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Resumo. No campo de aplicacdes da engenharia de reservatério de petréleo, um dos
problemas encontrados é o da otimizagdo dinamica das vazdes de producdo e injecdo de
campos de petréleo, onde o Valor Presente Liquido (VPL) € maximizado e as variaveis de
projeto sao as vazoes de agua dos pocos injetores e as vazdes dos pogos produtores. Outro
problema é o de ajuste de historico em simulacdao de reservatorios, que € um problema
inverso, cujo objetivo é estimar as propriedades do reservatério através do ajuste de dados
existentes a fim de prever seu desempenho futuro, nesse caso, a fungdo objetivo € uma
medida do erro entre as respostas calculadas e observadas no campo e as variaveis de
projeto sdo as interacdes das propriedades da rocha e do fluido no reservatério. Como, em
ambos os casos, a simulagdo numérica tem alto custo computacional, esta ndo pode ser
acoplada diretamente no algoritmo de otimizagao, visto que as inUmeras avaliacbes de
funcbes comumente requeridas em tais procedimentos levariam o processo como um todo
inviavel do ponto de vista de custo computacional. Para superar esse problema, modelos
substitutos precisos com baixos custos computacionais devem ser utilizados. Sendo assim, as
ferramentas de otimizagdo irdo operar diretamente no modelo substituto. Modelos de
krigagem baseados em ajustes de dados serdo construidos, com base em resultados de
simulacbes para um numero limitado de modelos gerados por técnicas de amostragem
(DOE). O algoritmo de otimizagdo escolhido é a programacao quadratica sequencial (SQP),
que serd incorporada em um processo interativo, chamado de otimizacdo sequencial
aproximada (Sequential Approximate Optimization, SAO) (Silva, 2009). Um método de
atualizacdo da regido de confianca é usado para obter o espaco das varidveis de projeto a
cada iteracdo da otimizagdo local. O simulador numérico de reservatorios para construir
modelos substitutos para as respostas do VPL e do ajuste de dados é o software comercial
IMEX (IMplicit-EXplicit Black Oil Simulator) da CMG (Computer Modelling Group). A
linguagem computacional usada para desenvolver a ferramenta que integra todo o
processo é o MATLAB (MATrix LABoratory). Exemplos serdo analisados e comparados com
aqueles reportados na literatura.
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1 INTRODUCAO

Na engenharia de reservatorio existem varias areas de interesse, entre elas o ajuste
de histoérico utilizado para auxiliar os gerentes a decidir a viabilidade do projeto e a
otimizagdo dinamica das vazdes de producdo e injecdo dos pogos serdo aqui
estudadas. Neste trabalho é construido um sistema no ambiente MATLAB que busca
otimizar as vazdes de producao e injecdo dos pocos e no caso do ajuste de histérico,
minimizar a diferenca entre dados observados e calculados da producao acumulada
de 6leo. Para a otimizagdo dos casos estudados é utilizada a estratégia de otimizacao
sequencial aproximada. O grande desafio cientifico nesta area é a geracdo de um
modelo substituto o mais preciso possivel, utilizando-se o menor nimero possivel de
avaliagdes do modelo de alta fidelidade. Para a maioria dos problemas, a natureza da
verdadeira funcdo nao é conhecida a priori, por isso nao é claro qual modelo
substituto sera mais preciso. Aqui sera utilizada a técnica de ajuste de superficies por
krigagem para construcao de modelos substitutos para os problemas de engenharia
de petroleo em estudo. Dessa forma, as avaliagdes da funcao objetivo requeridas no
processo de otimizacao serdo substituidas pelo modelo criado via krigagem a partir
do ajuste de solugdes obtidas com o uso do simulador IMEX (CMG, 2006) em pontos
amostrais previamente considerados. Serao comparados os resultados obtidos pelo
sistema construido no ambiente MATLAB, utilizando o pacote DACE (Design and
Analysis of Computer Experiments) (Lophaven et al, 2008) com os resultados
apontados na literatura utilizando a plataforma DAKOTA (Design Analysis Kit for
Optimization and Terascale Applications) (Sandia, 2008b, a).

