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REFERÊNCIA BIBLIOGRÁFICA
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que nunca teria chegado até aqui sem a influência de muitas pessoas, de diferentes ma-
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Mário, Allan, Ricardo, Rafael Ortiz, Gustavo, Raquel, Diogo, Brendo, Kamila, Susana,
Padovani, Rodrigo e tantos outros. O conhecimento é uma modela valiosa, mas só se
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e aprendi muito com cada um de vocês.
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RESUMO

Dentre os problemas a serem resolvidos no campo da engenharia de reservatório, destaca-se
o desafio de se obter as melhores condições operacionais posśıveis para que o retorno econômico
da exploração de petróleo e gás seja maximizada. Neste contexto, há na literatura um conjunto
significativamente grande de soluções, tanto na parte de ajuste do modelo quanto da otimização
da produção; entre os algoritmos utilizados, pode-se citar os métodos de gradiente e até mesmo o
emprego de inteligência artificial, utilizando como função custo o Valor Presente Ĺıquido. Contudo,
tais soluções consideram um ciclo de vida longo para o reservatório, o que não é desejável do ponto
de vista econômico, e também exigem, de maneira geral, um elevado poder computacional.

Considerando-se as limitações dos algoritmos já consolidados na literatura, a presente pesquisa
tem como objetivo estabelecer uma metodologia de otimização da produção para um caso onde a
configuração dos poços e as capacidades de processamento dos fluidos produzidos e injetados já
foram definidos. Essa metodologia deve ser construtiva, isto é, deve obter os controles progressiva-
mente com o tempo, e ter como resultado valores econômicos que sejam competitivos e melhores
que os casos sem controle, e também em menor tempo de exploração e baixo custo computacional.

Para que o objetivo proposto seja alcançado, a função objetivo é modificada para se considerar
diretamente os parâmetros intŕınsecos do reservatório, e são utilizados métodos simples de busca
das soluções. Os algoritmos desenvolvidos com esta metodologia são então utilizados em modelos
de reservatório comumente utilizados, tanto no caso de um modelo determińıstico quanto em
um conjunto de realizações, em que estão presentes parâmetros com incertezas. Os resultados
obtidos são comparados com aqueles vindos de casos benchmarks: controle constante e controle
reativo. Espera-se que os algoritmos de busca do controle ótimo dos poços apresentem resultados
econômicos melhores que os dos benchmarks, evidenciando a contribuição desta pesquisa na área
da otimização da produção.

Palavras Chave: Engenharia de Reservatório, Otimização da Produção, Valor Presente Ĺıquido,
Controle dos Poços, Incertezas.



ABSTRACT

Among the problems to be solved in the field of reservoir engineering, there is the challenge
of obtaining the best possible operating conditions so that the economic return from oil and gas
exploration is maximized. In this context, there is a significantly large set of solutions in the
literature, both in terms of model adjustment and production optimization; among the algorithms
used, one can mention the gradient methods and even the use of artificial intelligence, using the
Net Present Value as a cost function. However, such solutions consider a long life cycle for the
reservoir, which is not desirable from an economic point of view, and also require, in general, a
high computational power.

Considering the limitations of algorithms already consolidated in the literature, this research
aims to establish a production optimization methodology for a case where the well settings and the
processing capacity of the produced and injected fluids were already defined. This methodology
should be constructive, that is, it should obtain the controls progressively over time, and result
in economic values that are competitive and better than uncontrolled cases, and also in lower
exploration time and low computational cost.

In order to achieve the proposed objective, the objective function is modified to directly consi-
der the intrinsic parameters of the reservoir, and simple methods of finding solutions are used. The
algorithms developed with this methodology are then used in commonly used reservoir models,
both in the case of a deterministic model and in a set of realizations, in which parameters with
uncertainties are present. The obtained results are compared with those coming from benchmark
cases: constant control and reactive control. It is expected that the search algorithms for the
optimal control of wells present better economic results than those of the benchmarks, showing
the contribution of this research in the area of production optimization.

Keywords: Reservoir Engineering, Production Optimization, Net Present Value, Well Control,
Uncertainties.



RESÚMEN

Entre los problemas a resolver en el campo de la ingenieŕıa de yacimientos, está el desaf́ıo de
obtener las mejores condiciones de operación posibles para maximizar el retorno económico de
la exploración de petróleo y gas. En este contexto, existe un conjunto significativamente grande
de soluciones en la literatura, tanto en términos de ajuste de modelos como de optimización de
la producción; entre los algoritmos utilizados, se pueden mencionar los métodos de gradiente e
incluso el uso de inteligencia artificial, utilizando el Valor Actual Neto como función de costo.
Sin embargo, tales soluciones consideran un ciclo de vida largo del yacimiento, lo cual no es
deseable desde un punto de vista económico, y además requiere, en general, una alta potencia
computacional.

Considerando las limitaciones de los algoritmos ya consolidados en la literatura, esta investi-
gación tiene como objetivo establecer una metodoloǵıa de optimización de la producción para un
caso donde ya se definió la configuración de los pozos y las capacidades de procesamiento de los
fluidos producidos e inyectados. Esa metodoloǵıa debe ser constructiva, es decir, debe obtener
progresivamente los controles en el tiempo, y dar como resultado valores económicos competitivos
y mejores que los casos no controlados, y también en menos tiempo de exploración y bajo costo
computacional.

Para lograr el objetivo propuesto, se modifica la función objetivo para considerar directamente
los parámetros intŕınsecos del yacimiento, y se utilizan métodos sencillos de búsqueda de soluciones.
Los algoritmos desarrollados con esta metodoloǵıa se utilizan luego en modelos de yacimientos de
uso común, tanto en el caso de un modelo determinista como en un conjunto de realizaciones, en
el que se presentan parámetros con incertidumbres. Los resultados obtenidos se comparan con
los provenientes de casos benchmarks: control constante y control reactivo. Se espera que los
algoritmos de búsqueda para el control óptimo de pozos presenten mejores resultados económicos
que los de benchmarks, mostrando el aporte de esta investigación en el área de optimización de la
producción.

Palabras Clave: Ingenieŕıa de Yacimientos, Optimización de la Producción, Valor Actual Neto,
Control de Pozos, Incertidumbres.
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2.1 Vista do Egg Model evidenciando os poços, e uma amostra de realizações mostrando
os diferentes campos de permeabilidade. ......................................................... 15

2.2 Representações do SP9 normal e do modelo modificado...................................... 16

3.1 Comparação de VPLs entre caso de referência, otimização inicial e otimização final
em um conjunto de realizações OLYMPUS [2]. ................................................. 22

4.1 Metodologias de busca construtiva de controle [3]. ............................................ 32
4.2 Algoritmo básico de busca linear com VPLM. .................................................. 33
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wi Água Injetada



Siglas

BHP Bottom-hole Pressure
CRM Capacitance-Resistance Model
DCF Discounted Cash Flow
EnKF Ensemble Kalman Filter
EnOpt Ensemble Optimization
ESSS Engineering Simulation And Scientific Software
GA Genetic Algorithm
IID Independentemente e Identicamente Distribúıdos
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Caṕıtulo 1

Introdução
Este caṕıtulo apresenta uma breve introdução da
pesquisa: o contexto envolvido; o estado da arte,
em que são mostrados trabalhos na literatura en-
volvendo o problema de otimização de produção
em reservatórios; e os objetivos da pesquisa.

1.1 Contextualização

Dentre as fontes de energia conhecidas pela humanidade, o petróleo foi e continua sendo
uma das mais utilizadas. O petróleo é conhecido desde a Antiguidade [6], foi um dos principais
componentes da Segunda Revolução Industrial [7] e também motivo de disputas internacionais,
como por exemplo os embargos de petróleo realizados pelos páıses árabes, como consequência da
Guerra do Yom-Kippur [8]. As reservas de petróleo são finitas, e a descoberta de novas reservas
tem diminúıdo com o tempo; tomando-se por exemplo os Estados Unidos, afirma-se que o pico
da descoberta de petróleo se deu por volta de 1956 [9]; contudo, o direcionamento à exploração
em águas profundas e ultra-profundas levou à descoberta de novos reservatórios; por exemplo,
descobriu-se no Brasil reservas significativas de petróleo na camada pré-sal, situada entre 5000 e
7000 metros de profundidade, com a reserva estimada de 50 bilhões de barris [10].

Devido ao fato de que a maioria da produção de petróleo atualmente se dá em campos maduros,
é grande a importância de se aumentar a recuperação de óleo dos mesmos. Uma posśıvel alternativa
é o emprego dos métodos de recuperação alternativos, conhecidos como Enhanced Oil Recovery
(EOR), e de tecnologias de perfuração de poços, gestão e controle inteligente de reservatórios [11].
As técnicas de EOR incluem, dentre outras, injeção de fluidos, como vapor, gás, água, poĺımeros
e surfactantes, além de métodos de combustão in situ, elétricos, entre outros [12].

Dentro do contexto de se aumentar a recuperação de óleo, ressalta-se o problema de produção
de óleo e gás, em que se busca obter um controle ótimo para o reservatório. Deve-se considerar
restrições das caracteŕısticas do modelo, dos poços e das estruturas de armazenamento, e as relações
complexas envolvendo o reservatório, os poços e a plataforma. Desta maneira, foram apresentadas
ao longo dos anos várias soluções de controle, operação e modelagem de reservatórios, que podem
ser categorizadas da seguinte forma [13–15]:
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• Análise de sensibilidade por meio de ferramentas de simulação;

• Técnicas de base intuitiva e heuŕısticas baseadas em aprendizado sobre o modelo;

• Otimização formal ou métodos matemáticos de programação.

Uma das técnicas propostas para se resolver o problema da produção de óleo sob demanda
crescente e em reservas limitadas é conhecida como a gestão de reservatório em malha fechada.
Esta técnica permite obter uma agenda ótima de produção de forma dinâmica e em tempo real
nas condições existentes do reservatório, ajustando-se as estratégias de produção e injeção de
fluidos [1]. A gestão em malha fechada consiste em duas etapas: ajuste de histórico automático e
otimização da produção. A Figura 1.1 apresenta o fluxograma de um processo completo de gestão
em malha fechada de reservatório. Deve-se salientar que, desse processo, o objeto de estudo da
pesquisa está centrado no gerenciamento da produção por meio do controle de poços.

Sistema do ReservatórioControle Ótimo Dados de Produção

Ótimo? Calcular NPV

Executar Simulação

Modelo de ReservatórioAjustar Controle

Satisfatório? Calcular Erro

Executar Simulação

Atualizar ModeloRealizar Otimização

Sim

Não

Sim

Não

Figura 1.1: Esquema de gestão de reservatório em malha fechada [1]. Os processos em roxo são
relativos à otimização da produção, enquanto que os processos em verde são de ajuste de histórico
automático.

De acordo com [1], o ajuste de histórico automático é um método de atualização de modelo se-
quencial, em que a estimativa de propriedades incertas do reservatório é atualizada continuamente
de acordo com as medições de produção dispońıveis no momento; a ideia é se estimar, a partir
dos valores medidos de produção, caracteŕısticas incertas e desconhecidas do modelo geológico. A
Figura 1.2a explicita o método de ajuste de histórico automático. Já a otimização da produção
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passa pela automação completa ou parcial do processo de maximização do efeito de produção den-
tro do ciclo de vida do reservatório por meio da otimização de parâmetros operacionais; a ideia é
explotar as reservas de petróleo o mais próximo posśıvel da configuração ótima. A função objetivo
desses problemas é comumente o Valor Presente Ĺıquido, ou VPL, também conhecido como Net
Present Value, ou NPV, e a otimização se dá por meio de alocação, controle dos poços, ou ambos.
A Figura 1.2b detalha o processo geral de otimização da produção. Nota-se que os processos de
otimização da produção e de ajuste de histórico são similares em estrutura, tendo como diferenças
apenas alguns passos espećıficos. Para este estudo, o foco está na otimização por meio do con-
trole de poços, considerando-se também os casos que envolvem incertezas no reservatório, que são
trabalhados com conceitos de otimização robusta [16,17].

Fixar Modelo Inicial

Executar Simulação

Calcular Erro Dados de Produção

Satisfatório?
Modelo de

Reservatório

Otimização

Atualizar Modelo

Parada

Sim

Não

(a) Ajuste de Histórico Automático.

Fixar Controle Inicial

Executar Simulação

Calcular VPL

Ótimo? Controle Ótimo

Otimização

Ajustar Controle

Parada

Sim

Não

(b) Otimização de produção.

Figura 1.2: Diagramas separados das fases de projeto em malha fechada [1].

1.2 Revisão Bibliográfica

1.2.1 Histórico e Contexto

O campo da otimização da produção, dentro da gestão de reservatórios em malha fechada,
é significativamente explorado na literatura; este fato é ratificado pela grande quantidade de
publicações citadas em artigos de revisão que tratam do assunto [1, 18, 19]. O objetivo de se em-
pregar a otimização na engenharia de reservatórios é maximizar o retorno econômico, equacionado
pelo VPL, ou a recuperação de petróleo, empregando-se, por exemplo, técnicas de recuperação
secundária e terciária, ou EOR e posteriormente IOR; para tais fins, a otimização se dá no po-
sicionamento ou no controle dos poços, ou em ambos [18]. Primeiramente, será apresentado um
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contexto histórico do objeto de pesquisa, evidenciando publicações e técnicas encontradas entre
as décadas de 1950 e 2000; a seguir, será descrito o estado da arte, com destaque às publicações
mais recentes, e às técnicas atualmente empregadas.

De acordo com Hou, o uso de técnicas de otimização para resolver problemas de reservatório
tem sua origem nos anos 1950 [1], em que Lee e Aronofsky, por meio de técnicas de programação
linear, obtiveram controles que maximizavam a produção em um reservatório homogêneo [20]. Em
seguida, trabalhos foram desenvolvidos esparsamente, nas décadas subsequentes; em [21], também
se utilizou técnicas de programação linear, enquanto que em [22] se estabelecem critérios para
a otimização de produção de reservatórios de gás, tópico revisitado em [23]. Nos anos 1970, se
evidenciou que o uso de otimização na engenharia de reservatório alcançava, além dos problemas de
posicionamento e produção de poços, situações de perfuração, ajuste de histórico, análise de riscos
e até mesmo estratégias de licitação [24]. Nesse peŕıodo, apareceram problemas de otimização
em que o objetivo era ajustar a vazão de produção do reservatório em relação a uma curva de
demanda, minimizando a distância entre as duas [25]; já em [26], buscou-se minimizar o custo
geral por unidade produzida em um problema de perfuração de poços. Ainda nessa época, surge
no campo da otimização o uso das técnicas de EOR; em [27], busca-se otimizar a produção em
um reservatório em que se emprega a técnica de injeção ćıclica de vapor.

A partir dos anos 1980, com os avanços nos algoritmos de otimização e no poder computacional,
as pesquisas na área avançaram consideravelmente [1]; pode-se citar, no peŕıodo, estratégias de
programação não-linear [28] e de maximização por meio do prinćıpio do mı́nimo de Pontryagin
aplicado a diferentes técnicas de EOR, como injeção de CO2, surfactante, entre outros [29,30]. Já
nos anos 1990, pode-se citar o emprego de metodologia de análise de decisão; por exemplo, em [31],
uma estratégia de otimização em um projeto de injeção de CO2 foi desenvolvida utilizando um
rigoroso método de análise, em que as variáveis de controle inclúıam parâmetros espećıficos como
a capacidade de reciclagem do gás injetado, o custo de aquisição do gás, entre outros. A partir
dos anos 2000, de acordo com [32], várias publicações foram realizadas no intuito de se combinar
a otimização de reservatórios com o mecanismo de assimilação de dados, ou ajuste de histórico
assistido por computador [33–37]. Nesse estudo, concluiu-se que a otimização dos poços se torna
prática quando os controles obtidos não são significativamente irregulares; para tal, se define
limites para cada variável de controle, dependendo do reservatório. No contexto da otimização em
malha fechada apresentado em [32] foi desenvolvido em [37] um método ajunto para a otimização e
para o ajuste de histórico; mostrou-se que a assimilação apenas de dados novos de produção a cada
passo de tempo é eficiente, as variáveis de campo aproximadas são adequadas para a obtenção de
controles quase ótimos, e que o emprego do mesmo método na otimização e na coleta dos dados
permitia reúso do código, aumentando a eficiência do mesmo.

Os métodos de otimização aplicados na engenharia de reservatório são em número considerável;
eles podem ser classificados, de acordo com as técnicas de determinação da direção de busca e
tamanho do passo de tempo, em métodos baseados em gradiente, livres de gradiente e inteligência
artificial [1]. A seguir, serão apresentados alguns estudos presentes na literatura para cada tipo
de método, e as técnicas utilizadas.
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1.2.2 Métodos Baseados em Gradiente

Os métodos baseados em gradiente envolvem o cálculo de derivadas ou de matrizes Hessianas
no processo de otimização. De acordo com [1], são aplicados os seguintes métodos de cálculo:

• Perturbação Numérica — Usa pequenas perturbações dos parâmetros do modelo e o
cálculo das respostas de produção. É de fácil implementação, mas possui alto custo compu-
tacional, não sendo adequado a problemas de larga escala;

• Equação de Sensibilidade — Diferenciação das equações de fluxo e transporte. Não é
recomendada para casos não-lineares, devido à dificuldade de obter as expressões anaĺıticas
necessárias;

• Método Adjunto — Consiste no cálculo de variações e no uso de teorias de controle
ótimo. É fácil de implementar, mas depende dos simuladores de reservatório, sendo dif́ıcil
transplantar o algoritmo para outro local.

Na literatura, os métodos mais comuns são o método adjunto e a otimização robusta conhecida
como ensemble optimization (EnOpt). Além disso, estão presentes os métodos de primeira ordem,
como os de gradiente ascendente (ou descendente) e de gradiente conjugado, e os métodos de
segunda ordem, como Gauss-Newton, Levenberg-Marquardt, Programação Quadrática Sequencial
(Sequential Quadratic Programming, ou SQP), entre outros. As publicações encontradas a respeito,
classificadas em relação ao método que utilizam, são:

• Método Adjunto — Suas bases foram lançadas em [38] e aperfeiçoadas em [39]. Consiste
em um método de cálculo de gradiente envolvendo simulação em duas direções [40]. Foi
utilizado, por exemplo, em problemas de injeção de água [41–48], fluxo trifásico [49], EOR
[29,30,50–54], poços inteligentes [55] e posicionamento de poços [56–59];

• Métodos de Primeira Ordem — São métodos em que se requer apenas a primeira deri-
vada [1]. Podem vir acompanhados do método adjunto [47, 58, 60]. Outra forma de cálculo
do gradiente da função objetivo é o uso de estat́ısticas, considerando um conjunto de re-
alizações [61, 62]. Pode-se citar também o algoritmo de gradiente descendente utilizado
em [41], e o gradiente conjugado, combinado com a direção de descida [63] ou com método
adjunto [64];

• Métodos de Segunda Ordem — Necessitam, além da derivada, da Hessiana, que re-
presenta a segunda derivada [1]. Dentro da otimização de reservatórios, incluem-se entre
os métodos utilizados com esta classificação o SQP [65–67], o Gauss-Newton [68] e o algo-
ritmo quasi-Newton em conjunção com a aproximação de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno
(BGFS) [69]. Destacam-se também as combinações desses métodos com técnicas adicionais:
exemplos incluem o uso de SQP com um filtro de Kalman [70], SQP com identificação de
modelo não-linear auto-regressivo com variável exógena (NARX) [71], SQP com busca linear
e aproximação BFGS [72], Levenberg-Marquardt com inteligência artificial [73], entre outros;
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• EnOpt — O algoritmo EnOpt (Ensemble Optimization), inicialmente apresentado por Lo-
rentzen et al. [61] e depois por Nwaozo [62], é aplicado em problemas de otimização robusta,
em que um reservatório é apresentado na forma de múltiplas realizações evidenciando incer-
tezas. O EnOpt é norteado no prinćıpio da direção de subida; não obstante, essa direção é
obtida, para cada realização do reservatório, por meio de uma distribuição Gaussiana mul-
tivariável em que a covariância Σ é uma matriz pré-condicionante; a direção de descida é
obtida por meio de uma linearização aproximada [74]. Na literatura, destacam-se os usos do
EnOpt juntamente com o conjunto de modelos do Egg Model, com vistas à otimização da
produção [75,76].

