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5
Modelo de Solucao

5.1
Consideracaoes Iniciais

O processo de ajuste de histérico quando aplicado a um modelo de reser-
vatério real, ou até mesmo a um modelo sintético, consiste em otimizar uma
enorme quantidade de parametros. Esses parametros representam propriedades
das formacoes rochosas que constituem o reservatorio e estao distribuidos por
toda a malha do modelo de simulacao. Portanto, para uma dada propriedade,
é necessario otimizar tantos parametros quantos sao os blocos que compoem
o modelo. Dentre as varias propriedades que caracterizam um reservatoério,
geralmente as de maior interesse para o ajuste de historico sao a permeabi-
lidade, a porosidade ou ainda a transmissibilidade. A determinacao de qual
delas deve ser ajustada depende das caracteristicas do reservatorio, podendo
haver situagoes em que seja necessario ajustar mais de uma.

Devido as complexidades mencionadas, o ajuste de histérico exige uma
estratégia de otimizacao que seja, ao mesmo tempo, eficaz e eficiente. Isso sig-
nifica que, além de proporcionar bons resultados, a estratégia deve ser capaz
de lidar com grandes quantidades de variaveis. Além disso, deve ser suficien-
temente flexivel para poder ser aplicada ao ajuste de qualquer propriedade
de interesse. O modelo de solugao proposto busca suprir essas necessidades
unindo, em um modelo computacional hibrido, os beneficios proporcionados
pela Geoestatistica de Multiplos Pontos, através do algoritmo FILTERSIM,
e pela Inteligéncia Computacional, através dos Algoritmos Genéticos. O que
caracteriza a uniao das duas técnicas no modelo de solugao € a inclusao do algo-
ritmo FILTERSIM tanto na geragao da populacgao inicial quanto na aplicacao
dos operadores genéticos de cruzamento e mutacao do algoritmo genético. O

fluxograma da Figura 5.1 ilustra o acoplamento entre as técnicas.

5.2
Representacao da Solucao

A aplicacao de Algoritmos Genéticos a resolugao de problemas de oti-

mizacao esta condicionada a obtencao de uma representacao adequada para a
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Figura 5.1: Fluxograma do modelo de solugao

solucao do problema e também de uma funcao objetivo que norteie a busca
pelas melhores solucoes. Aqui, as solugoes sao representadas por individuos
(cromossomos) unidimensionais cujos genes sao preenchidos com nimeros re-
ais, onde cada gene armazena o valor da propriedade de interesse em um bloco
do modelo do reservatério. Dessa forma, o nimero de genes que compoe o
cromossomo é sempre igual ao niimero de blocos presentes no modelo de si-
mulacao.

Além da representacao, é necessario estabelecer uma regra de decodi-
ficacao que permita a construcao da solucao real a partir do cromossomo, de
forma que possa ser efetivamente avaliada. Apesar de o cromossomo apresentar
uma estrutura unidimensional, na sua decodificacao é estabelecida uma corres-
pondeéncia entre cada gene e as respectivas coordenadas ¢, 7 e kK do modelo do
reservatério. Na Figura 5.2 estao ilustradas a representacao e a decodificacao

de um cromossomo do modelo de solucao proposto.
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Figura 5.2: Representacao e decodificagao do cromossomo

E importante observar que tanto os blocos ativos quanto os inativos
compodem o cromossomo. Todavia, a inclusao dos blocos inativos tem a fi-
nalidade apenas de facilitar a correspondéncia entre as coordenadas dos blocos

e os genes do cromossomo no momento da decodificagao. Durante a evolucgao,
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os blocos inativos sao totalmente desprezados e, portanto, nao sao modificados

pelo algoritmo genético.

5.3
Funcao Objetivo

A funcao objetivo é responsavel por fornecer o valor da avaliagao de cada
solucao proposta pelo algoritmo genético ao longo do processo evolutivo. No
ajuste de historico, geralmente a avaliacao é dada pela diferenca entre as taxas
de producao real e simulada dos fluidos do reservatorio. Na pratica, prepara-
se o modelo do reservatério de maneira que a simulacao sempre respeite a
taxa de produgao real de 6leo, ou seja, aquela medida diretamente nos pogos.
Assim, para efeito de avaliacao do individuo, mede-se a diferenca entre as taxas
de producao real e simulada de dgua em cada poco, ou ainda, as diferencas
entre as pressoes de fundo de poco reais e simuladas. A imposicao da taxa de
producao de 6leo ao modelo é devida ao fato de haver critérios mais rigidos
nessa medi¢ao, uma vez que é aferida pelo governo federal. Logo, hd menos
incertezas associadas a essa medigao. Aqui, conforme ilustra a Equacao 5-1,
adota-se uma abordagem semelhante a usada na pratica, em que os dados de
producao observados e simulados correspondem as taxas de producao de agua

real e simulada, respectivamente.

RMSEP — Zm: \/Z?:1 (dobs (Z) - dsim (Z))Q (5_1)

n

Onde:

RMSE, é o erro entre os dados de produgao;

deps ¢ 0 dado de producao observado;

dsim € 0 dado de producao simulado;

n é a quantidade de dados de producao presentes na série;

m ¢é a quantidade de pogos produtores do reservatorio.

