimizacao dos hiperpardmetros do modelo CNN-LSTM
utilizando o algoritmo PSO para melhorar a precisao da previsdo de producao. Foram realizadas
simulacdes para comparar a precisdo da previsao antes e depois da otimizag¢ao pelo PSO, bem
como para avaliar o desempenho do modelo em relagdo a outras abordagens, como CNN,
LSTM e CNN-LSTM sem otimizagao pelo PSO. Em comparacao com o modelo CNN simples
ou o modelo de rede neural LSTM simples, o modelo CNN-LSTM hibrido pode caracterizar
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melhor as correlagdes espaciais e temporais, 0 que faz com que o modelo de previsdio CNN-
LSTM se ajuste melhor a produgao real, sendo considerada uma das abordagens orientadas por
dados mais promissoras para enfrentar o desafio da previsao de séries temporais. Entretanto, o
modelo proposto apresenta obstaculos-chave na gestdo em tempo real, incluindo escassez de
dados e custos computacionais.

Kim e Durlofsky (2023) desenvolveram o modelo substituto EDFM-CNN-RNN, que
incorpora técnicas avangadas de aprendizado profundo, como redes neurais convolucionais-
recorrentes (CNN-RNN). O modelo foi projetado para prever respostas de fluxo e otimizar
estratégias de producado, visando melhorar o VPL. A metodologia baseou-se em Modelos de
Fraturas Discretas Incorporadas (EDFM), representando a geometria e a conectividade das
fraturas juntamente com as propriedades da matriz rochosa. O modelo foi treinado utilizando
300 execugodes de simulagdo, com diferentes perfis de pressao de fundo de pogo (BHP) em 20
realizacdes distintas e entdo aplicado a otimizacdo de estratégias de produ¢do usando o
algoritmo de otimizacdo PSO. Os resultados mostraram uma melhoria significativa no VPL,
cerca de 18% em trés execucdes de otimizagdo, com uma aceleragao superior a 500 vezes em
comparag¢ao com métodos tradicionais. Apesar dos resultados promissores, o modelo requer um
nimero substancial de simulagdes para o treinamento (300 simulacdes), que equivale a 160
horas de simulacdo em série, o que pode limitar sua aplicabilidade em modelos de reservatorios
maiores.

Musayev, Shin e Nguyen-Le (2023) otimizaram, em termos de eficiéncia e precisao, o
posicionamento dos pocos de injecao de CO» e producao de salmoura, utilizando um modelo
proxy baseado em RNA. A metodologia aplicada consistiu em desenvolver varios modelos de
RNA, com diferentes caracteristicas de entrada, sendo o melhor modelo usado em conjunto
com um algoritmo genético para otimizar a localizagdo dos pogos no modelo de reservatdrio
completo para avaliar a maximizacdo da eficiéncia do armazenamento de CO> em um
reservatorio sintético. Comparando a solugdo baseada no modelo proxy com a simulagdo
tradicional, constatou-se que a simulagdo tradicional exigiu 622 execugdes para convergir para
o otimo. Por outro lado, a otimizagao baseada em RNA alcangou uma solu¢do comparavel com
apenas 120 execucdes, mostrando que a metodologia proposta foi capaz de alcangar resultados
semelhantes com aproximadamente 81% menos simulac¢des, reduzindo significativamente o
tempo necessario para otimizar o caso.

Son et al. (2023) desenvolveram uma proxy para otimizar o posicionamento dos pogos
em um reservatorio. O estudo apresenta uma solucao baseada em um esquema de amostragem

em dois estagios para aprimorar a precisdo das previsdes do VPL e minimizar a necessidade de
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retreinamento durante a otimizagdo. Aplicado aos benchmarks sintéticos 3D, modelo PUNQ-
S3, que ¢ um modelo retirado de um estudo de engenharia de reservatério em um campo real
realizado pela Elf Exploration Production (Barker; Cuypers; Holden, 2001) e modelo Egg
(Zandvliet et al., 2007), que ¢ uma versao deterministica utilizada frequentemente para testar
algoritmos de otimizacdo. O método emprega modelos proxy baseados em redes neurais
convolucionais (CNNs) para prever com precisdo a producdo e otimizar o posicionamento dos
pocos. O uso do esquema de amostragem permitiu reduzir em até 48% o tempo de computagao,
com um erro médio de previsdo do VPL inferior a 2,12%. Esses resultados demonstram que a
abordagem proposta pode melhorar significativamente a eficiéncia e a precisdo da previsao e
otimizagdo, minimizando a necessidade de retreinamento. Apesar do sucesso, a técnica pode
encontrar limitagdes em relagdo a qualidade dos dados de entrada e ao modelo proxy, indicando
a necessidade de um planejamento cuidadoso na selecdo de dados e de um modelo adequado.

Os estudos revisados evidenciam uma tendéncia crescente na integragdo de técnicas
avancadas de aprendizado de mdaquina na otimizagdo de estratégias de producdo em
reservatorios de petroleo. Essas ferramentas t€ém sido utilizadas para construir FOFE que podem
prever com precisdo as respostas dos reservatorios, minimizando a necessidade de executar
repetidamente simulagdes numéricas. Isso reduz significativamente a dependéncia do
simulador e, consequentemente, o tempo de computagdo necessario para otimizar as estratégias
de producao, acelerando assim o processo. Os FOFE baseados em aprendizado de maquina tém
sido capazes de melhorar a precisao das previsdes em relacdo aos métodos tradicionais de
otimizagdo. Isso ¢ especialmente importante em reservatorios carbonaticos heterogéneos, onde
as relagdes entre as propriedades do reservatdrio e a producao de hidrocarbonetos podem ser
complexas e ndo lineares.

No entanto, apesar desses avangos, persistem desafios e lacunas na literatura que
necessitam de abordagem para solucionar o problema de maneira mais eficiente. Dentre os
principais desafios estdo (1) a necessidade de obten¢ao de dados de treinamento com qualidade
e representatividade para garantir a precisao dos modelos de aprendizado de méaquina; e (2) o
custo computacional significativo associado ao treinamento, validacdo e teste de modelos
complexos, especialmente em casos reais, como o deste trabalho, onde nimero de variaveis e
incertezas sdo elevados. Além disso, hd uma caréncia de estudos que integrem eficientemente
técnicas de aprendizado de maquina com métodos de otimizacao hierarquica em ambientes de
reservatorios reais que validem as repostas obtidas pelo FOFE em simuladores comerciais.

Esta dissertagdo contribui para a literatura ao propor uma metodologia que integra o

FOFE baseado em aprendizado de maquina com técnicas de otimizacdo hierarquica visando
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reduzir o niimero de simula¢des necessarias sem comprometer a qualidade dos resultados.
Espera-se, assim, demonstrar a eficicia e eficiéncia da metodologia, oferecendo uma solucao
pratica para a otimizacdo de estratégias de producdo em reservatdrios heterogéneos,

preenchendo as lacunas identificadas na literatura.
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4 METODOLOGIA

A metodologia proposta neste trabalho estd estruturada em duas partes fundamentais.
Na Parte 1, a estratégia de producdo ¢ otimizada nominalmente para um caso base especifico,
utilizando RSM e um algoritmo de otimizagao. O resultado dessa otimizagdo estabelecera uma
referéncia essencial para comparacdes com a Parte 2, que utiliza o FOFE para acelerar partes

mais custosas (em numero de execucdes do simulador de fluxo) do processo de otimizagao.

4.1 Partel

A metodologia especifica da Parte 1 ¢ estruturada conforme ilustrado na Figura 10. O
processo inicia com a definicdo de um modelo base, que serve como ponto de partida para
otimizagdo. Apos essa defini¢do, € estabelecida a parametrizagdo das varidveis de otimizacao.
Em seguida, ¢ definido um algoritmo de otimizacao. Na fase final, ocorre a implementagao da
otimizacdo, que ¢ subdividida em cinco etapas. Cada etapa tem como objetivo obter a melhor
otimizagdo possivel para o caso base. As caixas do fluxograma da Figura 10 que estdo
destacadas na cor verde representam etapas que foram otimizadas utilizando o mesmo algoritmo
de otimizacdo e sdo aplicadas nas Partes 1 e 2 da metodologia, através de uma abordagem

hierarquica, em trés fases subsequentes.
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Figura 10: Fluxograma da metodologia proposta na Parte 1 do trabalho.
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Etapa 1: Caso base

Antes de otimizar uma estratégia de produgdo, ¢ necessario estabelecer um caso base.
Este processo envolve a andlise e filtragem de multiplos cenarios de simulacdo, resultando na
escolha de um modelo que melhor representa as condigdes iniciais para a otimizagdo da
producao. Apos definir o caso base, ¢ gerada uma EP inicial que servira de base para

comparagdes com a otimizacao desenvolvida neste trabalho.

Etapa 2: Parametrizacao

Apo6s definir o caso base, o projeto avanca para a fase de parametrizacao. Essa etapa ¢
essencial para definir as variaveis que serdo otimizadas com o uso de um algoritmo. O projeto
pode incluir a otimizagdo das varidveis G1, G2 e G3 de forma individual, simultdnea ou em

uma combinag¢do de dois grupos, como G1 e G2, por exemplo.

Etapa 3: Selecdo do algoritmo de otimizac¢io

O algoritmo de otimizagdo ¢ selecionado e implementado em cada fase do processo
hierarquico de otimizagdo da produgdo, conforme visualizado na Figura 10, destacado pela cor
verde. A ideia ¢ aplicar o algoritmo de otimizacao para aumentar a velocidade de convergéncia
das respostas a0 maximizar ou minimizar uma FO selecionada, de acordo com o objetivo de

estudo, a fim de atender as metas econdmicas e operacionais do projeto.

Etapa 4: Otimizacao da producao

Nessa fase, sdo aplicadas técnicas para reduzir o numero de execugdes de simulagdo
necessarias para o desenvolvimento da estratégia de produgao mais eficaz. Nesse contexto, uma
técnica essencial empregada para tal proposito foi a geracdo de um mapa de qualidade para
auxiliar na reducdo do espago de busca. Os mapas auxiliaram a eliminar posi¢des candidatas
para pogos produtores em areas com baixo potencial produtivo, enquanto os injetores foram
alocados de forma a suprir a perda de pressdo ocasionada pela producao. Em seguida, foi
realizada uma otimizagao hierdrquica em trés estagios, respeitando um critério de parada para
assegurar que, uma vez encontrada a melhor solucdo, o processo seja finalizado sem realizar
simulagoes adicionais desnecessarias. O critério consiste em interromper o processo apos trés

iteragdes consecutivas sem melhora na fungao objetivo (FO) avaliada.
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Etapa 4.1: Mapa de qualidade

O mapa de qualidade aplicado neste trabalho foi construido com base na modificacao
proposta por Cavalcante Filho (2005) da metodologia original de Cruz (2000). O método
utilizado consiste em avaliar a producao acumulada de 6leo (Np) e producao acumulada de gas
(Gp) (convertida posteriormente em Np equivalente), em varias posi¢des, buscando cobrir
grande parte da area do reservatdrio. Para as regides onde ndo sdo calculados a Np e a Gp, ¢

entdo realizada uma interpolacdo para estimar a propriedade nas areas adjacentes.

Etapa 4.2: Definicao das posicoes candidatas

As posicdes candidatas, tanto para os pocos produtores quanto para os injetores, foram
definidas a partir do mapa de qualidade gerado. O critério utilizado para definir as posi¢des dos
pocos produtores, foi evitar posicionar os pogos em regides com baixa qualidade, mantendo um
distanciamento minimo de trés blocos entre eles, o que equivale a aproximadamente 450 m. Os
pocos injetores foram posicionados margeando os produtores, respeitando o mesmo

espacamento minimo dos pocos produtores.

Etapa 4.3: Sele¢ao do niimero e posi¢cao dos pocos (P1-F1)

A aplicacao combinada de RSM com um algoritmo de otimizacao ¢ fundamental para
varrer o espago de busca e determinar o nimero e posicionamento ideais dos pocos. Esse
processo ¢ a primeira etapa da otimizag¢do hierdrquica, e foi realizado de forma iterativa,
eliminando sistematicamente as posi¢des e quantidades de pogos menos favordveis para as
estratégias avaliadas com base nos valores da FO definida, buscando a convergéncia para uma

solugdo oOtima.

