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4
Estudo de Casos

Neste capitulo, sdo apresentadas as caracteristicas dos estudos de caso e
os resultados obtidos para dois dos reservatorios petroliferos estudados em
Faletti (2007), sendo um simples e sintético e o outro com grau de complexidade
e caracteristicas proximas a de um reservatorio real. Para cada cenario, que é
determinado por um reservatorio € sua alternativa de pogos € valvulas, utilizou-
se um periodo de simulagdo de vinte anos com reprogramacdo bienal das
valvulas.

Para o reservatério simples foi utilizada a mesma quantidade e localizacao
de valvulas que em Faletti (2007). Ja para o reservatério complexo, dois cenarios
foram estudados; o primeiro com nove valvulas, como em Faletti (2007), e um
segundo onde trés das valvulas foram removidas, totalizando seis valvulas. A
utilizacdo desta segunda alternativa, com menor ndmero de valvulas, tem o
objetivo de avaliar o desempenho do aproximador utilizando amostras obtidas
com projeto de experimentos fatoriais fracionado, pois com menos valvulas
(fatores), a técnica demandara um conjunto de amostras menor.

Para os trés cenarios descritos, foram avaliados os aproximadores
construidos a partir de um conjunto de dados de treinamento obtido de forma
aleatéria e a partir de um conjunto de dados de treinamento obtido através de
projeto de experimentos fatoriais fracionado. Para cada um dos cenarios, um
conjunto de dados de teste obtido de forma aleatéria foi utilizado.

Para a construcdo dos aproximadores foram utilizados os modelos
Multilayer Perceptron (MLP) com algoritmo de aprendizado com retropropagacao
de erro, e o ANFIS.

Em seguida, avaliou-se a capacidade de substituicdo do simulador pelo
aproximador dentro do sistema de otimizagdo desenvolvido em Faletti (2007) no
cendrio de campo real com nove valvulas, de acordo com a politica de
substituicao definida na secdo 3.7. O aproximador utilizado para esta avaliacao
foi o que obteve melhor desempenho dentre os construidos com o conjunto de
amostras de treinamento obtido através de projeto de experimentos fatoriais
fracionado.
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Para realizagdo dos testes utilizou-se o simulador de reservatérios IMEX
(CMG, 2000), tanto na fase de aquisicdo de dados quanto no processo de
otimizacdo. Na fase de preparacdo dos dados foram utilizados o Matlab® e a
plataforma Eclipse (Eclipse, 2008) com linguagem de programacao Java ™. Para
o desenvolvimento e testes dos aproximadores foi utilizado também o Matlab®
com Fuzzy Logic Toolbox™ e Neural Network Toolbox™. Para os testes do
sistema de otimizagao foi utilizado o sistema desenvolvido em Faletti (2007).

Este capitulo esta organizado da seguinte forma: na secao primeira secao
sao apresentados os parametros utilizados na modelagem do aproximador; na
secao 4.2 sao apresentadas as métricas de avaliagdo utilizadas para avaliar o
desempenho dos aproximadores; na segdo 4.3 sdo apresentadas as
caracteristicas das alternativas utilizadas para construcao dos aproximadores; ja
na segdo 4.4 sao apresentados os resultados do desempenho dos
aproximadores; em seguida, na se¢éo 4.5, sdo apresentados os resultados do
sistema de otimizagdo com a utilizacdo do aproximador; e finalizando, na secao
4.6 realiza-se uma analise da vantagem em se utilizar o aproximador em fungéo

do custo computacional.

41.
Parametros dos Modelos

Nos testes com redes neurais artificiais do tipo MLP com retropropagagao
de erro, a topologia escolhida foi de apenas uma camada escondida, de
tamanho variavel, e uma Unica saida. A escolha do nimero de processadores,
ou neurdnios, na camada escondida foi realizada através do conjunto de
validacdo, buscando a configuracdo que fornegca o melhor desempenho de
generalizacao (early stopping), como descrito no Capitulo 2. Deste modo, para
cada configuracdo de neurbnios na camada escondida, oito processos de
treinamento, com inicializagdo aleatéria dos pesos, sao realizados, e escolhe-se
a melhor rede, entre as oito avaliadas, pelo desempenho no conjunto de
validacdo. Os par&metros basicos dos modelos de redes neurais avaliados neste

estudo séo apresentados a seguir:
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Parametros das Redes Neurais Valor
Tipo MLP
Topologia Uma Unica camada escondida

Neurdnios na camada escondida

Algoritmo de Aprendizado

Fungao de ativacao

Campo sintético: de 3 a 11 neurénios
Campo Real: de 3 a 13 neurdnios
Backpropagation com momento e taxa
adaptativa (traingdx)

Sigmoide (logsig)

Ndmero maximo de épocas Até 4000*
Taxa de aprendizado 0,4
Termo de momento 0,3
Incremento do aprendizado 1,05
Decremento do aprendizado 0,7
Maximo incremento de erro 1,04

56

* Critério de parada definido pelo erro do conjunto de validagéo (early stopping).

Tabela 8 — Parametros das Redes Neurais Artificiais.

Nos testes com o modelo ANFIS utilizou-se um maximo de 150 épocas de
treinamento e, devido a grande quantidade de entradas, procedeu-se a
construcao do Sistema de Inferéncia Fuzzy (FIS) utilizando o comando “genfis2’,
como descrito no Capitulo 3.

Conforme apresentado na Figura 15, para a previsdo da curva de
producao de 6leo, as entradas utilizadas para os modelos de previsao foram: o
tempo em dias do ponto que se quer prever (t), a producao de 6leo no instante
anterior (O,_,) e as condigbes das valvulas.

Do mesmo modo, para a previsdo da curva de producdo de gas, as
entradas utilizadas para os modelos de previsdo foram: o tempo em dias do
ponto que se quer prever (¢), a produgao de gés no instante anterior (G,_,) e as
condicdes das valvulas.

Ja para a previsdo da curva de producdo de agua, avaliou-se duas
configuragbes diferentes de entradas, ambas utilizando o tempo em dias do

ponto que se quer prever (t), a producdo de dgua no instante anterior (A, ;) e as
condicdes das valvulas. A diferenca é que em uma configuragao utilizou também

a producéo de 6leo no instante anterior, O, , (Figura 15).