1.2.3 Métodos Livres de Gradiente

Os métodos livres de gradiente são aqueles que não utilizam a informação da derivada da função
objetivo no processo de otimização; de acordo com [77], esses métodos são menos suscet́ıveis ao
efeito das descontinuidades em derivadas do que as técnicas baseadas em gradiente. Vale destacar
que os métodos de inteligência artificial também não dependem de derivadas na sua formulação;
não obstante, os mesmos podem ser classificados como um grupo à parte, pois são baseados mais
solidamente em prinćıpios heuŕısticos. Dentre os algoritmos livres de derivadas, se destacam:

• Programação Dinâmica — Consiste em quebrar um problema complexo em vários sub-
problemas, e depois combina as soluções dos mesmos na solução geral. As soluções inter-
mediárias são armazenadas para que se evite a resolução do mesmo sub-problema por mais
de uma vez, diminuindo o custo computacional de tempo do processo [78]. Os usos da
programação dinâmica na área de otimização de reservatório incluem, por exemplo, uma va-
riante estocástica na gestão de um campo com o objetivo de maximizar o lucro futuro [79],
comparação com métodos de programação linear na otimização de produção, em que a pro-
gramação dinâmica se mostrou mais eficiente [80], otimização em problema de gas-lift [81],
programação dinâmica estocástica para otimizar a operação do reservatório [82] e uma versão
melhorada combinada uma função côncava [83];

• Simultaneous Perturbation Stochastic Approximation (SPSA) — O SPSA é um
algoritmo inicialmente proposto em [84]; consiste na geração de uma direção de busca, a cada
iteração, por meio da perturbação estocástica e simultânea dos parâmetros desconhecidos
do problema [1]. É usado em [85] em alocação de poços com um método SPSA modificado,
em [60] na otimização de produção, em [86] como técnica de otimização de injeção de poĺımero
em um reservatório heterogêneo e em [87,88] para realizar ajuste de histórico;

• Ensemble Kalman Filter (EnKF) — Foi proposto inicialmente em [89] como uma
aproximação de Monte Carlo do Filtro de Kalman1 no campo da dinâmica dos processos
oceânicos. É utilizado tanto na estimação de parâmetros e estados do reservatório [91, 92]
quanto em ajuste de histórico automático [93], além de ser utilizado concomitantemente com
a otimização de produção [34];

1Outras técnicas de estimação adaptativa do Filtro de Kalman são discutidas em [90].
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• Stochastic Simplex Approximate Gradient (StoSAG) — O algoritmo StoSAG é uma
variação do algoritmo EnOpt em que o controle ótimo dos poços é obtido por meio de
aproximações de gradiente utilizando o algoritmo simplex para gerar perturbações [16]. É
importante destacar que o cálculo do “gradiente” é feito de forma aproximada, sem recorrer a
derivações da função objetivo. Na literatura, destacam-se os trabalhos de Fonseca et al., em
que se mostra que o StoSAG é superior ao EnOpt, e são apresentadas variações do simplex
estocástico com suavização simples (ssStoSAG) e dupla (dsStoSAG), entre outras [16], e de
Silva et al., em que o StoSAG é aplicado na otimização de um modelo mais complexo [94],
em resposta ao desafio de otimização de produção proposto em [95];

• Outros Métodos — Além do SPSA, do EnKF e do StoSAG, podem ser encontrados na
literatura outros métodos livres de gradiente aplicados no contexto da otimização de re-
servatórios; tais técnicas incluem aproximações quadráticas para a alocação e completação
ótima do poços [77], estratégia evolutiva por matriz de covariância adaptativa (CMA-ES)
para o posicionamento de poços não convencionais [96] e a interpolação quadrática com-
binada com gradiente aproximado (QIM-AG) ou com otimização robusta (QIM-EnOpt),
apresentados em [97]; mostrou-se que o método QIM-EnOpt apresentou os melhores resul-
tados de VPL dentre uma seleção de algoritmos, incluso o EnOpt tradicional.

1.2.4 Métodos de Inteligência Artificial

Os algoritmos de inteligência artificial se baseiam em comportamentos inteligentes observados
na natureza, sejam eles aprendizado, inferência, pensamento ou desenvolvimento [1]. Na literatura,
são também conhecidos como heuŕısticos, ou até mesmo meta-heuŕısticos, em que são classificados
como algoritmos de tentativa e erro que utilizam buscas aleatórias, mas com uma predição de
passos inerente à estrutura do algoritmo para evitar o uso da chamada “força bruta” [4, 98].
Esses algoritmos são relativamente conhecidos na área de engenharia de reservatório, e são muito
utilizados em problemas de otimização, sejam sozinhos ou combinados com outras técnicas; uma
vantagem é que tais métodos de otimização funcionam bem em superf́ıcies com muitos pontos de
máximo ou mı́nimo locais. Os principais algoritmos de inteligência artificial aplicados são:

• Genetic Algorithm (GA) — Foi apresentado inicialmente nos anos 1970 [99]; trata-se
de um algoritmo que se baseia em prinćıpios como a seleção natural de Darwin. Não há
a garantia de que alcance uma solução ótima global; contudo, é facilmente paralelizável e
aplicável em problemas de reservatório [1]. Foi utilizado em problemas de ajuste de histórico
[100, 101], alocação de poços [102–107] e otimização da produção [108–114]; além disso,
aparece juntamente com outras técnicas, como a modelagem Capacitor-Resistor (CRM)
em um problema de otimização de injeção de água [115], um pseudo-ajuste de histórico
[103], fluxo dinâmico [116] e modelagem experimental [117]; o GA é também utilizado em
problemas multiobjetivo, nas suas variantes Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II
(NSGA-II) [118] e Multi-objective Genetic Algorithm (MOGA) [119];

• Particle Swarm Optimization (PSO) — Concebido nos anos 1990, trata-se de um
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algoritmo que se baseia no comportamento de bandos de aves e cardumes; também é baseado
nos algoritmos evolutivos [120]. Além disso, é um algoritmo que não requer operações
complexas, e é relativamente barato em termos de custo computacional e de tempo [121]. O
PSO é muito utilizado na engenharia de reservatório; além do seu uso em testes comparativos
de ajuste de histórico [122,123] e em problemas de alocação ótima de poços [124–130], o PSO
também aparece combinado com outras técnicas, como direção de busca adaptativa [131,132]
e algoritmos de evolução diferencial (DE) [133]; por fim, o PSO é utilizado em [134] para um
problema de otimização multiobjetivo, sendo denominado Multi-Objective PSO, ou MOPSO;

• Simulated Annealing (SA) — Foi criado nos anos 1980, denominado Simulated Annealing
primeiramente em [135]; se baseia na mimetização do processo de recozimento de um material
em que um metal é congelado em um estado cristalino de energia mı́nima, maximizando-
se o tamanho dos cristais de maneira a reduzir defeitos em estruturas metálicas [98]. Foi
demonstrado em [136] que o SA pode ser usado para estender a vida útil do reservatório e
aumentar a rentabilidade, enquanto que em [137] o SA foi usado para maximizar a vazão
de óleo a curto prazo e a recuperação a longo prazo. Outros usos do SA incluem alocação
de poços [138, 139] e uma variação conhecida comoVery Fast Simulated Annealing (VFSA)
[85,140];

• Outros Algoritmos — Além dos métodos citados, há uma variedade significativa de al-
goritmos de inteligência artificial empregados na otimização de reservatório. Exemplos in-
cluem: evolução diferencial, inicialmente apresentado em [141] como uma técnica baseada
em comportamentos evolutivos e utilizado, por exemplo, em problemas de alocação de poços,
contando inclusive com versão multiobjetivo [142]; harmony search, baseado na improvisação
musical e inicialmente descrito em [143], e utilizado, de forma melhorada, para posiciona-
mento de poços [144]; e vários outros algoritmos meta-heuŕısticos, utilizados prioritaria-
mente, examinando-se as publicações mais recentes, para alocação de poços [19].

1.2.5 Outras Técnicas

Além das estratégias de otimização já classificadas, há outros métodos a serem considerados;
em [13], são citados problemas de otimização em que a resolução se dá por intuição e algoritmos
heuŕısticos [145–147], em que se buscam soluções boas e viáveis ao invés de soluções ótimas exatas
em problemas complexos [148], assim como nos casos de uso da inteligência artificial. De acordo
com [14], as técnicas heuŕısticas são incorporadas em softwares conhecidos como rotinas de gestão
de poços; ainda neste estudo, mostrou-se que o emprego de heuŕısticas pode ser tão eficiente quanto
um método de otimização exato como o SQP. Contudo, é importante ressaltar as limitações desses
métodos; tomando-se o exemplo da otimização considerando a razão gás-óleo (RGO), é explicitado
em [13,14] que são desprezadas iterações não-lineares complexas e significativas entre os poços que
compartilham linhas de fluxo, como a influência dos gradientes de pressão. Nesses casos, é mais
adequado o uso de técnicas mais robustas, como a otimização formal [13].

O uso de técnicas intuitivas e heuŕısticas também pode ser visto em casos de otimização
construtiva, isto é, em que a solução é constrúıda à medida que se prossegue com a evolução do
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reservatório; em [4], por exemplo, se desenvolveu uma técnica de busca de soluções viáveis a cada
passo de tempo, por meio de um exame simples de uma árvore de controle posśıveis por iteração.
A mesma técnica foi aplicada em [149], em que se evidenciou a modificação da função objetivo,
posteriormente formalizada em [150]. Mostrou-se que os resultados nessa área são promissores,
tanto do ponto de vista econômico quanto na análise de tempo e custos. Uma outra técnica
encontrada foi a otimização com informações de produção [151], em que a disponibilidade de
medições futuras, considerando-se a natureza endógena das incertezas do reservatório, é utilizada
para contornar as limitações dos algoritmos robustos.

1.2.6 Posśıveis Direcionamentos

A partir do estudo das técnicas de otimização presentes, pode-se identificar a direção das
pesquisas envolvendo otimização de reservatório. De acordo com [1], há a possibilidade de se
conduzir estudos em métodos de otimização h́ıbrida, algoritmos paralelos e sistemas distribúıdos.
Já em [18] se afirma que a tendência é o uso de técnicas de otimização tanto para alocação quanto
para o controle de poços, no mesmo projeto de produção; além disso, cita-se a tendência em
se combinar técnicas estocásticas com algoritmos de gradiente, de maneira a se obter soluções
ótimas mais rapidamente, e a junção de técnicas de otimização com o ajuste de histórico. Por
fim, a partir dos trabalhos de [4, 149] e a posterior formalização da técnica empregada [150], um
posśıvel caminho para a otimização reside no emprego de funções objetivo alternativas ao VPL,
que incluam mais diretamente o comportamento do reservatório; é nesta última linha em que se
basearão os estudos constituintes desta pesquisa.

1.3 Proposta da Pesquisa

Tendo em vista que um dos maiores desafios da otimização de produção em reservatórios é o
tempo computacional, o presente trabalho propõe métodos que, a partir da teoria de modificação
da função objetivo, conhecida como VPL Modificado (VPLM), concebida em [4] e [149] e consoli-
dada em [150], possibilitem o alcance de resultados econômicos compat́ıveis com os algoritmos de
otimização já consagrados na literatura, porém com menores tempos de produção e baixa exigência
de poder computacional.

A proposta inicial da pesquisa é replicar o algoritmo já desenvolvido com a metodologia alter-
nativa de custo [149] e, a partir dele, criar formas alternativas de busca das soluções de maneira
a se atingir resultados de VPL que, se não ultrapassam os valores de referência da literatura, ao
menos sejam significativamente melhores que os testes com benchmarks padronizados, como uma
situação com comandos constantes ou um controle reativo. Espera-se que os resultados de VPL
sejam compat́ıveis com os já encontrados, isto é, estejam na faixa de valores já validados por
outros autores, mas com tempos de produção e custo computacional, em número de simulações,
menores.

Por fim, a outra proposta da pesquisa é estender os algoritmos com a função modificada
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para incluir casos com incertezas: deve-se estabelecer, a partir da escolha de controles para cada
realização de um conjunto de reservatórios, um controle comum a todos que melhore o VPL em
relação aos benchmarks, resulte em um ciclo de vida do reservatório menor que os resultados
obtidos por algoritmos de otimização global e exija menos poder computacional. Espera-se que os
resultados batam as simulações de controle constante e reativo em termos de valores econômicos,
enquanto que o tempo de produção do reservatório não aumente significativamente como nos casos
presentes da literatura. Entende-se que esse tempo de produção é contado enquanto o VPL total
do reservatório seja um valor não-negativo.

1.4 Objetivos

Tendo em vista a proposta deste estudo, e com amparo dos resultados já apresentados em [4]
e [149], pode-se tomar como objetivo geral da pesquisa desenvolver algoritmos de otimização cons-
trutiva que resultem em bons resultados do ponto de vista econômico, acelerando-se a produção
e reduzindo-se os custos computacionais, aplicando o algoritmo em casos que a configuração de
poços e capacidades de pré-processamento do campo já estejam definidas. O alcance deste objetivo
passa pela realização dos seguintes objetivos espećıficos:

• Mostrar que, mesmo em controles reativos, pode-se utilizar técnicas construtivas, melho-
rando os resultados econômicos do reservatório;

• Aplicar o algoritmo concebido em [4] e implementado em [149], utilizando o conceito de VPL
modificado, com mais recursos de busca, utilizando outros modelos de reservatório, como
por exemplo modelos trifásicos, que contam com a presença de gás;

• A partir do algoritmo inicial de busca linear, que foi inicialmente projetado para casos com
uma realização de reservatório apenas, conceber soluções que apliquem a técnica de VPLM
na otimização robusta de um conjunto de reservatórios, em que há a presença de incertezas
na modelagem de um dado caso;

• Apresentar um algoritmo livre de gradiente (StoSAG) que, baseado em técnicas já apresen-
tadas na literatura [16], tenha por função objetivo o VPLM, de maneira a se tornar a solução
um algoritmo construtivo;

• Estender a análise dos resultados dos algoritmos, a partir do momento em que se conside-
ram os conjuntos de realizações, de maneira a incluir testes estat́ısticos, como a análise da
variância, que permitam o estudo dos efeitos da modificação dos algoritmos nos resultados
alcançados.

1.5 Descrição do Manuscrito

A estrutura do manuscrito desta pesquisa compreende, além das partes introdutória e de
conclusão, os seguintes caṕıtulos:
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• Caṕıtulo 2: Apresenta as ferramentas de simulação e os modelos de reservatório emprega-
dos;

• Caṕıtulo 3: Resume as ferramentas de análise dos resultados, como o VPL e sua modi-
ficação, as técnicas estat́ısticas e os métodos gráficos, como o histograma;

• Caṕıtulo 4: Apresenta os algoritmos utilizados como benchmarks, como o controle de malha
aberta e controle reativo, e é onde estão definidos e formalizados os algoritmos de busca linear
e StoSAG utilizando a técnica de modificação de VPL apresentada no Caṕıtulo 3;

• Caṕıtulo 5: Traz o estudo dos resultados alcançados com os algoritmos implementados de
busca linear, em estudos de caso para cada modelo de reservatório utilizado;

• Caṕıtulo 6: Descreve os resultados do algoritmo StoSAG modificado com VPLM e testado
nos modelos de reservatório utilizados na pesquisa.
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Caṕıtulo 2

Modelos de Reservatório e
Ferramentas de Simulação Numérica

Este caṕıtulo apresenta os modelos de reser-
vatório utilizados e as ferramentas emprega-
das nas simulações numéricas com vistas à oti-
mização dos campos de interesse. É feita uma
breve descrição de cada modelo e suas especifici-
dades e das caracteŕısticas básicas do simulador
e da API de pós-processamento, com ênfase no
papel da API no processo de otimização.

2.1 Introdução

Não há dúvidas de que, na engenharia de petróleo, a simulação numérica de reservatórios
tenha um espaço tão importante; por meio dela, buscam-se respostas para problemas envolvendo
reservatórios reais, de maneira a se aprimorar as técnicas de produção de petróleo existentes.
Alguns autores como Coats [152] e Breitenbach [153] destacam que o uso da simulação numérica
data dos anos 1930; a tecnologia dos simuladores, desde então, foi sendo desenvolvida até chegar
às múltiplas soluções atualmente existentes.

A modelagem de reservatório envolve o emprego de diversas leis da f́ısica, referentes ao com-
portamento da massa, energia, do estado térmico e o escoamento de fluidos em meio poroso, além
dos métodos numéricos que são empregados na simulação de reservatórios [154]. Vale destacar
duas leis f́ısicas que são consideradas, prioritariamente, em quaisquer modelos de reservatório: A
equação geral de conservação e a lei de Darcy.

Lei 2.1.0.1 (Lei Geral da Conservação) Dada uma quantidade u em um volume fixo Ω com
superf́ıcie fechada Γ. A mudança da quantidade de u dentro de Ω é dada pela relação∫

Ω

∂u

∂t
dV +

∫
Γ

F · ndS =
∫

Ω
QdV, (2.1)
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ou, na forma diferencial1, por
∂u

∂t
+ ∇ · F = Q, (2.2)

em que F é o fluxo através de Γ que causa a mudança na quantidade u, e Q a quantidade de u
que é adicionada (ou retirada) ao volume Ω [154].

Lei 2.1.0.2 (Lei de Darcy) A lei de Darcy relaciona a vazão de um fluido com a permeabilidade
do meio, a viscosidade e as condições de fluxo em um meio poroso. A velocidade do fluxo viscoso
de um fluido em meio poroso vs é dada por

vs = −ks
µ

∂Φ
∂s
, (2.3)

onde k é a permeabilidade efetiva do meio ao fluido considerado, µ, a viscosidade do fluido, Φ o
potencial de fluxo e s a trajetória de fluxo [12].

A modelagem de reservatórios admite três classificações em relação ao tratamento matemático:
modelos volumétricos, ou black-oil, modelos composicionais e modelos térmicos [12]. O modelo
black-oil é o mais simples dentre as classificações de modelagem matemática: trata cada compo-
nente como se fosse uma única fase — o óleo, mesmo sendo uma mistura de compostos orgânicos, é
tratado como um componente homogêneo. Da mesma forma, se ignoram os compostos dissolvidos
na água e a composição do gás. Na presente pesquisa, todos modelos utilizados são black-oil;
este fato será determinante para os conceitos complementares de modelagem e simulação de re-
servatórios a serem apresentados. O modelo black-oil pode ser livre de gás, sendo denominado
dead-oil [156], conter gás livre e também gás dissolvido no óleo. Nesta pesquisa, são utilizados os
seguintes modelos black-oil: o Egg Model, que é um modelo dead-oil, e o SPE9, que é um modelo
trifásico contendo gás dissolvido. Ambos os modelos são descritos a seguir.