Etapa 4.4: Ajuste fino na posicao e completacao dos pocos (P1-F2)

Apo6s definir o nimero e as posi¢des ideais dos pogos, a proxima etapa do processo de
otimizagdo hierarquica consiste em realizar um ajuste fino nas posi¢des x € y previamente
determinadas e na completagdo dos pocos. Isso inclui avaliar posi¢des mais distantes do contato
agua-oleo, conforme o que for definido nas premissas do projeto. Assim como no processo
anterior, a ideia ¢ que o algoritmo otimize a posi¢ao dos pogos, bem como a completacao das
camadas, visando evitar a producdo de dgua e maximizar a produgdo de 6leo para os pogos
produtores. Além disso, ¢ necessario definir posi¢des para os pocos injetores que auxiliem na

manuten¢do da pressdo e contribuam para a varredura do 6leo.



Etapa 4.5: Otimizacao do cronograma de abertura dos pocos (P1-F3)

Nas etapas anteriores, o cronograma de abertura de todos os pocos estava definido para
colocé-los em operagdo no tempo inicial do projeto, simplificando as avalia¢des. Entretanto,
nesta etapa, foi definido um intervalo de datas candidatas para a abertura dos pogos produtores

e injetores, com o objetivo de encontrar a melhor configuragdao para maximizar a FO avaliada.

4.2 Parte?2

A Parte 2 da metodologia consiste em desenvolver uma estratégia de produgdo com a
mesma parametrizacdo definida na Parte 1, buscando reduzir o esforco computacional para
encontrar uma estratégia de producao otima. A metodologia empregada, representada pela
Figura 11 envolveu a selecdo de dados para o treinamento, validagdo e teste a serem aplicados

em trés tipos de FOFE, dos quais foi selecionado um para estimar uma FO, como, por exemplo,

o VPL.

Dados

[

Selegao do FOFE

Critério de selegao
foi satisfeito?

Selecao do algoritmo de otimizagao

[
)

Geragao de novas amostras e
estimativa da FO com o FOFE

I

Selecao de amostras para validar no
simulador numeérico e alimentar o
banco de dados para atualizar o FOFE

i=1até3
Selegdo do ntimero e posicdo
I ¢ dospocos(ﬂ{w ¢ I @
Ajuste fino na posicao e
completacao dos pocos (F2)

Critério de parada
foi alcangado ?

©Otimizacdo do cronograma de
I

30

Figura 11: Fluxograma da metodologia proposta na Parte 2 do trabalho.
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Ao aplicar o algoritmo de otimizagdo, em cada iteragdo, ¢ gerado um numero especifico
de novas estratégias de producdo. A fungao objetivo avaliada tem seu valor estimado pelo
FOFE, e parte dessas amostras ¢ selecionada para validar a estimativa utilizando o simulador
numérico. As amostras escolhidas para valida¢do sdo entdo incorporadas ao banco de dados
inicial. Ap6s cada iteragdo, um novo FOFE ¢ gerado com um conjunto expandido de amostras,
tornando o processo de treinamento do algoritmo dindmico. O objetivo da inclusao de novos
dados em cada iteracdao ¢ aumentar a efici€ncia na estimativa da FO em avaliacao. Um critério

de parada ¢ estabelecido caso a otimizagao ndo alcance os resultados esperados.

4.2.1 Dados

Este primeiro periodo da Parte 2 da metodologia consiste em coletar os dados que serdo
utilizados no treinamento, validagao e teste dos métodos de aprendizado de maquina a serem
avaliados. Esses dados, por sua vez, compreendem um conjunto de amostras contendo a entrada
e a saida. As entradas sdo as variaveis de acordo com cada fase do processo hierarquico (por
exemplo, na fase 1, nimero e posicdes dos pogos), € a saida ¢ uma fungdo objetiva definida

pelo usuario (VPL, por exemplo).

4.2.2 Seleciao do FOFE

Nesse momento, sao realizados o treinamento, a validacdo e o teste dos FOFEs
selecionados pelo usuério, que apresentam potencial para identificar o algoritmo que melhor
estime a FO a partir do conjunto de dados disponivel. Além disso, ¢ determinado o nimero de
amostras para treinamento, validagdo e teste, que sdo importantes para a criagdo do modelo
analitico (FOFE). O desempenho de cada método ¢ avaliado com base em uma ou mais métricas

estabelecidas, garantindo a selecdo do modelo mais eficaz e preciso para prever a FO.

4.2.3 Critérios para selecao do FOFE

Os critérios definidos no cédigo fazem parte do processo de treinamento de um FOFE
e determinam que o treinamento deve continuar até que um determinado nivel de desempenho,
avaliado por métricas, seja atingido para garantir que o algoritmo tenha um desempenho
satisfatorio, ou que um niimero maximo de iteragdes seja realizado para que o treinamento nao

consuma muito tempo.
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4.2.4 Algoritmo de otimizacio

Para essa etapa, devemos selecionar o algoritmo de otimizagdo que serd utilizado com
o FOFE durante a otimiza¢do da produ¢do. O algoritmo selecionado ¢ aplicado nas mesmas
fases do processo hierarquico da Parte 1 da metodologia — Selecdo do ntimero e posicao dos
pocos (P2-F1), Ajuste fino na posi¢ao e completacdo dos pogos (P2-F2) e Otimizacao do

cronograma de abertura dos pogos (P2-F3).

4.2.5 Geracao de novas amostras

O algoritmo de otimizagao selecionado ¢ usado para gerar um novo conjunto de
amostras. Como o custo computacional da estimativa do valor da funcao objetiva com o FOFE
(fungdo analitica, como por exemplo, y = ax + b) ¢ significativamente menor, o nimero de
amostras geradas pode ser maior, pois o calculo ocorre em milésimos de segundos. Assim, o
espaco de busca pode ser explorado com uma quantidade maior de avaliagdes, que seriam

proibitivas com o uso do simulador de fluxo.

4.2.6 Selecionar amostras para validar no simulador e alimentar o banco de dados

para atualizar o FOFE

Depois de gerar o novo conjunto de amostras, elas devem ser validadas usando um
simulador numérico para avaliar a precisdo e capacidade do modelo analitico em encontrar
solucdes melhores. Como esse processo ¢ iterativo, as amostras validadas podem ser
incorporadas dinamicamente ao conjunto de dados de treinamento inicial, visando melhorar a

capacidade de estimativa do FOFE.

4.2.7 Analise de conclusido do processo hierarquico

Assim como na Parte 1 da metodologia, a otimiza¢do sera realizada de forma
hierarquica, contemplando as mesmas trés fases P2-F1, P2-F2 e P2-F3. Essa etapa determina
que, quando o processo atinge a terceira fase, conforme indicado pelo contador, a otimizagao €

considerada concluida e o processo ¢ finalizado.
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5 APLICACOES

Este estudo ¢ baseado em um reservatorio maritimo denominado Campo C, localizado
na Bacia de Santos, na regido do pré-sal brasileiro. O reservatorio apresenta uma litologia
carbonatica complexa, com fraturas tanto na dire¢cdo horizontal quanto na vertical, conferindo
uma natureza de 2P2K. Essas caracteristicas geoldgicas promovem um fluxo de fluido dentro
do reservatorio significativamente influenciado por falhas conectivas e corredores de fraturas,
0 que aumenta a produtividade do campo. O reservatdrio contém um deposito de 6leo leve,
classificado como Black-Oil, com a fase gasosa dispersa na fase oleosa. A inje¢ao de agua ¢
definida nas premissas como o método de recuperacao. Atualmente, o Campo C esta em fase
inicial de desenvolvimento. Essa etapa ¢ marcada por incertezas, tanto geoldgicas quanto de
fluidos, devido as caracteristicas do reservatorio, com informagdes provenientes
exclusivamente de dados de testes de pocos. O reservatorio contempla cinco pogos perfurados,
sendo quatro produtores € um injetor. O modelo de simulacdo compreende aproximadamente
2,4 milhdes de células distribuidas espacialmente em 79 x 173 x 228 nas dire¢des X, y € z,
respectivamente, com 125.625 células ativas (células que contribuem para o fluxo e sdo
incluidas no célculo das EDP. Apenas uma fragao das células ativas totais ¢ considerada nesses
calculos). Esse modelo de alta resolugao, com um tamanho médio de célula de 150 x 150 x 5

m, permite uma analise detalhada do comportamento do reservatdrio.
Caso base

O estudo de caso utilizado neste trabalho foi definido por Danes et al. (2024) através da
aplicacdo da metodologia de selecdo de modelos representativos proposta por Meira et al.
(2020). Durante todo o processo de selecdo conduzido por Danes et al. (2024), foi realizada
uma analise de dados para reduzir a incerteza, resultando em uma nova distribui¢ao de varidveis
incertas, a partir da qual foi gerado um conjunto de 300 realizagdes. Esses novos cenarios foram
simulados posteriormente e filtrados para selecionar apenas os modelos que representavam com
precisdao mais proxima do historico dos testes de pocos dentro de uma faixa de aceitacdo pré-
definida. Apds essa avaliagdo, 195 modelos de simulagdo foram considerados adequados para
analise posterior e foram utilizados como dados de entrada para a selegao do caso base, que
fosse representativo para as propriedades do reservatorio na média de um conjunto das fungdes-
objetivo NPV, Np, Wp e ORF. Desses 195 casos filtrados, foram pré-selecionados nove

modelos representativos com diferentes probabilidades de ocorréncia. O modelo escolhido por
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Danes et al. (2024) como caso base representa um cenario com probabilidades médias em todas

as funcdes objetivas, exceto pelo fator de recuperacao.
Estratégia de Producio (EP) inicial

Apo6s a definicdo do caso base, Mello et al. (2024) otimizaram uma estratégia de
producdo inicial (EPi). A metodologia empregada consistiu na aplicacdo de técnicas de
engenharia de reservatdrios para selecionar manualmente uma estratégia de producdo. A EPi
foi utilizada na Parte 1 da metodologia deste trabalho para avaliar o desempenho da otimizagao

com RSM e o algoritmo de otimizagao.
5.1 Parte 1 — Otimizacao utilizando RSM

5.1.1 Premissas estabelecidas para o Campo C

Devido a questdes estratégicas operacionais, o campo em estudo possui algumas
restri¢des fisicas que impactam o processo de otimizacdo da estratégia de producdo. Essas
restri¢des sdo baseadas nas condi¢des de operacao real do campo e sdo apresentadas de forma

detalhada na Tabela 3.

Tabela 3: Defini¢des das premissas impostas para o Campo C.

Numero de pogos 15 (no maximo)
Tipo dos pocos (produtores ou injetores) Pogos verticais
Posicionamento dos pogos (candidatos) Posicdes I, J, K
Tempo total de simulacao 11.888 dias (32 anos ¢ seis meses)
Configuragéo da Liquido (CpL) 15.200 m3/dia
(capﬁ:li%g:gzrgzxima Processamento da Oleo (CpO) 15.200 m*/dia
da unidade de produgdo de: Gas (CpG) 4.200.000 m*/dia
produgdo), selegdo Agua (CpW) 12.000 m?/dia

de injecdo de agua
e g Processamento da

como método de R Agua (CiW) 18.200 m*/dia
~ injecdo de:
recuperagio
avancada Maximo de conexdes de pogos (nw) 15
Minimo entre perfuragdo, completacdo e conexdo dos pogos 30 dias para cada pogo
Meétodo de recuperagio Injegdo de agua
Elevagdo minima da completagdo em relagdo ao aquifero 50 m

5.1.2 Parametriza¢ao das variaveis

Este estudo ¢ focado apenas na otimizagao das variaveis do G1, conforme detalhado na
Tabela 4. Foi empregada a abordagem de pocos candidatos (cw) para definir o nimero e

posigdes ideais para os pogos, atribuindo 0 aos pogos nao incluidos na estratégia e 1 aos pogos
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incluidos. Para os pog¢os candidatos produtores (nwp), foram definidas 50 posi¢des e 52
posicdes candidatas para pogos injetores (nwi). Definimos o intervalo de abertura dos pogos em
30 dias, no minimo, que ¢ o tempo necessario para uma sonda de perfuracao perfurar, completar
e colocar o poco em operagao. Por fim, foi atribuido ao algoritmo de otimizagdo determinar o

tempo e a sequéncia de abertura dos pogos.