5.4
Geracao da Populacao Inicial

A geracao da populacao inicial de um algoritmo genético é fundamental
para a eficiéncia do processo de otimizacao. Uma boa populacao inicial é aquela
formada por individuos validos, com boa avaliacao e com ampla diversidade

genética. Partindo-se de uma populacao inicial de individuos mais promissores,
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h& uma chance maior de se encontrar solugoes melhores com uma quantidade
menor de ciclos de evolugao (geragoes) do algoritmo genético. Porém, nem
sempre é facil obter individuos iniciais com essas caracteristicas, especialmente
em problemas cujos espagos de solucoes sao extremamente grandes, como é o
caso do problema do ajuste de histérico.

Por isso, adotou-se uma estratégia que tira proveito das informacoes pre-
sentes no modelo de simulacao atual (caso base), ou seja, aquele correntemente
usado pelo especialista. Afinal, esse modelo é fruto de um trabalho bastante
criterioso realizado por profissionais altamente especializados e, portanto, car-
rega muita informacao 1util a respeito da caracterizacao da reserva. Levando em
consideragao a importancia dessas informacoes, cada individuo da populacao
inicial é formado pelos valores da propriedade de interesse do caso base. Logo,
num primeiro momento, todos os individuos da populagao inicial sao idénticos.

Em seguida, a fim de garantir a diversidade genética, todos os individuos
sao submetidos a um processo de anulacao e reconstrucao. A anulacao consiste
em eliminar o valor da propriedade de interesse em determinados blocos do
caso base, ou seja, anular determinados genes do cromossomo. O critério de
escolha dos blocos a serem anulados consiste em sortear um nimero aleatério
para cada gene do cromossomo e anular os genes cujos nimeros sorteados
sejam menores ou iguais a uma taxa de anulacao previamente estabelecida.
A taxa de anulacao deve ser informada como entrada para o modelo de
solucao e a determinacgao de seu valor depende diretamente do conhecimento
do especialista em relagao ao caso base. Para situagoes em que o caso base
se encontra mais desajustado é necesséario estabelecer valores mais altos para
a taxa de anulagao e, obviamente, para um caso base nao tao desajustado
estabelece-se taxas de anulagdo menores. No Capitulo 6 é apresentado um
estudo que analisa a sensibilidade dos resultados da otimizacao em relacao a
taxa de anulagao e as caracteristicas do caso base.

Vale destacar que, partindo da premissa de que os dados provenientes dos
perfis dos pocos sao considerados confidveis, o processo de anulacao impede a
eliminac¢ao do valor da propriedade em um bloco onde um pogo é completado.
Apés a anulagao, os blocos nao anulados de cada individuo sao usados como
dados condicionantes para a reconstrucao do préprio individuo através do
algoritmo FILTERSIM.

Dessa forma, obtém-se uma populacao de individuos que, apesar de
terem a mesma origem, se tornam diferentes apds a anulacao e a reconstrucao.
Além da diversidade genética necesséaria ao algoritmo genético, os individuos
reconstruidos pelo algoritmo FILTERSIM tendem a ser promissores, uma vez

que respeitam as estatisticas de multiplos pontos. A Figura 5.3 apresenta um
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fluxograma com o procedimento de geracao dos individuos da populagao inicial.

inicio
ler caso base
ler taxa de nee gerar realizagéo
anulacdo com nulos R(t)
ler tamanho da reconstruir R(t) com
populacio FILTERSIM
y
<0 tet+1

GO

Figura 5.3: Fluxograma de geracao da populagao inicial

Na Figura 5.4 esta ilustrada a aplicagao do procedimento de geracao
da populacao inicial. No passo 1 é apresentado um caso base genérico e, em
seguida, no passo 2, sao apresentados os individuos gerados a partir da anulacao
aleatoria do caso base. No passo 3, finalmente, sao apresentados os individuos

apds o processo de reconstrucao com o algoritmo FILTERSIM.

3

Figura 5.4: Geracao da populacao inicial
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5.5
Descricao dos Operadores Genéticos

Numa otimizacao por Algoritmos Genéticos a definicao dos operadores
genéticos é fundamental para a qualidade do processo evolutivo. Uma vez
definida a representacao cromossomica, é necessario estabelecer operadores
que estejam de acordo tanto com a representacao escolhida quanto com as
caracteristicas do problema de otimizacao. No caso do ajuste de histérico
foram criados operadores que, assim como na geracao da populacao inicial,
se beneficiam da Geoestatistica Multiponto para promover modificagoes nos
individuos, sem que essas modificacoes comprometam a consisténcia geoldgica

desses individuos.

5.5.1
Cruzamento

O operador de cruzamento consiste em trocar, entre dois individuos, um
ou mais conjuntos de genes que representem secoes do reservatorio. Cada secao
a ser trocada ¢é definida por um conjunto de coordenadas i, j e k iniciais e
finais, que identifica exatamante a se¢ao do reservatorio. Essas coordenadas i,
j e k sao definidas aleatoriamente, de forma que as se¢oes podem apresentar
tamanhos diferentes e pode haver também sobreposi¢oes entre as segoes.

Apoés a troca entre os individuos, as bordas das se¢oes trocadas sao anula-
das de acordo com o mesmo principio adotado na geragao da populagao inicial,
ou seja, anula-se aleatoriamente as bordas de acordo com uma taxa de anulacao
previamente determinada. Em seguida, os individuos sao reconstruidos através
do algoritmo FILTERSIM. A Figura 5.5 ilustra o funcionamento do operador
proposto para uma situacao hipotética em que apenas uma secao é trocada
entre os individuos. No passo 1 sao apresentados dois individuos genéricos e
em cada um esta destacada a secao a ser trocada. O passo 2 apresenta os in-
dividuos apds a troca da secao e, em seguida, no passo 3, parte da borda da
secao ¢ anulada em cada individuo. Por fim, no passo 4 sao apresentados os
individuos apds a reconstrucao com o FILTERSIM.