2.2 Modelos Utilizados

2.2.1 Egg Model

Dentre os modelos utilizados na pesquisa, o mais simples deles é o Egg Model. Esse modelo foi
inicialmente descrito por Zandvliet et al. [157], em um estudo que estabelece condições espećıficas
nas quais a solução ótima seja aplicar um controle bang-bang, isto é, simplesmente abrir e fechar
válvulas para controlar os poços. Inicialmente descrito como apenas um modelo, o Egg Model foi
expandido para um conjunto de modelos na forma de realizações de permeabilidades, de forma
a estudar o reservatório sob incertezas. Para tanto, foram geradas 100 realizações do Egg Model
[5, 17,134].

O Egg Model é um modelo já consolidado na literatura; além do seu uso inicial para o estudo
de controle bang-bang [157] e a validação do MRST em relação aos resultados de simuladores

1Para se obter a forma diferencial, utiliza-se o Teorema da Divergência, ou Teorema de Gauss, que relaciona o
fluxo de um campo vetorial através de uma superf́ıcie com o comportamento do campo dentro da mesma [155].

13



comerciais conhecidos em [5], o conjunto de realizações do modelo foi utilizado em [17] e [16] no
estudo de técnicas de otimização robusta, como o método EnOpt (Ensemble Optimization) e as
variações do StoSAG (Stochastic Simplex Approximate Gradient). Em [158], usa-se o modelo para
se investigar os efeitos das incertezas econômicas no processo de otimização, enquanto que em [159]
o Egg Model é utilizado em estratégias de ajuste de histórico; por fim, o Egg Model também foi
utilizado em problemas de otimização multi-objetivo, conforme visto em [134].

O modelo base do Egg Model é um reservatório tridimensional contendo oito poços injetores
e quatro poços produtores. O Egg Model é descrito como campos de permeabilidade discretos
modelados com 60 × 60 × 7 = 25200 células, das quais 18553 são ativas, dando um formato de
ovo ao reservatório, justificando o nome do modelo. Embora não haja um modelo matemático
subjacente para descrever a permeabilidade em cada uma das 100 realizações mais a base (101
modelos), sabe-se que cada campo é único; portanto, a permeabilidade em cada célula pode ser
descrita por uma distribuição probabiĺıstica, fato que torna posśıvel descrever as realizações como
parte de um conjunto estocástico [5].

A Tabela 2.1 mostra algumas propriedades do Egg Model conforme apresentadas em [5], en-
quanto que as Figuras 2.1a e 2.1b mostram, respectivamente, uma apresentação do Egg Model,
mostrando os poços, em que os produtores são apresentados em vermelho e os injetores em azul,
e um conjunto aleatoriamente escolhido de realizações, evidenciando a diferença entre os campos
de permeabilidade.

Tabela 2.1: Propriedades do Egg Model (adapatado de [5]).

Variável Valor

Porosidade 0.2
Compressibilidade da Rocha 0 Pa−1

Compressibilidade do Óleo 1.0 × 10−10 Pa−1

Compressibilidade da Água 1.0 × 10−10 Pa−1

Viscosidade Dinâmica do Óleo 5.0 × 10−3 Pa · s
Viscosidade Dinâmica da Água 1.0 × 10−3 Pa · s

Saturação de Óleo Residual 0.1
Saturação de Água Conata 0.2
Saturação Inicial da Água 0.1
Pressão de Capilaridade 0 Pa

Pressão inicial do Reservatório 4.0 × 107 Pa
Pressão Inicial dos Produtores 3.95 × 107 Pa

Vazão Inicial dos Injetores 79.5 m3/dia
Raio de Furo dos Poços 0.1 m

Tempo Máximo de Produção 3600 dias
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(a) Representação do Egg Model [5]. (b) Amostra de realizações do Egg Model [160].

Figura 2.1: Vista do Egg Model evidenciando os poços, e uma amostra de realizações mostrando
os diferentes campos de permeabilidade.

2.2.2 SPE9

O SPE9 é um modelo de reservatório que faz parte do conjunto de estudos comparativos da
SPE — Society of Petroleum Engineers. Foi criado no contexto do aprofundamento de estudos
a respeito de simulação de modelos black-oil. Trata-se de um modelo de tamanho moderado,
contendo 24 × 25 × 15 = 9000 células e alto grau de heterogeneidade resultante de um campo
de permeabilidade com base geostática. O SPE9 é um reservatório inclinado, com um ângulo de
declive de 10◦ na direção do eixo x. O modelo original conta com 26 poços, dos quais apenas
um é injetor; os demais são poços produtores. O SPE9 é trifásico, contando com a presença de
gás [161].

O modelo SPE9 foi originalmente criado para se estudar a modelagem e a simulação de modelos
black-oil, não havendo, na época da sua criação, inclinação do estudo realizado por Killough à
área da otimização de produção. Quando usado para esse propósito, o SPE9 é trabalhado com
configurações de poços alternativas à original. Em [162], por exemplo, se tomou o modelo com
6 poços produtores e 2 injetores, criando uma malha five-spot invertida2. Já em [163], não só a
quantidade de poços é alterada — apenas 4 produtores, um para cada zona de permeabilidade
fixada e um injetor central — como a completação dos mesmos é modificada, passando a ocupar
todas as camadas do eixo vertical. Por fim, em [164] o SPE9 foi utilizado em problema de alocação
de poços, em que foram realizados testes em que o número de poços chegou a ser superior a 40.
Na presente pesquisa, foi feita a conversão de alguns poços produtores do SPE9 original em
injetores, de maneira a forçar uma vazão total de óleo maior do campo. A escolha dos poços a
serem convertidos levou em conta seu posicionamento em termos de proximidade com os demais
produtores e a distribuição de permeabilidade do reservatório. O modelo alterado conta com 18
produtores e 8 injetores, dos quais 7 são produtores convertidos. A Figura 2.2a mostra o modelo
original, enquanto que a Figura 2.2b, retirada com o aux́ılio do software Kraken 2, mostra o SPE9
alternativo usado na pesquisa, mostrando os poços.

2Ver [12], pp. 568–569.
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(a) SPE9 tradicional [165]. (b) SPE9 modificado.

Figura 2.2: Representações do SP9 normal e do modelo modificado.

O modelo SPE9 proposto em [161] conta com apenas uma realização. De maneira a se estu-
dar formas robustas de otimização, faz-se necessário criar um conjunto de modelos, baseado em
incertezas nos parâmetros f́ısicos do reservatório. Em [166], por exemplo, foi criado um conjunto
de 27 realizações, por meio de um planejamento fatorial fracionário3 em que as incertezas eram
consideradas em oito variáveis, como por exemplo fatores multiplicativos da porosidade da rocha
e das permeabilidades nos eixos x, y e z. No caso da pesquisa, foram geradas 5 realizações, em
que a única variável incerta era a densidade do óleo, conforme mostra a Tabela 2.2.

Tabela 2.2: Valores da densidade do óleo para cada realização SPE9

Realização Densidade do Óleo (lb/ft3)

1 37.9856
2 41.9856

3 (original) 44.9856
4 47.9856
5 51.9856

2.3 O Simulador: OPM Flow

O OPM Flow, mantido pela iniciativa Open Porous Media (OPM), é um software de simulação
de código aberto capaz de executar simulações de modelos black-oil, muitos deles sendo conhecidos
na indústria e na literatura, como o Egg Model e o SPE9 já apresentados. É um simulador
implementado com diferenciação automática de forma a habilitar o desenvolvimento rápido de
novos modelos flúıdicos [168]. O OPM Flow é parte de uma iniciativa que visa manter datasets

3Ver [167], pp. 320–321.
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de modelos e o software sob uma licença gratuita de longo prazo, além de permitir a atualização
do código por meio de um desenvolvimento colaborativo4.

A iniciativa OPM iniciou em 2009 com vistas ao desenvolvimento e inovação na área de mo-
delagem de processos f́ısicos em meio poroso. A ideia do OPM era inicialmente criar softwares de
simulação de reservatório de código aberto eficientes e bem mantidos. Com o tempo, passou-se
a prover, juntamente com o software, modelos de reservatório abertos ao público, tornando-se
mais fácil o estudo de benchmarks, teste de modelos matemáticos, médodos computacionais e a
implementação de novos programas [169].

Por se tratar de um simulador de modelos black-oil, o OPM Flow utiliza as leis f́ısicas intro-
duzidas na Seção 2.1. Considerando-se o modelo trifásico, com as fases óleo, água e gás, o OPM
Flow faz uso das seguintes equações de conservação, adaptadas de [156,169–173]:

ϕ
∂

∂t

(
sg
bg

+ rsoso
bo

)
+ ∇ ·

(
1
bg

ug + rso
bo

uo

)
= qg, (2.4)
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)
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)
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(
sw
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)
+ ∇ ·

( 1
bw

uw

)
= qw, (2.6)

em que ϕ é a porosidade, rso é a solubilidade do gás, e sα, bα e uα são, respectivamente, a
saturação, fator volume de formação e velocidade volumétrica de Darcy da fase α, que pode ser
óleo (o), água (w) ou gás (g). A velocidade volumétrica segue a lei de Darcy, e pode ser escrita
na forma

uα = −kkrα
µα

(∇pα − ραg) , (2.7)

em que k é a permeabilidade do meio, g é o vetor de aceleração gravitacional, e krα, µα, pα e
ρα são, respectivamente, a permeabilidade relativa, a viscosidade, a pressão e a densidade da fase
α [170]. As saturações, por fim, devem respeitar a seguinte condição:

so + sw + sg = 1. (2.8)

O OPM Flow foi criado com dois objetivos principais: ser uma alternativa no campo dos simu-
ladores de reservatório em relação aos softwares comerciais, e uma plataforma de desenvolvimento
e pesquisa que habilite os usuários a propor novos modelos e técnicas computacionais em uma
configuração relevante para a indústria [169]. Nesta pesquisa, o OPM Flow foi utilizado como o
simulador de reservatórios necessário para que, a partir dos dados obtidos, se pudesse proceder
com o planejamento do controle com vistas à melhoria dos resultados econômicos.

4Informação retirada de: https://opm-project.org/. Acesso em: 13 de Maio de 2021.
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2.4 STORMSlib API : Pós-processamento

Os softwares de simulação de reservatórios, como OPM Flow e Eclipse, são capazes de tomar
um arquivo de entrada do modelo, ler as suas instruções, realizar a simulação e providenciar os
dados de sáıda em arquivos com formato próprio. Contudo, vale destacar dois desafios no que
concerne a utilizar os simuladores dentro do contexto da otimização de reservatórios:

1. Os dados de entrada são arquivos estáticos, isto é, não é posśıvel modificar dinamicamente
o modelo assim que o simulador começa a ser executado;

2. Os dados de sáıda se encontram em um formato que é leǵıvel apenas por softwares espećıficos.

Tendo em vista os desafios citados para a otimização de reservatórios, vários softwares foram
criados para o fim de tomar os dados de reservatório e aplicar técnicas de otimização, além de
oferecerem outras ferramentas, como ajuste de histórico e avaliação de incerteza. Um exemplo
é o Petrel, da Schlumberger. O Petrel é uma ferramenta poderosa de modelagem tridimensional
utilizada na engenharia de reservatórios: foi desenvolvido em 1996, lançado ao público dois anos
mais tarde e se tornou parte das soluções de informática da Schlumberger em 2003 [174].

Além de ser um software de modelagem 3D de reservatório, o Petrel consegue incorporar outras
soluções, na forma de plug-ins. Um exemplo é o Opus Terra, que provê ferramentas como o Sirenn,
que é uma implementação de rede neural para otimização de reservatórios, e o Glhis para ajuste de
histórico [175]. O Petrel é utilizado, por exemplo, na geração de modelos tridimensionais [176,177],
em técnicas de ajuste de histórico [178] e até mesmo em otimização de posicionamento de poços
[179]. Contudo, por se tratar de um software comercial, a utilização do Petrel é restrita.

A alternativa aos softwares comerciais como o Petrel, para o caso de problemas de otimização
como os propostos nesta pesquisa, é desenvolver bibliotecas computacionais simples, utilizando
linguagens de alto ńıvel, e que ainda ofereçam funcionalidades de simulações distribúıdas, uma vez
que se tratam de algoritmos altamente paralelizáveis. Neste sentido, foi desenvolvida a biblioteca
STORMSlib pela Engineering Simulation And Scientific Software (ESSS). A STORMSlib é uma
API, escrita em linguagem Python, para manipulação de modelos de simulação, gerenciamento de
execução remota de simulações e pós-processamento de dados de simulação. A biblioteca provê os
seguintes recursos [180]:

1. Manipulação dos controles dos poços, podendo-se definir os valores de pressão ou vazão para
cada poço em cada tempo de simulação;

2. Execução de simulações em paralelo, com simulações executadas remotamente em nuvem ou
cluster de computadores;

3. Leitura de resultados de simulação (curvas de produção e injeção de poços e do campo), com
vistas ao pós-processamento dos dados.

A STORMSlib é utilizada, nesta pesquisa, como um conjunto de módulos que oferecem suporte
à leitura dos dados de entrada e de sáıda do reservatório, à simulação por meio dos softwares como
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o OPM Flow e ao pós-processamento dos dados. Será visto, no Caṕıtulo ??, como os objetos da
STORMSlib são utilizados para fazer a comunicação com o software de simulação, gerar os arquivos
a serem processados e também tratar os dados de sáıda, salvando-os inclusive em formatos mais
acesśıveis para o usuário.
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Caṕıtulo 3

Ferramentas de Análise: VPL, VPL
Modificado e Métodos Estat́ısticos

Este caṕıtulo apresenta as ferramentas ma-
temáticas e estat́ısticas com as quais se farão as
análises necessárias do comportamento dos algo-
ritmos de otimização — serão mostrados o con-
ceito de VPL, a técnica de modificação de VPL
empregada e os métodos estat́ısticos utilizados
nas análises com incertezas.

3.1 Introdução

A comparação de dados entre dois resultados de simulação de reservatório, em que se aplicam
diferentes algoritmos, geralmente passa pela checagem direta dos resultados relevantes. A função
objetivo a ser otimizada e que serve de comparação utilizada, geralmente, é o VPL, que relaciona
os resultados de produção dos fluidos presentes no reservatório com os seus respectivos custos.

Quando a análise é realizada com apenas um modelo básico de reservatório, a comparação da
função objetivo é direta, e a conclusão a ser tomada é simplesmente se o VPL resultante de um
algoritmo é melhor que o outro; calcula-se também, por meio de análise porcentual, o quanto um
algoritmo é melhor que o outro. O mesmo pode ser feito com as demais variáveis: comparação
simples de produção e de tempo de vida do reservatório, por exemplo.

Em se tratando de casos com incertezas, outras medidas tornam-se necessárias, uma vez que
não se está lidando apenas com uma realização do modelo de reservatório: não basta apenas
comparar a média dos resultados dos algoritmos que foram empregados; outros métodos de análise
são necessários, advindos do campo da Estat́ıstica. A proposta deste Caṕıtulo é apresentar a
metodologia de análise estat́ıstica utilizada, assim como fazer o estudo da função de comparação,
o VPL, e também mostrar como o mesmo é modificado para se atender ao proposto pela pesquisa.
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3.2 Métodologia de Análise Estat́ıstica

A análise de resultados de um único modelo de reservatório é notadamente simples, uma vez
que exige apenas a comparação direta das variáveis de interesse entre diferentes casos. Contudo,
quando incertezas são adicionadas, os experimentos passam a contar com um conjunto de modelos,
ou realizações, que buscam aproximar as caracteŕısticas reais do reservatório.

Nestes casos, que deixam de ser determińısticos, são exigidas análises que vão além da mera
comparação dos dados, ou mesmo da média dos mesmos. Faz-se necessário o uso de ferramentas
de análise estat́ıstica, sejam elas matemáticas, como testes de hipóteses ou análise da variância,
ou gráficas, como os histogramas e os gráficos de dispersão dos rúıdos. Desta forma, o Anexo I
apresenta alguns conceitos de Probabilidade e Estat́ıstica, que podem ser encontrados em [181]
e [167].

Para este estudo, as análises estat́ısticas empregadas levam em conta os valores máximos de
VPL e os valores mı́nimos de tempo como variáveis aleatória cont́ınuas para cada realização de
um conjunto de modelos. Desta forma, supondo-se que cada uma dessas variáveis pertencem a
uma população cuja distribuição é normal e os reśıdulos são normal, independente e identicamente
distribúıdos (NIID), a análise comparativa entre dois algoritmos distintos pode ser realizada, além
da comparação simples de médias, utilizando testes de hipótese de média, utilizando a estat́ıstica
t de Student.

No caso de comparação entre múltiplos algoritmos, o teste a ser realizado é a significância do
tipo de algoritmo empregado no resultado, por meio de uma análise da variância (ANOVA). Caso
o resultado da ANOVA seja significativo, os testes de hipótese individuais podem ser empregados
para, dentro do conjunto de algoritmos sob análise, verificar a diferença de desempenho entre
pares de algoritmos.

No caso da análise gráfica, utiliza-se de gráficos de probabilidade normal e dispersão de reśıduos
para se verificar as hipóteses nas quais se apoiam os testes estat́ısticos realizados, conforme [167].
No caso das comparações envolvendo apenas um modelo, a análise gráfica se dá por meio de com-
paração simples de curvas. por fim, o uso de histogramas foi aplicado em dois cenários: observar
o comportamento de fatores de produção do reservatório após a execução dos algoritmos em um
conjunto de realizações, e comparar resultados entre algoritmos, inclusive notando diferenças na
distribuição dos dados.

Esse tipo de uso é apresentado em [2], por exemplo, em que histogramas superpostos são
utilizados para se observar e comparar a evolução dos valores de VPL entre os casos otimizado
e não-otimizado envolvendo um conjunto de modelos Olympus, tendo em vista o desafio de oti-
mização proposto em [95]. A Figura 3.1 mostra os histogramas em questão. Nesta pesquisa, os
histogramas apresentados serão direcionados a se comparar os VPLs e os tempos de vida útil do
reservatório entre as diferentes estratégias de busca linear implementadas.
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Figura 3.1: Comparação de VPLs entre caso de referência, otimização inicial e otimização final
em um conjunto de realizações OLYMPUS [2].

3.3 A Função VPL — Análise Econômica da Produção

3.3.1 Definição de VPL

No contexto da análise econômica da produção, em qualquer situação, faz-se necessário enten-
der a máxima de que o dinheiro ganho agora é mais valioso que o previsto no futuro, visto que
a existência dos juros sobre o capital faz com que o dinheiro dispońıvel apenas em um momento
futuro tenha menos valor que o dinheiro dispońıvel agora. Uma maneira de se comparar o valor
do dinheiro no presente com o valor futuro é o uso do Valor Presente Ĺıquido, ou VPL [182].

O VPL, ou NPV, é bastante utilizado em análises econômicas; a origem do termo data de
1907, em que é citado como condição para a proposta de investimentos alternativos [183, 184].
Contudo, as menções mais antigas e diretas ao termo NPV ocorreram na década de 1950: em [185],
mostrou-se que propostas de investimento que têm valor presente positivo com o custo de capital
da empresa como o fator de desconto também terão uma taxa interna de retorno maior do que
o custo de capital. Já em [186], é descrita uma equação para o valor presente de uma opção de
investimento, dada por

N(t) =
∫ t

0
[R(t) − E(t)] e−rtdt, (3.1)

em que R(t) é o fluxo de caixa de entrada, E(t) é o fluxo de sáıda e e−rt é o fator de desconto
para o tempo t.