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0521364/CA


PUC-RIo - Certificagao Digital N° 0521364/CA

Estudo de Casos 57

4.2.
Métricas de Avaliacao

Diversos indicadores foram desenvolvidos para se comparar desempenho
de modelos. Tais ferramentas estatisticas tém valor ao permitir o julgamento
isento das vantagens dos modelos. Alguns indicadores sao indicadores de
precisao, outros sao de adequacao relativa e, finalmente, outros tentam capturar
a capacidade de acerto de tendéncia dos modelos em questao (Diebold, 1996).

Neste trabalho, para avaliagdo do desempenho dos modelos, foram
utilizadas as métricas de erro MAPE (Mean Absolute Percentage Error) e o
RMSE (Root Mean Square Error). O MAPE tenta capturar a importancia do erro
relativo, fornecendo um valor percentual, enquanto o RMSE fornece erro na
dimensao da variavel. As formulacdes sao descritas abaixo.

ﬁ: I Real —Pr evist0|

VAPE — 3 Real | (20)
N
N
Y (Real —Previsto)’ o1
RMSE =12 Ly

N

4.3.
Definicao dos Reservatoérios e Configuracao de Valvulas

Serao descritas a seguir as caracteristicas dos reservatérios estudados, os
quais ja tém sua alternativa definida, ou seja, ja estdo determinadas as
configuragdes de pogos e valvulas. Os nomes dados aos reservatérios sdo 0s
mesmos que em Faletti (2007).

4.3.1.
Reservatdrio Sintético

Este modelo de reservatorio consiste em uma malha de 40 x 11 x 3 blocos
nas diregdes i, j e k. As dimensdes sdo de aproximadamente 50 x 50 x 10
metros. A caracteristica principal deste modelo é a existéncia de trés camadas
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com permeabilidades diferentes que sdo isoladas por barreiras de folhelhos. Na
Figura 17 mostra-se a visao em trés dimensdes deste campo.
Os valores geoldgicos do reservatorio sdo os seguintes:
. permeabilidade 500,0 (mD) nas diregdes i, j primeira camada;
800,0 (mD) nas direcbes i, j segunda camada;
1200,0 (mD) nas direges i, j terceira camada;
50,0 (mD) na diregao k da primeira camada;
70,0 (mD) na diregao k da segunda camada;
120,0 (mD) na diregao k da terceira camada;
« porosidade 0,20;

A alternativa utilizada neste reservatério € composta de um poco vertical
injetor (1, 6, 3) e um pogo vertical produtor (40, 6, 3) (a descricdo dos pogos
encontra-se no Apéndice B). Esta alternativa tem trés valvulas, uma em cada
camada completada do poco injetor. A Figura 17 apresenta também a alternativa
descrita.

Reservatorio linear 3 camadas
Grid Bottom (m) 2004-01-01

File: AMEPLirf
User: luciana
Date 22/7/2008
|2 33.001

2.030,0

2.028,0

2.026,0

2.024.0
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2.020,0

2.018,0

2.016,0

2.014,0

2.012,0
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2.010,0

Figura 17 — Alternativa utilizada nos testes do reservatério sintético. O pogo inteligente
estd indicado em vermelho.
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4.3.2.
Reservatoério Real

Este modelo de reservatério consiste em uma malha do tipo corner point
de 43 x 55 x 6 blocos nas direcbes i , j e k. As dimensbes sao de
aproximadamente 100 x 100 x 10 metros.

Os valores geoldgicos do reservatorio sdo os seguintes:
permeabilidade variavel (mapa de permeabilidade),
dividindo o campo em trés regioes;
Camadas 1 a 3 formam uma regiao;
Camadas 4 e 5 formam outra regiao;
Camada 6 forma a ultima regiao;
porosidade mapa de porosidade, respeitando as

regides descritas acima.

A primeira alternativa utilizada nos testes realizados nesse reservatério é
composta de sete pogos verticais produtores e cinco pocos verticais injetores (a
descricao dos pogos encontra-se no Apéndice B).

O numero de valvulas existentes nessa alternativa é igual a nove, sendo
cinco localizadas em pogos produtores e quatro em injetores. O pogo produtor
localizado de (42, 20, 1) a (42, 20, 6) (Prod1), possui uma valvula controlando as
trés primeiras camadas (primeira regido), outra controlando as duas camadas
seguintes (segunda regiao) e a terceira controlando a ultima camada (terceira
regido). O poco produtor localizado de (7, 36, 1) a (7, 36, 5) (Prod6) possui uma
valvula controlando as trés primeiras camadas (primeira regido) e outra
controlando as duas Ultimas (segunda regido). O poco injetor localizado de (43,
31, 1) a (43, 31, 5) (Inj3) possui uma valvula controlando as trés primeiras
camadas (primeira regido) e outra controlando as duas ultimas camadas
(segunda regidao), onde o poco é perfurado. O pogo injetor localizado de (8, 23,
1) a (8, 23, 3) e (8, 23, 6) (Inj4) possui uma valvula controlando as trés primeiras
camadas (primeira regiao) e outra controlando a Ultima camada (terceira regiao).
A Figura 18 mostra a alternativa descrita e indica em vermelho os pocgos
inteligentes.
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MODEL 01
QOil Mass Density (kg/m3) 2004-12-31

File: modsl0f irf|
User: luciana
Date: 22/7/2008
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Figura 18 — Campo real com 9 vélvulas. Pogos inteligentes estao indicados em vermelho.

A segunda alternativa utilizada neste reservatério reduz para seis o
numero de véalvulas existentes, sendo quatro localizadas em pogos produtores e
duas em injetores. O pogo produtor localizado de (42, 20, 1) a (42, 20, 6) (Prod1)
possui uma valvula controlando as trés primeiras camadas (primeira regiao) e
outra controlando as duas seguintes (segunda regido). O pogo produtor
localizado de (7, 36, 1) a (7, 36, 5) (Prod6) possui uma valvula controlando as
trés primeiras camadas (primeira regiao) e outra controlando as duas ultimas
(segunda regiao). O poco injetor localizado de (43, 31, 1) a (43, 31, 5) (Inj3)
possui uma valvula controlando as trés primeiras camadas (primeira regiao) e
outra controlando as duas Ultimas camadas (segunda regido), onde o pogo é
perfurado. A Figura 19 mostra a alternativa descrita e indica em vermelho os
pocos inteligentes.