A finalidade da anulacao e posterior reconstrucao das bordas das secoes
é suavizar as possiveis descontinuidades que possam surgir nos individuos apds
as trocas das segoes. Individuos com essas descontinuidades podem representar
mapas que estejam em desacordo com as caracteristicas esperadas para a
propriedade de interesse e, portanto, podem nao preservar as estatisticas de

multiplos pontos.
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Figura 5.5: Operador de cruzamento

5.5.2
Mutacao

O operador de mutacao funciona de forma semelhante aos dois ultimos
passos do operador de cruzamento, ou seja, consiste em anular alguns genes do
individuo para que este seja reconstruido pelo algoritmo FILTERSIM. Porém,
nesse caso, a anulagao pode ser aplicada a qualquer bloco do modelo, nao se
restringindo as bordas de uma ou mais se¢oes, como acontece no cruzamento.
A Figura 5.6 ilustra o funcionamento do operador para um caso hipotético. No
passo 1 estao destacados os blocos do modelo selecionados para a anulacao.
No passo 2 sao exibidos os blocos selecionados apds a anulacao. Finalmente,
no passo 3, é apresentado o individuo reconstruido com o FILTERSIM. Assim
como no cruzamento, a reconstrucao com o FILTERSIM tem a finalidade de
gerar um novo individuo que também preserve as estatisticas de multiplos

pontos.

Figura 5.6: Operador de mutacao

Da mesma maneira que na geracao da populagao inicial e no operador
de cruzamento, o critério de selecao dos blocos a serem anulados também é
estabelecido de acordo com uma taxa de anulagao. Nesse caso, porém, trata-
se de uma taxa de anulagao adaptativa que varia ao longo de todo o modelo
do reservatorio. De acordo com esse critério, cada bloco do modelo tem a sua

propria taxa de anulacao e o seu valor depende dos erros de ajuste medidos
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nos pogos produtores espalhados pelo reservatério. Conforme apresentado na
Secao 5.3, em linhas gerais, o erro de ajuste é dado pela diferenca entre o
volume real de um fluido produzido por um pogo e o volume de fluido obtido,
para este mesmo pogo, apos a simulacao do modelo do reservatorio.

Considerando uma camada do modelo do reservatorio, para o calculo
das taxas de anulacao, associa-se a cada poco produtor uma distribuicao
normal, centrada no bloco em que o poco é completado, que determina as
taxas de anulagao dos blocos em torno do bloco central. O poco com o maior
erro de ajuste é tomado como referéncia e a ele é associada uma distribuicao
normal cuja amplitude é igual a taxa de mutacao estabelecida para o algoritmo
genético. Esse valor ¢é utilizado como fator de normalizacao para as amplitudes
das distribuicoes associadas aos outros pocos, de acordo com seus respectivos
erros de ajuste. O calculo das amplitudes das distribuigoes é dado pela Equacao
5-2.

_ RMSE,, -ty
~ RMSE

Pmazx

(5-2)

Onde:

ap ¢ a amplitude da distribuigao associada ao pogo produtor k;
RMSE,, é o erro de ajuste do pogo produtor k;

t, € a taxa de mutacao estabelecida para o algoritmo genético;
RMSE

Pmax

¢ o maior erro de ajuste entre os pocos produtores.

Uma vez calculadas as amplitudes, para cada distribuicao as taxas de
anulacao de todos os blocos da camada sao calculados segundo a Equagao 5-
3. O desvio padrao associado a distribuicao é responsavel por estabelecer a

maneira como as taxas decaem na vizinhanca de cada poco.

202

_((i_ki)2+(j—kj)2))

mi (i, §) = ay - e( (5-3)

Onde:

my (i,7) é a taxa de anulagao no bloco (i, 7) relativa ao poco k;
ap ¢ a amplitude da distribuigao associada ao pogo produtor k;

k; e k; sao as coordenadas do bloco em que o poco k é completado.
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Apo6s o célculo das taxas de anulacao para todas as distribuicoes em uma
camada, o valor final da taxa em um bloco é dado pelo méximo entre as taxas
de anulacao calculadas para todas as distribui¢oes naquele bloco. Dessa forma,
garante-se que, ainda que muito baixa, sempre havera uma probabilidade de
anulacao diferente de zero associada a todos os blocos. A Equacao 5-4 apresenta
o célculo da taxa de anulacao final. O fluxograma completo para o calculo da
taxa de anulagao adaptativa em uma camada do modelo esta ilustrado na

Figura 5.7.

Onde:

m (i,7) é a taxa de anulacdo final no bloco (3, j);

my (i, 7) é a taxa de anulagao no bloco (i, j) relativa ao pogo k.

ler RMSE, dos k
pogos produtores Y
¥ sim 2o

calcular amplitudes - Céltlear
das k distribuicbes distribuicdo da taxa
de anulagdo my

y I
=0 ke k+1
I
retornar maximo das
distribuigdes

fim

Figura 5.7: Fluxograma de cédlculo da taxa de anulagao adaptativa

A Figura 5.8 ilustra a distribuicao das taxas de anulacao ao longo de
uma camada de um reservatério hipotético com 9 pocgos produtores igualmente
espacados. O passo 1 mostra a distribuicao dos pocos no modelo e o passo 2
mostra a distribuicao final das taxas de anulacao. Nota-se que a distribuicao
associada ao poco P83 é a de maior amplitude, logo, esse é o pogo com o maior
erro de ajuste. Por isso, os blocos na vizinhanca do poco P3 apresentam as

maiores taxas de anulagao. Por outro lado, os blocos em torno do pogo P1


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0621331/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0621331/CA