Tabela 4: Parametrizacdo das variaveis otimizadas.

Variavel Descricao Intervalo
cwW Incluir ou ndo na estratégia de produgao [0; 1]
G1 nwp Numero de pogos candidatos produtores [0, 1, ..., 50]
nwi Numero de pogos candidatos injetores [0,1,...,52]
wst Intervalo de abertura entre os pogos [30]
WOos Sequéncia de abertura dos pogos produtores e injetores [P-1]

As variaveis do G2L sdo essenciais para o processo de otimizagdo, pois definem
restri¢des operacionais € de monitoramento com o objetivo de alcancar eficiéncia e seguranca
das operagdes. Neste trabalho, o foco foi dado nas varidveis que mais impactam em uma
otimizagdo da produgdo de 6leo para um campo em estagio inicial de desenvolvimento e,
portanto, as variaveis do G2L foram consideradas fixas e configuradas de acordo com os valores

apresentados na Tabela 5.

Tabela 5: Valores fixos das variaveis do G2L.

Tipo do poco Descricao Tipo da restricio Valores
Minimo BHP Operacional 288,3 kgt/cm?
Maxima vazao de liquidos Operacional 6.600 m*/dia
Produtor ) - -
G2L Minima vazédo de 6leo Monitoramento 79,5 m3/dia
Maximo corte de agua Monitoramento 95%
) Maéximo BHP Operacional 750 kgf/cm?
Injetor . ) . .
Maxima vazdo de liquidos Operacional 8.300 m*/dia

5.1.3 Selecio e parametrizacio do algoritmo de otimizacio

O algoritmo IDLHC foi selecionado e aplicado em ambas as partes da metodologia do
projeto, nas trés etapas do processo hierarquico devido sua eficiéncia demonstrada em
problemas de otimizagao (Hohendorff Filho; Maschio; Schiozer, 2016; Mirzaei-Paiaman;
Santos; Schiozer, 2023; Santos et al., 2020). A abordagem foi configurada para reduzir
gradativamente o espaco de busca a cada iteragdo, utilizando 20% das melhores amostras para
redistribuir as probabilidades da amostragem das iteragdes subsequentes. Essa configuragao

auxilia no aprimoramento progressivo da solu¢do otima, buscando maximizar o IEC/VPL (a
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depender da etapa hierdrquica) até que um dos critérios de parada estabelecidos seja atingido:
quando ndo ocorrer evolu¢do da FO avaliada apos trés iteracdes consecutivas — quando o
numero minimo de niveis for igual a 1 — quando atingir a 20? iteracdo. A Tabela 6 mostra a

parametrizacao do IDLHC em ambas as partes do processo de otimizagao.

Tabela 6: Parametrizagao do algoritmo de IDLHC.

Parte da metodologia 1 2
Tipo de otimizacdo Maximizac¢ao Maximizacao
Fungao objetivo IEC/VPL IEC/VPL
Numero de amostras 100 100/1000
% de aproveitamento 20 20
Numero maximo de iteragdes 20 20
Numero minimo de niveis 1 1

5.1.4 Construcio do mapa de qualidade

Na constru¢do do mapa de qualidade 351 pogos produtores fixos foram distribuidos ao
longo do reservatorio, mantendo um intervalo de dois blocos entre cada pogo, que equivale a
aproximadamente 300 m, conforme ilustrado na Figura 12. Foi realizada apenas uma execugao
do modelo no simulador de fluxo Black-Oil (IMEX 2019), desenvolvido pela CMG, e calculada
a producao acumulada de 6leo acrescida da produgdo acumulada de gas (convertida em barril
de 6leo equivalente). A soma dessas duas producdes conferiu a qualidade de cada posi¢ao
referente aos 351 pocos. Nas regides adjacentes, foi realizada a extrapolacdo utilizando
Ponderagao Inversa da Distancia, através de um algoritmo desenvolvido no MATLAB 2017

para estimar a qualidade na regido entre os pocos.

o Pocos Produtores

Figura 12: Defini¢do do nimero e posicionamento dos pocos produtores para constru¢ao do mapa de qualidade.
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5.1.5 Definicao das posicoes candidatas e completacdo dos pocos produtores e injetores

Para a otimizagdo da posicao e nimero dos pogos, foram consideradas 102 posi¢des
candidatas, além de cinco fixas (pogos ja perfurados). Essas posi¢des foram definidas com o
auxilio do mapa de qualidade. Foram definidas 50 posi¢des candidatas para pocos produtores,
utilizando como critério para sele¢do das posi¢des, evitar posicionar os pogos em regides de
baixa qualidade, garantindo um espacamento minimo de trés blocos (equivalente a
aproximadamente 450 m), de modo a minimizar a interferéncia na producdo entre pocos
vizinhos além de questdes operacionais (Ajisafe et al., 2017; Feder, 2019; Guo et al., 2019;
Pichon et al., 2018) . Simultaneamente, 52 posi¢cdes candidatas para pogos injetores foram
estabelecidas proximas aos produtores, com o objetivo de equilibrar a perda de pressao.

As variaveis possuem dois niveis (0 e 1) e o IDLHC, através do sorteio, definira, além
dos cinco pogos ja perfurados, até dez pogos (produtores e injetores) adicionais, respeitando o
nimero maximo de 15 pogos que a plataforma suporta (Tabela 3). Durante as trés fases do
processo hierarquico, em ambas as partes da metodologia, foi utilizada a ferramenta OTM do
programa de otimizagao in-house MERO (2022).

Em relacdo a completagdo dos pocos, foi seguida a restri¢ao estabelecida para os pogos
produtores, completando-os desde a camada superior até a distdncia minima de 50 m acima do
contato agua-6leo. Os pogos injetores foram completados em todas as camadas do reservatorio,
garantindo uma abordagem abrangente nessa primeira etapa do processo hierarquico. As
simulagdes numéricas foram realizadas com o IMEX (2019) em todas as etapas da simulagao.
A FO avaliada teve seu valor calculado, em todo o projeto, através da ferramenta OTM do

programa MERO (2022).

5.1.6 Ajuste fino na posiciao e completacio dos pocos

Uma vez definidos o nlimero e a posi¢ao dos pogos, foi proposto um ajuste fino para
encontrar melhores posi¢cdes e completacdes. Nesta fase subsequente, foram explorados 80
blocos adjacentes a posi¢ao de cada novo poco perfurado, distribuidos uniformemente, com o
objetivo de refinar as posicdes pré-estabelecidas dos novos pocos adicionados a estratégia,
conforme ilustrado na Figura 13, na qual o retdngulo vermelho hachurado destaca novas

posigdes a serem exploradas.
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Figura 13: Vista superior do reservatdrio destacando o espago de busca avaliado para cada novo pogo adicionado
a estratégia.

Em relagdo a completagdo dos pogos, inicialmente, a premissa estabelecia uma analise
para ndo completar os pogos produtores em um intervalo de 50 m acima do contato 6leo-agua;
porém, nesta nova fase do estudo, foi avaliado um intervalo considerando at¢ 100 m. Foi
analisada também a possibilidade de nao completar os pogos injetores em um intervalo de até
50 m abaixo do topo do reservatorio, conforme indicado na Figura 14,. As abordagens propostas

tém o objetivo de mitigar o avango precoce da dgua na produ¢do dos pocos.
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Figura 14: Corte bidimensional (XZ) do reservatdrio mostrando os intervalos de completagio avaliados para nido
serem completados no ajuste fino para os pogos produtores (100 m) e para os injetores (50 m). O eixo Z indica a
posicdo em profundidade do reservatério, enquanto o eixo X ilustra a posi¢do horizontal do modelo de fluxo.
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5.1.7 Configuracio do cronograma de abertura dos pocos

A defini¢do do cronograma de abertura dos pogos foi baseada em estudos preliminares.
As avaliagdes consideraram o comportamento da produgao dos pocos ja perfurados e o impacto
da producao de novos pogos na capacidade de processamento da plataforma. Dessa forma, a
abertura dos pogos produtores foi avaliada no periodo inicial subsequente ao tempo de
referéncia do projeto (3.105 dias), enquanto os pocos injetores foram extrapolados por um
periodo de dias maior, que compreende desde o tempo referéncia até dois tergos do tempo de
avaliacdo do projeto. que 6 periodo em que a queda de pressao ¢ mais acentuada (Figura 18),

conforme destacado na Tabela 7.

Tabela 7: Intervalos de abertura avaliados para os pogos injetores e produtores.

Tipo do poco Intervalos de Abertura (em dias)
3136, 3167, 3195, 3226, 3256, 3287, 3317, 3348, 3379, 3409, 3440, 3470, 3652,
Injetor 3835, 4018, 4201, 4413, 4566, 4809, 5052, 5296, 5540, 5752, 5997, 6239, 6362,

6604, 6848, 7093, 7335, 7578

Produtor 3136, 3440, 4475

5.2 Parte2 — FOFE + IDLHC

Nesta segunda parte do trabalho, buscou-se definir o tipo de FOFE a ser aplicado na
otimizagdo da estratégia de producdo. O objetivo principal ndo ¢ desenvolver novos FOFE, mas
utilizar o estado da arte para selecionar o FOFE mais adequado para solucionar o problema
proposto. A meta foi estabelecer um mecanismo de estimativa da FO preciso e eficiente que
pudesse contribuir na redugdo do tempo e custo computacional em ambas as fases do processo
de otimiza¢ao hierarquico (P2-F1, P2-F2 e P2-F3).

O espago de busca avaliado em cada etapa hierarquica dessa parte da metodologia ¢
exatamente o mesmo que foi avaliado na Parte 1, conforme descrito nas etapas 5.1.5, 5.1.6 ¢

5.1.7, para garantir uma comparagao justa.

5.2.1 Selecao do conjunto de dados inicial para realizar o treinamento, valida¢ao e
teste das técnicas de aprendizado de maquina propostas

Durante a execucdo da Parte 2, o primeiro passo consistiu em selecionar as amostras
para realizar o treinamento, validacao e teste das técnicas de aprendizado de maquina. Para esse
procedimento, foram utilizadas 100 amostras, originarias de um conjunto de 100 simulagdes
com respectivos IECs/VPLs, obtidos de uma primeira iteragao realizada utilizando os modelos

de fluxo. Esses dados representam as varidveis de entrada e de saida, respectivamente,
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necessarias para o treinamento da rede. Os dados foram pré-processados para garantir a
compatibilidade com a estrutura da rede neural. As amostras foram divididas em 60% para
treinamento, 20% para validacao e 20% para teste.

Em cada etapa do processo hierarquico (P2-F1, P2-F2 e P2-F3), a natureza dos dados
de entrada dessas amostras variava:

e P2-F1: os dados de entrada consistiam em um conjunto de 100 estratégias, representadas
por valores bindrios, que indicavam se um pogo seria ou ndo adicionado a estratégia. Os
dados de saida eram os 100 IECs correspondentes a cada uma dessas estratégias;

e P2-F2: os dados de entrada incluiam 100 estratégias com variagdes na localizacao
espacial do pog¢o no reservatorio e na completacdo das camadas a serem produzidas. Os
dados de saida eram os respectivos IECs para cada uma dessas estratégias;

e P2-F3: os dados de entrada referiam-se a um conjunto de estratégias com variagdoes do
numero de dias em que cada pogo poderia ser aberto. Os dados de saida eram os VPLs

correspondentes a cada uma dessas estratégias, conforme apresentado na Tabela 8.