A utilizacdo desta segunda alternativa para o0 mesmo reservatério visa
avaliar o desempenho do aproximador construido a partir de amostras obtidas
com projeto de experimentos fatoriais fracionados com menos vélvulas (fatores),
que irdo demandar, de acordo com a técnica, um conjunto com menor

quantidade amostras.
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MODEL 01
Oil Mass Density (kg/m3) 2004-12-31

File: model01.ir]
User: luciana
Date: 22/7/2008
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Figura 19 — Campo real com 6 valvulas. Pogos inteligentes estao indicados em vermelho.

4.4.
Avaliacao do Desempenho dos Aproximadores

Nesta se¢ao sdo apresentados os aproximadores desenvolvidos para cada
uma das alternativas descritas na segao anterior com 0s seus respectivos
desempenhos. A Tabela 9 apresenta a estrutura desta sec¢édo e as principais
caracteristicas dos testes realizados.

N . Quantidade  Conjunto de dados de  Conjunto de dados
Sub-segdo Reservatorio i
de Valvulas treinamento de Teste

441 -Teste 1 Sintético 3 Aleatorio Aleatodrio

B Experimentos B
4.4.2-Teste 2 Sintético 3 Aleatodrio
Fatoriais Fracionado

4.4.3-Teste 3 Real 6 Aleatorio Aleatodrio

Experimentos ,
4.4.4-Teste 4 Real 6 Aleatodrio
Fatoriais Fracionado

445-Teste 5 Real 9 Aleatorio Aleatodrio

Experimentos L.
4.4.6-Teste 6 Real 9 Aleatorio
Fatoriais Fracionado

Tabela 9 — Estrutura de apresentagao dos resultados para os aproximadores.
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Para todas as tabelas com os erros de teste do aproximador (Tabela 11 a
Tabela 17), apresentadas nesta secao, o valor entre parénteses ao lado de RNA
indica o nimero de neurdnios na camada escondida. O tempo, indicado na
ultima coluna, se refere ao tempo de treinamento total do modelo. No caso das
redes neurais MLP ja esta computado o tempo para treinar as oito redes, como
descrito na secéo 4.1.

A construgao dos aproximadores foi realizada em um microcomputador
com a configuragdo basica descrita na Tabela 10. Esta informagao é utilizada

como referéncia do tempo gasto para o treinamento dos aproximadores.

Processador AMD Athlon™ 64 X2 Dual Core Processor 5200+
Sistema Operacional Windows Vista™ Business

Meméria RAM 4 GB

Placa de Video NVIDIA GeForce 8500 GT

Tabela 10 — Configuragao do microcomputador utilizado para construgao do

aproximador.

4.4.1.
Teste 1

O primeiro teste foi realizado para o cendrio do reservatério sintético com
trés valvulas, o treinamento foi conduzido a partir de um conjunto de amostras
obtido de forma aleatéria. Este teste foi dividido em duas partes: a primeira
utilizando 320 amostras para estimacao e o segundo utilizando 64 amostras para
estimacao, ou seja, utilizando a mesma quantidade de amostras de estimagéo
determinado pelo projeto de experimentos fatoriais fracionado. Além disto, 40
amostras foram utilizadas para validacdo do modelo (conjunto usado para a
escolha da topologia e do niumero adequado de ciclos de treinamento). Para a
andlise do desempenho final do modelo, um conjunto de 20 amostras, geradas
de forma aleato6ria, foi utilizado para testes.

Os melhores resultados sdo apresentados nas Tabela 11 e Tabela 12.
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Modelo Oleo Gas t, Aé]g,lil/?llvs t, A,,]',Agi,aValvs Te(':)po
RMSE  MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE  MAPE
RNA (3) 19,52  6,94% 508,07 6,49% 23,72 * 19,80 * 415
RNA (4) 21,40 7,57% 620,32  7,86% 34,70 * 26,13 * 323
RNA (5) 19,65 7,01% 600,15  7,68% 34,77 * 24,55 * 332
RNA (7) 22,42 7,12% 643,92 8,15% 36,67 * 27,38 * 352
RNA (9) 21,23  8,15% 617,56  7,53% 30,57 * 28,07 * 373
RNA (11) 21,63  7,51% 591,81 8,20% 34,00 * 27,73 * 393
ANFIS 18,86  6,65% 518,87 6,64% 26,91 * 21,37 * 32

*MAPE ¢ inadequado para esta avaliagéo por se tratar de curva com valores muito préximos a zero.

Tabela 11 — Erros de teste para o aproximador com dados de treinamento obtidos de
forma aleatéria (Teste 1 com 320 amostras).

Modelo Oleo Gas t, Aig,l\J/ilvs t,A,ifgfl,aValvs Te(r:)po
RMSE  MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE
RNA (3) 31,05 14,70%  1083,78 13,06% 47,67 * 40,83 * 361
RNA (4) 34,41 13,91% 931,24 12,19% 47,64 * 36,10 * 464
RNA (5) 30,32 13,46%  1107,02 14,52% 46,08 * 34,58 * 483
RNA (7) 29,64 13,65%  1016,58 13,86% 46,38 * 37,43 * 478
RNA (9) 28,35 13,28% 964,80 13,26% 48,34 * 38,07 * 487
RNA (11) 31,38  15,20% 870,53 11,83% 46,69 * 37,23 * 445
ANFIS 24,31  11,49% 845,76 11,54% 53,97 * 48,37 * 36

*MAPE é inadequado para esta avaliagéo por se tratar de curva com valores muito préximos a zero.

Tabela 12 — Erros de teste para o aproximador com dados de treinamento obtidos de
forma aleatéria (Teste 1 com 64 amostras).

Pode-se observar bom desempenho dos modelos construidos com 320
amostras para estimacao, entretanto os modelos construidos com a mesma
quantidade de amostras utilizadas nos testes planejados com projeto de
experimentos apresentam desempenho muito ruim. Neste teste, destaca-se o
desempenho do modelo ANFIS que, além de obter melhores resultados, se
mostrou muito rapido no processo treinamento. Verifica-se também que a
utilizagdo da informagao de 6leo determina melhores resultados na capacidade

de aproximacao da curva de producgao de agua.