Uma grande vantagem do uso do MATLAB é o controle das analises a serem
realizadas, o que facilita a identificacdo de erros de programacdo através da
depuracao dos scripts. O programa ainda conta com uma vasta opgao de biblioteca,
para o estudo em questdo foi utilizada a biblioteca DACE para amostragem e ajuste
de pontos utilizando a técnica de krigagem.

2 OTIMIZACAO

Matematicamente, em um problema de otimizacdo qualquer, deseja-se encontrar
um conjunto de n variaveis de projeto contidas num vetor x, que:

Minimize [ =1(x) (1)
Sujeitoa: g,(x)<g, (=12..m
h(X)=h, j=12..,m, )
X <x<x, k=L2..n (3)

onde x sao as variaveis de projeto. A funcao f(x) € a meta do problema. As func¢des
gix) e hj(x) representam, respectivamente, as restricbes de desigualdade e de
igualdade. As restricdes geométricas estao representadas pela Eq. (3).

2.1 Otimizacao Sequencial Aproximada

Na otimizacao sequencial aproximada (SAO), o algoritmo de otimizacao vai operar
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sobre um modelo substituto, de baixo custo computacional, ao invés de se fazer uso
das respostas obtidas da simulacéo real. A metodologia SAO decompde o problema
original de otimizacdo em sequiéncias de subproblemas de otimizacao, confinados
dentro de uma sub-regiao do espaco de projeto inicial.

Um esquema de Regido de Confianga (RC) é usado para atualizar as variaveis de
projeto para cada subproblema (iteragdgo do SAO). Matematicamente cada
subproblema k pode ser definido como:

Minimize  f*(x) (a)
Sujeito a:  gf(x) <0, i=1 ...
X <x <x<x‘<x, k=012 ..

(5)
k k
Onde k _A_ Xl/j — X(/: +A7 (6)

X=X

Nas equagdes acima, X (x) e g“(x) sdo respectivamente a funcdes objetivo e
restricdo baseadas no modelo substituto. Sendo x¥ o ponto central da RC, A* é o
tamanho da RC e x/, x sdo respectivamente os limites inferiores e superiores da

variavel de projeto na iteragdo k do SAO (Giunta and Eldred, 2000).
Na Tabela 1 sdao apresentados os principais procedimentos implementados na
estratégia SAO (Silva, 2009).

E’;ngs Descricao
1. Assumir o tamanho e ponto inicial da regido de confianga;
2 Gerar amostras no interior da regido de confianga;
3. Computar as funcdes objetivo e restricdes reais nas amostras;
4 Construir as fungdes substitutas (aproximadas) para as fungdes objetivo e
restrigoes;
5 Otimizar o problema usando as fun¢des aproximadas, onde as variaveis de
' projeto sdo limitadas pelas fronteiras da sub-regiao;
Recalcular as func¢bes objetivo e restricdes reais no ponto 6timo encontrado;
7. Checar os critérios de convergéncia internos do otimizador:
71 Se alcancada: o problema da iteracdo z esta resolvido, continue com o
processo.
7.2. | Caso contrario: a funcdo aproximada nao é adequada, o processo é finalizado.
3 Manter/reduzir/aumentar a nova sub-regidao de acordo com o esquema da
’ regido de confianga;
9. Checar os critérios de convergéncia global da estratégia SAOQ:
9.1. | Se alcangada: o projeto 6timo é obtido, o processo é finalizado com sucesso.
9.2. | Caso contrario: voltar para o passo SAO 3.

Tabela 1: Procedimentos da estratégia SAO

Para a atualizacdo do tamanho da RC A* para cada subproblema de otimizacéo,
foi considerado o termo de aceitacdo da funcdo objetivo p* que controla o tamanho
da RC (Guinta & Eldered, 2000). Este parametro demonstra a precisdo da funcao
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substituta no ponto 6timo x¥ e pode ser calculado como:

e fO) — Fx)
FOE) -

Para o proximo tamanho da RC a atualizagdo segue dessa forma:

()

AFt =0.5AF, se p¥ <0,
=0.5A, se 0< p*“<0.25, o
= A se 0.25< p* <0.75 ou p* >1.25, ®
= 2AK, se 0.75< p* <1.25.

k+1 4

A proxima iteragao x. '~ é obtida de acordo com

k+1 _ k

X X

C

se pf>0,

©)

k k
=x., se p <0.