Tabela 8: Descricao dos dados de entrada e de saida (FO) utilizados pelos algoritmos de aprendizado de maquina
em cada etapa do processo hierarquico (Etapas 4.3, 4.4 e 4.5 do fluxograma apresentado na Figura 10).

e Dado de
Fase da Otimizacio Dados de entrada Saida (FO)

gtil)mza(;ao do numero e posicdo dos pogos Niimero ¢ posiciio dos pogos IEC
Ajuste fino nas posi¢des e completacdo dos | Posi¢des x, y, z inicial e z final dos

\ L IEC
pocos (F2) pocos pertencentes a estratégia
Otimizagdo do cronograma de abertura dos Intervalos de abertura dos pogos VPL
pocos (F3)

As estratégias iniciais utilizadas no treinamento, teste e valida¢ao da rede neural foram
geradas aplicando a técnica de amostragem Hipercubo Latino, com auxilio do MERO (2022).
O IEC/VPL foi obtido a partir de simulagdes numéricas de cada estratégia gerada, utilizando o
IMEX (2019). Com os dados de produgdo, foi utilizada a ferramenta OTM do MERO (2022)

para calcular o IEC/VPL, baseando-se no modelo econdmico apresentado na Tabela 9.

5.2.2 Sele¢iao do método de aprendizado de maquina

Para selecionar o algoritmo de aprendizado de maquina utilizado na otimizacao, foram
realizados testes com trés métodos: Floresta Aleatoria, GBR e RNA. Antes de avaliar cada uma
das técnicas propostas, foi realizado um grid search a fim de encontrar a melhor parametrizacao

para cada técnica, otimizando os hiperparametros descritos na Tabela 10.



Tabela 9: Modelo econdmico do estudo de caso do Campo C.
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Descricao Valor Unidade
Prego do petrdleo 314,5 US$/m?
Prego do gas 0 US$/m?
Taxa de desconto 9 %
Royalties 10 %
Impostos especiais sobre a receita bruta 9,25 %
Impostos corporativos 34 %
Custo de abandono do campo 0 -
Custo de investimento do campo 8,16E+08 USS$
Custo fixo 417 MM US$
Capacidade de processamento de liquidos 3,15 M m?/dia
Capacidade de processamento de petroleo 12,2 M m?/dia
Plataforma Capac%dade de pr.oce~ssarne’nto de agua 3,15 M m3/d%a
Capacidade de injecao de agua 3,15 M m?/dia
Capacidade de processamento de gas - M m?/dia
Capacidade de injecao de gas - M m?/dia
Capacidade do numero de pogos 0,1 -
Perfuragio 4,78E+07 US$
Completagdo 5,50E+07 US$
Custo 4o Conexo 2,73E+07 US$
pos Recompletagio 2,25E+07 USS$
Conexdo (pogos perfurados) 2,73E+07 USS$
Produgdo de petrdleo 62,89 US$/m?
Produgdo de agua 6,29 US$/m?
Lista de Pr.oduc;éo de gas - US$/m?
custos Injegdo de agua 6,29 US$/m?
Injegdo de gas - US$/m?
Abandono 20 % do investimento
no poco

Data de referéncia 31/12/2017 00:00 -

Tabela 10: Selecao dos hiperparametros utilizados na busca da melhor configuragao para os algoritmos testados,

baseado na literatura.

Algoritmo Hiperparametros Valores
n estimators 100 200 300
max depth None 10 20
Floresta min samples split 2 4 6
Aleatoria min samples leaf 1 2 3
max features sqrt log2 -
bootstrap True False -
n estimators 100 200 300
learning rate 0,05 0,1 0,5
Gradient max depth 4 6 8
Boosting min samples split 2 4 6
Regressor min samples leaf 2 4 6
subsample 0,6 0,8 1,0
max features sqrt log2 -
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loss squared error absolute error huber
epochs 100 150 200
goal 0 0,01 0,10

ReA(i‘(::ilt\;g:ial max fail 5 10 15

, min grad 0 1 10
(trainsgd)

sigma 1E-05 5E-05 1E-04
lambda 0,1 0,5 1

Parametrizaciao da Rede Neural
A rede neural Feedforward foi configurada com uma arquitetura composta por uma
camada oculta com 20 neuronios. Para o treinamento da rede, foi utilizada a fungdo trainscg.
A Figura 15 ilustra a configuragdo da rede neural aplicada na P2-F1 processo de
otimizacdo hierdrquica, que inclui uma camada de entrada com 107 nos representando as
variaveis de otimizacdo (102 pogos candidatos e cinco fixos), uma camada oculta com 20

neurdnios e 1 camada de saida com um neurénio fornecendo o valor da previsao do IEC.

Camadas Ocultas Camada de Saida

W 1

Entrada

107

20 1

Figura 15: Configuracdo da rede neural utilizada para realizar a estimativa da fun¢do objetivo.
Fonte: MATLAB (2017).

Para o treinamento da rede, utilizou-se a fun¢do trainscg, que implementa o algoritmo
de Gradiente Conjugado Escalonado. Esse algoritmo ¢ eficiente para redes neurais de grande
porte, uma vez que realiza uma atualizacdo dos pesos baseada em uma aproximagao de segunda
ordem, sem necessidade de calculo explicito da Hessiana (Meller, 1993). A parametrizagdo da
rede neural ¢ fundamental para garantir a convergéncia e a precisao do modelo no processo de
otimizacao hierarquica aplicado ao problema em questdo. O problema de otimizagao abordado
neste trabalho pode ser formalizado matematicamente como uma minimizagdo da fun¢ao de

erro quadratico médio (MSE - Mean Squared Error) entre as saidas previstas pela rede neural.

n
1
miny, , f(W, b) = MSE(W, b) = ;E(yi — $,(W, b))? Equagio 6

=1
onde:
f(W,b): funcdo objetivo que representa o erro quadratico médio (MSE) entre as previsdes da

rede neural e os valores reais, € deve ser minimizada durante o treinamento.
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W' pesos da rede neural;

b: bias da rede neural;

n: namero de amostras no conjunto de dados;
y;: valor real da i-€sima amostra;

y;(W, b): é a previsio feita pela rede neural para a i-ésima amostra.

Restri¢oes nas Variaveis de Decisao:
As restrigdes associadas ao algoritmo de treinamento trainscg podem ser expressas
como ||[VE(W,b)|| = min_grad, onde min_grad define o limite inferior para o gradiente,

abaixo do qual o treinamento ¢ interrompido (Tabela 10).

Condicoes de Parada:
O treinamento ¢ interrompido quando uma das seguintes condi¢des ¢ atendida:
e Meta de MSE: O treinamento para quando o MSE atinge um valor abaixo de uma meta
especifica:
f(W,b) < goal
e Numero maximo de épocas: O treinamento para quando o numero de épocas atinge o
valor méximo permitido:

epoch < max_epochs

e Numero maximo de falhas de validagdo: O treinamento para quando o niumero de falhas
consecutivas na validacao atinge o limite:

val_fail < max_fail

5.2.3 Critério de avaliacido do algoritmo de previsao

Para avaliar o desempenho de cada técnica, foram utilizadas as métricas Coeficiente de
Determinagdo (R?) e o Erro Percentual Absoluto Médio Simétrico (SMAPE). O método que
apresentou as melhores métricas para o treinamento, validagao e teste foi a rede neural, sendo

escolhido para ser utilizada na previsao da FO.

5.2.4 Selecao e parametrizacio do algoritmo de otimizacio

Nesta Parte 2 da metodologia, também foi selecionado o algoritmo de otimizagao
IDLHC devido a sua efetividade em otimizar problemas com alta dimensionalidade. O IDLHC

foi aplicado com a mesma parametrizacao utilizada na P1-F1. No entanto, na P2-F2 e P2-F3,
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como ndo hé garantia de que os pocos e as posi¢des selecionadas serdo as mesmas da Parte 1,
a parametrizacdo do algoritmo poderd sofrer alteracdes em comparacdo com a Parte 1 da

metodologia proposta.

5.2.5 Geracao de novas amostras

O algoritmo IDLHC foi utilizado para gerar a estratégia inicial de treinamento da rede,
assim como as estratégias de cada iteracao subsequente. A geracao das amostras foi conduzida
de duas maneiras. Na primeira, aplicando a mesma metodologia da Parte 1, foram geradas 100
amostras a cada iteracdo. Na segunda, foi realizada uma modificacdo na parametrizagdo do
algoritmo de otimizacdo, aumentando o niimero de amostras para 1.000 por iteracdo. Esse
aumento foi possivel devido ao custo computacional irrisério (segundos) para estimar a fungao

objetivo avaliada (IEC/VPL).

5.2.6 Seleciao de amostras para validacao da FO prevista pelo FOFE no simulador

Durante cada iteracdo do processo de otimizagao, 20 amostras foram selecionadas para
validar os valores da FO estimados pelo FOFE no simulador numérico. No cenario em que
foram geradas 100 amostras, optou-se por selecionar as 20 amostras com os maiores valores de
indicador econdmico em cada iteragao. No entanto, no cenario em que foram geradas 1.000
amostras, foi implementado uma estratégia de selecdo mais rigorosa para evitar viés na
alimenta¢do do banco de dados utilizado para o retreinamento iterativo da rede neural. Nesse
contexto, as 200 melhores estratégias, avaliadas com base no valor do indicador econdémico,
foram inicialmente filtradas. Neste contexto, inicialmente filtrou-se as 200 melhores estratégias
baseadas no valor do indicador econdmico. Destas, 20 amostras foram escolhidas de forma
uniformemente espagadas para assegurar uma representacdo equitativa da distribuicdo de
valores. A Figura 16 ilustra esta metodologia, destacando com um retangulo tracejado vermelho
a faixa de amostras que seriam selecionadas sem este critério de sele¢ao especifico, e com um

retangulo verde, a faixa efetivamente explorada.

5.2.7 Critério de parada da otimizacao

O critério de parada estabelecido na Parte 2 da metodologia segue exatamente o
mesmo aplicado na Parte 1. Essa abordagem garante uma comparag@o equitativa e consistente

entre as metodologias estudadas.
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Figura 16: Histograma da distribui¢ao das estimativas do VPL das simulagdes para o cenario que gerou 1.000
amostras a cada iteragdo da otimizagao indicando a estratégia adotada a fim de evitar vies na selegdo das
amostras.

5.2.8 Fases da otimizacao

Assim como na Parte 1, a otimiza¢do na Parte 2 ¢ realizada através de um processo
hierarquico. Na primeira fase, ocorre a otimizagdo do numero e do posicionamento dos pogos
(P2-F1). Em seguida, com base na quantidade e localizacdo dos pocos pré-selecionados, €
realizado o ajuste fino tanto na posi¢do quanto na completacio desses pogos (P2-F2). Por fim,
a otimizacdo do cronograma de abertura dos pogos ¢ realizada (P2-F3). O processo de
otimizagdo ¢ considerado concluido quando a otimizagdo de cada uma das trés fases ¢

finalizada.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados deste trabalho, divididos em
duas partes. A Parte 1 apresenta os resultados da otimizacao utilizando apenas modelos de
simulacdo. O objetivo foi obter uma estratégia de producdao o6tima aplicando as melhores
praticas de simulacdo para reduzir o nimero de simulagdes necessarias para completar esse
estudo. Essa abordagem foi adotada para garantir uma comparagdo justa com os resultados
obtidos posteriormente usando o FOFE. A Parte 2 trata da mesma problematica abordada na
Parte 1, porém com um foco na aceleragao do processo de otimizagao com o uso de FOFE e de
simulacdo. Nesta fase, as partes mais custosas do processo foram substituidas por um estimador
analitico baseado em técnicas de aprendizado de maquina. Essa substitui¢do teve como objetivo
principal a redugdo de tempo e custo computacional necessarios para a otimiza¢ao, mantendo a

eficiéncia e a eficacia ao longo do processo.