4.4.2.
Teste 2

Neste teste, utilizou-se o cendrio do reservatério sintético com trés
valvulas. A estimagdo do modelo foi realizada a partir do conjunto de dados
obtido através do projeto de experimentos fatoriais fracionado, que utilizou 64
amostras (Tabela 6). Para que fosse possivel avaliar o efeito do projeto de
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experimentos fatoriais fracionado, manteve-se o0 mesmo conjunto de validacao e
teste utilizados nos testes com dados obtidos de forma aleatéria (Teste 1).
Os resultados deste teste sdo apresentados na Tabela 13.

Modelo Oleo Gas t, Aé]gilil/aalvs t, A,ifgfl,aValvs Te(r:)po
RMSE MAPE RMSE  MAPE RMSE MAPE RMSE  MAPE
RNA (3) 21,12 7,56% 568,63  7,56% 25,71 * 25,75 * 311
RNA (4) 18,18 6,45% 532,63  6,59% 21,23 * 21,75 * 502
RNA (5) 17,90 6,31% 534,99  7,26% 21,40 * 21,60 * 546
RNA (7) 18,71 6,44% 512,03  6,65% 24,11 * 22,02 * 623
RNA (9) 18,25 6,72% 52455  7,12% 23,69 * 23,85 * 710
RNA (11) 19,30 6,71% 526,94  6,45% 23,14 * 20,86 * 795
ANFIS 32,22 12,88% 891,93 12,95% 56,61 * 30,89 * 36

*MAPE ¢ inadequado para esta avaliagéo por se tratar de curva com valores muito préximos a zero.

Tabela 13 — Erros de teste para o aproximador com dados de treinamento obtidos
através de projeto de experimentos (Teste 2).

Pode-se observar que os modelos de RNA apresentaram bom
desempenho com as amostras selecionadas pelo projeto de experimentos
fatoriais fracionado, com resultados ligeiramente superiores nos melhores casos,
aos aproximadores construidos a partir de amostras obtidos de forma aleatéria.
A excegao fica por conta do resultado ruim do modelo ANFIS quando treinado
com as amostras selecionadas pelo projeto de experimentos fatoriais fracionado.

Desta forma, com a quinta parte das amostras, o projeto de experimentos
fatoriais fracionado, proporcionou a construgdo de um aproximador com
desempenho semelhante ao obtido com treinamento com amostras obtidas de
forma aleatoria.

Novamente se verifica que a utilizacdo da informagédo de 6leo determina
melhores resultados para ambos os modelos na capacidade de aproximagéo da
curva de producgao de agua.

4.4.3.
Teste 3

No cenario do reservatério real com seis valvulas, o treinamento conduzido
com dados obtidos de forma aleatéria utilizou 296 amostras, onde 256 foram
utilizadas para a estimacao e 40 para a validacao do modelo. Como no primeiro
teste, um conjunto de amostras para testes obtidos de forma aleatéria foi
utilizado. A utilizacdo da quantidade de amostras para estimacdo do modelo
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neste teste foi determinada por ser o dobro da quantidade das amostras
demandadas pelo projeto de experimentos fatoriais fracionado para este mesmo
cenario (Teste 4). A estratégia foi adotada devido ao baixo desempenho
verificado no Teste 1 quando da utilizacdo de poucas amostras aleatérias para
estimacao.

Os melhores resultados sao apresentados na Tabela 14.

Modelo Oleo Gas t, Aé]gilil/ilvs t, A,ifgfl,aValvs Te(r:)po
RMSE  MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE
RNA (3) 248,93  4,43%  9936,86 4,33% 767,21 10,82% 613,53 6,01% 481
RNA (4) 243,46  4,55%  9409,60 4,76% 855,63 13,47% 583,41 5,97% 515
RNA (5) 282,36  5,05% 10365,16 5,22% 1032,44 16,55% 602,92 6,17% 560
RNA (7) 277,92  553%  9890,91 5,03% 921,79 14.30% 605,06 6,42% 642
RNA (9) 272,99 5,23% 11420,37 5,61% 740,42 10,87% 599,41 6,29% 724
RNA (11) 273,42 541% 998569 5,18% 734,78 10,58% 621,66 6,47% 811
RNA (13) 281,78 550%  9559,43 4,62% 74549 10,20% 621,85 6,78% 901
ANFIS 196,01 3,62%  9349,05 3,60% 841,63 10,61% 467,28 4,40% 203

Tabela 14 — Erros de teste para o aproximador com dados de treinamento obtidos de
forma aleatoria (Teste 3).

Pode-se observar excelentes resultados nos testes dos modelos no
conjunto de teste utilizado, novamente o modelo ANFIS merece destaque que
além de ter melhores resultados, se mostrou muito rapido no processo
treinamento.

Novamente a informacdo da producdo de 6leo para previsdo da agua se
mostra importante, consolidando a idéia da utilizagcdo desta variavel de entrada
para previsao da curva de producao de agua.

4.4.4.
Teste 4

Para este teste, utilizou-se o cenério do reservatério real com seis valvulas.
O treinamento foi conduzido com o conjunto de amostras obtido através da
técnica do projeto de experimentos fatoriais fracionado, que utilizou 128
amostras para estimacdo do modelo (Tabela 6). Para que se fosse possivel
avaliar o efeito do projeto de experimentos fatoriais fracionado, manteve-se o
mesmo conjunto de validacao e teste utilizados no teste com dados obtidos de
forma aleatéria (Teste 3).