A ideia do VPL, segundo Žižlavský, é aplicar uma taxa de desconto em relação a todos os
fluxos de caixa resultantes de um projeto de inovação e somá-los, gerando como equação uma
forma discretizada da Equação (3.1) [187]:

NPV =
n∑
t=0

NCF (t)
(1 + r)t , (3.2)

em que NCF (t) é o net cash flow (fluxo de caixa) e r é o fator de desconto. A aplicação do VPL
pode ser resumida em dois prinćıpios [187]:
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1. “Um Euro arriscado amanhã vale menos que um Euro certo hoje”: a taxa de desconto
reflete o custo de oportunidade do capital mobilizado, que aumenta com o risco estimado da
oportunidade de inovação, o que significa que o VPL é uma abordagem ajustada ao risco;

2. Deve-se tomar em conta todos os fluxos de caixa futuros ligados ao projeto. Valores de
investimento inicial e tempo de retorno de investimento são inclúıdos no fluxo de caixa,
assim como a taxa de juros associada ao investimento.

Contudo, vale destacar que a análise envolvendo VPL requer alguns cuidados, pois o mesmo
apresenta limitações: por exemplo, devido à sua formulação, o VPL é naturalmente discriminante
em relação a projetos mais arriscados de longo prazo [187]. Uma outra limitação é que o cálculo
do VPL envolve normalmente um conjunto notável de suposições e estimativas sobre o projeto, o
que resulta em uma possibilidade significativa da ocorrência de erros [182]. Portanto, é importante
ter ciência das limitações do método e saber quando e em que condições se faz necessário o uso de
outros tipos de análise.

Dentre os vários usos do VPL, se encaixam os projetos voltados à engenharia de reservatório,
em particular problemas de otimização da produção, visto que é necessário saber de que forma os
controles devem ser aplicados para que o resultado econômico da produção, descrito pelo VPL,
seja o maior posśıvel. Nesse tipo de abordagem, de maneira simplificada, as vazões de produtos
como óleo e em parte o gás são consideradas como fluxos de caixa de entrada, enquanto que a
produção de água e a eventual injeção de fluidos são tratadas como fluxos de caixa de sáıda. A
Seção a seguir traz exemplos de como o VPL aparece na literatura, nesses tipos de projeto, assim
como as equações mais comuns utilizadas.

3.3.2 O VPL na Otimização de Reservatório

A função VPL, dentre as técnicas de fluxo de caixa descontado (ou Discounted Cash Flow —
DCF) possui uso bastante difundido no campo da engenharia de reservatório, em termos de se
verificar a viabilidade de um projeto de produção; afinal, o VPL considera como base de cálculo
os fluxos de caixa do projeto [188]. Em [16], o VPL é utilizado tanto na otimização usando injeção
de água quanto em casos com WAG; a formulação discreta do VPL para uma dada realização mi

é

Ji(mi,u) =
Nt∑
n=1

 ∆tn
(1 + b)

tn
365

NP∑
j=1

(
ro · q̄no,j − rw · q̄nw,j

)
−

NI∑
k=1

(
rwi · q̄nwi,k + rgi · q̄ngi,k

) , (3.3)

em que u é o vetor de controle aplicado, tn é o instante de tempo da n-ésima iteração, Nt é o
número de passos de tempo, NP é o número de poços produtores, NI é o número de injetores,
b é o fator anual de desconto, r· são os custos e q̄n· são as vazões médias. Nesta forma, o VPL
é facilmente implementável em computador; nota-se, nesta formulação, em que se considerou um
reservatório em que não há o impacto da produção de gás. A mesma equação de VPL foi utilizada
para se otimizar a injeção de água no conjunto de realizações do Egg Model, e serviu como base
para a otimização realizada em [149]. Outro uso do VPL em otimização a ser considerado envolve
técnicas que retardem o decĺınio da função custo, como é apresentado em [69].
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A formulação do VPL apresentada na Equação (3.3) considera apenas os produtos do reser-
vatório, e é espećıfica para casos de injeção de água ou WAG; além disso, considera-se nulo o custo
inicial de investimento. Em outros projetos, faz-se necessário considerar outras fontes de custo.
Em [189], por se tratar de um problema de sequestro de dióxido de carbono (CO2), adiciona-se
ao fluxo de caixa termos relativos à produção e injeção do mesmo, além de se considerar o inves-
timento inicial. Já em [95], a função do VPL admite custos espećıficos da perfuração de poços,
quando o problema se trata da alocação ótima dos mesmos; o mesmo ocorre em [164].

O uso de ferramentas estat́ısticas, direcionadas aos casos de otimização robusta, também é
considerado na análise do VPL; em [17], por exemplo, utiliza-se a distribuição de probabilidade
do VPL como instrumento de comparação entre os casos reativo e otimizado. Já em [2], os VPLs
das realizações do modelo Olympus são organizados em histogramas, com vistas à comparação da
otimização robusta com o controle reativo no campo da produção; o VPL também é utilizado, no
referido estudo, como função objetivo no problema de alocação de poços.

Por fim, destaca-se o uso de estratégias multiobjetivo em que o VPL é utilizado; a depender
do fator de desconto, a função pode priorizar a geração de caixa no longo prazo, quando não há
desconto, ou no curto prazo, em que se emprega geralmente um fator de desconto maior do que a
inflação. A ideia é otimizar as duas variantes de VPL buscando maximizar o resultado econômico
em todas as frentes de tempo.

Em [134], a otimização com os VPLs de curto e longo prazo é conduzida com algoritmos
multiobjetivos do tipo NSGA e MOPSO; em [75] se apresenta métodos de gradiente aliados a
um processo de otimização multiobjetivo robusta, que reaparece em [190], em que uma frente de
Pareto é gerada com um esforço computacional aceitável. O VPL também pode ser combinado
com outros objetivos; em [191], por exemplo, faz-se uso do VPL e do fator de recuperação de óleo
como objetivos em um algoritmo de alocação ótima de poços; foi utilizado o PSO com esse fim.

No contexto da otimização, a tendência é não utilizar o valor do investimento inicial na for-
mulação do VPL, conforme mostram as formulações em [16]; o mesmo será aplicado nesta pesquisa.
A razão para isso reside nos seguintes fatos:

1. O VPL, além de ser a função objetivo, é modelado como uma função que tem limite superior,
portanto tem um máximo;

2. Assume-se que o custo de investimento inicial é constante para uma dada configuração de
poços e capacidade instalada de tratamento dos fluidos a serem produzidos e injetados.

Conclui-se com os fatos apresentados que a função objetivo dos problemas de otimização de
reservatório, adicionando-se o investimento inicial, é dada por f(x) = f̃(x) + C0, em que C0 é
o investimento e f̃(x) é a função objetivo equivalente apenas com as variáveis de controle. A
otimização da função f(x) segue a proposição a seguir, cuja prova se encontra no Anexo II.

Proposição 3.3.2.1 Se uma função f(x) contém um termo constante independente, isto é, f(x) =
f̃(x) + ξ, então vale

max (f(x)) = max
(
f̃(x) + ξ

)
= max

(
f̃(x)

)
+ ξ, (3.4)
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em que ξ é constante.

3.3.3 VPL Modificado: VPLM

Como visto na Seção 3.3.2, o VPL é uma função que relaciona os produtos do reservatórios com
os custos de produção e injeção, além da lucratividade do óleo, e é muito utilizada como função
objetivo em problemas de otimização de reservatórios. Contudo, para esta pesquisa, busca-se, de
maneira a se conceber métodos de otimização construtiva, meios de se integrar à função objetivo,
além das vazões flúıdicas, parâmetros f́ısicos intŕınsecos do reservatório. Uma solução inicial foi
desenvolvida empiricamente em [4] e [149]: mudou-se o parâmetro de integração do VPL cont́ınuo,
criando uma função conhecida como VPL Modificado, ou VPLM — em inglês, Modified Net
Present Value, ou MNPV.

A ideia de se modificar o VPL, criando a função VPLM, é simples: consideremos uma
adaptação da Equação (3.1) para o VPL, considerando o fator de desconto nulo:

NPV =
∫ tf

ti

CF (t)dt, (3.5)

em que ti e tf são os tempos inicial e final, e CF (t) é o fluxo de caixa. A modificação do VPL envolve
encontrar um conjunto parâmetros p ∈ P em que o mapeamento t → p é bem definido [150]. Este
fato permite que se faça uma mudança de variável na Equação (3.5):

MNPV =
∫
P

CF (p)
ṗ

dp, (3.6)

em que ṗ é a variação temporal do parâmetro modificador p. Algumas suposições são tomadas
para que essa transformação seja fact́ıvel [150]:

1. Estabilidade Geológica — Pressupõe-se a ausência de mudanças ou danos na formação
geológica do reservatório;

2. Dinâmica de primeira ordem — a aproximação de Darcy para o fluxo em meio poroso e o
comportamento difusivo resultante nos reservatórios determinam que, com exceção das pro-
ximidades de poços e em outros pontos onde há alto fluxo, os estados do sistema apresentam
um comportamento de primeira ordem no tempo;

3. Evolução monotônica dos macro-estados — A natureza dos controles aplicados, jun-
tamente com o comportamento de primeira ordem assumido para o sistema, implicam em
uma evolução monotônica dos estados observáveis do sistema, exceto na presença de forças
restauradoras. Os macro-estados incluem:

• Distância mı́nima das frentes de água e/ou de gás aos poços;

• Saturação de água e/ou gás no poço;

• Volume de óleo dispońıvel;

• Pressão de reservatório restante.
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A escolha do parâmetro modificador p faz com que a otimização do problema, ao invés de ser
dada pelo tempo, passe a ser pelo estado do reservatório [150]. Isto é posśıvel pelo fato de que a
otimização em reservatório possui caracteŕısticas que atribuem uma sub-estrutura ótima para o
problema [192,193], o que já foi aproveitado, por exemplo, em implementações com programação
dinâmica [81,194]. Em resumo, a otimização por estado se torna posśıvel seguindo o Prinćıpio da
Otimalidade de Bellman [195]:

Lema 3.3.3.1 (Prinćıpio da Otimalidade de Bellman) Qualquer sub-poĺıtica de uma poĺıtica
ótima com uma subestrutura ótima é ela mesma ótima.

O objetivo de se considerar o uso do VPLM na otimização da produção é obter um problema
transformado localmente estruturado, em alternativa aos métodos globalmente estruturados, de
maneira a melhorar o desempenho de métodos de busca gulosa de otimização local, como por
exemplo os métodos de busca direta e os de gradiente descendente. Faz-se necessário, para tal,
estabelecer duas propriedades para o parâmetro modificador p [150]:

1. Estrutura causal — As coordenadas p devem preservar a causalidade dentro do problema
original, mapeando bijetivamente sua evolução, de forma a preservar a estrutura dinâmica
do reservatório e possibilitar simulações do mesmo;

2. Representação do estado — Os parâmetros p devem codificar o máximo posśıvel de
informações sobre os estados do reservatório. Quanto menor o espaço de estados posśıveis
implicados por p em qualquer ponto, maior será a estrutura local do processo de otimização.

No contexto desta pesquisa, o VPLM é utilizado para se escolher, para cada poço produtor,
o controle que maximiza o mesmo a cada iteração. Desta maneira, primeiramente se decompõe a
função VPL para cada poço produtor W , a partir da Equação (3.5) e utilizando a forma cont́ınua
da Equação (3.1):

NPV (W ) =
∫ tf

t0
CF (t,W )dt, (3.7)

em que t0 e tf são os tempos inicial e final da iteração, e CF (t,W ) é o fluxo de caixa do poço W ,
dado por

CF (t,W ) = roqo,W (t) + rgqg,W (t) − rwqw,W (t), (3.8)

em que qo, qw e qg são, respectivamente, as vazões de óleo, água e gás, e ro, rw e rg são a
rentabilidade do óleo, o custo da água e o preço do gás. Vale destacar que rg pode ser um valor
negativo, significando a produção de gás não viável economicamente. De acordo com Fortaleza et
al., essa separação do cálculo do VPL para cada poço produtor individualmente é posśıvel sob a
suposição de que o fluxo de óleo na vizinhança do produtor depende da vazão de produção e da
interação com os injetores, desprezando-se as interações com os demais produtores.

Assim, o comportamento dinâmico da frente de água que atinge cada poço também é dominada
pela vazão do poço do produtor. Deve-se notar que esta suposição torna-se mais fraca conforme
a distância da frente de água ao produtor aumenta. Não obstante, a técnica de modificação do
VPL foi projetada para maximizar a produção enquanto a frente de água esá relativamente longe
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do poço produtor (saturação constante do poço). Este tipo de solução gera um equiĺıbrio razoável
entre curto e resultados de longo prazo [149].

A partir da Equação (3.7), escolhe-se um parâmetro modificador p que respeite as suposições
do sistema. Para esta pesquisa, o parâmetro p escolhido, assim como foi feito em [4] e em [149], é a
fração de óleo so,W presente no poço produtor W . Fazendo-se o mapeamento t → so e aplicando-se
a modificação de VPL na Equação (3.7), obtém-se a função de VPLM para cada produtor:

MNPV (W ) =
∫ sof,W

so0,W

CF (so,W ,W )
ṡo,W

dso,W , (3.9)

cujos limites de integração são bem definidos, visto que a fração de óleo inicial em cada poço
produtor é conhecida a qualquer instante da simulação e o limite final é dado pela menor fração
de óleo cuja produção ainda é rentável [149]. Desta forma, a Equação (3.9) serve como base
para uma otimização dos produtores que seja construtiva, ao contrário dos métodos de otimização
global, coincidindo com os objetivos desta pesquisa.

Na modelagem do VPLM, deve-se destacar que os injetores não foram considerados a priori;
contudo, não se pode ignorar seus efeitos na otimização. Para tanto, faz-se a suposição de que
o reservatório é um sistema fechado; por conseguinte, a vazão total de água e óleo produzida do
reservatório é tida como equivalente à vazão total de injeção de água, isto é, qwi(t) = |qo(t) + qw(t)|.
Essa relação pode ser aproveitada redirecionando-se os custos de injeção nos valores de produção
de óleo e água. Dados a rentabilidade de óleo ro, o custo de produção de água rw e o custo de
injeção rwi, calcula-se os valores modificados para a produção de óleo e água com as relações

r̃o = ro − rwi, (3.10)
r̃w = rw + rwi, (3.11)

em que r̃o e r̃w são, respectivamente, a rentabilidade do óleo e o custo de produção de água
modificados. A nova equação do fluxo de caixa de um poço produtor W , admitindo-se a redireção
do custo dos injetores, é dada por

C̃F (t,W ) = r̃oqo,W (t) + rgqg,W (t) − r̃wqw,W (t), (3.12)

que é usada normalmente na análise do VPLM, resultando na relação

MNPV ∗(W ) =
∫ sof,W

so0,W

C̃F (so,W ,W )
ṡo,W

dso,W . (3.13)

Uma última consideração a ser adicionada ao VPLM é sobre os casos em que ṡo,W ≈ 0, que
acarretam erros numéricos devido à posição do termo no denominador. Com vistas a evitar esse
erro, é adicionado um fator de correção numérica ϵ, que deve ser baixo o suficiente para não
interferir no VPLM de forma significativa, mas alto o bastante para se evitar que o denominador
da Equação (3.13) se aproxime de zero. A nova equação do VPLM, implementada nesta pesquisa,
é dada por

MNPV ∗(W ) =
∫ sof,W

so0,W

C̃F (so,W ,W )
ṡo,W + ϵ

dso,W . (3.14)
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Na forma discreta, considerando-se uma iteração composta por n observações da fração de
óleo, a equação de VPLM pode ser representada na forma discreta como se segue, admitindo-se
uma fração anterior so0,W :

MNPV ∗(W ) =
n∑
i=1

C̃F (soi,W ,W )
soi,W − soi−1,W + ϵ

. (3.15)

28



Caṕıtulo 4

Algoritmos de Busca Linear com
VPL Modificado

Este caṕıtulo apresenta a técnica de busca linear
de solução para o controle do reservatório, utili-
zando VPL modificado, tanto para o caso simples
quanto para o caso com incertezas. São apre-
sentadas as aplicações do método de busca linear
simples e com incertezas, juntamente com suas
variações, nos modelos de reservatório utilizados
na pesquisa; além disso, são apresentados os ben-
chmarks utilizados para a comparação de resulta-
dos. Por fim, é apresentado um algoritmo Sto-
SAG construtivo com VPL modificado.

4.1 Introdução

Tendo em vista a busca de algoritmos alternativos aos encontrados na literatura, esta pesquisa
propõe métodos construtivos da escolha do melhor controle para um reservatório de petróleo. Para
isso, emprega-se a técnica de modificação de VPL com os parâmetros do reservatório, gerando a
função custo VPLM, apresentada na Seção 3.3.3, que é avaliada a cada iteração para cada poço
produtor. As entradas de controle dos poços, em cada algoritmo, são as pressões de fundo (BHP)
dos poços produtores e a vazão de água injetada nos poços injetores. As sáıdas são as vazões dos
diferentes fluidos de cada poço, que são variáveis de cálculo tanto do VPL quanto do VPLM.

Além disso, busca-se uma estratégia de redução da injeção, de maneira a se respeitar even-
tuais limites de vazão do campo, devido às limitações da plataforma. Os algoritmos propostos
na pesquisa são apresentados neste Caṕıtulo: algoritmos de busca linear, utilizando o VPLM
e diferentes equações de variação dos controles, aplicados também nos casos com incertezas, e
uma implementação do StoSAG, definido em [16], mas utilizado o VPLM como função objetivo,
aplicado exclusivamente à otimização robusta.

A questão principal envolvendo um novo processo de otimização é a medida do quão este
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método é melhor, em termos de desempenho, do que soluções já existentes. Da necessidade
de uma comparação justa de soluções de otimização, surge a estratégia de benchmarking, em
que os algoritmos sob análise são comparados para os mesmos casos de teste com os mesmos
criérios de desempenho. Entre as principais vantagens do benchmarking, incluem-se o fato de que
algumas implementações benchmarks normalmente já se encontram dispońıveis, e a comparação
entre algoritmos já testados em relação aos benchmarks evita que esses últimos experimentos sejam
repetidos [196].

No campo da otimização da produção de reservatórios de petróleo, dois casos são bastante
utilizados como benchmarks: Controle constante de malha aberta e o controle reativo, métodos
de simples implementação e que devem ser batidos por quaisquer técnicas de otimização, e que
são utilizados nos testes comparativos para se evidenciar a melhoria de VPL nos casos otimizados.
Neste caṕıtulo, serão apresentados os algoritmos básicos de controle de malha aberta e reativo
implementados como benchmarks na presente pesquisa.

4.2 Testes de Controle Constante — Malha Aberta

O teste com controle constante, também denominado teste de malha aberta, é o mais simples
de ser implementado, dentre os benchmarks; além disso, é necessário que qualquer algoritmo que
imponha um controle alternativo seja melhor que o caso de controle constante, no que concerne
prioritariamente ao VPL, uma vez que o controle reativo, por si só, já resulta em resultados
econômicos melhores, e o objetivo das pesquisas envolvendo otimização de reservatório é, comu-
mente, bater o controle reativo [95].

O teste de malha aberta consiste em, dado o modelo de reservatório, abrir ao máximo todos
os poços produtores e injetores. Para tanto, é utilizado o menor valor de BHP ou a maior vazão
de óleo posśıvel para os produtores, e o maior BHP ou vazão para os poços injetores. Um critério
de parada a ser considerado, além da agenda de controle proposta, é o sinal do VPL; encerra-se
a produção em caso de prejúızo. Neste momento, o VPL e o tempo de produção do reservatório
são computados, abordagem que é repetida para os outros algoritmos, no que concerne à tomada
de dados para comparação.