6.1 Parte 1 - Otimizacio com RSM e IDLHC

A primeira parte apresenta a otimizagao utilizando os RSM em conjunto com o IDLHC,
mostrando o mapa de qualidade e as regides onde foram definidas as posi¢des candidatas na
etapa 5.1.5. Em seguida, ¢ discutida a evolucao da otimizacdo hierdrquica ao longo das trés
fases propostas, finalizando com a anélise do tempo necessario para otimizar a estratégia de
producdo. A Figura 17 apresenta trés mapas de qualidade com a distribuicdo das posigdes

candidatas dos pogos.

6.1.1 Otimizac¢io da posicio e numero dos po¢os

A Figura 18 apresenta o grafico de produgdo de liquidos dos quatro pogos produtores ja
perfurados. Ao analisar o grafico, foi possivel identificar que a capacidade da plataforma opera
sobre seu limite maximo apds o tempo de referéncia até¢ um periodo de aproximadamente 4.100
dias, conforme indicado pela linha tracejada vertical vermelha. Apds a definicao das posicdes
candidatas, foi aplicado o algoritmo IDLHC para encontrar a configuracao ideal do nimero e
posicdo dos pogos. A restricdo na capacidade de processamento de liquidos mostrou ser um

fator impactante no niumero de pogos da estratégia.

A Figura 19 ilustra o IEC de cada simulagdo em fun¢do do niimero total de pogos

(produtores e injetores), destacando as duas estratégias que alcangaram o maior IEC. Os
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resultados indicam uma tendéncia de melhoria nos valores de IEC com a redu¢do do nimero
de pogos, indicado pela flecha verde. As estratégias mais eficazes variam entre oito e nove
pocos incluindo tanto pocos ja existentes quanto produtores e injetores adicionados as

estratégias, conforme indicado pelas flechas vermelhas.

® Pogos candidatos produtores | Pogos produtores perfurados

’ Pogos candidatos injetores Poco injetor perfurado

(a) Pogos  produtores  candidatos, | (b) Pocos injetores candidatos, | (c¢) Distribuicdo de todos os
estrategicamente posicionados para evitar | posicionados ao redor dos pogos | pocos produtores e injetores
regides de baixa qualidade, indicadas em | produtores para fornecer suporte | candidatos, junto com os
tons de azul na escala de calor. de pressdo adequado. pocos pré-existentes.

Figura 17: Definicdo das posi¢des candidatas no reservatdrio.
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Figura 18: Curvas de vazio de produgéo total de liquidos, 6leo e dgua dos quatro pogos produtores ja perfurados
no campo, indicando o inicio do declinio da produgao pela linha tracejada.
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Figura 19: Variagdo do IEC em fun¢@o do numero de pogos ao longo de 14 itera¢cdes do processo de otimizacao.
A estratégia de producao inicial (EPi) é representada por um triangulo vermelho invertido, definido como caso
base. As duas estratégias com melhores indicadores econdmicos (EPO1-1 e EPO1-2), alcangadas na primeira
etapa do processo hierarquico, sdo destacadas por losangos preenchidos em preto e azul contornados em
vermelho, respectivamente.

As curvas de vazao de producao, apresentadas na Figura 20, mostram que as estratégias
com o0ito € nove pogos justificam a tendéncia observada no grafico anterior. Na estratégia com
nove pocos (cinco produtores e quatro injetores), a plataforma trabalha com a sua capacidade
maxima durante todo o periodo de extrapolagao (11.888 dias), conforme destacado pela linha
continua preta no grafico. J& na estratégia com oito pogos (cinco produtores e trés injetores), a

capacidade ¢ quase totalmente utilizada durante todo o tempo simulado (linha tracejada preta).
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Figura 20: Curvas de vazdo de produgédo de liquidos, 6leo e agua das duas estratégias que retornaram o melhor
IEC da otimizagao do niimero e posi¢ao dos pogos na P1-F1.
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Na Tabela 11 ¢ possivel identificar que embora a estratégia com nove pogos apresente
melhores indicadores de Np Wp e FRo, o IEC ficou 1,3% menor (equivalente a 60 milhdes de

doélares) que na estratégia com 0ito pogos.

Tabela 11: Diferenga do IEC e indicadores de produgdo (Np, Wp e FRo) entre a estratégia com nove e oito pogos

da P1-F1.
Estratégia IEC (bilhdes de US$) Np (m®) Wp (m®) FRo (%)
8 pocos 4,55 1,01E+08 3,23E+07 14,8
9 pocos 4,49 1,04E+08 3,01E+07 15,3
A (%) -1,3 3,1 -6,6 3,1

O caso adotado como base para avaliar a evolucdo da otimizacao utilizando os RSM e
IDLHC ¢ a EPi, que foi desenvolvida por Mello et al. (2024) utilizando conhecimentos de
Engenharia de Reservatorios e alcangou um IEC de 4,05 bilhdes de dolares. A comparagdo com
a EPi permitiu avaliar o ganho da estratégia otimizada na Parte 1 da metodologia, em termos
de valor da funcdo objetivo. A Figura 21 apresenta uma comparagao do posicionamento dos

pocos entre a EPi e a EP otimizada nesta fase (EPO1-P1).

Grid top

5817

Grid top

5817
5,752 5,752
5,687 5,687
5.622 5622
5.557 5557
5,492 5492
5427 5427
5,362 5,362
5.297 5297

5,232 5,232

5,167 5167

(a) EPi: Estratégia desenvolvida por Mello et al. (2024), | (b) EPO1-P1: Nova estratégia otimizada utilizando
com seis novos pocos (quatro produtores e dois | os RSM e IDLHC, com trés novos pogos (um
injetores) adicionados, indicados pelo retingulo cinza | produtor e dois injetores) adicionados, indicados pelo
com contorno vermelho. Os pogos ja perfurados estdo | retdngulo cinza com contorno vermelho. Os pogos ja
indicados apenas pelo retangulo cinza, totalizando 11 | perfurados estdo indicados apenas pelo retangulo
pOGos. cinza, totalizando oito po¢os.

Figura 21: Comparacao entre a distribuicdo dos pogos na EPi e na EPOI.

Ao longo das iteracdes, o processo de otimizagdo utilizando RSM e IDLHC mostrou
uma evolucdao significativa na busca pela melhor estratégia. Cada iteracdo envolveu,
inicialmente, a simulagdo de 100 estratégias com configuracdes de pogos distintas, buscando

maximizar o valor do IEC ao longo de sucessivas iteragdes.
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Na primeira itera¢do, uma das estratégias testadas ja apresentou um IEC superior ao da
EPi. No entanto, na segunda iteracdo, o maior IEC apresentou um leve declinio, ficando um
pouco abaixo do valor alcangado pela EP1, por ser um método populacional, ndo ha garantia de
que a otimizacao da FO seja continua ao longo das iteragdes devido a exploragao continua do
espaco de busca. Isso ocorre porque esses algoritmos buscam evitar ficar presos em 6timos
locais e aumentar a chance de encontrar o 6timo global (Mardle e Pascoe, 1999). Através da
Figura 22, ¢ possivel observar o comportamento evolutivo da FO ao longo das iteracdes, tipico
de um processo de otimizagao. Na 6* iteragdo, foi alcancada a melhor estratégia, que resultou
em um [EC de 4,55 bilhdes de dolares. Este valor representa um ganho de aproximadamente
12%, equivalente a 500 milhdes de dolares (Equagdo 7), em relacdo a EPi (4,05 bilhdes de

dolares).
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Figura 22: Evolugdo do IEC ao longo das simulagdes nas diferentes iteragdes, com a melhor estratégia (EPO1)
identificada na 6 iteragao.

E importante destacar que a Parte 1 da metodologia buscou maximizar a FO da forma
mais eficiente possivel, aplicando conhecimentos de engenharia de reservatorios e otimizagao.
Nesse sentido, além dos dois critérios de parada que fazem parte da configuracdo do método de
otimizagdo (nimero minimo de niveis € nimero maximo de iteragdes), um terceiro critério foi
adicionado e implementado para reduzir o nimero méaximo de simula¢des necesséarias para

obter a EP otimizada. Esse critério envolve a quantificacdo do ganho (incremento) da FO
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escolhida em um intervalo de trés iteragdes. Ou seja, caso ndo ocorra uma melhora da FO ao
longo de trés iteracdes subsequentes, o método ¢ finalizado pelo terceiro critério.

Esses critérios de parada sdo essenciais para garantir a eficiéncia do processo de
otimizagdo, evitando simulagdes desnecessarias e economizando tempo € recursos
computacionais. A Figura 23 ilustra um caso pratico aplicado na P1-F1 para validar a eficiéncia
do critério de parada estabelecido, onde a otimizagdo foi executada somente com os dois

critérios originais até que eles fossem violados e interrompessem automaticamente o processo.
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Figura 23: Critério de parada indicando o momento de interrupgdo do processo.

Conforme observado na Figura 23, o processo rodou até a 14? iteragcdo. No entanto, com
o terceiro critério proposto, o processo pararia na nona iteragao (destacada pela linha vertical
vermelha tracejada), que ¢ 0 momento em que foi constatado ndo haver ganho significativo na
FO em trés iteragdes consecutivas, apos encontrar a melhor resposta na sexta iteragao (indicada
pela linha vertical verde tracejada), confirmando a eficiéncia do critério adicional definido.

Nessa primeira fase do processo hierarquico, considerando que a otimizagdo foi
interrompida na nona iteracdo, foi necessario executar 677 simulagdes para obter a EPOI. O
incremento total do IEC ¢ dado pela diferenca entre o IEC da EPO1 e o IEC da EPi, conforme
destacado na Equagdo 7, cada simulagdes contribuiu para incrementar o IEC em

aproximadamente 740 mil ddlares (Equagao 8).
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ITigc (p1-F1) = 4,55 x 10° US$ — 4,05 x 10° US$ = 500 x 10° US$ Equagio 7

ITigc _ 500 x 10° US$

= = 740 x 10° US Equacao 8
N¢ de simulagoes 677 x 3

IPS =

onde:
ITigc € o incremento total do Indicador Econdmico de Campo na etapa do processo hierarquico;

IPS ¢é o Incremento por simulagao.

6.1.2 Ajuste fino da posicao dos pocos

Nessa etapa de ajuste fino, hd uma redugdo significativa no espaco de busca em
comparagao com a fase anterior, onde foram definidos o niimero e as posi¢des ideais dos pocos.
Com o objetivo de maximizar a FO, foi realizado um ajuste fino tanto nas posigdes quanto na
completacao dos trés novos pogos adicionados a estratégia. O poco injetor INJ004 foi deslocado
quatro blocos e os pocgos INJ027 e PRODO039 foram deslocados dois blocos, conforme indicado
pela seta na Figura 24. Esse deslocamento foi realizado considerando apenas o movimento

horizontal.

=
RHXAKL 25
% XAs

&858

2222

Grid top
5,817

5,752
5,687
5,622
5,557
5,492
5427
5,362
gl 5.297
5,232

5,167

Figura 24: Indicago do deslocamento dos pogos apos o ajuste fino.

Além disso, foi realizado um ajuste fino na orientacao vertical, conforme ilustrado na
Figura 25, indicando o antes (a) e o depois (b). A otimizagdo apds esse ajuste fino (EPO2)
resultou em um gerenciamento aprimorado da completagdo dos pocos, deslocando-os para
regides superiores do reservatorio, afastando-os da regido do contato agua/dleo, o que

contribuiu para a reduc¢ao na producao de agua.
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Figura 25: Comparacdo da saturacdo de 4gua na regido do pogo antes e apos o ajuste fino na posicao dos pogos
adicionados a estratégia.

Na otimizacdo da EPO2, essa alteragdo também contribuiu para a manutencdo da
pressao média do reservatério e para o aumento na producdo acumulada de 6leo, conforme

ilustrado na Figura 26.
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Figura 26: Comparacido entre a EPO1 (linha continua) e EPO2 (linha tracejada) indicando que o ajuste fino atuou
de forma positiva no gerenciamento da produc¢ao de liquidos, promovendo uma redugdo na produgdo de dgua e
maximizagdo na producao de 6leo.