Os resultados deste teste sdo apresentados na Tabela 15.
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Modelo Oleo Gas t, Aé]g,lil/ilvs t A,ifgfl,aValvs Te(r:)po
RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE
RNA (3) 412,04 6,45% 12388,37 4,96% 627,28 6,36% 670,62 6,90% 367
RNA (4) 355,56 6,44% 12143,56 4,92% 991,82  15,93% 702,87 7,89% 385
RNA (5) 334,71 5,02% 14147,53 6,83% 834,89 12,10% 648,15 6,34% 409
RNA (7) 343,54 5,47% 11098,58 4,99% 765,80 10,00% 630,57 5,96% 449
RNA (9) 328,20 5,40% 14658,59 7,19% 833,46 11,84% 677,16 8,05% 492
RNA (11) 361,34 6,30% 12058,01 5,74% 839,13  12,50% 679,74 6,92% 531
RNA (13) 379,12 6,53% 12455,53 6,07% 935,03  14,73% 659,73 7,07% 573

ANFIS 275,32 5,61% 10211,83 5,21% 1574,48 21,42% 904,98 9,14% 1121

Tabela 15 — Erros de teste para o aproximador com dados de treinamento obtidos
através de projeto de experimentos (Teste 4).

Observa-se pela Tabela 15 que o desempenho dos melhores
aproximadores treinados com as amostras selecionadas pelo projeto de
experimentos fatoriais fracionados € ligeiramente inferior (em torno de 13%) ao
obtido no teste anterior (com estimacado do modelo com amostras aleatorias).
Entretanto o erro o do aproximador construido a partir das amostras obtidas
através de projeto de experimentos fatoriais fracionados é pequeno e se mostra
atraente, pois utiliza metade das amostras para estimacao.

4.4.5.
Teste 5

No cenario do campo real com nove valvulas, o treinamento conduzido
com dados obtidos de forma aleatéria utilizou 572 amostras, destas, 512
amostras foram utilizadas para estimagdo e 60 para validacdo do modelo.
Novamente, um conjunto de amostras para testes, obtido de forma aleatéria, foi
utilizado.

Da mesma forma que no Teste 3, a utilizagdo da quantidade de amostras
para estimagdo do modelo neste teste foi determinada por ser o dobro da
quantidade das amostras demandadas pelo projeto de experimentos fatoriais
fracionado para este mesmo cenario (Teste 6). A estratégia foi adotada devido
ao baixo desempenho verificado no Teste 1 quando da utilizacdo de poucas
amostras aleatérias para estimacgao.

Os melhores resultados sao apresentados na Tabela 16.
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Modelo Oleo Gas t, Aéﬁl:/?llvs t, A,,fg,ﬁ,aValvs Te(':)po
RMSE  MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE
RNA (3) 378,43  7,20% 12755,76 6,77% 589,62 6,76% 603,50 6,71% 721
RNA (4) 297,91 5,32% 10440,40 4,81% 666,87 9,77% 611,15 6,88% 791
RNA (5) 290,94 523% 10013,49 4,85% 76595 12,06% 565,87 6,31% 880
RNA (7) 330,67 6,00% 12567,87 5,93% 590,73 7,59% 575,76 6,53% 1080
RNA (9) 323,11 5,94% 12334,00 6,09% 691,10 10,45% 638,93 7,40% 1258
RNA (11) 310,49  5,77% 10430,38 5,01% 670,23 9,75% 587,18 6,69% 1434
RNA (13) 308,61 571% 13693,72 7,14% 834,12 13,04% 627,93 7,42% 1516
ANFIS 222,71 4,37%  8404,24 437% 5162,09 56,41% 525,23 5,32% 3297

Tabela 16 — Erros de teste para o aproximador com dados de treinamento obtidos de

forma aleatéria (Teste 5).

Novamente, pode-se observar bons resultados nos testes dos modelos no

conjunto de teste apresentado, novamente o modelo ANFIS merece destaque

pelos melhores resultados, porém com, no minimo, o dobro do custo
computacional dos modelos RNA.

As proximas trés figuras (Figura 20, Figura 21 e Figura 22), mostram

respectivamente exemplos de curvas de producao de 6leo gas e agua reais e
previstas, bem como o erro absoluto de cada uma.
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Figura 20 — Curva de 6leo obtida pelo simulador (azul) e pelo aproximador (vermelha).
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Figura 21 — Curva de gas obtida pelo simulador (azul) e pelo aproximador (vermelha).
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Figura 22 — Curva de agua obtida pelo simulador (azul) e pelo aproximador (vermelha).

A partir das figuras pode-se verificar graficamente o bom desempenho do

aproximador.

4.4.6.
Teste 6

No cenério do campo real com nove valvulas, o treinamento conduzido
com o0 conjunto de amostras obtido através da técnica do projeto de
experimentos fatoriais fracionado, utilizou 256 amostras (Tabela 6). Para que se
fosse possivel avaliar o efeito do projeto de experimentos fatoriais fracionado,
manteve-se 0 mesmo conjunto de validacdo e teste utilizados no teste com

dados obtidos de forma aleatéria (Teste 5).
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Os resultados deste teste sdo apresentados na Tabela 17.

Modelo Oleo Gas 1, AIAflg,l\J/ilvs t, A,f,',AOg,lj?Valvs Te(r:)po
RMSE MAPE RMSE  MAPE RMSE MAPE RMSE MAPE
RNA (3) 376,08 6,49% 13334,35 6,37% 680,99 9,18% 700,88 8,66% 540
RNA (4) 329,69 5,81% 13043,41 6,06%6 937,85 1551% 689,04 8,72% 572
RNA (5) 288,43 4,76% 11613,84 521% 683,47 9,15% 575,48 6,52% 620
RNA (7) 343,13 591% 11782,63 5,26% 728,82 10,07% 669,08 8,76% 711
RNA (9) 369,07 6,65% 12089,37 5,71% 757,38 11,18% 641,02 7,21% 792
RNA (11) 438,31 7,27%  13543,71 6,37% 761,84 11,27% 663,86 7,69% 881
RNA (13) 443,81 7,70% 12970,85 6,50% 721,77 9,93% 657,96 7,70% 974

ANFIS 682,36 10,44% 25312,91 10,44%  5381,03 69,03% 213633  20,22% 17169

Tabela 17 — Erros de teste para o aproximador com dados de treinamento obtidos
através de projeto de experimentos (Teste 6).

Pode-se observar bons resultados para o modelo RNA com cinco
neurbnios na camada escondida para prever as curvas de 6leo e gas, que tém,
para o reservatorio em questdo, muita semelhanga. Coincidentemente o modelo
RNA com cinco neurbnios na camada escondida se mostrou melhor para
previsdo da agua. O modelo ANFIS além de ser muito mais demorado que o
modelo RNA apresentou resultados ruins.