Capitulo 5. Modelo de Solucdo 71

apresentam taxa de anulagao mais baixas, o que caracteriza um baixo erro de

ajuste em relacao ao poco P3.
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Figura 5.8: Distribuicao das taxas de anulacao em uma camada do
reservatorio

Com base nesse critério, o operador privilegia a ocorréncia de mutacoes
em blocos cujos valores da propriedade de interesse, provavelmente, contribuam
mais para o erro de ajuste de um determinado poco e tende a manter
inalterados os blocos cuja influéncia nao é tao representativa. Esse mesmo
procedimento é aplicado a todas as camadas do modelo do reservatério, de
maneira que as distribuicoes das taxas de anulacao variam de acordo com a
geometria e com o modo de completagao dos pogos nas camadas. Portanto, em
situacoes em que os pogos produtores sao verticais e completados em todas as

camadas, a distribuicao das taxas de anulacao é a mesma em todas as camadas.

5.6
Caracteristicas do Modelo de Solucao

A inclusao da Geoestatistica Multiponto, tanto na geracao da populacao
inicial quanto nos operadores genéticos, confere ao modelo de solucao pro-
posto caracteristicas que o tornam interessante para ser aplicado ao problema
de otimizacao por tras do ajuste de histérico. Devido ao fato de sempre gerar
realizacoes que respeitam as estatisticas de multiplos pontos, o FILTERSIM
funciona como um mecanismo de “poda” do espacgo de busca, evitando que
o algoritmo genético caminhe em busca de solugoes que, mesmo sendo inte-
ressantes do ponto de vista do valor da funcao de avaliacao, nao estejam de
acordo com as caracteristicas reais da propriedade em estudo. Isso significa
que a busca se restringe a uma porgao do espaco onde provavelmente estao as
solucoes mais promissoras.

Essa restricao imposta ao tamanho do espago de busca também viabiliza
a representacao cromossomica adotada. Sabe-se que quanto maior a quantidade

de genes do cromossomo, maior é o espaco de busca a ser explorado. Contudo,
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apesar de a representacao adotada implicar na criagao de cromossomos com
grandes quantidades de genes, na prética o espaco de busca a ser explorado ¢é
reduzido em funcao da restricao imposta pela Geoestatistica Multiponto.

Além disso, a Geoestatistica Multiponto viabiliza a representacao cro-
mossomica adotada, pois a restricao imposta ao espaco de busca também per-
mite que o modelo de solucao seja capaz de lidar com cromossomos com grandes
quantidades de genes.

Outra caracteristica interessante é a maneira como o FILTERSIM com-
pleta os pontos nao amostrados do mapa de propriedades. Sabendo-se que
os valores sao provenientes da imagem de treinamento e que essa imagem é
construida de forma a nao violar as restricoes de dominio da propriedade em
estudo, tem-se a garantia de que todos os individuos gerados durante a evolugao
sao validos. Isso é bastante atrativo para o problema do ajuste de histoérico,
pois as avaliacoes dos individuos demandam um alto custo computacional e,
por questoes de eficiéncia, é fundamental que o processo evolutivo nao avalie
individuos invalidos.

Além das caracteristicas apresentadas, vale destacar que a forma como
o modelo de solugao foi elaborado da a ele flexibilidade suficiente para ser
aplicado a otimizacao de qualquer propriedade de interesse. Para isso, basta
que haja a disponibilidade de uma imagem de treinamento adequada. Contudo,
durante uma execucao o modelo proposto permite a otimizacao de apenas
uma propriedade. A otimizacao de mais de uma propriedade na mesma
execucao é possivel desde que se conhecega, de antemao, uma lei (fungao) que
relacione as propriedades envolvidas. Dessa forma, o processo de otimizacao
transcorre normalmente para uma propriedade e as propriedades correlatas sao

determinadas pela aplicagao da funcao previamente estabelecida.

5.7
Detalhes de Implementacao

Para a implementacao do modelo de solu¢ao proposto foi construido um
sistema no ambiente MS Visual Studio 2008, usando a linguagem orientada a
objetos C#. O sistema, denominado OCTOPUS 2.0, é um avango em relagao
ao sistema OCTOPUS (versoes 1.x) que se encontra implantado em alguns dos
ativos da Petrobras. O OCTOPUS é resultado de uma parceria de pesquisa
e desenvolvimento, entre a Petrobras e o Laboratério ICA (Inteligéncia Com-
putacional Aplicada) da PUC-Rio, que teve inicio em 2000. Trata-se de um
sistema desenvolvido especificamente para a solucao do problema de otimizacao
de planos de drenagem. A partir da descrigdo de um reservatério (modelo de

simulagao), o sistema busca encontrar, por meio de um algoritmo genético,
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uma configuracdo de pogos que maximize o VPL (Valor Presente Liquido) do
projeto. No processo de busca pela melhor configuragao sao levados em con-
sideracao a quantidade, o tipo (injetor ou produtor), a trajetéria (vertical,
horizontal ou direcional) e a localizagao dos pogos. O sistema OCTOPUS foi
inspirado em [70] e [71] e teve a sua versdo preliminar disponivel para testes
no CENPES (Centro de Pesquisas e Desenvolvimento da Petrobras) em 2007.
Em 2008 foi disponibilizada a primeira versao do sistema para uso nos ativos
da empresa. A partir de entao, o sistema vem sendo aperfeicoado e modificado
de acordo com as necessidades. Em [72] sdo apresentados alguns resultados
importantes obtidos com a aplicagao do OCTOPUS na otimizacao de planos
de drenagem em casos reais da Petrobras.