A Figura 27 demonstra que a estratégia ideal ocorreu na nona iteragdo, alcangando um
IEC de 4,64 bilhdes de dolares. Essa fase da otimiza¢ao proporcionou um aumento de 14,5%
em relagdo ao caso base, representando aproximadamente 590 milhdes de dolares adicionais.
Em comparacdo com a fase anterior, a evolucdo do IEC foi menos acentuada em termos
percentuais, promovendo um ganho de 2%, o que representa cerca de 90 milhdes de dolares,
conforme destacado na Equacdo 9. Apesar do aumento abaixo do esperado no IEC e do nimero

adicional de simulagdes, o objetivo era mostrar o ganho real ao fazer o ajuste fino.
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Figura 27: Evolugdo do IEC ao longo das simulagdes nas diferentes iteragdes, com a melhor estratégia
identificada na nona iteragdo.

A Figura 28 destaca a iteragao que resultou no melhor IEC. Com o critério original, a
simulacdo rodou até a 15 iteracdo. No entanto, com o terceiro critério adicionado, o processo
pararia na décima segunda iteragdo, apresentando uma redug¢ao significativa no que tange ao

numero de simulagoes.
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Figura 28: Evolucao do IEC ao longo das iteragdes indicando o momento em que o processo deve ser
interrompido para evitar realizar simulagdes desnecessarias.
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Ao final da P1-F2, foi necessario executar 914 simulacdes para obter a EPO2. Utilizando
a Equagdo 9, calculamos o incremento total do IEC nesta fase. A partir da Equacdo 10, ¢
possivel concluir que cada simulagao contribuiu para incrementar o IEC em aproximadamente

98 mil dolares, um valor que equivale a um ntimero 7,5 vezes menor do que na P1-F1.

[Tigc (p1-F2) = 4,64 x 10° US$ — 4,55 x 10° US$ = 90 x 10® US$ Equagio 9

ITigc _90x 108 US$

= ~98x 103 US Equagéo 10
N@ de simulagbes 914 x $

IPS =

6.1.3 Otimizacio do cronograma de abertura dos pocos

Essa ultima fase da otimizacao hierarquica estabeleceu o cronograma de abertura para
os trés pocos adicionados a estratégia. Para os pogos injetores foram atribuidos 31 niveis,
representando os possiveis intervalos de abertura, enquanto o poco produtor foi limitado a
apenas trés niveis, conforme especificado na Tabela 7. E importante destacar que, sempre que
possivel, € essencial colocar o pogo produtor em operagao o mais cedo possivel, uma vez que
este contribui diretamente para a geracdo de receita do projeto. Além disso, nesta etapa do
processo hierarquico, a fun¢do objetivo foi modificada de IEC para VPL, refletindo a inclusdo
do cronograma de abertura dos pogos.

A Figura 29 ilustra a evolucao da otimizag¢dao do cronograma de abertura dos pogos ao
longo das simulag¢des, comparando os resultados entre a EPi, EPO1 e EPO2. Observa-se que,
embora a variabilidade das respostas da FO seja menor nesta fase, o ganho obtido em relagdo a
EPO2 foi maior do que o ganho da EPO2 em relagcdo a EPO1. Isso demonstra a importancia de
um cronograma bem gerido para maximizar o VPL, principalmente quando a capacidade da
plataforma ¢ limitada, o que reflete a necessidade de um melhor gerenciamento na producao

dos fluidos. Neste caso, a melhor estratégia alcancou um VPL de 4,77 bilhdes de dolares.
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Figura 29: Evolugdo da otimizag@o do cronograma de abertura dos pogos, comparando os resultados com a EPi,
EPOI e EPO2.

A ultima etapa da otimizagao hierarquica destaca através do nimero baixo de iteracdes,
na Figura 30, que a otimizagdo alcangou uma zona de convergéncia. A melhor estratégia foi
obtida na terceira iteragdo, indicada pela linha tracejada verde, culminando na interrup¢do do
processo na sexta iteragdo, tanto pelo critério de parada indicando ndo haver ganho em 3

iteragdes consecutivas, quanto alcangar o nimero minimo de niveis.
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Figura 30: Evolugdo do VPL ao longo das iteragdes do processo de otimizagao, destacando o momento de
convergéncia e o fim da otimizagdo nas iteragdes iniciais.
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Seguindo o critério de parada proposto neste trabalho, podemos concluir que nesta etapa
(P1-F3) foi necessario executar 256 simulagdes para obter a EPO3. Utilizando a Equagao 11,
calculamos o incremento total do VPL nesta fase. A partir da Equagao 12, ¢ possivel concluir
que cada simulagdo contribuiu para incrementar o VPL em aproximadamente 508 mil dolares,
um valor que demonstra um ganho expressivo quando comparado a etapa anterior (P1-F2),

cerca de cinco vezes maior.

[TypL (p1-F3) = 477 x 10° US$ — 4,64 x 10° US$ = 130 x 10° US$ Equagio 11
IT,p, 130 x 10° US$ ~
IPS = = ~ 508 x 103 US Equagdo 12
N °de simulacdes 256 x $

onde:
ITyp;, € o incremento total do VPL na etapa do processo hierarquico;

IPS ¢ o Incremento por simulagao.

A Tabela 12 fornece uma visao abrangente dos resultados da otimizacao, apresentando
VPL, Np, Wp e FR,. Antes da implementagdo do cronograma de abertura de pogos, o indicador
utilizado durante a otimizacao ¢ o IEC, conforme discutido na fundamentagdo teorica (Item
2.7.2). No entanto, para garantir uma comparagdo justa da diferenca no retorno econdmico

(AVPL) apresentado, foi calculado o VPL também para a EPi.

Tabela 12: Evolugdo das fungdes de objetivo ao longo das fases hierarquicas do processo de otimizagéo
comparadas com o caso base (EP1).

Caso  IEC/VPL(10°US$) Np(10°m® Wp(10'm*) FR,(%) AVPL (%)

EPi 4,05 4,21 0,950 3,43 13,96 -
EPO1 4,55 1,01 3,23 14,84 12,3
EPO2 4,64 1,03 3,08 15,10 14,5
EPO3 4,77 1,02 2,77 14,99 13,30

A partir de uma analise na Tabela 12, observa-se que o processo de otimizagao
apresentou uma melhoria significativa no indicador econdémico avaliado, passando de 4,21
(EPi) para 4,77 bilhdes de dolares (EPO3). Para alcangar a estratégia mais eficaz, foram
necessarias 1.847 simulagdes. Além disso, olhando para as EPO2 e EPO3, a implementac¢do do
cronograma de abertura de pogos causou uma redu¢do na produgdo acumulada de 6leo, um
resultado esperado devido ao adiamento da producdo. Uma avaliagdo sob a mesma perspectiva
para os pogos injetores indica um gerenciamento otimizado (redugdo) da produgdo de agua,

resultando em um aumento significativo do retorno econdmico durante a P1-F3. Idealmente, a
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otimizacdo hierdrquica deveria incluir uma etapa de revalidagdo, especialmente ao lidar com
mudancas em variaveis que possuem grande impacto nos resultados. No entanto, neste estudo,
o foco principal foi na aplicabilidade do FOFE para otimizacdo, o que justificou a auséncia
dessa revalidagdo. Recomenda-se que estudos futuros incluam essa etapa para garantir

estratégias de otimiza¢do ainda mais refinadas.

6.2 Parte 2 - Otimizacao com FOFE, RSM e IDLHC

A segunda parte aborda a otimizagdo aplicando o FOFE, na qual um algoritmo de
aprendizado de maquina foi selecionado com base em métricas definidas para avaliagao,
indicando seu potencial de aplicagdo. Essa parte da metodologia aplicou a mesma
parametrizacdo das varidveis otimizadas utilizada na Parte 1. Assim como na primeira parte, ¢
apresentada a evolugdo da otimizagdo ao longo do processo hierdrquico, finalizando com a
analise do tempo consumido nesta parte da metodologia e uma avaliagdo final ao utilizar a
técnica proposta, que ¢ o principal objetivo deste trabalho. Todos os resultados apresentados
foram validados por meio de um simulador numérico comercial, reforcando a confiabilidade

das respostas obtidas.

6.2.1 Selecao do algoritmo de aprendizado de maquina

A primeira tarefa da metodologia na Parte 2 foi selecionar a técnica de aprendizado de
maquina a ser empregada. Utilizando o mesmo conjunto de dados inicial, foi avaliado o
desempenho de trés técnicas: Floresta Aleatéria, GBR ¢ RNA. O objetivo foi identificar a
técnica com o melhor poder preditivo dado um conjunto inicial de dados. A RNA apresentou
os melhores ajustes ao avaliar em conjunto as métricas R> e SMAPE para treinamento (60%
das amostras), validagdo (20% das amostras) e teste (20% das amostras), conforme destacado
na Figura 31. Quanto maior o valor de R?, mais o modelo ¢ capaz de explicar a variagdo dos
dados em torno de sua média; quanto menor o valor do SMAPE, mais precisa ¢ a previsdo em

termos de erro percentual.
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Figura 31: Comparagéo entre as métricas R> e SMAPE do treinamento, validagdo e teste nos trés métodos de
aprendizado de maquina avaliados, para identificar o que melhor captura o comportamento dos dados e realiza
estimativas mais precisas.

Apos definir a rede neural como técnica para estimar o valor da funcao objetivo, ela foi
utilizada para substituir parte do processo de otimizagdo. Durante cada iteracao, os valores de
todo o conjunto de amostras geradas pelo IDLHC foram estimados pelo FOFE. Diferente da
metodologia tradicional aplicada na Parte 1, onde o conjunto inteiro de amostras geradas era
simulado, apenas 20 amostras de cada iteracdo foram simuladas.

As amostras simuladas eram entdo adicionadas iterativamente ao conjunto inicial de
treinamento, a fim de retreinar a rede neural e melhorar seu poder de estimativa. Esse

procedimento foi realizado nas trés fases do processo hierarquico.
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A Rede Neural Artificial pode ter demonstrado melhor desempenho devido a sua
capacidade de capturar relacdes complexas e ndo-lineares nos dados, o que ¢ uma vantagem
significativa em cendrios onde essas caracteristicas predominam (Goodfellow et al., 2016).
Além disso, as RNA ajustam dinamicamente os pesos entre as camadas durante o treinamento,
permitindo um ajuste fino que supera as abordagens baseadas em arvores, como a utilizada pelo
Random Forest e o Gradient Boosting Regressor (Haykin, 2009; Breiman, 2001). A estrutura
em camadas das RNA também oferece uma maior capacidade de modelagem, capturando

nuances que os outros métodos podem nao identificar (LeCun; Bengio; Hinton, 2015).

6.2.2 Otimizac¢ao da posicao e nimero dos po¢os FOFE — 1000 amostras

Como o custo computacional da estimativa da FO ¢ irrisorio, nessa primeira avaliacao
foram geradas 1.000 amostras em cada iteracdo. Dessas, foram filtradas as 200 melhores,
baseadas na FO avaliada, e selecionadas 20 igualmente espagadas para estimar o valor da FO
com o FOFE. Se as 20 melhores amostras baseadas na FO fossem selecionadas, os valores
resultantes seriam muito proximos, reduzindo a representatividade da variabilidade. A Figura

32 apresenta essas amostras, comparando a evolugdo do IEC ao longo das iteragoes.
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Figura 32: Comparagdo entre os valores previstos pelo FOFE (eixo y) vs. os valores simulados (eixo x),
indicando a evolugfo da otimiza¢do do nimero e posi¢ao dos pogos na P2-F1, com base na otimizag¢ao inicial
utilizando os RSM desenvolvida na P1-F1 (destacada com um circulo vermelho sobre a linha identidade).

Na Figura 32, ¢ possivel observar a dispersao dos pontos em relag@o a linha de referéncia

(a linha onde o valor estimado ¢ igual ao valor simulado). Inicialmente, os pontos estdo mais
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dispersos da linha de referéncia, indicando um menor poder de reproducdo das estimativas
obtidas pelo simulador.