3 CONSTRUGAO DE MODELOS SUBSTITUTOS: USO DA TECNICA DE KRIGAGEM

A teoria de krigagem foi desenvolvida pelo matematico francés Georges Matheron
a partir dos trabalhos de Daniel G. Krige (Valente, 1982). Muito usado em
geoestatistica, parte do principio que os pontos em um dado espaco de projeto sao
correlacionados.

O modelo de krigagem (Jones et al, 1998) pode ser escrito como:

k

fF) =Y BN, (%)+Z(x) (10)
j=1

Onde o primeiro termo é uma regressao linear dos dados com k regressores, e
Z(x) (o erro) é uma fungdo aleatoria (em geral segue uma distribuicdo gaussiana
normal), com média zero, varidncia o, e covariancia ndo nula.

O primeiro termo é responsavel pelo aspecto global ou tendéncia ao longo do
espacgo de projeto, ao passo que Z(x) é responsavel por criar um desvio 'localizado’
em relacdo ao modelo global. A abordagem tradicional é chamada de krigagem
ordinaria em que uma funcao de ordem zero (constante) € empregada para o
primeiro termo da Eq. (10).

A matriz de covariancia Z(x) é dada por

cov[ Z(X), Z(x) |= "R [R(X, x) ] (11)

onde R é a matriz de correlagdo m x m com valores unitarios ao longo da diagonal e
R(x' ,¥) é funcdo de correlacdo entre qualquer dos dois m pontos de dados
amostrados x' e ¥. Diferentes formas de funcdo de correlacio podem ser
empregadas, como: exponencial, exponencial generalizada, Gaussiana, entre outros.
Neste trabalho considerou-se uma funcao de correlacdo Gaussiana da forma:
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. . "y . 2
R(x', x) =exp[26’k \fk—Xé\J (12)
k=1

Onde n, é o numero total de variaveis, 6, os parametros de correlagdo utilizados para

ajustar o modelo. Outros tipos de funcdo de correlacdo também podem ser
empregados, no entanto, a fun¢do de correlacdo Gaussiana é mais utilizada na
literatura (Afonso, 2008). A expressao do preditor para este modelo é obtida através
da minimizagdo do erro médio quadratico (Afonso, 2008).

3.1 Geracao de amostras para o modelo substituto

O primeiro passo para a construcao de um modelo substituto baseado no ajuste
de dados é a geracdo de uma amostra de pontos. Estes sdo locais no espaco de
projeto em que os valores da resposta dos modelos de alta fidelidade serao
calculados para construir o modelo aproximado. A selecdo da amostra € uma etapa
muito importante uma vez que para casos onde a avaliacao da funcao requer um alto
custo computacional deve-se procurar um plano de amostragem eficaz, o que
significa o nUmero minimo de pontos que garantirao um modelo substituto com boa
precisao.

Neste trabalho foi utilizada a amostragem do hipercubo latino (LHS - Latin
Hypercube Sampling) (Forrester et al, 2008; Giunta, 2002). Para obter uma amostra
LHS, o intervalo de cada dimensao é dividido em p subintervalos de igual
probabilidade. Para um dominio de projeto com n dimensdes, este particionamento
resulta num total de p” subintervalos no dominio. Em seguida, p pontos sdo
selecionadas aleatoriamente no dominio de projeto obedecendo certas restri¢des,
tais como: cada ponto é aleatoriamente colocado dentro de um subintervalo do
dominio e para cada projecao unidimensional deste ponto sé haverda um e apenas
um ponto em cada subintervalo.