4.3 Controle Reativo — Fechamento dos Poços Produtores

O segundo teste benchmark desta pesquisa é a estratégia de controle reativo dos poços, que é
utilizado como base de comparação com os algoritmos implementados, uma vez que o mesmo é a
técnica mais utilizada pela indústria, sendo o resultado a ser batido pelos métodos de otimização
[2, 95].

A ideia por trás do controle reativo é simples: é uma estratégia operacional que segue regras que
estão vinculadas a medições futuras sem recorrer a um modelo preditivo — por exemplo, o poço
pode ser fechado se for observada uma entrada de água significativa. Já um controle proativo
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utiliza o conhecimento que se tem do reservatório para se desenvolver a estratégia operacional
futura. Em resumo: o controle proativo procura evitar um resultado indesejável, enquanto que o
controle reativo atua no caso do prejúızo ocorrer [197].

O controle reativo atua diretamente sobre os poços produtores: a produção começa de maneira
idêntica ao do controle de malha aberta; no entanto, a cada passo de tempo, verifica-se o corte
de água do poço. Caso esse valor passe de um limite em que o poço passe a oferecer prejúızo, em
termos de VPL, o poço produtor é fechado [95]. Esse valor limite do corte de água é calculado de-
pendendo dos custos dos fluidos envolvidos na produção. A simulação do reservatório é encerrada,
além do tempo limite de controle, caso todos os poços produtores sejam fechados; neste momento,
tomam-se os dados para a análise.

Os dados da técnica aqui apresentada são como uma base para se testar o potencial de um
algoritmo; comumente, um resultado a ser analisado é o percentual de melhoria do VPL em relação
ao caso reativo [2]. Além do corte de água, pode-se também utilizar o instante de tempo em que o
VPL do poço se torna negativo como condição de fechamento; desta maneira, pode-se afirmar que
o controle reativo segue uma estratégia “gulosa”, isto é, buscando sempre maximizar a produção
de fluidos [198].

4.4 Método de Busca Linear

4.4.1 O Algoritmo

O algoritmo proposto nesta pesquisa é desenvolvido a partir do que foi apresentado em [4] e
posteriormente em [149]: a partir da obtenção do VPLM dos poços pela Equação (3.9), se escolhe,
a cada iteração, um controle dentro de uma árvore de posśıveis valores para cada produtor, em
um processo de construção da solução ótima; tal prática é inspirada no Prinćıpio da Otimalidade
de Bellman, apresentado no Lema 3.3.3.1.

A busca linear segue o prinćıpio de uma busca gulosa, que seleciona sempre a melhor opção
dentre as posśıveis a cada iteração; contudo, pela transformação do VPL e as propriedades da
variável modificadora, apenas o resultado ótimo da iteração anterior é utilizado como base de
cálculo dos valores de controle de teste. A Figura 4.1a evidencia uma estratégia de busca exaustiva,
enquanto que a Figura 4.1b apresenta a forma com que a busca alternativa é realizada.
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(a) Busca Exaustiva. (b) Busca Alternativa.

Figura 4.1: Metodologias de busca construtiva de controle [3].

O algoritmo de busca linear, de forma resumida, consiste em obter, a cada iteração e a partir
do controle anterior, o vetor de controle dos produtores que maximize o VPLM dos mesmos,
individualmente, segundo a hipótese de independência dinâmica dos produtores [149]. A fase de
escolha desses controles conta ainda com uma janela de predição, baseada em um modelo preditivo
de controle com duas janelas [199]. Nesta fase, se considera a existência de uma segunda janela
para cálculo do VPLM, de maneira a se “enviesar” a busca, isto é, a escolha do controle ótimo
para cada produtor toma como critério não só o resultado atual, mas um predição do próximo
passo.

A Seção 4.4.2 apresenta as diferentes estratégias de escolha do controle implementadas nesta
pesquisa. O controle escolhido para os produtores é então simulado e guardado para ser utilizado
como base para a próxima iteração. Uma adição feita ao processo de busca é a estratégia reativa:
poços produtores em que o corte de água atinja o limite são fechados. A Figura 4.2 apresenta o
fluxograma básico do algoritmo de busca linear com VPLM. Há três critérios de parada para o
algoritmo:

1. O número máximo de iterações foi atingido;

2. Todos os poços produtores foram fechados devido à ação do controle reativo;

3. O VPL resultante do campo foi menor ou igual a zero, indicando o fim da viabilidade
econômica do reservatório.
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Ińıcio do algoritmo

Inicialização do modelo

Geração da
árvore de busca

Simulações dos
controles posśıveis

Cálculo do VPLM
dos produtores

Escolha e Simulação
do controle ótimo

Atualização do modelo

Parada?

Próxima iteração

Cálculo do
VPL do campo

Final do algoritmo

Não

Sim

Figura 4.2: Algoritmo básico de busca linear com VPLM.

Uma propriedade importante do algoritmo de busca linear é que o mesmo é altamente para-
lelizável; isso se deve ao fato de que a fase de escolha de controle, em que múltiplas simulações
curtas de reservatório são realizadas, podem ser separadas em vários processadores, sendo assim
classificadas em processos MIMD (Multiple Instruction, Multiple Data) asśıncronos. Além disso,
como em cada processo são executadas as mesmas instruções, a fase de escolha do controle con-
siste em um conjunto de programas SPMD (Single Program, Multiple Data), de acordo com as
definições em [200].

Essa separação em diferentes processos é significativamente beneficial em termos de tempo
computacional; em condições ideais, o tempo gasto para se executar todas as simulações na fase
de escolha é equivalente ao tempo para se executar uma simulação apenas, desconsiderando-se os
custos de comunicação e as diferenças entre os tempos de cada simulação. Quanto maior o número
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de processos envolvidos, mais evidente fica a economia de tempo da fase de escolha paralelizada
em relação ao caso serial; a Figura 4.3 apresenta a contribuição dos tempos de execução da fase de
controle no tempo total do algoritmo como função do número de processos empregados; assume-
se que cada processo executa uma simulação. A quantidade de controles posśıveis influencia
diretamente no custo computacional do algoritmo; em termos de simulações exigidas, uma árvore
de busca com n controles a serem examinados faz com que o algoritmo de busca linear utilize
2n+ 1 simulações completas de reservatório.

Figura 4.3: Comparação das razões teóricas de tempo de execução entre os casos serial e paralelo
da fase de escolha dos controles [4].

4.4.2 Escolha do Controle

A fase da escolha do controle ótimo para cada produtor, nos algoritmos de busca linear, segue
um conjunto espećıfico de passos: primeiramente, é calculado um parâmetro δW , para cada poço
produtor W , que é utilizado como o fator de variação necessário para se obter a árvore de controle,
que contém um número Ns pré-determinado de possibilidades para cada produtor, ou span. A
partir do controle ótimo anterior à iteração atual t para o poço W , û(t−1)

W — para o caso da
primeira iteração, t = 1, û(0)

W representa as condições iniciais —, se gera o i-ésimo controle da
árvore, u(t)

W,i, a partir da relação
u

(t)
W,i = f(û(t−1)

W , i, δW ), (4.1)

enquanto que a relação da janela de predição é dada por

ũ
(t)
W,i = f(û(t−1)

W , i, νδ, δW ), (4.2)

em que νδ é um parâmetro de distensão da árvore de busca na fase da predição. Para a presente
pesquisa, se considera νδ = 2. A partir dos valores calculados de u(t)

W,i, 1 ≤ i ≤ Ns, se obtém o
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controle ótimo û(t)
W que maximiza o VPLM do poço produtor, calculado com a Equação (3.9), por

meio de comparação direta entre os resultados de simulação. É importante considerar também a
existência das restrições de controle; tomando-se os limites inferior uW,min e superior uW,max, deve-
se garantir que uW,min ≤ u

(t)
W,i ≤ uW,max ∀t, e, consequentemente, que uW,min ≤ û

(t)
W ≤ uW,max ∀t.

Para esta pesquisa, foram implementados três diferentes métodos de geração da árvore de controles,
que serão apresentados a seguir.

4.4.2.1 Variação Fixa

A primeira técnica da geração da árvore de busca dos controles emprega um fator de variação
fixa, que depende apenas dos limites de controle do poço produtor W , uW,min e uW,max. A equação
do parâmetro de variação δW , considerando-se o span da árvore Ns, é dada por

δW = uW,max − uW,min
Ns

. (4.3)

A Equação (4.3) pode ser interpretada da seguinte forma: os controles posśıveis na fase de
escolha são equidistantes entre si, e fazem parte do intervalo [uW,min, uW,max]. Uma interpretação
geométrica posśıvel é o segmento de reta em R com extremidades uW,min e uW,max dividido em Ns

partes iguais; cada ponto resultante é um controle posśıvel. As equações de cálculo dos controles
da janela atual e de predição são dadas por

u
(t)
W,i = uW,min + iδW , (4.4)

ũ
(t)
W,i = uW,min + iνδδW ; (4.5)

nota-se o caráter aditivo do parâmetro de variação na escolha do controle, sempre partindo do
limite inferior uW,min.

4.4.2.2 Variação pela Fração de Óleo

A segunda forma de construção da árvore de controles implementada foi concebida em [4] e
posteriormente testada em [149]; neste caso, considera-se a influência do poço produtor para se
calcular os controles a serem examinados. Considerando-se, para o poço W , a sua fração de óleo
s

(t)
o no instante t, com a condição inicial s(0)

o = 1, a variação δW aplicada para obter os controles
é dada por

δW = kδ max
(
kmin, ks

∣∣∣s(t)
o − s(t−1)

o

∣∣∣) , (4.6)

em que kδ é o fator de escala independente, kmin é a tolerância mı́nima e ks é o peso do módulo
da variação da fração de óleo no poço. As equações dos controles do instante atual e da etapa de
predição são
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u
(t)
W,i = û

(t−1)
W (1 + g(i)δW ), (4.7)

ũ
(t)
W,i = û

(t−1)
W (1 + g(i)νδδW ), (4.8)

em que g(i) é calculado da seguinte forma:

g(i) =
⌊
Ns + 1

2

⌋
− i, i = 1, . . . , Ns, (4.9)

para as iterações a partir da segunda. Na primeira iteração, dependendo do ponto inicial de
escolha, g(i) pode ser alterada de maneira heuŕıstica para melhor cobrir o espaço de busca. Nota-
se que, neste caso, δW é um fator multiplicativo na escolha dos controles.

4.4.2.3 Equação Alternativa da Variação

A terceira maneira de se obter a árvore de busca leva em conta não só a fração de óleo do
poço; o span da árvore e as pressões do conjunto de poços são considerados como fatores diretos
na escolha dos controles. A equação do parâmetro δW é definida como

δW = p̂max
(
kmin,

kδ√
Ns

∣∣∣∣∣s
(t)
o − s

(t−1)
o

s
(t)
o

∣∣∣∣∣
)
, (4.10)

em que p̂ é o fator de contribuição das pressões, dado por

p̂ = max (pBHP,I) − pBHP,W , (4.11)

em que max (pBHP,I) é a pressão máxima de BHP entre todos os injetores e pBHP,W é o BHP
do produtor W . Como o BHP dos injetores é superior à pressão de reservatório e o BHP dos
produtores é inferior, esses fatos implicam em p̂ > 0. A adição de p̂ à equação da variação de
controles busca impor o efeito das condições gerais da produção no instante de tempo; além disso,
δW passa a depender, no caso da equação alternativa, do próprio comprimento da árvore. As
equações dos controles da janela atual e posterior são dadas por

u
(t)
W,i = û

(t−1)
W + g(i)δW , (4.12)

ũ
(t)
W,i = û

(t−1)
W + g(i)νδδW ; (4.13)

o fator δW é utilizado de forma aditiva, assim como no caso da variação fixa. A função g(i) é
calculada com a Equação (4.9); na primeira iteração, g(i) pode ser modificada dependendo da
posição dos valores iniciais de controle em relação ao espaço de busca.

4.5 Método Linear para Casos com Incertezas

O algoritmo apresentado na Seção 4.4 foi concebido inicialmente para se obter o melhor resul-
tado de VPL para um modelo de reservatório. Contudo, reservatórios são sistemas muito comple-
xos; essa complexidade, associada à variabilidade dos parâmetros do reservatório e as limitações
de acesso a esses dados, traz como consequência a presença de incertezas no reservatório [201].
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Essas incertezas são modeladas por meio de um conjunto de realizações fact́ıveis que, compar-
tilhando da mesma estrutura do modelo base, apresentam variações em um conjunto espećıfico
de caracteŕısticas [202]. Por exemplo, no Egg Model, o parâmetro de incertezas é a permeabili-
dade das células; para esta pesquisa, o SPE9 foi estendido para um conjunto de cinco realizações
utilizando-se a densidade do óleo. O processo de se realizar uma otimização considerando todos
os modelos de um mesmo reservatório se chama otimização robusta, ou ensemble optimization.

Para se realizar o algoritmo de busca linear no caso robusto, a fase de escolha do controle
ótimo, representada na Figura 4.2 é estendida: para cada realização j de um conjunto com Nr

modelos, um vetor de controles û(t)
j é escolhido, na iteração t, para todos os produtores, conforme

as técnicas apresentadas na Seção 4.4.2. O controle gerado por todos os modelos é utilizado, então,
como a base de cálculo para o controle único de todas as realizações; no caso de parâmetros δW
com efeito aditivo, a escolha desse controle único é dada por

û∗(t)
j =

∑Nr
j=1 û(t)

j wj∑Nr
j=1wj

. (4.14)

Em que wj é um peso associado a cada realização, respeitando-se wj > 0 ∀j. Uma escolha plauśıvel
para wj é o VPL de cada produtor; com a adição do controle reativo, garante-se que nenhum VPL
de produtor é negativo. No caso de δW multiplicativo, a equação do controle único é

û∗(t)
j =

∑Nr
j=1 δ

∗(t)
j wj∑Nr

j=1wj
+ 1

 û∗(t−1)
j , (4.15)

onde δ∗(t)
j é o vetor de parâmetros de variação associados ao melhor controle escolhido para cada

poço produtor, na iteração t. A simulação de reservatório com o controle û∗(t)
j é então realizada e

o VPL computado; o valor desse controle único é utilizado como base para a escolha dos controles
das realizações na próxima iteração, isto é, troca-se o termo û

(t−1)
W nas equações de escolha dos

controles por û∗(t−1)
W , mostrando que o controle único entra nos cálculos de cada realização.

Em resumo, o algoritmo de busca linear adaptado ao caso com incertezas, ou algoritmo de
busca linear robusto, deriva do que foi apresentado na Seção 4.4; a diferença é que, na fase do
cálculo do controle ótimo, os controles escolhidos em cada realização são considerados, e uma
operação de média ponderada é realizada. Por fim, obtém-se um único controle a cada iteração
para todas as realizações.

Os critérios de parada são os mesmos do caso para o modelo único: limite de iterações, VPL
negativo geral e fechamento de todos os produtores pela estratégia reativa. Vale destacar que, neste
caso, como dois dos três critérios de parada são independentes de modelo, os tempos de produção
para cada realização, ao final da execução das simulações, podem ser diferentes. Contudo, espera-
se que esta diferença seja menos pronunciada que no caso de se aplicar a busca linear simples para
cada realização.

Em relação à capacidade de paralelização, o algoritmo de busca linear robusto conta com
as mesmas caracteŕısticas que a busca linear normal; desta forma, considerando-se que todas as
realizações possuem o mesmo comprimento, ou span, da árvore de busca, tem-se, a cada iteração
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Nr × Ns simulações que empregam o mesmo conjunto de instruções, caracterizando um caso
de SPMD. Portanto, assumindo-se que haja Nr × Ns processos dispońıveis, vale a comparação
explicitada pela Figura 4.3, indicando que a contribuição da parte de escolha dos controles em
relação ao tempo total de execução diminui significativamente com a paralelização do algoritmo.

O custo computacional, considerando-se o conjunto de realizações, equivale a Nr (2Ns + 1)
simulações completas. Para se ilustrar o baixo valor desse total, supondo-se que seja executada
uma busca linear em um conjunto de Nr = 100 realizações, por exemplo, do Egg Model, e em
que o span da árvore de busca seja Ns = 9, serão necessárias 1900 simulações, que são facilmente
paralelizáveis; enquanto isso, todos os algoritmos aplicados no Egg Model em [16], considerando
as mesmas 100 realizações, exigem 4000 simulações completas, o que é mais do que o dobro do
custo calculado no exemplo.

Um outro exemplo evidente desse baixo custo pode ser derivado do número de simulações
exigido em [94]; considerando-se os testes realizados com conjuntos de realizações de tamanhos
diferentes, o span máximo que torna a busca linear mais rápida em simulações equivalentes é tal
que Ns ≤ N−Nr

2Nr
, em que N é o número de simulações obtido pelos autores. À exceção do caso

de 50 realizações, no resto dos casos o valor de Ns limite é superior a 11, o que é desnecessário
para o algoritmo proposto. Para modelos maiores, é suficiente que Ns seja um valor ı́mpar baixo,
como 5 ou 7, de forma que o VPL resultante seja ainda melhor que os benchmarks e o tempo de
produção seja menor que o caso presente na literatura.

4.6 Algoritmos Lineares com Restrições: Controle dos Injetores

Os algoritmos de busca linear apresentados aplicam ações de controle sobre os poços produ-
tores. Nestes casos, o controle dos poços injetores é constante, seja por pressão, seja por vazão.
Entretanto, é importante ressaltar que a otimização da produção de reservatório leva em conta
restrições de vazão de fluidos do campo; um dos fatores de restrição, por exemplo, é a capacidade
nominal de processamento dos fluidos produzidos [6]. Em [4], concebeu-se uma estratégia de con-
trole de injetores em que os mesmos tinham suas vazões reduzidas à medida que a contribuição
negativa de VPL dos mesmos se tornava significativa no cálculo do VPL do campo; essa redução
de vazão era constante, empregada com o aux́ılio de um fator multiplicativo. Tal estratégia de
redução da injeção também foi aplicada em [149].

A aplicação de controle dos injetores é diretamente relacionada às vazões do campo. Sejam
q

(t)
o , q(t)

w e q(t)
g as vazões de produção de óleo, gás e água de todo o reservatório na iteração t,

e as restrições globais equivalentes qo,max, qw,max e qg,max. Primeiramente, define-se a razão de
restrição de fase.

Definição 4.6.0.1 (Razão de Restrição de Fase) A razão de restrição da fase α durante a
fase de produção, em uma dada iteração t, é dada por

ψ(t)
α = q

(t)
α

qα,max
. (4.16)
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A proposta para se controlar os injetores deriva da utilizada em [4]; contudo, o parâmetro
a ser verificado é a maior razão de restrição de fase presente no reservatório. Por exemplo,
para o Egg Model, esse valor é ψ(t) = max

(
ψ

(t)
o , ψ

(t)
w , ψ

(t)
l

)
; já para o SPE9, tem-se a relação

ψ(t) = max
(
ψ

(t)
o , ψ

(t)
w , ψ

(t)
l , ψ

(t)
g

)
, em que l denota a fase ĺıquida. Caso ψ(t) seja maior que 1, há

desrespeito das restrições de vazão; a partir do valor nominal de controle dos injetores, representado
pelo vetor u(0)

inj , se calcula o controle na iteração t da seguinte forma:

u(t)
inj =

 u(0)
inj , ψ(t) ≤ 1,(
0.99
ψ(t)

)τ
u(0)
inj , ψ(t) > 1,

(4.17)

em que τ representa o número de tentativas necessárias para se ajustar os resultados da iteração às
restrições de campo. Para se evitar problemas de repetição infinita, τ é limitado; nesta pesquisa,
admite-se 0 ≤ τ ≤ 5. A Figura 4.4 apresenta o algoritmo de tratamento dos injetores. O ińıcio do
processo se dá logo após a escolha do controle ótimo dos produtores, e, ao final do algoritmo, se
procede à fase da atualização do modelo, conforme a Figura 4.2.
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Ińıcio do Processo

u(t)
inj = u(0)

inj

τ = 1

Simulação do
Reservatório

Cálculo de
ψ

(t)
o , ψ(t)

w e ψ(t)
g

ψ(t) = maxα
(
ψ

(t)
α

)

ψ(t) > 1?

u(t)
inj =

(
0.99
ψ(t)

)τ
u(0)
inj

τ = τ + 1

τ = 5?