A medida que o processo de otimiza¢do avanga, as redes neurais sio retreinadas de
forma dinamica, incorporando novos dados a cada iteragcdo. As 20 amostras selecionadas para
validagdo no simulador sdo incluidas no banco de dados inicial de treinamento, proporcionando,
dessa forma, um refinamento continuo do modelo de estimativa.

No decorrer das iteragdes, o algoritmo de otimizagao IDLHC vai refinando o espaco de
busca, facilitando encontrar as melhores solugdes. Embora na sexta iteragdo o poder de
estimativa do FOFE ainda ndo esteja acurado, ¢ nesta iteragdo que o processo atinge a melhor
estratégia, destacada por um triangulo cinza com contorno vermelho. Esta iteracdo apresenta a
mesma configuragdo de pocos da EP otimizada na P1-F1, que resulta no maior valor de IEC
estimado pelo FOFE.

A Figura 33 destaca, com uma linha vertical verde tracejada, que a melhor estratégia foi
alcangada na iteragdo seis, retornando um IEC de 4,55 bilhdes de ddlares. Para identificar o
momento ideal para interromper o processo de otimizacao e torna-lo mais eficiente, aplicou-se
o mesmo critério de parada utilizado na Parte 1 da metodologia. Apds a sexta iteragdo, nao
houve melhora na funcdo objetivo avaliada, indicando que o processo poderia ser interrompido

na nona itera¢do, conforme destacado pela linha vertical vermelha tracejada.
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Figura 33: Critério de parada indicando o momento de parada do processo de otimizacdo do numero e posicao
dos pogos (F2-P1).

A contabilizacio do numero de amostras utilizadas nesta etapa consiste nas 100
amostras utilizadas para treinar a rede neural, mais as amostras validadas no simulador

numérico. Como a indicacao de que o processo deve ser interrompido ocorre na nona iteragao,
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consideram-se mais 180 simula¢des (20 amostras validadas por iteracdo). Isso totaliza 280

amostras utilizadas durante esta fase de otimizacao.

6.2.3 Ajuste fino na posicao dos pocos FOFE — 1000 amostras

Nesta fase do processo de otimizagao, foi utilizada uma RNA treinada especificamente
com a parametriza¢ao definida para o ajuste fino da posi¢ao dos pogos. De forma similar a Parte
1, mas com um numero de amostras igual a 1.000 para estimar os valores de IEC, o mesmo
critério de selecao das melhores estratégias foi seguido para realizar a validagao com os dados
estimados pelo simulador.

Durante esta fase, a analise dos pontos na Figura 34 revela que, ao longo das iteracdes,
as estimativas tornam-se mais precisas e proximas da linha de referéncia. Isso reflete a eficacia
do treinamento continuo da RNA, que se adapta e evolui a medida que novas amostras sao
incorporadas ao processo de retreinamento.

E importante ressaltar que, apesar dessa maior precisdo, o maior valor previsto pelo
FOFE nesta fase ainda ¢ inferior ao valor obtido com os RSM. Este melhor resultado ¢ atingido
na décima iteragdo, conforme destacado na Figura 34.A reducdo observada ¢ de
aproximadamente 0,9%, o que corresponde a uma diferenca de cerca de 40 milhdes de dolares.
O valor de referéncia obtido com os RSM esté circulado em vermelho, enquanto o melhor com

a FOFE esta destacado com um pentdgono azul com contorno vermelho.
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Figura 34: Comparagédo entre os valores previstos pelo FOFE (eixo y) vs. os valores simulados (eixo x),

indicando a evolugdo do ajuste fino na posigdo e completagéo dos pogos na P2-F2, utilizando como referéncia o
restultado obtido na otimizacao utilizando os RSM na P1-F2 (destacado com um circulo vermelho sobre a linha
identidade).
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Apesar da dispersdao dos pontos, principalmente nas iteragdes iniciais, o processo de
otimizagdo vai refinando o espaco de busca e convergindo para configuragdes de pogos cada
vez mais eficientes. A melhor estratégia, identificada na décima iteragao, demonstra como o
processo ¢ capaz de encontrar solugdes que, ainda que sejam um pouco inferiores as
encontradas utilizando RSM, representam uma otimizagdo significativa do ajuste fino na
posicdo e completagdo dos pogos, aumentando em torno de 53 milhdes de ddlares, o valor da
FO em comparacao com o IEC alcangado na EPO1 da P2-F1.

Nesta segunda fase, a melhor estratégia foi identificada na itera¢ao 10, com um IEC de
4,60 milhdes de dolares, seguindo o critério de parada estabelecido (parada na 13% iteragdo),
conforme destacado na Figura 35. Assim, foram contabilizadas as 100 simula¢des iniciais
utilizadas para o treinamento da rede neural, mais 260 simulacdes realizadas ao longo do

processo, totalizando 360 simulagdes.
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Figura 35: Evolugdo do valor da fungdo objetivo ao longo da otimizagdo, indicando o momento de interrupgao
do ajuste fino na posigdo e completagdo dos pogos apds encontrar a melhor resposta e ndo obter melhora nas trés
iteragdes subsequentes.

6.2.4 Otimizacao do cronograma de abertura dos pocos FOFE — 1000 amostras

Nesta etapa do processo de otimizagdo, as amostras geradas e os critérios de sele¢ao
para a validacdo no simulador permaneceram os mesmos. A Figura 36 apresenta uma
comparagao dos valores estimados pela FOFE e pelo simulador ao longo das etapas P2-F3 e

P1-F3, respectivamente.
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Figura 36: Comparagdo entre os valores previstos pelo FOFE (eixo y) vs. os valores simulados (eixo x),
indicando a evolugdo da otimizacdo do cronograma de abertura dos pogos na P2-F3, tomando com base o
resultado da otimizag@o conduzida na P1-F3 (destacado por um circulo vermelho posicionado sobre a linha
identidade).

Na Figura 36, ¢ possivel observar que o espaco de busca foi reduzido de forma
significativa, de modo que houve a necessidade de ampliar a escala do grafico para identificar
com maior clareza o comportamento das amostras. Esse nivel de detalhe revela uma
significativa reducdo na dispersdo dos pontos, com as estimativas realizadas pelo FOFE cada
vez mais proximas dos valores estimados pelo simulador.

Entretanto, mesmo com essa melhora na precisdo, o valor de referéncia (EPO3-RSM),
representado pelo circulo vermelho sobre a linha de referéncia, nao foi alcangado. A diferenga
observada ¢ de aproximadamente 0,8%, o que corresponde a uma reducdo de cerca de 36
milhdes de dolares.

A melhor estratégia nesta fase final foi identificada na segunda iteracao e estd destacada
com uma estrela azul com contorno vermelho. A estratégia, apesar de ndo alcangar o valor de
referéncia dos RSM, demonstra a eficacia do processo de otimizagdo e o potencial de melhoria
continua com o uso do modelo FOFE. Esta fase evidencia a capacidade do modelo em se ajustar
e melhorar progressivamente, mesmo com um espago de busca reduzido.

A tultima fase da otimizagdo hierarquica apresenta um cenario diferente, onde o impacto
das variaveis esta reduzido, resultando em uma baixa variabilidade da FO ao longo do processo.

A Figura 37 mostra o resultado do VPL méximo ao longo de cada iteragao.
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Figura 37: Evolucdo do valor da func¢do objetivo ao longo da otimizagdo, indicando o momento de interrupgao
do processo apoés violar o critério de parada na otimiza¢do do cronograma de abertura dos pogos.

Na Figura 37 observa-se que a melhor estratégia foi alcancada na iteragao 10,
representada pela linha tracejada verde, com um valor de 4,73 bilhdes de dolares. Nota-se que
houve uma reduc¢do na ordem de grandeza do VPL (eixo das ordenadas), em comparacdo com
os graficos apresentados na P2-F1 e P2-F2, para demonstrar a variagdo do VPL méximo ao
longo de cada iteragao.

A fim de garantir uma comparag¢do justa entre as Partes 1 e 2 da metodologia geral e
avaliar o impacto do niimero de amostras geradas em cada iteragdo durante a otimizacao, foi
conduzida uma nova otimizagdo. Nesta, gerou-se 100 amostras por iteragdo, um numero

equivalente ao aplicado no estudo com RSM e IDLHC, conforme descrito a seguir.

6.2.5 Otimizac¢ao da posicio e nimero dos po¢os FOFE — 100 amostras

Na primeira fase hierarquica do processo de otimizacao, houve uma modificagdao na
configuragdo da melhor estratégia obtida. Neste caso, foram selecionados quatro novos pocos
para a melhor estratégia, além dos cinco ja perfurados, dos quais trés sdo injetores e um
produtor. Esta configuracdo estd representada na Figura 38 através de um quadrado amarelo

com contorno vermelho.
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Figura 38: Comparagdo entre os valores previstos pelo FOFE (eixo y) vs. os valores simulados (eixo x),
indicando a evolugdo da otimiza¢do do nimero e posicao dos pogos na P2-F1, com base na otimizacao utilizando
0os RSM desenvolvida na P1-F1 (destacada com um circulo vermelho sobre a linha identidade).

Nota-se na Figura 38 que houve uma reducdo de aproximadamente 7% no valor do IEC
da melhor estratégia utilizando FOFE em comparagdo com a otimizacao utilizando os RSM e
IDLHC (EPO1). A melhor estratégia com FOFE atingiu um valor de 4,24 bilhdes de dolares na
quarta iteragdo, apos um total de 240 simulagdes (100 de treinamento e 140 de validag¢do da
estimativa da RNA, considerando trés iteracdes referentes a aplicacdo do critério de parada).
Em contrapartida, a estratégia EPO1 (circulo vermelho com contorno preto) obteve um valor

de 4,55 bilhoes de dolares.

6.2.6 Ajuste fino na posicdo dos pocos FOFE — 100 amostras

A segunda fase do processo hierarquico conseguiu gerenciar adequadamente a estratégia
com um pogo adicional. A otimiza¢do promoveu um ganho de 0,1% no valor do IEC, em
comparag¢ao com a EPO2-RSM superando também a EPO2-FOFE 1000. A Figura 39 destaca a
estratégia EPO2 através de um circulo vermelho com contorno preto, e um valor de IEC de 4,64

bilhdes de dolares.
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Figura 39: Comparagédo entre os valores previstos pelo FOFE (eixo y) vs. os valores simulados (eixo x),
indicando a evolugdo do ajuste fino na posi¢do e completagdo dos pocos na P2-F2, utilizando como referéncia o
restultado obtido na otimizacdo aplicando os RSM na P1-F2 (destacado com um circulo vervelho sobre a linha

identidade).

Nesta fase, a melhor estratégia, representada por um tridngulo verde invertido com
contorno vermelho, atingiu um valor de 4,65 bilhdes de dodlares na sétima iteragdo. Para
alcancar esse resultado, foram realizadas 300 simulagdes, das quais 100 foram utilizadas para
o treinamento da rede neural e 200 para a validacdo das estimativas realizadas pelo FOFE,
considerando trés iteragdes subsequentes referentes a aplicag@o do critério de parada.

Através da Figura 39, ¢ possivel também observar uma tendéncia de alinhamento das
estimativas do FOFE com os valores simulados @ medida que avanca o numero de iteragoes.
Essa convergéncia sugere que a melhor estratégia se aproxima cada vez mais da linha de

referéncia, indicando um aumento na precisao da estimativa do IEC.

6.2.7 Otimizacao do cronograma de abertura dos pocos FOFE — 100 amostras

A otimizacao do cronograma de abertura dos pogos nesta fase também apresentou baixa
variabilidade nas respostas. A ultima fase do processo hierdrquico obteve resultados muito
préximos aos alcangados pela otimizacao que utilizou RSM e IDLHC (EPO3), representada por
um circulo vermelho com contorno preto e um VPL de 4,77 bilhdes de dolares.