A aleatoriedade inerente ao processo significa que existe mais de uma
possibilidade do arranjo de amostragem atender aos critérios do LHS. Como a
amostragem LHS é de natureza estocastica, € aconselhavel executar tal programa
varias vezes e selecionar a melhor amostra para uso. Para selecionar a melhor
amostra LHS, é determinado A como (Keane e Nair, 2005):

m-1 m ]-
NSES (13)
i=1| j=i+l \/(Xj —Xi)z +(yj -V )2

onde m é o numero total pontos da amostra. A amostra LHS que da o valor minimo
para A é a amostra selecionada.

4 PROBLEMAS

Serdo analisados dois problemas de reservatério de petrdleo, o primeiro relativo
ao gerenciamento de campos de petrdleo através da alocagdo dinamica das vazbes
de producdo e injecdo e o segundo relativo ao ajuste de histérico da producao
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acumulada de 6leo.

4.1 Formulacao do Problema 1 - Alocacao Dinamica das Vazoes de Producao e
Injecao

A injecdo de agua € o principal método de recuperagdo secundaria devido ao
baixo custo associado ao uso da agua, que é abundante, bem como a maior
estabilidade do processo se comparado com o uso de gas. Esse mecanismo de
producado se aplica com dois propositos: no deslocamento do 6leo para os pocos
produtores e na manutencao de pressao do reservatorio que energiza o sistema.

No que se refere ao deslocamento do 6éleo na direcdo dos produtores, a razdo de
mobilidade dos fluidos, as heterogeneidades e a segregacao sao os trés fatores que
governam a eficiéncia de recuperagdo do oleo.

Para este tipo de problema, a funcdo objetivo comumente esta relacionada a
producdo propriamente dita ou a economia do projeto. Quando o foco esta na
producdo de petroleo, pode-se tomar como objetivo a maximizacdo da producao
acumulada de oleo, por exemplo. Ja do ponto de vista da economia do projeto, a
lucratividade é normalmente escolhida como indicador, onde se pode buscar a
maximizacdo do valor presente liquido (VPL) ou de algum outro indice econdmico.

Neste trabalho foi utilizado o VPL como fungdo objetivo. As vazdes nos pogos em
diferentes tempos ao longo da simulagdo sdo as variaveis de controle idealizadas
para o problema. Para isso, o controle da vazdo dos pocos a cada intervalo de tempo
é feito através do rateio em relacdo a capacidade de producao do grupo onde os
pocos estdo ligados. Logo, temos como variaveis:

X, = Do —2,peP; x, L,pel (14)

QI max iry. max

onde g, € a vazdo do pogo p no intervalo de tempo t, Q.mx é a vazdo de produgao
total maxima permitida, Qn.mx€é a vazao de injecdo total maxima permitida e P
corresponde aos pogos produtores e I aos pogos injetores. Adicionalmente,
admitindo-se o funcionamento “topado” das linhas de injecdo e producgdo, o
emprego dos rateios de vazdo como variaveis promove a reducao de um grau de
liberdade do problema para cada intervalo de tempo por cada grupo de pocos. Uma
vez que o grupo de pogos produz ou injeta, o rateio de um dos pocos torna-se
dependente dos demais e pode ser obtido diretamente.
Assim, podemos formular o problema como (Horowitz et al, 2009):

.
Maximizar VPL = f(x,,, u) Z . (Xp,t,u) (15)
x =0
Sujeitoar > x,, =1 t=1.. (16)
peP
pr,t:]' t=1... ) (17)
pel
Xy S X, <X, 18)
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onde u sdo as variaveis de estado; d é a taxa de desconto, F. é o fluxo de caixa, T o

tempo total de operacao, P e | representam o grupo de pocos produtores e injetores,
respectivamente, n; o numero de ciclos, x,, e xi, os limites inferiores e superiores de

rateio entre os pocos. Os valores da funcao objetivo (VPL) sdo calculados a partir de
simulagdes numéricas usando o simulador IMEX da CMG (2006). No IMEX, apés a
simulagdo, é gerado um arquivo contendo todas as informacdes sobre o reservatorio,
de onde sdo coletados os dados referentes as vazdes dos pogos necessarias para o
calculo do VPL. Além das restricdes de limites, restricoes nos pogos podem ser
aplicadas. Neste trabalho o controle de pressao de fundo de poco (PFP) nos pogos
produtores é um dos casos a ser analisado.