Fim do Processo

Sim

Não

Sim

Não

Figura 4.4: Fluxograma do tratamento das restrições de campo.
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4.7 Algoritmo StoSAG Modificado

4.7.1 Descrição do Algoritmo

O último algoritmo a ser implementado nesta pesquisa se trata de uma variação do simplex
estocástico, ou StoSAG, utilizando-se como função objetivo o VPLM. O novo algoritmo, deno-
minado StoSAG modificado, é um método livre de gradiente que utiliza perturbações no sistema
para se estimar um gradiente aproximado do VPLM, que é então utilizado em um algoritmo de
busca direcional, de maneira que se encontre o controle ótimo, conforme explica Fonseca [16].

A principal variação do StoSAG modificado em relação ao algoritmo original é a forma de se
obter o controle ótimo. Assim como na busca linear, o StoSAG modificado realiza a busca do
controle ótimo de forma construtiva, isto é, a cada iteração um controle ótimo é escolhido, e o
conjunto dessas soluções locais gera a solução global, conforme o Prinćıpio de Bellman. Além
disso, o StoSAG modificado também faz uso das janelas de predição; contudo, diferentemente
da busca linear, o número dessas janelas é maior (podendo chegar a 4). A Figura 4.5 mostra o
algoritmo StoSAG modificado, que consiste nos seguintes passos:

1. Geração das perturbações dos controles: Inicialmente, os controles da iteração anterior
(ou os valores inicializados), dados por ul−1, são deslocados utilizando-se a relação

ûl,j = ul−1 + 1√
l
∆j , (4.18)

em que l é o número da iteração (l > 0) e ∆j é um vetor de perturbações; embora comumente
se use uma distribuição Gaussiana para se gerar ∆j [160], é utilizado nesta pesquisa um
vetor de distribuição uniforme que cobre o intervalo de -50 % a 50 % do maior intervalo
operacional de cada poço. Como exemplo, um poço com restrições de controle representadas
pelo intervalo de 200 a 400 bar teré como limites da distribuição uniforme para ∆j os valores
de -100 bar e 100 bar. Vale destacar que a contribuição de ∆j cai na proporção inversa ao
número da iteração, fato evidenciado pelo termo 1/

√
l. Para a primeira iteração, em que

l = 1, toma-se o mesmo controle que seria obtido para o controle reativo. São geradas, nesta
fase, Nj perturbações.

2. Simulação e Cálculo Inicial do VPLM: As perturbações ûl,j são simuladas, empregando-
se Nw janelas de predição, aplicando-se as mesmas em um conjunto de Ne modelos geológicos
aleatórios, que representam as incertezas do reservatório. Calcula-se o VPLM total na
iteração l para cada modelo, utilizando-se a Equação (3.14) para cada poço e fazendo-se a
soma cumulativa.

3. Método do Gradiente Ascendente: As perturbações dos controles e os VPLMs calcula-
dos são utilizados para se encontrar a direção de subida dl, dada por

dl = 1
NeNj ||∆J ||∞

Ne∑
k=1

 Nj∑
j=1

(ûl,j − ul−1) (J(mk, ûl,j) − J(mk, ul−1))

 , (4.19)
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em que mk é o k-ésimo modelo e J(·) é a função custo, representada pelo VPLM total. A
direção de subida é utilizada para se encontrar um conjunto de Ni controles candidatos a
ótimo, dados por

ûl,i = ul−1 + αidl, (4.20)

em que αi é o comprimento de passo da busca na direção do gradiente; para esta pesquisa,
o vetor α é inicializado com os valores 1, 0.85, 0.5 e 0.25.

4. Escolha do Melhor Controle: Dos controles ûl,i obtidos com o gradiente aproximado
e a direção de subida, é escolhido o controle ul como aquele que retorna o maior valor do
VPLM. Esse controle é incorporado à solução final e salvo como o ponto de partida da
próxima iteração.

5. Avaliação das Condições de Parada: Simula-se o reservatório com o controle ótimo
ul e verifica-se o VPL dos poços e do reservatório como um todo. Caso o VPL de algum
poço produtor seja negativo, o mesmo é fechado (estratégia reativa). Se o VPL geral do
reservatório é negativo, encerra-se o algoritmo, assim como quando o número máximo de
iterações é atingido. Caso nenhuma condição de parada seja ativada, procede-se com a
próxima iteração.
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Ińıcio do algoritmo

Inicialização do modelo

Geração e simulação
das perturbações
dos controles ûl,j

Cálculo do
VPLM dos poços

Cálculo da direção
do gradiente

Escolha e Simulação
do controle ótimo

Geração e simulação
dos controles ûl,i

(Direção de Subida)

Cálculo do VPLM total
para cada controle

Escolha do controle
ûl,i de maior VPLM

Parada?

Próxima iteração

Cálculo do
VPL do campo

Final do algoritmo

Não

Sim

Figura 4.5: Algoritmo StoSAG modificado resumido.

4.7.2 Análise do Número de Simulações

O StoSAG modificado, conforme implementado, consiste em um número maior de passos
de simulação que a busca linear, uma vez que a geração de controles segue duas fases no caso
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do simplex modificado. Desta forma, considerando-se Nl iterações e Nw janelas de predição,
e sabendo-se que a fase de perturbação gera Nj controles e a fase do algoritmo de gradiente
ascendente gera Ni possibilidades, além da simulação do controle ótimo, tem-se que cada modelo
necessita de NlNw(Ni + Nj) + 1 simulações para ser otimizado. Uma vez que são Ne modelos
distintos, visto que se trata de um algoritmo robusto para casos com incertezas, tem-se que o
número total de simulações para o StoSAG modificado é dado por

Ns = Ne (NlNw(Ni +Nj) + 1) . (4.21)

Um fato importante a ser destacado é que o algoritmo simplex, embora tenda a apresentar
melhores resultados que a busca linear, é mais custoso em número de simulações. Será visto para
os modelos utilizados que o número de simulações necessário para o StoSAG modificado é cerca
de 4 vezes maior que o caso da busca linear. Mesmo com a paralelização, essa relação é mantida.
O tempo necessário para se executar o StoSAG modificado, considerando-se que a máquina tem
o potencial de rodar todas as simulações de span ao mesmo tempo, é de

Ts = 2NlNw + 1, (4.22)

que, na prática, se repete para o caso da busca linear. Vale ressaltar, contudo, que o StoSAG
modificado exigiria uma máquina significativamente mais poderosa para alcançar tal resultado.
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Caṕıtulo 5

Análise de Resultados dos Algoritmos
de Busca Linear

Este caṕıtulo apresenta tanto os resultados obti-
dos quanto a análise comparativa e estat́ıstica dos
mesmos, considerando-se os algoritmos de busca
linear aplicados nos modelos estudados. A partir
desta análise, procede-se à discussão dos resulta-
dos.

5.1 Introdução

Os algoritmos apresentados no Caṕıtulo 4 foram concebidos com vistas a otimizar, do ponto
de vista econômico, a produção em um modelo de reservatório, em que incertezas podem ou não
estar presentes. A verificação do desempenho dos algoritmos passa pela simulação dos mesmos em
diferentes modelos de reservatório e a comparação dos resultados com os benchmarks estabelecidos.

A presente pesquisa considerou os modelos Egg Model e SPE9, ilustrando, respectivamente,
reservatórios dead-oil e trifásicos com gás dissolvido. Busca-se, portanto, entender o compor-
tamento das estratégias de otimização com VPLM sob diferentes condições. A ideia é verificar
se os algoritmos, em cada modelo (ou conjunto de modelos), resultam em controles que propi-
ciem a maximização do VPL em relação aos casos de controle constante e reativo, sem aumentar
significativamente o tempo de vida do reservatório.

Com vistas ao processo de análise dos resultados, serão considerados testes com os modelos
base, utilizando o algoritmo de busca linear básico e suas variações, em que a comparação dos
resultados é realizada diretamente, e testes com os conjuntos de modelos, com a versão robusta dos
algoritmos lineares. Neste caso, para o SPE9 basta a análise gráfica direta e testes de hipóteses,
visto que é um conjunto pequeno de realizações; já o caso do Egg Model será tratado também
com os histogramas, por se tratar de uma coleção significativa de modelos. Em todos os casos, as
variáveis de interesse serão o VPL e o tempo de produção, além do custo equivalente em simulações
de reservatório.
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5.2 Estudo de Caso: Egg Model

5.2.1 Parâmetros de Simulação

Para o teste dos algoritmos envolvendo o Egg Model, definem-se alguns parâmetros que são
determinantes do VPL e da árvore de busca. Primeiramente, são apresentados na Tabela 5.1
os custos relativos ao cálculo de VPL; vale destacar que, devido às unidades consideradas, as
conversões necessárias a serem executadas ocorrem dentro do código, conforme mostrado no Anexo
??. O VPL total é obtido a partir das Equações (3.2), (3.7) e (3.8):

NPV =
NP∑
i=1

NPV (Wi) −
NI∑
j=1

rwiqwi,j , (5.1)

em que rwi é o custo de injeção de água, qwi,j é a vazão de injeção do poço injetor j, e NP e NI

são, respectivamente, o número total de produtores e injetores.

Tabela 5.1: Parâmetros do VPL para o Egg Model.

Parâmetro Variável Valor

Custo do Óleo, Produção ro $ 20, 00/stb
Custo da Água, Produção rw $ 3, 00/stb
Custo da Água, Injeção rwi $ 0, 80/stb

Fator de Desconto r 0

Para cada algoritmo a ser implementado, devem-se considerar os seguintes fatores: tempo
máximo de simulação, que é representado em número de iterações e comprimento do passo;
parâmetros para cálculo de δW , espećıficos para cada algoritmo, nos casos de variação não-fixa; e
parâmetros de restrição de produtores, e os aplicados para os casos com restrições de campo. A
Tabela 5.2 apresenta os parâmetros configurados para o Egg Model. Além disso, define-se o ϵ do
VPLM, de acordo com a Equação (3.14), com o valor de 0.01, e a vazão máxima de injeção é de
60m3/dia. Para efeitos de simplificação, os algoritmos lineares aplicados serão denominados de
linear fixo para o caso do fator de variação δW ser calculado pela Equação (4.3), linear variável
para δW resultante da Equação (4.6), e linear alternativo para δW proveniente da Equação (4.10).
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Tabela 5.2: Parâmetros de Simulação para o Egg Model.

Parâmetro Valor

Passo de Tempo 90 dias
Máximo de Iterações 40

Span da Árvore de Busca 9

Parâmetros da Equação (4.6)

kδ 7.5
kmin 0.001
ks 0.01

Parâmetros da Equação (4.10)

kδ 50
kmin 0.1

Limites de Controle dos Produtores

Valor Mı́nimo 350 bar
Valor Máximo 400 bar

Restrições de Campo

Vazão Máxima de Óleo 400 m3/dia
Vazão Máxima de Água 400 m3/dia

Vazão Máxima de Ĺıquido 450 m3/dia

5.2.2 Caso com Uma Realização

Para o estudo de caso do Egg Model com uma realização, considerou-se o modelo base proposto
em [157]; A análise é feita por comparação gráfica direta, e pelo cálculo do percentual de melhoria
do VPL em relação aos casos benchmark. A primeira parte do estudo consistiu na execução do
modelo base do Egg Model sem restrições de campo. A Figura 5.1a mostra a evolução do VPL
de cada caso, contando o controle constante e o reativo, enquanto que a Figura 5.1b mostra, no
detalhe, os resultados finais para cada caso.
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(a) Vista geral. (b) Vista destacada.

Figura 5.1: Comparação dos VPLs resultantes para o caso base do Egg Model.

Nota-se que, em termos de VPL, todas as variações da busca linear apresentam melhores
resultados que os casos constante e reativo; o melhor algoritmo nesse quesito foi o linear alternativo,
enquanto que o pior foi o linear fixo. Em termos de tempo, o pior algoritmo foi o linear fixo,
enquanto que o melhor foi o linear variável. Destaca-se que este último não só foi o melhor em
questão de menor tempo de produção, como conseguiu ser melhor que o reativo nesse caso. A
Tabela 5.3 apresenta um estudo dos VPLs resultantes, evidenciando também o percentual de
melhoria em relação aos benchmarks; já a Tabela 5.4 apresenta uma comparação análoga para os
tempos de produção, com o percentual de incremento em relação aos casos constante e reativo.
O percentual negativo encontrado no caso do algoritmo linear variável, em termos de tempo de
produção, indica que a técnica utilizada apresenta não só tempo de produção menor que o reativo,
como o tempo é o mesmo do caso de controle constante.

Tabela 5.3: Comparativo de VPL para o caso base do Egg Model.

Algoritmo VPL (×106 USD) Melhoria / Constante (%) Melhoria / Reativo (%)

Constante 41.48 — —
Reativo 42.37 2.17 —

Linear Fixo 42.97 3.61 1.41
Linear Variável 43.15 4.04 1.83

Linear Alternativo 43.36 4.55 2.33

Tabela 5.4: Comparativo de tempo de produção para o caso base do Egg Model.

Algoritmo Tempo (anos) Aumento / Constante (%) Aumento / Reativo (%)

Constante 4.11 — —
Reativo 4.35 6.00 —

Linear Fixo 4.52 10.00 3.77
Linear Variável 4.11 0.00 -5.66

Linear Alternativo 4.47 8.93 2.77
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Com base nos dados apresentados, pode-se concluir que, no estudo da realização base do Egg
Model sem restrições, o algoritmo linear variável apresentou o melhor conjunto de resultados de
VPL e tempo, enquanto que o linear fixo foi o pior. O algoritmo linear alternativo, embora tenha
apresentado o melhor VPL, apresentou um dos maiores tempos de produção; por isso, aparece
atrás do linear variável na classificação. Os controles aplicados nos produtores, para cada caso
com controle não constante, aparecem na Figura III.3.

A segunda parte do estudo de caso envolvendo a realização base do Egg Model envolveu a
aplicação de restrições de campo, relativas à vazão de óleo, água e ĺıquido total. Além do VPL
e do tempo, deve-se analisar o comportamento da produção em relação às restrições aplicadas, o
que é feito com o cálculo e a comparação dos valores de ψα(t) e ψ(t), calculados conforme escrito
na Seção 4.6. Para esta análise, não se considerou o caso de controle constante, uma vez que o
mesmo pressupõe a não-intervenção no controle dos injetores.

Primeiramente, foi feita a análise do VPL e do tempo de produção de cada algoritmo aplicado,
com as restrições de campo. As Figuras 5.2a e 5.2b mostram, respectivamente, as vistas geral e
detalhada do VPL de cada algoritmo.

(a) Vista geral. (b) Vista destacada.

Figura 5.2: Comparação dos VPLs resultantes para o caso base do Egg Model com restrições de
campo.

Nota-se, no caso em são consideradas as restrições de campo, que o algoritmo mais rápido é o
reativo, enquanto que a busca linear fixa apresenta os maiores tempos de produção e VPL. Todos
os métodos de busca empregados superam o reativo, tanto em tempo quanto em VPL; a Tabela
5.5 apresenta um estudo dos VPLs resultantes e o percentual de melhoria em relação ao reativo,
enquanto que a Tabela 5.6 mostra uma comparação análoga para os tempos de produção, com o
percentual de incremento em relação ao caso reativo.
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Tabela 5.5: Comparativo de VPL para o caso base com restrições de campo do Egg Model.

Algoritmo VPL (×106 USD) Melhoria / Reativo (%)

Reativo 42.26 —
Linear Fixo 43.93 3.96

Linear Variável 43.68 3.37
Linear Alternativo 43.52 2.99

Tabela 5.6: Comparativo de tempo de produção para o caso base com restrições de campo do Egg
Model.

Algoritmo Tempo (anos) Aumento / Reativo (%)

Reativo 4.85 —
Linear Fixo 6.65 37.29

Linear Variável 6.49 33.90
Linear Alternativo 5.71 17.74

Pode-se afirmar, com a análise dos dados obtidos, que embora o algoritmo de busca linear fixa
seja o melhor em termos de VPL, o mesmo é o mais lento em termos de produção, enquanto que
o algoritmo mais rápido, o busca linear alternativo, possui o pior VPL. Desta maneira, a escolha
do melhor algoritmo depende de qual variável de interesse possui maior importância na produção
do reservatório.

Além da análise do VPL e do tempo de produção, é necessário que se verifique se as restrições de
campo foram cumpridas ao longo da simulação. Devido à alta sensibilidade numérica do simulador
no primeiro passo de tempo, é natural que essas condições sejam desrespeitadas; contudo, deve-
se verificar que as vazões não passam dos limites estabelecidos nas iterações subsequentes. Essa
verificação se dá por meio do cálculo das razões de restrição.

A Figura 5.3 mostra a evolução da razão cŕıtica de restrição no tempo para os casos irrestrito
e restrito, enquanto que a Figura III.1 mostra as razões para cada fase produzida. O primeiro
resultado desejado é que ψ(t) seja sempre menor no caso com restrições, o que é válido para o caso
analisado. Nota-se também que, a menos das primeiras iterações e alguns picos, o valor de ψ(t)
é menor do que 1 durante a evolução do reservatório, sinalizando o respeito geral às restrições de
campo, conforme o esperado, para todos os algoritmos.
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Figura 5.3: Razão de Restrição Cŕıtica para o caso base do Egg Model.

5.2.3 Caso com Incertezas

No que concerne aos casos com incertezas, os algoritmos de busca linear, nas suas variantes,
foram estendidos de forma a também considerar a otimização robusta da produção; neste caso,
um único controle deve ser obtido para todas as realizações de um modelo de reservatório. No
caso do Egg Model, foi considerado o conjunto de 100 realizações apresentado em [5]. Como há
incertezas no modelo, o mesmo pode ser estendido ao VPL, por exemplo; portanto, a análise dos
algoritmos não pode ser feita apenas da maneira direta.

Desta forma, serão realizados, além de comparações diretas de média, testes estat́ısticos para
se investigar os efeitos dos algoritmos e também análises gráficas, como a de histogramas para
se estudar o comportamento das distribuições das variáveis de interesse para cada algoritmo, e
os gráficos residuais para se observar se os conjuntos de dados analisados são NIID, conforme
explicado no Caṕıtulo 3. A nomeação dos algoritmos segue o estudo de caso da realização base,
adicionando-se os termos independente ou robusto, que são aplicados nos algoritmos que resultam
múltiplos controles ou um único controle, respectivamente. Em todos os métodos estat́ısticos, se
considera um ńıvel de significância de 95 %, equivalente a dois desvios-padrão.