A melhor estratégia foi alcangada na quinta iteragdo, encontrando um valor de 4,81

bilhdes de ddlares, representada na Figura 40 por um losango marrom com contorno vermelho.
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Esta fase apresentou um ganho de aproximadamente 1% no VPL em comparacdo com a
estratégia EPO3. A Figura 40 destaca a proximidade dos valores previstos pelo modelo FOFE

em relacdo aos valores simulados, indicando boa precisao nas estimativas.
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Figura 40: Comparagdo entre os valores previstos pelo FOFE (eixo y) vs. os valores simulados (eixo x),
indicando a evolugdo da otimizagao no cronograma de abertura dos pocos na P2-F3, tomando com base o
resultado da otimizag¢ao conduzida na P1-F3 n(destacado por um circulo vermelho posicionado sobre a linha
identidade).

6.3 Tempo computacional

Apo6s concluir a otimizagdo hierarquica utilizando as duas abordagens da metodologia,
Partes 1 e 2, realizou-se uma avaliacao do desempenho do FOFE. Esta comparagao teve como
objetivo demonstrar a eficiéncia do FOFE em acelerar o processo de obtencdo de uma estratégia
de producdo otimizada, reduzindo significativamente o nimero de simulagdes necessarias.

Na Parte 2, a contabiliza¢ao das simulagdes envolveu tanto as simulagdes realizadas ao
longo do processo quanto o tempo computacional, que foi convertido em nimero equivalente
de simulac¢des, necessario para o treinamento da rede neural em cada fase do processo
hierarquico. Esse célculo permitiu uma comparacao justa com a otimizagdo conduzida na Parte

1 da metodologia, conforme apresentado na Tabela 13.
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Tabela 13: Comparagdo do tempo computacional em relagdo as execugdes de simulagao (realizadas no simulador
mais as equivalentes), destacando o aumento de velocidade obtido com o uso do FOFE.

Numero de simulagdes executadas no simulador numérico e calculo das simulacées
equivalentes ao tempo de treinamento da RNA

RSM e FOFE-100 RSM e FOFE-1000

Fase 1: Iteragdo final 7 9
Ni Tempo de treinamento (min) 62,67 75,25
umero e E . ~ .
Numero de simulac¢des equivalentes 5 6
posicoes Nutmero de simulacdes executadas 240 280
Fase 2: Iteragdo final 10 13
ase = Tempo de treinamento (min) 80,48 93,36
Ajuste fino | Numero de simulacdes equivalentes 7 8
Numero de simulag¢des executadas 300 360
Fase 3: Iteragdo final 8 5
C Tempo de treinamento (min) 69,36 46,16
ronograma . . ~ .
Numero de simulagdes equivalentes 6 4

de abertura  Nymero de simulagdes executadas 260 200

1 simulacdo de reservatorio = 13 min
Objetivo final - Nimero total de simulacdes em cada parte do processo de otimizacio da producio

Fase 1 Fase 3

. . . Fase 2 Total de
Numero e posicoes . Cronograma . ~
Ajuste fino Simulacdes
dos pocos de abertura
RSM 677 914 256 1.847
RSM e FOFE 100 245 307 266 818
RSM e FOFE 1000 286 368 204 858

Aceleracao total do processo: FOFE 1000 amostras | 54% | FOFE 100 amostras 56%

Comparando os resultados, o FOFE mostrou-se eficaz em reduzir significativamente o
numero de simulagdes necessarias para alcangar uma estratégia de produgdo otimizada. Na
aplicacdo do FOFE-1000, que utilizou 1000 amostras por iteragdo, a reducdo foi de 1.003
simulagdes quando comparado ao processo tradicional (que utilizou apenas RSM); enquanto no
processo com FOFE-100, que utilizou 100 amostras por iteracdo, a reducdo foi de 1.044
simulagdes, representando uma redugdo de 54% e 56%, respectivamente. Esses resultados
destacam o potencial do uso integrado do FOFE com o simulador para acelerar o processo de
otimizagdo, substituindo parte do processo tradicional e melhorando a eficiéncia computacional
em estudos de produgdo de petroleo.

Apo6s a fase final da otimizacdo, observou-se que os resultados obtidos com o uso
combinado de RSM e FOFE ficaram muito proximos dos valores alcangados com a otimizacao,
utilizando apenas os RSM. Conforme ilustrado na Tabela 14, na abordagem que gerou 1.000

amostras por iteracdo, a performance da FOFE ficou apenas 0,7% abaixo do valor obtido com
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os RSM. Por outro lado, na abordagem que gerou 100 amostras por iteracdo, o FOFE conseguiu
superar os resultados dos RSM por aproximadamente 0,9%. Além disso, essa variagdo de

desempenho esta dentro da margem de erro esperada para processos de otimizagao.

Tabela 14: Analise da qualidade do resultado comparando a otimizagdo utilizando apenas RSM com a
otimizac¢do utilizando RSM e FOFE gerando 1000 amostras (destacado na cor verde) e gerando 100 amostras
(destacado na cor azul) nas trés etapas do processo hierarquico.

Indicador Indicador :::;?:llizz
Fase da econdomico econdomico Qualidade RSM e FOFF - Qualidade
Otimizacao RSM RSM e FOFE - do do
s L, o~ 1000 amostras
Hierarquica (bilhoes de 100 amostras resultado (bilhdes de resultado
USS) (bilhoes de US$) USS)
Numero e o o
posiciio (IEC) 4,55 4,24 -6,8% 4,55 0,0%
AJ‘(‘ISEeC‘;‘““ 4,64 4,65 0,1% 4,60 -1,0%
Cronograma de o o
abertura (VPL) 4,77 4,81 0,9% 4,73 -0,7%

E relevante notar que o nimero de amostras geradas pelo FOFE, seja com 100 ou 1.000
amostras por itera¢do, ndo apresentou uma influéncia significativa nos resultados finais da
otimizagdo. Ambas as configuragdes demonstraram eficacia na redu¢do do ntimero total de
simulagdes necessarias para alcancar uma estratégia otima.

Essa proximidade nos resultados evidencia a robustez e a precisio do FOFE,
consolidando como uma ferramenta eficaz na otimizagdo de estratégias de producdo,
independente das diferentes configuracdes de amostras. A metodologia utilizando o FOFE
mostrou-se capaz de acelerar significativamente o processo de otimizagao, reduzindo o niimero
total de simulagdes necessarias e preservando a qualidade das solugdes obtidas. O tempo

economizado pode ser utilizado em outros estudos de simulagao.
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7 CONCLUSOES

Este trabalho descreve uma metodologia utilizada para acelerar o processo na
otimizacdo de estratégias de producdo de campos de petroéleo em reservatorios carbonaticos
com heterogeneidades complexas pois a representacdo adequada dessas complexidades nos
modelos de simulacdo resulta em um custo computacional elevado. Para isso, foi adotada a
aplicacdo de técnicas de aprendizado de maquina para substituir partes computacionalmente
custosas do processo.

O trabalho foi desenvolvido em duas partes. Na Parte 1, utilizou-se os modelos de
simulacao tradicionais (RSM) para otimizar uma estratégia de producao, aplicando as melhores
praticas para obter a configuracdo operacional que retornasse a melhor fungdo objetivo
avaliada. Na Parte 2, o processo foi desenvolvido seguindo a mesma abordagem do problema
definido na Parte 1, aplicando uma rede neural para estimar a fungdo objetivo avaliada de
estratégias de produgdo, reduzindo a necessidade de realizar muitas simulagdes para obter uma
estratégia otimizada.

O processo de otimizagdo utilizando RSM em conjunto com o algoritmo IDLHC provou
ser uma técnica muito eficaz na otimizagao da estratégia de produgcdo do Campo C. Na fase
inicial do processo de otimizagdo hierdrquica, o algoritmo identificou que um ntimero reduzido
de pogos era ideal para a estratégia de producdo, considerando a capacidade de produgdo
limitada da plataforma. A fase de ajuste fino na localizacdo e completacdo dos pogos,
juntamente com a otimizacao do cronograma de abertura dos pogos, gerenciou a producao de
forma eficaz, promovendo uma melhoria significativa no valor da fung¢do objetivo em
comparagdo com a estratégia base (EP1).

A substitui¢@o das fases mais custosas computacionalmente ao longo da otimizagao pelo
FOFE mostrou-se eficaz na abordagem do problema proposto, principalmente na fase inicial de
otimizagdo, onde o espago de busca ¢ mais amplo. No entanto, & medida que a otimizagao se
tornou mais refinada e a necessidade de precisdo aumentou, a representatividade do FOFE em
relacdo ao simulador se mostrou dentro da margem de erro esperada para processos de
otimizagdo. Mesmo assim, a diferenga entre os valores da fun¢ado objetivo obtidos pelo RSM e
pelo FOFE ao final do processo foi minima. Além disso, a redu¢ao no nimero de simulagdes
necessarias para alcancar uma estratégia otimizada foi extremamente significativa com o uso

de RSM e FOFE.
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O uso do treinamento dindmico, através da aplicagdo com RMS e FOFE, mostrou ser
importante para a obten¢@o de resultados consistentes. Observou-se uma melhoria continua nas
previsoes a medida que novos dados eram incorporados ao treinamento a cada iteracao.

No caso especifico deste estudo, a variagdo do numero de amostras geradas na
otimizagdo com RMS e FOFE (100 ou 1000) teve pouca influéncia na otimizagao. Os resultados
alcangados em ambos os cendrios foram muito préximos, indicando que o método ¢ robusto em
diferentes configuracdes de amostras.

A principal contribui¢do deste trabalho ¢ a significativa redugdo na dependéncia do
simulador numérico em processos de selecao de estratégia de produgdo, mantendo a qualidade
dos resultados. Mesmo com uma quantidade reduzida de simulagdes, os resultados da
otimizacao utilizando RSM foram alcancados, demonstrando a eficacia do FOFE em
proporcionar uma otimizagao rapida e eficiente sem comprometer a precisao. Isso evidencia a
capacidade do método em acelerar o processo de otimizagdo, reduzindo o tempo computacional
e a necessidade de simulagdes numéricas. Essa metodologia pode ter um impacto significativo
na industria de 6leo e gas, onde o tempo e a precisao dos resultados sdo essenciais. A redugao
do tempo computacional acelera as tomadas de decisdes importantes no projeto, liberando

recursos para outras aplicagdes e estudos.

Recomendacées para trabalhos futuros

O trabalho desenvolvido apresenta uma metodologia eficiente para otimizagao de
estratégias de producdo em reservatdrios carbondticos utilizando técnicas de inteligéncia
artificial. Entretanto, ha oportunidades para aprimorar e expandir a aplicagdo da metodologia
desenvolvida. A seguir, sdo apresentadas algumas recomendacdes para trabalhos futuros, com

objetivo de aumentar a eficiéncia, a robustez e a aplicabilidade da metodologia:

o Selecionar dez amostras para validagdo no simulador numérico, em vez de 20, em cada
etapa do processo iterativo. Isso pode reduzir ainda mais o niimero de simulagdes
necessarias e tornar o processo mais eficiente;

e Durante o processo iterativo de estimativa com o FOFE, realizar valida¢des no simulador
numérico em intervalos mais espagados (por exemplo, a cada trés ou cinco iteragdes, em
vez de a cada iteragdo). Isso pode reduzir significativamente o numero de simulagdes
necessarias, mantendo a eficiéncia computacional e a precisao dos resultados;

e Treinar a rede neural com um conjunto de 50 amostras, em vez de 100, e avaliar se o

desempenho (relacionado a economia de tempo e recurso computacional) ¢ mantido;
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Testar a metodologia com abordagens que incluam outras variaveis do G1, ou que
combine G1 e G2 simultaneamente, ou ainda que usem parametrizacdes diferentes;
Desenvolver abordagens que considerem incertezas geologicas, além das operacionais,
de forma mais abrangente. Isso permitira uma avaliagdo mais completa e robusta das
estratégias de producdo, aumentando a confiabilidade das decisdes tomadas;

Aplicar a metodologia desenvolvida em diferentes tipos de reservatdrios, com
caracteristicas geoldgicas distintas, com objetivo de validar a robustez do método ¢ a
flexibilidade em diferentes tipos de reservatorios;

Repetir os experimentos para minimizar o efeito de aleatoriedade do método IDLHC —

populacional.
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