4.2 Formulacado do Problema 2 - Ajuste de Historico

O ajuste de histérico consiste numa técnica que busca validar o modelo numérico
de caracterizacao e escoamento usado num campo de petréleo ja em producao. Seu
principal objetivo é calibrar o modelo existente para que ele seja Util nas previsdes de
comportamento futuro e capaz de obter resultados coerentes com o histérico de
producdo do campo.

A técnica do ajuste de histérico da-se por meio da simulacao, a partir da qual os
dados observados sdo comparados com os dados calculados do reservatorio. Por
meio desse processo, é possivel melhorar o modelo, uma vez que a comparacao
permite identificar a consisténcia dos dados e sugerir as mudangas necessarias. Por
isso, se as modificacdes realizadas forem consistentes e coerentes, o ajuste de
histérico pode ser uma ferramenta bastante Util na melhoria da caracterizacdo do
reservatorio, possibilitando uma maior confiabilidade a fase da previsao de producéo.

Uma grande dificuldade no processo de ajuste de histérico é o grande nimero de
variaveis envolvidas e o grande nimero de simulagdes para cada tipo de variavel.

Para qualquer ajuste de historico, o primeiro passo é a escolha da funcao objetivo,
neste estudo a fungdo objetivo € uma métrica que computa o erro entre as
producbes acumulada de O6leo observada e calculada, definida pela Eq.(19)
(Guimaraes et al., 2008; Afonso et al., 2010).

i CO. PJ Observado

f)=[>|log

—_—t 19
= C O PJ Calculado ( )

onde, COP%"® & a producdo acumulada de 6leo observada, COP“™* ¢é a
producao acumulada de o6leo calculada e i é o niumero de dados observados e
calculados de cada série de dados.

A variavel de projeto escolhida para o este trabalho foi a permeabilidade. As
variaveis de controle sdo as restricdes nos pogos, tais como corte de dgua e pressao
de fundo de poco.
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5 CASOS ESTUDADOS

Os casos de aplicacao estao relacionados com os problemas 1 e 2:
1. Gerenciamento de Campos de petréleo através da alocacao dinamica das
vazoes de producao e injegao.
2. Ajuste de historico da producao acumulada de 6leo

5.1 Caso 1 - Alocacao de Vazoes

Foi utilizado o Casol baseado no trabalho de Oliveira (2006). O reservatorio,
indicado na Figura 1, possui dois pocos produtores e um pogo injetor. Por apresentar
caracteristicas simples, o caso estudado proporciona um melhor entendimento dos
aspectos do problema de otimizagdo, sendo possivel destacar peculiaridades que ndo
estariam evidentes em problemas de maior complexidade.

O reservatoério estudado possui as caracteristicas presentes na Tabela 2. O valor da
permeabilidade horizontal (kp) proximo ao pogo injetor I-1 € 1000mD, o k;, proximo
ao pogo P-1 é 500mD enquanto que préximo a P-2 é de 1500mD. O poco injetor tem
vazdo constante de 44m>/dia enquanto que a soma das vazdes dos pocos produtores
é de 40m>/dia. O Casol possui um tempo total de producéo de 16 anos.

Figura 1: Regides de permeabilidade do Casol

A funcao objetivo sera o VPL, como indicado na Eqg. (15). A vazdo maxima de
producdo de cada poco serd de 30m?®/dia, logo, as varidveis de projeto, como
indicadas na Eq. (14), podem assumir valores no intervalo 0,25<x,,<0,75, onde

cada variavel representa o rateio de vazdo do pogo P-1 em um ciclo de produgao,
como indicado na Figura 2. Foram rodados os casos onde se consideraram 2, 4, 12 e
24 variaveis. Com relagdo ao controle dos pocos trés condi¢des foram consideradas:
sem restricdes, com restricao na pressao de fundo de pogo (PFP) e com restricao de
corte de agua (CA) e pressao de fundo de poco.