Neste trabalho, iniciou-se o desenvolvimento do OCTOPUS 2.0, que
representa uma mudanca de conceito em relacao as versoes I.xz. A partir da
versao 2.0, 0 OCTOPUS deixa de ser um sistema especifico para a otimizagao
de planos de drenagem e se torna um ambiente integrado para a geréncia
de reservatérios. Segundo esse novo conceito, o sistema permite, a qualquer
tempo, o acoplamento de novas funcionalidades que se mostrem tuteis para as
atividades relacionadas a geréncia de reservatorios. Para a construcao do novo
sistema, adotou-se uma arquitetura modular, a fim de tornar mais simples as
tarefas futuras de extensao e de manutencao. A arquitetura do sistema esté
ilustrada no diagrama da Figura 5.9 e nas segoes seguintes sao apresentados

os detalhes dos seus médulos.

OCTOPUS 2.0
:r"__; g GACOM
—
Principal |~ Importacao e
Exportagao
| |
o —
| |
: l""""""""___ Simulagéo [ || ~ IMEX
Ajuste de Historico |
|
- ] |
Algoritmo - _ - - -
. Avaliagdo
Genético - L - e e ] _
, | % SGeMS
|
|
— |
Populagdo | - Operadores
Inicial Genéticos

Figura 5.9: Arquitetura do sistema OCTOPUS 2.0
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5.7.1
Maédulo Principal

O médulo Principal é responsavel pela apresentacao, pela persisténcia e
recuperacao de dados, e também pelo fornecimento de outros servigos que sao
necessarios ao funcionamento dos demais médulos que compoem o sistema. Na
construgao desse médulo foi utilizado o padrao de arquitetura MVC (Modelo-
Visao-Controle) que permite dividir a implementacao em 3 camadas. A camada
de visao contém todos os elementos de interface com o usuario, enquanto a
camada de modelo contém toda a légica de negécio. A camada de controle é
responsavel pela geréncia da comunicacao entre o modelo e a visao e estabelece
uma independéncia entre essas duas camadas. A separacao entre visao e modelo
permite a realizacao de modificagoes na interface, ou até mesmo a substituicao
do modo de apresentagao (grafico, texto, ou web), sem que a légica de negdcio
precise ser alterada.

No médulo Principal foi destinada uma atencao maior a implementacao
das camadas de modelo e de controle. A implementagao da camada de mo-
delo exigiu, inicialmente, uma reformulagao do modelo de dados do sistema
OCTOPUS 1.z, a fim de que se tornasse suficientemente genérico para atender
as necessidades de persisténcia e recuperacao de dados de todas as funcionali-
dades previstas para o OCTOPUS 2.0. A partir do modelo de dados, foi gerado
um novo banco de dados e, em seguida, foram implementadas todas as classes
das entidades de negdcio e suas respectivas classes de acesso e manipulagao
do banco. Logo depois foram implementadas as classes de controle referentes
as classes de entidades. Para a camada de visao, foram implementados apenas
os elementos de interface estritamente necessarios para a realizagao dos testes
com o modelo de solucao proposto neste trabalho.

Além da integracao com o banco de dados, o médulo Principal também
estd integrado ao componente de Importacao e Exportacao de modelos. Trata-
se de uma DLL (Dynamic Link Library) que fornece métodos capazes de aces-
sar e percorrer os arquivos textos que descrevem o modelo do reservatorio
(extensoes .dat e .inc) e recuperar deles os dados do reservatério que sao rele-
vantes para o sistema. Os dados recuperados sao enderecados aos respectivos
objetos de entidades para que estejam disponiveis a todas as funcionalidades
do sistema. A principal caracteristica oferecida por esse componente é a capa-
cidade de importar e exportar dados de arquivos de modelos pertencentes a
diferentes tipos de simuladores de reservatérios, uma vez que, para cada tipo
de simulador, o arquivo que descreve o modelo é escrito segundo uma sintaxe
propria. Assim, a origem dos dados do modelo do reservatorio se torna trans-

parente para a camada de modelo, que se encarrega apenas de manipular os
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dados que sao retornados pelo componente.

Ao moédulo Principal também esta acoplado o componente GACOM
([73]) que é desenvolvido e mantido pelo Laboratério ICA. O GACOM também
se apresenta na forma de uma DLL e fornece todos os métodos necessarios
para a construcao de modelos de solugoes baseados em Algoritmos Genéticos.
O GACOM ¢é constituido de varios modulos que podem ser reutilizados
e agrupados conforme as necessidades do problema para o qual se deseja
construir um modelo de solucao. Além disso, essa organizacao modular permite
também a prototipacao facil e rapida de novas solugoes. Apesar de ser um
componente com coédigo fechado, o GACOM disponibiliza um conjunto de
interfaces que possibilita a sua extensao por meio do acoplamento de modulos
especificos que sejam necessarios para o desenvolvimento de um determinado
modelo de solugao. Assim, qualquer funcionalidade que seja acrescentada ao
sistema, e que necessite de um algoritmo genético, pode instancia-lo a partir do
moédulo Principal, configura-lo e estende-lo conforme as necessidades. Exemplos
diretos dessas funcionalidades sao as de alocacao de pogos e de ajuste de

histérico.