A primeira análise a ser realizada com os resultados do Egg Model considerando as 100 rea-
lizações consiste nos histogramas de VPL e tempo, e na comparação direta de médias. A Figura
5.4 mostra todos os histogramas para cada caso de algoritmo, separados pelo tipo de variação
dos controles, comparando cada caso com o controle constante e o reativo. Infere-se que, a partir
dos histogramas, embora todos os algoritmos apresentem resultado melhor do que os benchmarks,
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o desempenho dos algoritmos robustos tende a ser inferior ao dos independentes, tanto em VPL
quanto em tempo. As Tabelas 5.7 e 5.8 apresentam, respectivamente, os dados médios de VPL e
de tempo em todos os casos, corroborando a inferência anterior.

(a) VPL, Linear Fixo. (b) Tempo, Linear Fixo.

(c) VPL, Linear Variável. (d) Tempo, Linear Variável.

(e) VPL, Linear Alternativo. (f) Tempo, Linear Alternativo.

Figura 5.4: Histogramas comparativos para os casos irrestritos do Egg Model.
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Tabela 5.7: Comparativo de VPL para o caso com incertezas do Egg Model.

Algoritmo VPL Médio (×106 USD) Melhoria / Constante (%) Melhoria / Reativo (%)

Constante 43.15 — —
Reativo 43.24 0.22 —

Busca Linear Fixa

Independente 44.57 3.31 3.07
Robusta 43.93 1.82 1.59

Busca Linear Variável

Independente 44.57 3.29 3.06
Robusta 44.15 2.33 2.10

Busca Linear Alternativa

Independente 44.06 2.12 1.89
Robusta 43.51 0.85 0.63

Tabela 5.8: Comparativo de tempo de produção para o caso com incertezas do Egg Model.

Algoritmo Tempo Médio (anos) Aumento / Constante (%) Aumento / Reativo (%)

Constante 3.72 — —
Reativo 3.93 5.51 —

Busca Linear Fixa

Independente 4.15 11.38 5.57
Robusta 4.35 16.70 10.61

Busca Linear Variável

Independente 4.17 11.87 6.04
Robusta 4.27 14.63 8.65

Busca Linear Alternativa

Independente 4.21 13.03 7.13
Robusta 4.25 14.17 8.21

Para se confirmar o fato de que os algoritmos independentes retornam melhores resultados que
os robustos, e que estes últimos batam os resultados dos benchmarks, é necessário que se faça uma
análise do ponto de vista estat́ıstico. Nesta pesquisa, serão realizadas duas técnicas com os dados:
uma ANOVA, definida no Anexo I, Seção I.4, sobre os resultados dos VPLs das 100 realizações,
para todos os algoritmos empregados, e testes de hipóteses comparando, em cada tipo de variação
de controle, as técnicas independente e robusta, os métodos independentes entre si, e os métodos
robustos entre si. Busca-se com a ANOVA investigar se o tipo de algoritmo tem relevância nos
resultados de VPL e de tempo, e com os testes de hipóteses o objetivo é determinar, para cada
caso, qual o melhor algoritmo.

Uma condição para que se possa realizar a ANOVA é que os dados sejam normal, independente
e identicamente distribúıdos (NIID); de acordo com [167], os gráficos residuais de probabilidade e
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de dispersão permitem a inferência dessa condição sobre os dados, além de permitir a identificação
de outliers, ou dados que fogem da distribuição. A Figura 5.5 apresenta os gráficos residuais para
a análise da distribuição, tanto de VPL quanto de tempo, dos resultados dos algoritmos. Das
curvas de probabilidade, se conclui que, uma vez que os dados se encontram próximos à reta de
distribuição e a curva segue uma forma sigmoide, os dados são NIID; além disso, a partir dos
dados residuais, não é posśıvel observar com clareza a existência de outliers. O fato de que os
dados de VPL e de tempo sejam NIID permite a realização de uma ANOVA para cada variável,
considerando-se os algoritmos implementados. As Tabelas 5.9 e 5.10 apresentam, respectivamente,
as ANOVAs realizadas para o VPL, em milhões de USD, e para o tempo de produção, em anos,
considerando-se cada algoritmo aplicado como um tratamento.
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(a) Probabilidade Normal, VPL. (b) Probabilidade Normal, Tempo.

(c) Probabilidade Normal Padrão, VPL. (d) Probabilidade Normal Padrão, Tempo.

(e) Dispersão Residual, VPL. (f) Dispersão Residual, Tempo.

Figura 5.5: Gráficos residuais de probabilidade e dispersão para o caso irrestrito do Egg Model.
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Tabela 5.9: ANOVA dos VPLs dos algoritmos aplicados no Egg Model, caso irrestrito.

Fonte de Variação Soma de Quadrados GL Média de Quadrados F0

Tratamentos 80.99 5 16.20 8.11
Erro 1186.65 594 2.00
Total 1267.64 599

Tabela 5.10: ANOVA dos tempos de produção dos algoritmos aplicados no Egg Model, caso
irrestrito.

Fonte de Variação Soma de Quadrados GL Média de Quadrados F0

Tratamentos 2.67 5 0.53 3.20
Erro 99.24 594 0.17
Total 101.90 599

Considerando-se um ńıvel de significância de 95 %, para que haja alguma média de tratamentos
que seja significativamente diferente das demais, o valor da estat́ıstica F deve ser tal que o p-valor
seja menor que 5 %. No caso do VPL, o p-valor correspondente a F5,594 = 8.11 é equivalente
a 2.05 × 10−5 %, enquanto que no caso do tempo o p-valor de F5,594 = 3.20 é igual a 0.74 %;
em ambos os casos, rejeita-se a hipótese nula da ANOVA, isto é, não há como afirmar que todas
as médias dos algoritmos sejam iguais entre si. Conclui-se, com esta análise, que a aplicação de
uma variante de algoritmo espećıfica tem efeito significativo tanto no VPL quanto no tempo de
produção.

Foi visto, com a análise das médias, que a média dos casos independentes foi superior em
VPL e tempo em relação aos casos robustos. A confirmação esse fato se dá por meio de testes de
hipóteses. Para cada variação de controle implementada, sejam µind e µens, respectivamente, as
médias de VPL (ou tempo), dos casos independente e robusto. O teste a ser aplicado, no caso do
VPL considera as seguintes hipóteses:

H0 : µind = µens

H1 : µind > µens;
(5.2)

já no caso do tempo, o teste toma a forma

H0 : µind = µens

H1 : µind < µens.
(5.3)

Uma vez que se trata de um teste de hipóteses sobre a média, a estat́ıstica utilizada é a t
de Student; a Tabela 5.11 mostra os resultados obtidos em termos da estat́ıstica resultante e do
p-valor para o VPL, enquanto que a Tabela 5.12 mostra os resultados dos testes sobre o tempo. É
importante frisar que, a respeito dos resultados dos testes, quanto menor é o valor da estat́ıstica
t0, o p-valor aumenta no caso dos testes de tempo, mas diminui nos testes de VPL; quanto menor
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o p-valor, mais alta é a probabilidade de se rejeitar a hipótese H0, que é a hipótese de igualdade
das médias.

Em termos de VPL, verifica-se a rejeição da hipótese nula em todos os casos, enquanto que, no
caso do tempo, a hipótese nula não pode ser rejeitada no caso de busca linear alternativa; neste
único caso, o emprego da técnica independente ou robusta não é significativo no resultado. Conclui-
se, com os testes apresentados, que a tendência observada de que os métodos independentes tiveram
um desempenho superior às técnicas robustas não pode ser rejeitada estatisticamente.

Tabela 5.11: Testes de Hipóteses de VPL comparando os métodos de busca independentes e
robustos irrestritos do Egg Model.

Método de Busca t0 P-valor

Linear Fixo 3.225 0.07 %
Linear Variável 2.115 1.78 %

Linear Alternativo 2.682 0.40 %

Tabela 5.12: Testes de Hipóteses de tempo de produção comparando os métodos de busca inde-
pendentes e robustos irrestritos do Egg Model.

Método de Busca t0 P-valor

Linear Fixo -3.343 0.05 %
Linear Variável -1.910 2.88 %

Linear Alternativo -0.702 24.17 %

A segunda bateria de testes de hipótese busca comparar os resultados dos algoritmos de busca
independente entre si; observando-se a Tabela 5.7, toma-se o método de busca linear fixo como o
melhor em termos de VPL. Sendo µfix, µvar e µalt, respectivamente, as médias dos casos linear
fixo, variável e alternativo, os testes de VPL a serem aplicados são unicaudais, em que a hipótese
alternativa é a significância da superioridade do VPL da busca linear fixa. No caso do tempo,
a Tabela 5.8 mostra que o menor tempo de produção dos casos independentes é a busca fixa;
portanto, os testes de hipóteses buscam validar esse fato. Os testes de hipóteses são dados por

H0 : µfix = µvar

H1 : µfix > µvar e
(5.4)

H0 : µfix = µalt

H1 : µfix > µalt,
(5.5)

para o caso de VPL, e
H0 : µfix = µvar

H1 : µfix < µvar e
(5.6)
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H0 : µfix = µalt

H1 : µfix < µalt,
(5.7)

no caso do tempo. As Tabelas 5.13 e 5.14 mostram, em sequência, os resultados dos testes relativos
ao VPL e ao tempo. Nota-se que, no caso do VPL, a única conclusão a ser feita é de que, no caso
das buscas independentes, o caso linear alternativo é o pior, enquanto que os outros dois empatam
tecnicamente, devido ao fato da hipótese nula não poder ser rejeitada. No caso da comparação de
tempo, como nenhum p-valor foi inferior a 5 %, não é posśıvel determinar um método de busca
linear independente que seja o melhor no quesito tempo de produção. Considerando-se as duas
variáveis, há empate entre os algoritmos de busca fixa e variável como o melhor entre as técnicas
de busca independente.

Tabela 5.13: Testes de Hipóteses de VPL comparando os métodos de busca independentes entre
si do Egg Model sem restrições.

Teste t0 P-valor

Fixo x Variável 0.041 48.35 %
Fixo x Alternativo 2.680 0.40 %

Tabela 5.14: Testes de Hipóteses de tempo de produção comparando os métodos de busca inde-
pendentes entre si do Egg Model sem restrições.

Teste t0 P-valor

Fixo x Variável -0.372 35.50 %
Fixo x Alternativo -1.145 12.68 %

Comparados os métodos de busca independentes, a próxima análise envolve os testes de
hipótese entre os métodos robustos, que é conduzido de maneira análoga ao teste comparativo
das buscas independentes. Por meio das Tabelas 5.7 e 5.8, os algoritmos robustos tomados como
referência dos testes são o busca linear variável para o VPL e o busca linear alternativa para o
tempo. Os testes de hipóteses realizados são

H0 : µvar = µfix

H1 : µvar > µfix e
(5.8)

H0 : µvar = µalt

H1 : µvar > µalt,
(5.9)

para o caso de VPL, e
H0 : µalt = µfix

H1 : µalt < µfix e
(5.10)
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H0 : µalt = µvar

H1 : µalt < µvar,
(5.11)

para o caso do tempo. As Tabelas 5.15 e 5.16 mostram os resultados dos testes. Nota-se que,
assim como no caso dos métodos de busca independente, a hipótese nula de que os algoritmos não
têm efeito significativo no tempo de produção não pode ser rejeitada. Já no caso do VPL, pode-se
identificar o pior algoritmo robusto dos testes realizados, que foi a busca linear alternativa. O
melhor algoritmo, tirado da comparação direta e analisando-se os teses, foi a busca linear variável
entre os casos robustos.

Tabela 5.15: Testes de Hipóteses de VPL comparando os métodos de busca robustos entre si do
Egg Model sem restrições.

Teste t0 P-valor

Variável x Fixo 1.036 15.08 %
Variável x Alternativo 3.074 0.12 %

Tabela 5.16: Testes de Hipóteses de tempo de produção comparando os métodos de busca robustos
entre si do Egg Model sem restrições.

Teste t0 P-valor

Alternativo x Fixo -1.452 7.40 %
Alternativo x Variável -0.289 38.64 %

Admitindo-se a existência das restrições de campo, os algoritmos empregados no conjunto de
realizações do Egg Model passam pelas mesmas análises do caso irrestrito, desconsiderando-se o
caso de controle constante. Primeiramente, é feita a análise gráfico por histogramas de cada caso
e a comparação direta das médias de VPL e de tempo de produção. Assume-se, a partir dos
resultados do caso base, que a razão cŕıtica ψ(t) para cada realização indica que as restrições de
campo são cumpridas. A Figura 5.6 apresenta os histogramas, enquanto que as Tabelas 5.17 e
5.18 mostram os dados resultantes, em termos de média. A análise dos histogramas e das tabelas
de dados permite a tomada das seguintes conclusões no caso com restrições:

• Tanto os VPLs quanto os tempos de produção são maiores do que os casos sem restrições
de campo;

• É ńıtida a presença de outliers de tempo em todos os casos de busca independentes, analisando-
se os histogramas;

• O melhor algoritmo independente foi a busca fixa, enquanto que o melhor robusto foi a busca
variável, em termos de VPL;
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• Em termos de tempo, os algoritmos robustos foram os melhores, sendo o busca alternativa
o melhor de todos, embora seja também o pior em termos de VPL.

(a) VPL, Linear Fixo. (b) Tempo, Linear Fixo.

(c) VPL, Linear Variável. (d) Tempo, Linear Variável.

(e) VPL, Linear Alternativo. (f) Tempo, Linear Alternativo.

Figura 5.6: Histogramas comparativos para os casos com restrição de campo do Egg Model.
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Tabela 5.17: Comparativo de VPL para o caso com incertezas do Egg Model, com restrições de
campo.

Algoritmo VPL Médio (×106 USD) Melhoria / Reativo (%)

Reativo 43.35 —

Busca Linear Fixa

Independente 44.89 3.57
Robusta 43.95 1.38

Busca Linear Variável

Independente 44.67 3.05
Robusta 44.25 2.08

Busca Linear Alternativa

Independente 44.24 2.05
Robusta 43.56 0.50

Tabela 5.18: Comparativo de tempo de produção para o caso com incertezas do Egg Model, com
restrições de campo.

Algoritmo Tempo Médio (anos) Aumento / Reativo (%)

Reativo 4.43 —

Busca Linear Fixa

Independente 6.05 36.47
Robusta 4.91 10.75

Busca Linear Variável

Independente 5.89 32.83
Robusta 5.33 20.15

Busca Linear Alternativa

Independente 5.40 21.72
Robusta 4.78 7.78

Além da comparação direta de resultados, foi realizada uma ANOVA para o VPL e uma para
o tempo de produção, considerando-se os algoritmos implementados com as restrições de campo.
Antes, foi feita uma análise gráfica dos reśıduos, conforme mostra a Figura 5.7; nota-se, juntamente
com o comportamento NIID dos dados, a presença de outliers nos gráficos de tempo, ratificando
o que foi visto nos histogramas. As Tabelas 5.19 e 5.20 apresentam as ANOVAs realizadas,
respectivamente, para o VPL e para o tempo de produção.
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(a) Probabilidade Normal, VPL. (b) Probabilidade Normal, Tempo.

(c) Probabilidade Normal Padrão, VPL. (d) Probabilidade Normal Padrão, Tempo.

(e) Dispersão Residual, VPL. (f) Dispersão Residual, Tempo.

Figura 5.7: Gráficos residuais de probabilidade e dispersão para o caso com restrições do Egg
Model.
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Tabela 5.19: ANOVA dos VPLs dos algoritmos aplicados no Egg Model, caso com restrições.

Fonte de Variação Soma de Quadrados GL Média de Quadrados F0

Tratamentos 115.21 5 23.04 11.81
Erro 1158.47 594 1.95
Total 1273.68 599

Tabela 5.20: ANOVA dos tempos de produção dos algoritmos aplicados no Egg Model, caso com
restrições.

Fonte de Variação Soma de Quadrados GL Média de Quadrados F0

Tratamentos 129.29 5 25.86 61.88
Erro 248.20 594 0.42
Total 377.48 599

Observando-se as estat́ısticas F em cada ANOVA realizada, e comparando-as com as já obtidas
pelas ANOVAs dos casos sem restrição, pode-se concluir, por observação direta e conhecendo-se
o comportamento da distribuição F de Snedecor, que para ambos os casos calculados, tem-se o
p-valor menor que 10−4 %. Este fato faz com que a hipótese nula deva ser rejeitada, isto é, a
escolha do algoritmo traz contribuição significativa em ambas as variáveis de interesse.

Uma vez que as ANOVAs determinaram rejeição da hipótese de igualdade geral de médias,
procede-se, assim como nos casos irrestritos, com a análise por testes de hipótese, em que a
primeira se trata da comparação, para cada tipo de busca linear, entre os algoritmos independente
e robusto, por meio das médias µind e µens; ambos os testes se dão pela Equação (5.2), uma vez
que, no caso de tempo, os tempos dos casos robustos possuem médias menores. As Tabelas 5.21
e 5.22, mostram, em ordem, os testes para as médias de VPL e de tempo. Fica evidente que, em
todos os casos, a hipótese nula deve ser rejeitada; consequentemente, é posśıvel afirmar que os
algoritmos independentes se comportam melhor que os robustos em termos de VPL, mas pior em
termos de tempo de produção.

Este resultado é esperado, uma vez que mostra que a otimização com conhecimento exato
do reservatório traz melhores resultados do que a mesma levando em consideração o caso com
incertezas. Os valores da estat́ıstica t, particularmente nos testes de hipótese envolvendo o tempo,
são altos o suficiente para se rejeitar a hipótese nula até em ńıveis de significância maiores; salvo
o caso linear variável, H0 poderia ser seguramente rejeitada, nos testes executados, em um ńıvel
de significância de até mesmo 99.99 %, devido aos baixos p-valores encontrados.
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Tabela 5.21: Testes de Hipóteses de VPL comparando os métodos de busca independentes e
robustos com restrições do Egg Model.

Método de Busca t0 P-valor

Linear Fixo 4.890 < 0.01 %
Linear Variável 2.200 1.45 %

Linear Alternativo 3.239 < 0.01 %

Tabela 5.22: Testes de Hipóteses de tempo de produção comparando os métodos de busca inde-
pendentes e robustos com restrições do Egg Model.

Método de Busca t0 P-valor

Linear Fixo 12.937 < 0.01 %
Linear Variável 5.580 < 0.01 %

Linear Alternativo 7.302 < 0.01 %

Para o teste de hipóteses entre os algoritmos de busca independente, selecionam-se como os
melhores algoritmos de busca fixa para o VPL e a alternativa para o tempo. Os testes de hipóteses
para este estudo são

H0 : µfix = µvar

H1 : µfix > µvar e
(5.12)

H0 : µfix = µalt

H1 : µfix > µalt,
(5.13)

para o caso de VPL, e
H0 : µalt = µfix

H1 : µalt < µfix e
(5.14)

H0 : µalt = µvar

H1 : µalt < µvar,
(5.15)

para o tempo. As Tabelas 5.23 e 5.23 mostram os resultados obtidos; conclui-se que há um empate
técnico entre a busca fixa e a variável em termos de VPL, sendo a busca alternativa a pior. No
que concerne ao tempo de produção, fica evidente que o melhor algoritmo é a busca alternativa.
Uma vez que segundo menor tempo foi o da busca variável, pode-se concluir que a mesma, uma
vez que está empatado tecnicamente com a busca fixa, foi a melhor entre as buscas independentes
para o caso com restrições do Egg Model.
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Tabela 5.23: Testes de Hipóteses de VPL comparando os métodos de busca independentes entre
si do Egg Model com restrições.

Teste t0 P-valor

Fixo x Variável 1.303 9.70 %
Fixo x Alternativo 3.621 0.02 %

Tabela 5.24: Testes de Hipóteses de tempo de produção comparando os métodos de busca inde-
pendentes entre si do Egg Model com restrições.