Assim, observa-se que com metade das amostras, o projeto de
experimentos fatoriais fracionado, proporcionou a construgao de um aproximador
com desempenho semelhante ao obtido com treinamento com amostras obtidas

de forma aleatéria.

As figuras abaixo (Figura 23, Figura 24 e Figura 25), mostram
respectivamente as curvas de producdo de 6leo gas e agua reais e previstas
para dez amostras de teste. As figuras seguintes (Figura 26, Figura 27, Figura 28
e Figura 29), mostram com maior detalhe uma das dez amostras de éleo gas e

agua, com seus respectivos erros absolutos.
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Figura 23 — Curvas Real e Prevista de producgao diaria de 6leo (10 amostras). Modelo
RNA (5) da Tabela 17.
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Figura 25 — Curvas Real e Prevista de producao diaria de agua (10 amostras). Modelo
RNA (5) da Tabela 17.

Pode-se observar pelas trés figuras anteriores (Figura 23, Figura 24 e
Figura 25) a boa aproximagéo das curvas reais.
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Figura 26 — Curva de 6leo obtida pelo simulador (azul) e pelo aproximador (vermelha).
Modelo RNA (5) da Tabela 17.
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Figura 27 — Curva de gés obtida pelo simulador (azul) e pelo aproximador (vermelha).
Modelo RNA (5) da Tabela 17.
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Figura 28 — Curva de agua obtida pelo simulador (azul) e pelo aproximador (vermelha).

Modelo RNA (5) da Tabela 17.
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Figura 29 — Curva de agua obtida pelo simulador (azul) e pelo aproximador (vermelha)
Modelo RNA (5) da Tabela 17.

Pode-se observar em detalhe pelas figuras anteriores (Figura 26 a Figura

29) a capacidade de aproximacao as curvas reais dos modelos. As duas curvas

de aproximacao para a curva de producao de agua foram apresentadas (Figura

28 e Figura 29) para demonstrar que mesmo com um erro MAPE de

aproximacado de 8,69%, o modelo consegue acompanhar a curva real de

producéo.
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4.5.
Avaliacao do Aproximador no Sistema de Otimizacao de Estratégia
de Controle de Valvulas de Pocos Inteligentes

Aqui sdo apresentados os resultados relacionados ao desempenho do
aproximador inserido no sistema de otimizagdo desenvolvido em (Faletti, 2007).
Os testes foram realizados exclusivamente para o reservatério real com nove
valvulas. Para isto, utilizou-se o aproximador construido com amostras obtidas
através do projeto de experimento fatoriais fracionado. Mais precisamente,
utilizou-se para a predicao das curvas de 06leo, gas e agua o aproximador
modelado com MLP com cinco neurdnios na camada escondida (Tabela 17).

Para avaliar o desempenho do sistema de otimizagdo utilizando o
aproximador, dois testes foram realizados. O primeiro, apresentado na sub-
secao 4.5.1, para avaliar a politica de substituicdo do simulador proposta na
secao 3.7. Este teste utilizou o sistema de otimizagdo com poucas gerag¢des para
se verificar a capacidade do aproximador em permitir a evolugao do sistema de
otimizacao e tentar avaliar a melhor estratégia de substituicdo do simulador.

O segundo, apresentado na secdo 4.5.2, para avaliar um processo de
otimizacdo mais longo e utilizando exclusivamente o aproximador para esta
tarefa. O objetivo deste Ultimo teste é verificar a possibilidade da utilizagao do
sistema de otimizagao, visando atingir um processo de otimizacdo completo —
até que maiores valores de VPL ndo possam mais ser obtidos pelo sistema de
otimizagao — e com uso exclusivo do aproximador.

Os testes realizados nesta secdo foram realizados em um
microcomputador com a configuragdo basica descrita na Tabela 18.

Processador AMD Athlon™ XP 3500
Sistema Operacional Windows Vista™ Business
Memoria RAM 2GB

Placa de Video Nao informada

Tabela 18 - Configuragdo do microcomputador utilizado no sistema de otimizagao.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0521364/CA


PUC-RiIo - Certificacéo Digital N° 0521364/CA

Estudo de Casos 74

4.5.1.
Avaliacao da Politica de Substituiciao do Simulador

Nesta secdo sdo apresentados os resultados dos melhores VPL
apresentados pelo sistema de otimizagdo desenvolvido em (Faletti, 2007). Este
teste utilizou poucas geragdes para se verificar a capacidade do aproximador em
permitir a evolugdo do sistema de otimizagao e tentar avaliar a melhor estratégia
de substituicdo do simulador.

No sistema de otimizagao, os parametros relacionados ao calculo do VPL
utiizados foram os mesmos de (Faletti, 2007). Os parémetros do algoritmo
genético sao apresentados na Tabela 19.

Parametro do Algoritmo Genético Valor
Numero de geragdes 35
Ndmero de individuos 35
Numero de genes 10
Ndmero de rodadas 1
Steady-State 0,4
Taxa inicial de crossover* 0,65
Taxa inicial de mutagdo* 0,08
Total de avaliagdes 1225

*As taxas variam no decorrer da otimizagao

Tabela 19 — Par&dmetros do algoritmo genético do sistema de otimizagao.

Na Tabela 20 sao apresentados os resultados do VPL do melhor individuo
em cada um dos casos de percentual de substituicdo do simulador. Observa-se
que o sistema de otimizagdo conduz a bons valores de VPL independente do
percentual de substituicdo do simulador, visto que o caso base — valor do VPL
sem a utilizacdo de pocos inteligentes — é de US$ 1.308.457.993,00, indicando
evolugéo do processo de otimizagao.

A evolugédo do processo de otimizagdo pode ser verificada também nas
figuras que apresentam as curvas de evolugao do sistema de otimizagéo (Figura
30).