5.7.2
Médulo de Simulacao

Assim como o médulo Principal, o médulo de Simulagao é de extrema
importancia para as funcionalidades que venham a ser incluidas no sistema. Ele
¢ responsavel por receber, de algum modulo, o pedido de simulagao de uma ou
mais instancias de um modelo de reservatorio e encaminhar essas instancias ao
simulador. Apds o término das simulagoes, o médulo se encarrega também de
disponibilizar ao moédulo solicitante os arquivos resultantes das simulacoes.
Vale destacar que o médulo de Simulacao esta disponivel também para o
modulo Principal, que tem autonomia para submeter um pedido de simulagao
sem que haja a solicitacao de alguma funcionalidade do sistema.

Apesar de o componente de Importacdo e Exportagcao permitir a mani-
pulacao de modelos de diferentes tipos de simuladores, atualmente, é possivel
simular apenas modelos escritos para o componente IMEX (IMplicit-EXplicit
Black Oil Simulator), que estd acoplado ao médulo de Simulagdo. O IMEX
([74]), desenvolvido e comercializado pela CMG (Computer Modelling Group),
¢ um simulador de fluxo que, a partir do modelo do reservatoério, gera os dados
de producao de fluidos que sao necessarios para o calculo da funcao de avaliacao
durante o processo evolutivo do algoritmo genético. O IMEX ¢é parte de um
pacote de aplicacoes desenvolvidas pela CMG que sao voltadas para a modela-

gem e simulacao de reservatorios. Apesar de o pacote apresentar uma interface
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grafica propria, ele permite o acesso a suas aplicacoes através de chamadas por
linha de comando, o que torna a sua integracao com o modulo de Simula¢ao
razoavelmente simples. Para isso, ao receber um pedido de simulacao, o médulo

executa um comando semelhante a:
mx200711 -f “.\ Property_0\modelo_1.dat” -wd “..\ Property_0”

Onde:

e mx200711 é o arquivo executavel do simulador IMEX;

e 0 parametro apds o -f é o caminho completo do arquivo (extensao .dat)

que descreve o modelo de simulacao do reservatorio;

e 0 parametro apés o -wd é o diretorio em que serao armazenados os

arquivos (extensoes .irf, .mrf e .out) resultantes da simulacao.

5.7.3
Moédulo de Ajuste de Histérico

O modulo de Ajuste de Historico corresponde ao modelo de solucao
proposto neste trabalho. Internamente esse modulo é composto por modulos
que utilizam e estendem o componente GACOM, a fim de contemplar as
particularidades do modelo de solugao. Os detalhes sobre esses médulos sao

apresentados nas segoes seguintes.

Médulo de Algoritmo Genético

O médulo Algoritmo Genético é responséavel por toda a configuracao do
algoritmo genético a ser aplicado a solugao do problema do ajuste de histérico.
Essa configuragao compreende nao s6 a definicao dos valores dos parametros
de entrada do algoritmo como, por exemplo, tamanho da populagao, nimero
de geracgoes e taxas de steady state, cruzamento e mutagao, mas também a
definicao dos modulos do GACOM que devem ser utilizados na montagem do
algoritmo genético. Nesse processo de montagem sao estabelecidos, por exem-
plo, os moédulos de geragao da populagao inicial, de avaliacao dos individuos
e também dos operadores de cruzamento e mutacao. O GACOM dispoe de
um conjunto de opcoes para esses modulos e, geralmente, essas opgoes sao su-
ficientes para a implementacao de solugoes para uma grande quantidade de
problemas de otimizagao. Contudo, no caso do modelo proposto, foi necessério
estender o GACOM a fim de acoplar mdédulos especificos para atender as ne-

cessidades do problema em questao.
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Maédulos de Populacao Inicial e Operadores Genéticos

Conforme descrito nas Segoes 5.4 e 5.5 e ilustrado na Figura 5.1, conceitu-
almente, o algoritmo FILTERSIM esta associado a geracao da populagao ini-
cial e aos operadores genéticos. Todavia, na construgao do modelo de solucao,
o conceito foi implementado de forma a valorizar a eficiéncia e a organizacao
do cédigo. Por isso, em vez de efetuar as chamadas ao FILTERSIM a partir
dos modulos de Populagao Inicial e de Operadores Genéticos, esses mddulos,
apoOs o processo de anulagao, enviam seus individuos ao médulo de Avaliagao.
Assim, o médulo de Awvaliacdo se encarrega de reunir todos os individuos que
precisam ser reconstruidos e efetuar as chamadas necessarias ao FILTERSIM
para a reconstrucao desses individuos.

Para exemplificar o processo de construcao da populacao inicial, no passo
1 da Figura 5.10 é apresentado um modelo hipotético a ser otimizado e, no
passo 2, um individuo que foi gerado apds a aplicagao de uma taxa de anulacao
de 50% ao modelo inicial. Nota-se que os blocos nulos estao distribuidos de
maneira bastante homogénea ao longo do individuo. Essa caracteristica da
ao FILTERSIM a flexibilidade suficiente para criar individuos que sejam
diferentes do caso base, mas que continuem respeitando as estatisticas de

multiplos pontos.

Cnde:
O representa um pogo produtor
representa um bloco anulado

Figura 5.10: Exemplo da geracao de um individuo da populacao inicial

Na Figura 5.11 é apresentado um exemplo de cruzamento entre dois
individuos durante o processo evolutivo. No passo 1 estao destacadas as secoes
que devem ser trocadas e, no passo 2, sao apresentados os individuos apds
as trocas das secoes. No passo 2 destacam-se ainda algumas descontinuidades
que podem surgir nos individuos apds as trocas das secoes. A ocorréncia de
descontinuidades pode comprometer a qualidade dos individuos gerados, uma
vez que esses novos individuos podem nao respeitar as estatisticas de multiplos

pontos. Para evitar essas descontinuidades, no passo 3 efetua-se a anulacao de
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parte das bordas das secoes trocadas. Isso da ao FILTERSIM a possibilidade
de reconstruir esses individuos de tal maneira que essas descontinuidades sejam

suavizadas.