Malha de Simulagao 51(510m)x51(510m)x1(4m)
Porosidade 30%
Permeabilidade vertical (k, ) 10% de kj,
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Compressibilidade da Rocha @ 200 5.10° (kgf/cm2 )?

kgf/cm

Contatos entre Fluidos Sem contatos WOC e GOC
Pressao de Saturacao (Psat ) 273 kgf/cm2

Viscosidade @ Ties, Psat 0.97 cP

Razdo Gas-Oleo de Formacao (RGOF ) 115.5 m* /m? std

Tabela 2: Caracteristicas do Casol

24 riclos

12 ciclos

4 ciclos

i

2 ciclos

2008 2008 2010 2mz2 2014 2016 2018 2020 2022 anos

Figura 2: Ciclos de controle no periodo de concesséo.

Nas Tabelas 3 e 4 sao mostrados os resultados obtidos por Mendonca (2009), que
utiliza o simulador IMEX e a plataforma DAKOTA para construcao e otimizagao do
modelo substituto, e pelo sistema aqui criado no ambiente MATLAB,
respectivamente.

Ndmero Iteracao 6 Ndmero Iteracao 6
de Casos VPL (x 10°) de Casos VPL (x 10°)
Variaveis SAO Variaveis SAO
Caso C1 11 1,4925 Caso C1 7 1,4925
2 Caso C2 10 1,6450 2 Caso C2 7 1,6452
Caso C3 20 1,6138 Caso C3 2 1,6138
Caso C1 18 1,4929 Caso C1 8 1,4928
4 Caso C2 15 1,6480 4 Caso C2 10 1,6453
Caso C3 20 1,6139 Caso C3 3 1,6120
Caso C1 20 1,4935 Caso C1 7 1,4930
12 Caso C2 16 1,6530 12 Caso C2 16 1,6529
Caso C3 9 1,6139 Caso C3 2 1,6137
Caso C1 6 1,4936 Caso C1 3 1,4935
24 Caso C2 7 1,6541 24 Caso C2 2 1,6526
Caso C3 11 1,6141 Caso C3 4 1,6137
Tabela 3: Resultado VPL utilizando o DAKOTA Tabela 4: Resultado VPL utilizando o MATLAB

Os resultados obtidos utilizando o MATLAB estdo proximos aqueles obtidos pelo
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DAKOQOTA, apenas trés casos, C2 e C3 com 4 variaveis e C2 com 24 variaveis, estao um
pouco mais distantes do resultado obtido por Mendonga (2009). Notar no entanto
gue o numero de iteracdes foi bastante reduzido ao utilizar o sistema aqui criado.

5.2 Caso 2 - Ajuste de Historico

Foi utilizado o mesmo modelo do Caso 1, com uma modificacio nas
permeabilidades horizontais (kn), que foram divididas por um fator de 10. Assim, na
regido proxima ao pogo injetor (I-1) a ki é igual a 100 mD, proxima ao pogo produtor
P-1 vale 50mD e na regido do pogo P-2, 150mD. As demais caracteristicas sdo iguais
as apresentadas na Tabela 2.

A vazdo maxima de producdo de cada poco serd de 20m?3/dia e o poco injetor é
controlado apenas pela vazdo maxima de agua injetada, definida em 44m’/dia. A
aplicacao possui um tempo total de producao de 16 anos (01/01/2006 a 01/12/2021).

A informacao retirada do arquivo de resultado do simulador (saida) para calcular o
ajuste de histérico é a produc¢do acumulada nas condicbes de superficie (6leo, agua e
gas) do campo de petroleo. Diferentes situagdes foram aplicadas no modelo de
reservatorio, nas quais as restricdes no corte de agua (CA) e/ou pressdes de fundo de
poco (PFP) foram ativadas ou nao nos pocos produtores. Foram selecionadas quatro
situagOes, detalhadas na Tabela 5.