Entretanto, ndo se pode concluir a respeito da melhor estratégia de
substituicdo do simulador, visto que nao se pode identificar relagdo entre o
percentual de substituicdo do simulador e o VPL obtido.
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N Utilizagao Utilizagdo Substituigao VPL do melhor
Substituicdo Tempo de B
absoluta do absoluta do real do N individuo
do simulador execucao N
aproximador simulador simulador (Milhdes de US$)
0% 0 1225 0% 29,15 h 1.403
25% 234 991 19% 25,60 h 1.420
50% 450 775 37% 19,22 h 1.396
75% 837 388 68% 10,25 h 1.355
100% 1225 0 100% 0,95 h 1.393

Tabela 20 — Resultado do sistema de otimizagédo para a politica de substituicao do

simulador.

O sistema de otimizagao utiliza algoritmos genéticos (Mitchell, 1994; Koza,
1992; Goldberg, 1989; Back, 1996; Fogel, 1966) e uma das formas de avaliar o
bom desempenho de um algoritmo genético é através das curvas de evolucao:
curva offline, curva online e score (Faletti, 2007).

A curva offline apresenta o valor médio das avaliagdes dos melhores
individuos encontrados a cada passo da avaliacao até o passo . Esta curva
mostra a qualidade do algoritmo em encontrar solugées boas desde o inicio.

A curva online é obtida a partir da média das avaliacdes de todos os
individuos até o passo de avaliacdo . Esta curva permite verificar a rapida
obtencao de boas solugdes e também permite visualizar o grau de convergéncia
dos individuos da populacao.

A curva score apresenta o melhor individuo encontrado em cada geracao
do algoritmo genético.

Na Figura 30 sdo apresentadas as curvas de avaliagdo do algoritmo
genético para cada um dos cenarios apontados pela politica de substituicao do
simulador (Tabela 20). Pode-se observar que o0 aspecto evolutivo e de
convergéncia do processo de otimizacdo é mantido com o uso do aproximador.
Além disso, observa-se que quando nao temos uso exclusivo do simulador ou do
aproximador pode acontecer queda na avaliagdo do melhor individuo entre as
geracdes. Isto acontece, pois, com a politica de substituicido adotada, ndo ha
garantias, quando se substitui parcialmente o simulador, de que os melhores
individuos serdo avaliados sempre pelo simulador ou pelo aproximador. Esta é
uma particularidade identificada neste sistema de otimizacdo, que poderia ser
evitada, determinando que um individuo ja avaliado nao seja avaliado
novamente.
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Figura 30 — Curvas de evolugao do sistema de otimizagado. (a) 0% de substituicdo do

simulador; (b) 25% de substituigao do simulador; (c) 50% de substituicdo do simulador;

(d) 75% de substituigao do simulador; (e) 100% de substituigao do simulador.
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4.5.2.
Teste de Otimizacao no Sistema de Otimizacao de Estratégia de
Controle de Valvulas de Pocos Inteligentes

Neste teste foi utilizado o sistema de otimizagdo exclusivamente com o
aproximador. O objetivo é comparar com o VPL base, ou seja, sem a utilizagao
de valvulas, o VPL obtido pelo sistema de otimizagao utilizando exclusivamente
o aproximador. Os parametros do algoritmo genético utilizados estao na Tabela
21.

Parametro do Algoritmo Genético Valor
Numero de geragoes 750
Ndmero de individuos 80
Numero de genes 10
Ndmero de rodadas 1
Steady-State 0,4
Taxa inicial de crossover* 0,65
Taxa inicial de mutacdo* 0,08
Total de avaliagdes 60000

*As taxas variam no decorrer da otimizagao

Tabela 21 — Par&ametros do algoritmo genético do sistema de otimizagao.

Na Figura 31 pode-se observar a evolucao do VPL em funcéo das geracgdes, fica
claramente evidenciada a capacidade do aproximador em atender ao sistema de
otimizacdo. Para este teste, que consumiu aproximadamente 47 horas, 0
sistema de otimizagdo obteve um VPL de US$ 1.509.251.247,00, avaliado pelo
aproximador. O mesmo individuo submetido ao simulador retorna um VPL de
US$ 1.435.589.754,00, apresentando erro MAPE de 5,13%. Se o mesmo teste
fosse realizado exclusivamente com o simulador a estimativa de tempo
consumido é da ordem de 59 dias.

O VPL do caso base, ou seja, sem a utilizacdo de pogos inteligentes é de
US$ 1.308.457.993,00. Desta forma a utilizacdo do sistema de otimizacdo
determinou, neste caso, um ganho percentual de 9,71% em relagdo ao VPL
base. Vale ressaltar que o processo de otimizacdo ainda ndo obteve
convergéncia e ainda seria possivel obter VPL ainda maior.

Assim, a utilizacdo do aproximador forneceu ao sistema de otimizacdo a
caracteristica de uma ferramenta com baixo custo computacional para apoio a
decisao, visto que o alto custo computacional € normalmente o maior desafio

imposto aos sistemas de otimizagao.
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Figura 31 — Curvas de evolugao do sistema de otimizagdo com 100% de substituicao do

simulador.

4.6.
Analise do Custo Computacional

Utilizando a informacédo de tempo de execucdo da Tabela 20, pode-se
estimar o custo (tempo) médio aproximado por avaliagao utilizando o simulador e
o aproximador. No caso do simulador o custo médio por avaliacdo foi de 85,7
segundos (29,15h/1225), enquanto que o aproximador custou na média 2,8
segundos (0,95h/1225) por avaliagdo. O grafico apresentado na Figura 32
demonstra a relacdo entre o tempo de execugcdo com o percentual de
substituicdo do simulador.

35
30
25 4

15
10

0 .

0% 19% 37% 68% 100%

Tempo de Processamento (h)

Substituicdo do Simulador

Figura 32 — Relagéo entre tempo de processamento e percentual de substituicdo do
simulador, de acordo com a politica de substituigao proposta.
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Entretanto, para computar de forma real a vantagem computacional do
aproximador deve-se levar em conta, além do ganho pertinente ao processo de
otimizacao, o tempo requerido com a obtencao das amostras para construgédo do
modelo e o tempo gasto no treinamento do modelo.

Na Tabela 22 tem-se um resumo do custo computacional total para
aquisicao das amostras para constru¢do dos aproximadores.