Onde:
O representa wum pogo produtar
representa um bloco anulado

Figura 5.11: Exemplo da aplicacao do operador de cruzamento

O passo 1 da Figura 5.12 apresenta um exemplo de um individuo sobre
o qual é aplicado o operador de mutacao. O passo 2 mostra a distribuicao das
taxas de anulacao calculadas para todos os pogos produtores. Nota-se que as
maiores taxas de anulacao estao concentradas em torno de apenas dois, dentre
os 5 pogos produtores existentes. Com base nessa distribuicao, observa-se no
passo 3 a concentracao de blocos nulos em torno dos pogos que apresentam os
maiores erros de ajuste.

Nos exemplos apresentados, observa-se que os procedimentos de geracao
da populagao inicial e de aplicacao dos operadores genéticos sao finalizados
apos o processo de anulacao. Conforme o critério adotado na implementacao,

a reconstrucao desses individuos é de responsabilidade do médulo de Avaliacao.

Moédulo de Avaliacao

A cada geracao do algoritmo genético, todos os individuos da populacao
sao enviados ao médulo de Avaliagao. Dentre esses individuos ha um percentual
que nao precisa ser avaliado. Esses individuos correspondem aqueles que sao
transferidos de uma geracao para outra através de steady state. O mddulo se

encarrega de identificar esses individuos e evitar que sejam desnecessariamente
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Onde:
O representa win pogo produtor
representa um bloco anulado

Figura 5.12: Exemplo da aplicagao do operador de mutacao

avaliados. Essa medida é fundamental para a diminui¢ao do custo computaci-
onal da otimizacao, uma vez que a etapa de avaliacao representa o gargalo de
todo o processo.

Para que a Equacao 5-1 seja efetivamente utilizada para avaliar os in-
dividuos ao longo do processo evolutivo, é necessaria a interacao do modulo
de Avaliagao com o médulo de Simula¢ao e com o componente SGeMS (Stan-
ford Geostatistical Modeling Software). O SGeMS ([75], [76]) é um sistema de
cédigo aberto, desenvolvido pela Stanford University (EUA), que fornece di-
versos métodos de modelagem geoestatistica, dentre eles o FILTERSIM, que é
utilizado na reconstrucao dos individuos ao longo do processo de otimizacao.
Semelhantemente ao pacote de aplicacoes da CMG, o SGeMS também apre-
senta uma interface gréafica propria e também possibilita o acesso aos seus
métodos por linha de comando, porém, a integracdo com o médulo de Ava-
liacao nao é tao simples.

A primeira etapa do processo de integracao consiste em, antes da
execucao do OCTOPUS 2.0, criar um projeto no SGeMS a partir de sua
propria interface grafica. Nesse projeto é necessério definir os elementos
“orade”, “dados condicionantes” e “imagem de treinamento” do modelo a ser
otimizado. A criacao da grade consiste em instanciar um elemento do tipo car-
tesian grid que define os limites do modelo de reservatério, ou seja, estabelece
as quantidades de blocos nas diregoes z, y e z.

Para os dados condicionantes é necessario instanciar um elemento do
tipo set point que preenche toda a grade com pontos (blocos) nulos. Para isso,
é necessario importar os pontos nulos a partir de um arquivo texto (extensao
.gslib) especifico para o SGeMS, cujo layout é apresentado na Secao A.1. A cada
simulagao, o conjunto de pontos nulos é substituido pelos pontos do individuo
a ser reconstruido, de maneira que permanecem nulos apenas aqueles pontos

que também sao nulos no individuo. Os pontos preenchidos sao utilizados
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pelo FILTERSIM como dados condicionantes para a estimativa dos valores
da propriedade de interesse nos pontos nulos.

Por fim, é necesséario instanciar outro elemento do tipo cartesian grid
que define a imagem de treinamento da propriedade de interesse. Nesse caso, a
imagem de treinamento é definida por um conjunto de valores que também sao
importados a partir de um arquivo .gslib. Porém, ha diferencas entre os layouts
dos arquivos .gslib utilizados para instanciar elementos do tipo cartesian grid
e set point. O layout do arquivo .gslib para cartesian grid é apresentado na
Secao A.2.

A Figura 5.13 exibe um fragmento de tela do SGeMS em que sao
mostrados os pontos nulos iniciais (conditional_data) e a grade (grid) em torno
dos pontos para um modelo de reservatorio hipotético. Na Figura 5.14, o mesmo
fragmento de tela mostra um exemplo de uma imagem de treinamento (training
image).