Casos Restricao no po¢o
Cl | Sem restricbes de PFP e CA
C2 | Com Restrigao apenas no PFP
C3 | Com Restricao apenas no CA
C4 | Com Restricao no PFP e CA

Tabela 5: Restri¢do no pogo

Foi utilizado um valor base para geracao dos dados da produgdo observada, ap0Os
a simulagdo desse modelo foram geradas curvas de producdo acumulada de éleo
para cada restricdo no poco, que estdo mostradas nas Figuras 3-6.

Caso C1 - Sem restricdes de BHP e WCUT
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Figura 3: Curva de Producdo Acumulada de Oleo Observada — Caso C1

Caso C2 - com restrigéo apenas no BHP
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Figura 4: Curva de Producdo Acumulada de Oleo Observada — Caso C2

Caso C3 - com restrigdo apenas no WCUT
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Figura 5: Curva de Producdo Acumulada de Oleo Observada — Caso C3

Caso C4 - Com restricdo no BHP e WCUT
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Figura 6: Curva de Producdo Acumulada de Oleo Observada — Caso C4

Para este caso foram utilizadas trés varidaveis de projeto, que sdo as
permeabilidades proximas a cada poco. Os valores das permeabilidades usados no
caso base, no ponto inicial bem como os limites utilizados no procedimento de
otimizacao, estao indicados abaixo:

Permeabilidade base =  k,, =100 mD; k,, =150 mD; k,; =50mD

Permeabilidade inicial = k,, ~=50mD; k,, =75mD; k,, ~=25mD
Restri¢cbes de limite = 16<k,, 2150 mD; 20<k,, >200 mD; 10<k,; >100 mD

Os resultados da otimizacdo para este exemplo estao fornecidos nas Tabelas 6 e 7,
onde sdo apresentados os resultados encontrados pelo DAKOTA, que utilizou o
polindbmio quadratico para criar o modelo substituto, como visto em Carmo (2010), e
pelo MATLAB, que utilizou a técnica de krigagem para gerar o modelo substituto.

DAKOTA
Iteracdo K Ky, Ks F,
Caso 1 23 116.25 125.13 50.83 0.1109
Caso 2 11 95.21 155.136 49.04 0.3085
Caso 3 16 66.08 150.10 52.22 0.1910
Caso 4 30 77.94 155.53 49.04 0.3085

Tabela 6: Resultados obtidos utilizando o DAKOTA

MATLAB
Iteracdo K Kis Kis F,
Caso 1 21 99.81 150.59 50.01 0.0093
Caso 2 12 92.90 151.25 50.04 0.0351
Caso 3 23 90.66 157.46 50.12 0.0111
Caso 4 21 117.42 147.37 50.12 0.0941

Tabela 7: Resultados obtidos utilizando o MATLAB

Comparando as Tabelas 6 e 7 percebe-se que os resultados obtidos pelo MATLAB
sao melhores (menor valor para F, e permeabilidades mais proximas do caso base)
que aqueles encontrados pelo DAKOTA.

Nas Figuras 7-10 estdo apresentados os graficos das curvas de producao
acumulada do oleo nas diferentes situacdOes: observada, inicial e calculada no
decorrer do tempo para cada um dos casos apresentados na Tabela 5.
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Caso C1 - Sem restrigdes de BHP e WCUT
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Figura 7: Ajuste da Producédo de Oleo — Caso C1
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Figura 8: Ajuste da Producéo de Oleo — Caso C2
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Figura 9: Ajuste da Producéo de Oleo - Caso C3
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Caso C4 - com restricdo no BHP e WCUT
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Figura 10: Ajuste da Producéo de Oleo — Caso C4

6 CONCLUSAO

A utilizacdo do SAO com a técnica de krigagem utilizados na plataforma MATLAB
se mostrou bastante eficiente na otimizacao dos problemas estudados, apresentando
bons resultados quando comparados com resultados reportados na literatura. Além
disto, a ferramenta criada possibilita um melhor controle dos scripts que minimiza o
tempo gasto na identificacao de erros.
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