Quant. Quantidade de Amostras Tempo
Tempo para
de para uma _
B Treinamento Validagéo Teste . B Aquisigao
Valvulas Simulagao
B Fatorial i Fatorial
Aleatorios Aleatdrio
Fracionado Fracionado
3 320 64 40 20 3s 0,32 h 0,10 h
6 256 128 40 20 85,7 s 7,52 h 4,48 h
9 512 256 60 40 85,7 s 13,23 h 8,47 h

Tabela 22 — Custo computacional total para aquisi¢do das amostras para constru¢éo dos

aproximadores.

Os valores da Tabela 22 somados com o tempo para construcdo
(treinamento) do aproximador, apresentados nas tabelas com os resultados do
erro de previsdo de cada modelo (Tabela 11 a Tabela 17), determinam o custo
computacional da construgdo dos aproximadores.

Assim, o custo computacional total associado a utilizagao do aproximador
para as curvas de 6leo, gas e agua se dara pela seguinte expressao:

Croat = Care ¥ Cav + Cary +Cyy (22)
onde:

Cromt € o0 custo computacional total para construcdo do aproximador
para as curvas de 6leo, gas e agua;

Cane € o custo computacional para se obter, através de simulagdes os
dados para treinamento do modelo (curvas de 6leo, gas e agua);

Cvar € 0 custo computacional para se obter, através de simulacdes os
dados para validacao do modelo (curvas de 6leo, gas e agua);

C sy € o custo computacional para se obter, através de simulagdes os

dados para teste do modelo (curvas de éleo, gas e agua);
C, € o0 custo computacional associado ao treinamento do modelo.
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Para exemplificar, utilizando projeto de experimentos fatoriais fracionado

para aquisicdo das amostras de treinamento para o caso do campo real com

nove valvulas para o modelo RNA (5) teriamos um custo computacional para
aquisicdo das amostras de 8,47 h (Tabela 22) e 0,17 h (Tabela 17) para

treinamento do modelo, totalizando 8,64 h.

Para avaliar de maneira completa a utilizacdo do aproximador, reproduz-se

na Tabela 23 uma tabela apresentada em Faletti (2007) com os parametros do

algoritmo genético utilizados para testes, sem considerar incertezas, com o

mesmo reservatoério real com nove valvulas utilizado nesta dissertagao.

Parametros do Algoritmo Genético Teste 7 Teste 8
Namero de geragdes 150 70
NUmero de individuos 75 35
Namero de genes 10 10
NUmero de rodadas 1
Steady-State 0,4 0,4
Taxa inicial de crossover 0,65 0,65
Taxa inicial de mutacao 0,08 0,08
Total de avaliagbes 11.250 2.450
Tempo de Processamento 11 dias 2 dias

Tabela 23 — Parametros do algoritmo genético - Tabela 16 de Faletti (2007).

Para os testes 7 e 8 apresentados em Faletti (2007) é possivel estimar a

economia final com a utilizagdo do aproximador de acordo com a politica

definida. Os resultados sao apresentados na Tabela 24.

Substituicdo Tempo de execugdo

Economia (Computando tempo de construgao do

do simulador estimado aproximador = 8,64 h)
Teste 7 Teste 8 Teste 7 Teste 8
267,81 0% 0%
0% 58,32 h
h
203,05 20,96% 9,37%
25% 44,22 h
h [267,81 - (203,05 + 8,64)] [58,32 - (44,22 + 8,64)]
138,28 45,14% 33,55%
50% 30,11 h
h [267,81 - (138,28 + 8,64)] [58,32 - (30,11 + 8,64)]
73,52 69,32% 57,74%
75% 16,01 h
h [267,81 - (73,52 + 8,64)] [58,32 - (16,01 + 8,64)]
93,51% 81,92%
100% 8,75 h 1,91 h ’ ’

[267,81 - (8,75 + 8,64)]

[58,32 - (1,91 + 8,64)]

Tabela 24 — Analise da economia da utilizagao do aproximador no sistema de otimizagao

de (Faletti, 2007) para 11.250 avaliagbes para o Campo Real.
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Na primeira coluna da Tabela 24 sdo apresentados os percentuais de
substituicdo do simulador. Na coluna “Tempo de execucdo estimado” é
apresentada uma estimativa do custo computacional (em horas de
processamento) para se realizar o total de avaliagbes propostas na Tabela 23
(11.250). Leva-se em conta para estimar o tempo de execucdo o custo
computacional para se utilizar uma vez o simulador e o custo computacional para
se utilizar uma vez o aproximador.

Para exemplificar, substituindo o simulador 25% das vezes no teste 7
apresentado em (Faletti, 2007) , tem-se que o tempo de execugao estimado é de

85,7x(11.250x0,75)+ 2,8x(11.250x 0,25) = 203,054 . Somando a isto o custo
para se construir o aproximador, que é de 8,64 i, pode-se obter a economia com

base no custo de utilizagcdo do sistema exclusivamente com simulador.

Pode-se observar que a vantagem da utilizacdo do aproximador cresce a
medida que a quantidade de avaliagbes cresce. Assim, a justificativa de
utilizacdo do aproximador se d4 com a analise da quantidade de avaliagbes
necessarias no sistema de otimizagéao.

Para o tratamento de incertezas de ordem geoldgica e técnica, como é
abordado em Faletti (2007) onde a quantidade de simulagdes cresce a medida
que se inclui cenarios, a utilizagdo de aproximadores torna possivel o processo
de otimizacdo. Ainda em Faletti (2007), faz-se um estudo de caso para o
reservatério sintético com trés valvulas, utilizando cenarios gerados por
simulacao Monte Carlo (Boyle, 1997; Hammersley, 1964) em um sistema de
otimizacdo utilizando algoritmos genéticos com 100 geragdes de 65 individuos
em uma rodada. Neste caso, alcangou-se o total de 3.900.000 simulagdes,
tomando nove dias em processamento paralelo de 20 maquinas.

Pode-se estimar, para o campo real com nove valvulas, o tempo
computacional total utilizando exclusivamente o simulador de reservatorios. Este
poderia alcancar, realizando as mesmas 3.900.000 simulagbes, 3866 dias e
utiizando as mesmas 20 maquinas necessitaria de 193 dias para concluir,
inviabilizando o processo. Em casos como este, a utilizagdo do aproximador
pode viabilizar o processo de otimizagao.
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