Objects IPreferences Ilnfn I

+ El hraining_image

Guoonte

Figura 5.13: Grade e dados condicionantes nulos criados no SGeMS

A etapa seguinte da integracao consiste em estabelecer um modo de
comunicacao entre o médulo de Awaliagcao e o SGeMS. Para isso, dado um
individuo, inicialmente cria-se um diretorio para servir de repositorio de todos
0S arquivos necessarios para essa comunicagao. Em seguida, cria-se um arquivo

de lote (extensao .bat) cujo conteido é semelhante a:

RunScript “.\ Property_0\ filtersim.py”

Onde:

e o parametro ap6s o RunScript é o caminho completo de um script escrito
em linguagem Python (extensao .py), cujo proposito é apresentado mais

adiante.
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Objects IPreferencas I Infa I

Objects I
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+- [ training_image

Figura 5.14: Imagem de treinamento criada no SGeMS

Apés a criacao do arquivo de lote, os valores dos genes que compoem
o0 cromossomo sao armazenados em um arquivo .gslib segundo o layout da
Secao A.1. O arquivo .gslib criado contém a distribuicao dos valores da
propriedade de interesse ao longo do reservatorio e, dentre esses valores, alguns
sao nulos e precisam ser determinados pelo FILTERSIM. Os valores nao
nulos, obviamente, se mantém inalterados. O conteido desse arquivo deve ser
importado pelo SGeMS como um elemento do tipo set point e substituir os
pontos nulos (conditional_data) criados inicialmente. A importagdo como set
point é uma condi¢ao imposta pelo SGeMS para que os dados possam ser
utilizados como condicionantes no processo de simulagao com o FILTERSIM.

Em seguida cria-se o script em Python com as instrugoes e os parametros
necessarios a execucao do FILTERSIM. Os detalhes do contetddo do script sao
apresentados na Secao A.3. Apds a criagao do script efetua-se a chamada ao
SGeMS por meio da execucao do arquivo de lote criado anteriormente. Ao final
da execucao do FILTERSIM é retornado um arquivo .gslib, com o layout da
Secao A.2, em que todos os valores da propriedade de interesse sao nao nulos.

A partir do arquivo .¢slib de saida, atualiza-se o cromossomo preenchendo
todos os genes nulos com os valores calculados pelo FILTERSIM. Apés a
atualizagao, gera-se, a partir do cromossomo, um arquivo texto (extensao .inc)
com os valores da propriedade de interesse em todos os blocos do modelo do
reservatério. Esse arquivo .inc é chamado pelo arquivo .dat quando o simulador
IMEX é executado.

Todos esses passos, desde a criacao do diretério até a geragao do arquivo
.nce para o IMEX, devem ser realizados para todos os individuos da populacao
que precisam ser avaliados. A criacdo do arquivo .inc representa o término do

processo de reconstrucao de um individuo enviado ao médulo de Awvaliagao.
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Assim, para os exemplos apresentados nas Figuras 5.10, 5.11 e 5.12, os
individuos resultantes da reconstrucao sao apresentados nas Figuras 5.15, 5.16
e 5.17, respectivamente. Em particular, no caso da Figura 5.16, observa-se que
o FILTERSIM foi capaz de reduzir a descontinuidade provocada pela aplicacao

do operador de cruzamento aos individuos.

Onde:
O representa wim poco produtor

Figura 5.15: Resultado da reconstrucao do individuo da populacao inicial

Onde:
O representa um pogo produtor

Figura 5.16: Resultado da reconstrucao dos individuos submetidos ao
operador de cruzamento

Onde:
O representa um pogo produtor

Figura 5.17: Resultado da reconstrucao do individuo submetido ao operador
de mutacao
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Apoés a criagao dos arquivos .inc de todos os individuos, o médulo de
Simulacao é acionado para que simule o modelo do reservatério em cada
diretério, considerando o seu respectivo arquivo .inc. Cada simulagao do IMEX
retorna um conjunto de arquivos e, dentre eles, se encontra um arquivo texto
(extensao .out) com os dados de produgao de fluidos da simulagao. A partir do
arquivo .out sao extraidos todos os dados necessarios para o céalculo da funcao
objetivo e, finalmente, aplica-se a Equacao 5-1 a esses dados para se obter a
avaliacao do individuo.

Terminada a avaliacao de todos os individuos, seus respectivos diretérios
(juntamente com seus arquivos) sao apagados. A remogao dos arquivos entre
uma geracao e outra ¢ importante devido ao fato de alguns deles, especialmente
0s arquivos com extensoes .out e .mrf, ocuparem muito espago em disco.
Assim, o armazenamento de todos os arquivos gerados por todas as simulacgoes
efetuadas ao longo do processo evolutivo pode ser inviavel.

Antes da remocao dos diretérios, porém, toma-se o cuidado de sempre
armazenar, em outro diretério, os arquivos do melhor individuo encontrado até
aquele momento. Dessa forma, a cada nova geragao, se o melhor individuo da
geracao atual é melhor que o melhor individuo encontrado até o momento, seus
arquivos sao substituidos. Caso contrério, os arquivos anteriores sao mantidos.
Portanto, ao final do processo evolutivo sempre se tem o melhor individuo e
seus respectivos arquivos resultantes da simulacao.

A Figura 5.18 apresenta um fluxograma que resume todo o procedimento
de avaliagao. O passo de simulagao dos individuos corresponde a chamada do
modulo de Sitmulagao e o passo de remocao dos diretoérios se encarrega também

de atualizar o diretério que armazena os arquivos do melhor individuo.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0621331/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0621331/CA

Capitulo 5. Modelo de Solucdo

inicio

ler individuos

t<0
| I

]

criar diretdrio do
individuo C{t}

executar arquivo .bat
do individuo C(t)

v

v

simular individuos

criar arquivo .bat do
individuo C{f)

atualizar individuo
ct)

v

v

v

avaliar individuos

criar arquivo .gslib do
individuo C(t}

criar arquivo .inc do
individuo Cit)

v

v

remover diretérios
dos individuos

criar script .py do
individuo C(t)

fim

L |

Figura 5.18: Fluxograma do médulo de avaliacao
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