Teste t0 P-valor

Alternativo x Fixo -6.659 < 0.01 %
Alternativo x Variável -4.558 < 0.01 %

A última análise estat́ıstica a ser conduzida para o caso com incertezas do Egg Model com
restrições envolve os algoritmos de busca robustos. Fixando-se a busca linear variável para o teste
de VPL e a alternativa para o teste de tempo, os testes de hipóteses são dados por

H0 : µvar = µfix

H1 : µvar > µfix e
(5.16)

H0 : µvar = µalt

H1 : µvar > µalt,
(5.17)

para o caso de VPL, e
H0 : µalt = µfix

H1 : µalt < µfix e
(5.18)

H0 : µalt = µvar

H1 : µalt < µvar,
(5.19)

no caso do tempo; os mesmos se encontram, respectivamente, nas Tabelas 5.25 e 5.26. Os resul-
tados apontam que há um empate entre as buscas variável e fixa em termos de VPL, sendo que
a alternativa é a pior; no caso de tempo, novamente a busca alternativa apresenta os melhores
resultados. Devido ao fato de que, pelo p-valor, o tempo de produção no algoritmo de busca fixa
é menor que o da variável, esse resultado combinado com a análise de VPL permite concluir que
o melhor algoritmo entre os robustos, para o caso com restrições, foi a busca fixa.

Tabela 5.25: Testes de Hipóteses de VPL comparando os métodos de busca robustos entre si do
Egg Model com restrições.

Teste t0 P-valor

Variável x Fixo 1.434 9.70 %
Variável x Alternativo 3.306 0.06 %
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Tabela 5.26: Testes de Hipóteses de tempo de produção comparando os métodos de busca robustos
entre si do Egg Model com restrições.

Teste t0 P-valor

Alternativo x Fixo -1.814 3.56 %
Alternativo x Variável -7.305 < 0.01 %

5.3 Estudo de Caso: SPE9

5.3.1 Parâmetros de Simulação

De maneira análoga aos casos do Egg Model, os algoritmos aplicados no SPE9 são configurados
em termos do cálculo do VPL, conforme a Equação (5.1), e do método de busca da solução. A
Tabela 5.27 apresenta os parâmetros de VPL, enquanto que a Tabela 5.28 mostra as configurações
para os algoritmos nos casos envolvendo o SPE9. Define-se também os parâmetros ϵ = 0.01 e
a vazão máxima dos injetores com o valor de 4000 stb/dia. Nota-se que o custo de produção
do gás, no caso do SPE9, é definido com um valor negativo, sinalizando o fato de que o gás é
considerado como produto rentável do reservatório. Além disso, devido às dimensões das variáveis
do reservatório, uma vez que o sistema de unidades do SPE9 é, por definição do modelo, diferente
do sistema do Egg Model, percebe-se que os valores dos parâmetros para cálculo das variações de
controle também é diferente, sendo superiores aos encontrados na Tabela 5.2.

Tabela 5.27: Parâmetros do VPL para o SPE9.

Parâmetro Variável Valor

Custo do Óleo, Produção ro $ 45, 00/stb
Custo da Água, Produção rw $ 6, 00/stb
Custo do Gás, Produção rg $ −2, 68/mscf
Custo da Água, Injeção rwi $ 2, 00/stb

Fator de Desconto r 0.08
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Tabela 5.28: Parâmetros de Simulação para o SPE9.

Parâmetro Valor

Passo de Tempo 183 dias
Máximo de Iterações 80

Span da Árvore de Busca 9

Parâmetros da Equação (4.6)

kδ 5.0
kmin 0.01
ks 0.1

Parâmetros da Equação (4.10)

kδ 75
kmin 0.05

Limites de Controle dos Produtores

Valor Mı́nimo 1500 psia
Valor Máximo 2500 psia

Restrições de Campo

Vazão Máxima de Óleo 40000 stb/dia
Vazão Máxima de Água 15000 stb/dia
Vazão Máxima de Gás 70000 mscf/dia

Vazão Máxima de Ĺıquido 50000 stb/dia

5.3.2 Caso com Uma Realização

O primeiro estudo envolvendo o SPE9 se aplica à realização base, modificada do modelo pro-
posto em [161] com a conversão de alguns produtores em injetores, conforme destaca a Seção
2.2.2. Assim como no caso do Egg Model, é feita a comparação direta dos resultados dos algorit-
mos, tanto de VPL quanto de tempo de produção, de maneira direta, numérica ou graficamente.
Espera-se que todos os algoritmos desenvolvidos apresentem VPLs superiores aos benchmarks,
representados pelos casos de controle constante e reativo; além disso, no caso com restrições, além
das já consideradas no caso do Egg Model, deve-se checar se a vazão de gás respeita os limites
estabelecidos.

A Figura 5.8a mostra a evolução do VPL de cada caso, contando o controle constante e o
reativo, enquanto que a Figura 5.8b mostra, no detalhe, os resultados finais para cada caso. A
comparação numérica dos resultados de VPL e tempo pode ser feita, respectivamente, com os
dados das Tabelas 5.29 e 5.30.
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(a) Vista geral. (b) Vista destacada.

Figura 5.8: Comparação dos VPLs resultantes para o caso base do SPE9.

Tabela 5.29: Comparativo de VPL para o caso base do SPE9.

Algoritmo VPL (×109 USD) Melhoria / Constante (%) Melhoria / Reativo (%)

Constante 1.744 — —
Reativo 1.915 9.82 —

Linear Fixo 2.004 14.93 4.65
Linear Variável 2.005 14.94 4.66

Linear Alternativo 2.010 15.23 4.92

Tabela 5.30: Comparativo de tempo de produção para o caso base do SPE9.

Algoritmo Tempo (anos) Aumento / Constante (%) Aumento / Reativo (%)

Constante 11.93 — —
Reativo 20.07 68.30 —

Linear Fixo 17.55 47.15 -12.56
Linear Variável 17.55 47.15 -12.56

Linear Alternativo 17.28 44.90 -13.90

Com base nos dados apresentados, pode-se concluir que a busca linear alternativa é melhor
que os demais casos, tanto em VPL quanto em tempo. Observa-se também que os métodos linear
fixo e variável estão tecnicamente empatados nas variáveis de interesse, e que todos os algoritmos
de busca resultam em um tempo de produção menor que o caso reativo. Os controles obtidos se
encontram na Figura IV.3; destaca-se a semelhança dos controles nos casos fixo e variável.

Considerando-se a existência das restrições de campo, com gás inclúıdo, os resultados de VPL
para o SPE9 são representados graficamente nas Figuras 5.9a e 5.9b, em vistas geral e detalhada.
Além disso, as Tabelas 5.31 e 5.32 apresentam os resultados numéricos de VPL e tempo para o
SPE9 com restrições.
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(a) Vista geral. (b) Vista destacada.

Figura 5.9: Comparação dos VPLs resultantes para o caso do SPE9 com restrições de campo.

Tabela 5.31: Comparativo de VPL para o caso com restrições de campo do SPE9.

Algoritmo VPL (×109 USD) Melhoria / Reativo (%)

Reativo 1.886 —
Linear Fixo 2.011 6.64

Linear Variável 2.003 6.22
Linear Alternativo 2.017 6.97

Tabela 5.32: Comparativo de tempo de produção para o caso com restrições de campo do SPE9.

Algoritmo Tempo (anos) Aumento / Reativo (%)

Reativo 23.56 —
Linear Fixo 19.29 -18.15

Linear Variável 19.73 -16.24
Linear Alternativo 19.07 -19.07

Assim como nos casos sem restrições, a comparação dos métodos de busca de solução para
o SPE9, admitindo-se as restrições de campo, se dá de forma direta. A partir dos resultados,
conclui-se que, em termos de VPL e de tempo, novamente a busca linear alternativa é a melhor
para o SPE9; no caso com restrições, os outros algoritmos não se encontram empatados, sendo
o linear fixo melhor que o variável considerando os parâmetros de interesse. Assim como nos
casos irrestritos, os tempos de produção são todos menores que o caso reativo. Os controles são
apresentados na Figura IV.2 e IV.3, respectivamente, para os injetores e produtores.

De forma análoga ao Egg Model, a análise do respeito às restrições dos métodos de busca
se dá pela análise das razões de restrição. A Figura 5.10 apresenta a evolução da razão cŕıtica
de restrição no tempo para os casos irrestrito e restrito. No Anexo IV, se destaca a Figura
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IV.1, evidenciando as razões para cada fase produzida. Nota-se que, diferentemente do caso do
Egg Model, os algoritmos com restrições do SPE9 possuem um número maior de desrespeito às
restrições, particularmente à limitação da vazão de água do campo, o que se reflete no valor de
ψ(t). Contudo, durante a maior parte do tempo, pode-se concluir que as restrições são respeitadas,
particularmente as de óleo, gás e de ĺıquido.

Figura 5.10: Razão de Restrição Cŕıtica para o caso base do SPE9.

5.3.3 Caso com Incertezas

Para se realizar a análise dos algoritmos considerando as incertezas para o caso do SPE9,
os mesmos passos foram tomados em relação aos estudos comparativos do Egg Model, contudo,
uma vez que o número de realizações criadas é muito pequeno, a análise por histogramas acaba
por ser prejudicada; portanto, os gráficos de VPL e de tempo para o SPE9 são de dispersão,
relacionando as variáveis de interesse com cada realização. Primeiramente, são analisados os casos
sem restrições de campo, utilizando as variantes de busca tanto de forma independente quanto
robusta.

A Figura 5.11 apresenta os gráficos de VPL e de tempo para todos os métodos de busca,
enquanto que as Tabelas 5.33 e 5.34 evidenciam os resultados de forma numérica, respectivamente,
para o rendimento econômico e o ciclo de vida médios do reservatório para cada caso. Percebe-
se que o melhor algoritmo em termos de VPL foi o busca linear alternativa independente, que
também foi a mais rápida.
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(a) VPL, Linear Fixo. (b) Tempo, Linear Fixo.

(c) VPL, Linear Variável. (d) Tempo, Linear Variável.

(e) VPL, Linear Alternativo. (f) Tempo, Linear Alternativo.

Figura 5.11: Gráficos comparativos para os casos sem restrição de campo do SPE9.
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Tabela 5.33: Comparativo de VPL para o caso com incertezas do SPE9.

Algoritmo VPL Médio (×109 USD) Melhoria / Constante (%) Melhoria / Reativo (%)

Constante 1.675 — —
Reativo 1.841 9.89 —

Busca Linear Fixa

Independente 1.902 13.53 3.31
Robusta 1.898 13.27 3.08

Busca Linear Variável

Independente 1.901 13.51 3.30
Robusta 1.899 13.34 3.14

Busca Linear Alternativa

Independente 1.907 13.85 3.60
Robusta 1.893 13.04 2.87

Tabela 5.34: Comparativo de tempo de produção para o caso com incertezas do SPE9.

Algoritmo Tempo Médio (anos) Aumento / Constante (%) Aumento / Reativo (%)

Constante 12.81 — —
Reativo 19.26 50.27 —

Busca Linear Fixa

Independente 18.16 41.75 -5.67
Robusta 18.35 43.16 -4.73

Busca Linear Variável

Independente 18.13 41.48 -5.85
Robusta 18.26 42.47 -5.19

Busca Linear Alternativa

Independente 18.06 40.92 -6.23
Robusta 18.23 42.23 -5.36

O segundo passo da análise do conjunto de dados proveniente das realizações do SPE9 passa
pela realização da ANOVA para se identificar a significância dos resultados de interesse. As
Tabelas 5.35 e 5.36 mostram as ANOVAs de VPL, escalonado em bilhões de USD, e tempo,
respectivamente, enquanto que a Figura 5.12 apresenta os resultados da análise residual, validando
o caráter NIID dos dados.
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(a) Probabilidade Normal, VPL. (b) Probabilidade Normal, Tempo.

(c) Probabilidade Normal Padrão, VPL. (d) Probabilidade Normal Padrão, Tempo.

(e) Dispersão Residual, VPL. (f) Dispersão Residual, Tempo.

Figura 5.12: Gráficos residuais de probabilidade e dispersão para o caso irrestrito do SPE9.
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Tabela 5.35: ANOVA dos VPLs dos algoritmos aplicados no SPE9, caso irrestrito.

Fonte de Variação Soma de Quadrados GL Média de Quadrados F0

Tratamentos < 0.01 5 < 0.01 < 0.01
Erro 3.89 24 0.16
Total 3.90 29

Tabela 5.36: ANOVA dos tempos de produção dos algoritmos aplicados no SPE9, caso irrestrito.

Fonte de Variação Soma de Quadrados GL Média de Quadrados F0

Tratamentos 0.26 5 0.05 0.03
Erro 36.08 24 1.50
Total 36.34 29

Os valores da estat́ıstica F5,24 encontrados indicam que a hipótese de igualdade de médias não
pode ser rejeitada tanto para o caso do VPL quanto de tempo, já que os p-valores associados
passam de 99 %. Desta forma, não se pode concluir que há algum algoritmo predominantemente
melhor ou pior que os demais. Desta forma, é feita uma segunda ANOVA, mas também con-
siderando os benchmarks. A Figura 5.13 apresenta a análise gráfica residual, em que se mostra
que os dados seguem razoavelmente a distribuição normal, enquanto que as Tabelas 5.37 e 5.38
representam, em sequência, as ANOVAs de VPL e de tempo.

Percebe-se que o valor da estat́ıstica F7,32 também não permite a rejeição da hipótese nula,
mas somente para o caso do VPL; portanto, não é posśıvel afirmar, estatisticamente, que haja
um algoritmo que se destaque no quesito econômico. A escolha da melhor busca, nesse caso, cai
na análise direta; como foi evidenciado pelos dados médios, o melhor resultado foi o algoritmo
da busca alternativa para o caso independente, enquanto que o melhor algoritmo robusto foi a
busca linear variável. No caso do tempo, o p-valor associado à estat́ıstica de Snedecor encontrada
é menor que 0.01 %; portanto, há algum algoritmo que é significativamente melhor ou pior que os
demais no tempo.

A análise direta mostra que o caso de controle constante é mais rápido que os demais; caso
a ANOVA seja realizada sem o mesmo, a estat́ıstica resultante é F6,28 = 0.42, com um p-valor
associado de 85.67 %. Portanto, não há algoritmo de controle não-constante, mesmo incluindo o
caso reativo, que se destaque em termos de tempo de produção. O melhor algoritmo independente
foi a busca alternativa, enquanto que a busca linear variável apresentou o menor tempo de produção
entre os casos robustos.
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(a) Probabilidade Normal, VPL. (b) Probabilidade Normal, Tempo.

(c) Probabilidade Normal Padrão, VPL. (d) Probabilidade Normal Padrão, Tempo.

(e) Dispersão Residual, VPL. (f) Dispersão Residual, Tempo.

Figura 5.13: Gráficos residuais de probabilidade e dispersão para o caso irrestrito do SPE9, con-
siderando também os benchmarks.
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Tabela 5.37: ANOVA dos VPLs dos algoritmos e benchmarks aplicados no SPE9, caso irrestrito.

Fonte de Variação Soma de Quadrados GL Média de Quadrados F0

Tratamentos 0.22 7 0.03 0.20
Erro 4.96 32 0.15
Total 5.18 39

Tabela 5.38: ANOVA dos tempos de produção dos algoritmos e benchmarks aplicados no SPE9,
caso irrestrito.

Fonte de Variação Soma de Quadrados GL Média de Quadrados F0

Tratamentos 139.03 7 19.86 9.29
Erro 68.39 32 2.14
Total 207.42 39

A última análise a ser feita com o SPE9 considera os casos com restrição de campo. Assume-
se, assim como no caso do Egg Model, que as restrições são cumpridas na maior parte do tempo,
isto é, ψ(t) < 1, assim como se evidenciou no caso base. Da mesma forma que os casos sem
restrições, são apresentados os gráficos comparativos de VPL e de tempo, conforme a Figura 5.14,
e as respectivas análises das médias nas Tabelas 5.39 e 5.40. Por observação direta, o melhor
algoritmo independente foi a busca alternativa em VPL, enquanto que a busca fixa foi a mais
rápida em tempo de produção. Já no caso robusto, a busca alternativa foi a melhor nas duas
variáveis de interesse.
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(a) VPL, Linear Fixo. (b) Tempo, Linear Fixo.

(c) VPL, Linear Variável. (d) Tempo, Linear Variável.

(e) VPL, Linear Alternativo. (f) Tempo, Linear Alternativo.

Figura 5.14: Gráficos comparativos para os casos com restrição de campo do SPE9.
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Tabela 5.39: Comparativo de VPL para o caso com incertezas do SPE9, com restrições de campo.

Algoritmo VPL Médio (×109 USD) Melhoria / Reativo (%)

Reativo 1.810 —

Busca Linear Fixa

Independente 1.895 4.65
Robusta 1.882 3.96

Busca Linear Variável

Independente 1.891 4.47
Robusta 1.884 4.07

Busca Linear Alternativa

Independente 1.902 5.06
Robusta 1.885 4.13

Tabela 5.40: Comparativo de tempo de produção para o caso com incertezas do SPE9, com
restrições de campo.

Algoritmo Tempo Médio (anos) Aumento / Reativo (%)

Reativo 26.39 —

Busca Linear Fixa

Independente 21.15 -19.87
Robusta 21.28 -19.39

Busca Linear Variável

Independente 21.20 -19.68
Robusta 21.08 -20.15

Busca Linear Alternativa

Independente 21.35 -19.12
Robusta 20.92 -20.73

Além da comparação direta das médias, os dados relativos ao conjunto de realizações do SPE9
com as restrições de campo também são objeto de escrut́ınio estat́ıstico. Primeiramente, se faz uma
análise residual, de forma a se verificar se os dados são NIID; o que se verifica pelo comportamento
dos pontos nos gráficos da Figura 5.15; as Tabelas 5.41 e 5.42 apresentam, respectivamente, as
ANOVAs para VPL e para tempo dos algoritmos de busca aplicados com restrições de campo.
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(a) Probabilidade Normal, VPL. (b) Probabilidade Normal, Tempo.

(c) Probabilidade Normal Padrão, VPL. (d) Probabilidade Normal Padrão, Tempo.

(e) Dispersão Residual, VPL. (f) Dispersão Residual, Tempo.

Figura 5.15: Gráficos residuais de probabilidade e dispersão para o caso com restrições do SPE9.

79



Tabela 5.41: ANOVA dos VPLs dos algoritmos aplicados no SPE9, caso com restrições.

Fonte de Variação Soma de Quadrados GL Média de Quadrados F0

Tratamentos < 0.01 5 < 0.01 < 0.01
Erro 3.76 24 0.16
Total 3.76 29

Tabela 5.42: ANOVA dos tempos de produção dos algoritmos aplicados no SPE9, caso com
restrições.

Fonte de Variação Soma de Quadrados GL Média de Quadrados F0

Tratamentos 0.57 5 0.11 0.01
Erro 301.53 24 12.56
Total 302.11 29

Assim como no caso sem restrições, fica evidente, pelos resultados de F5,24 das ANOVAs
realizadas, que não há como afirmar que haja um método de busca melhor ou pior que os demais,
seja em VPL ou em tempo. Desta maneira, realiza-se novamente a análise residual e as ANOVAs
considerando-se também os efeitos dos benchmarks. A Figura 5.16 apresenta os gráficos dos
reśıduos, evidenciando o caráter NIID dos dados, enquanto que as Tabelas 5.43 e 5.44 mostram,
respectivamente, as ANOVAs de VPL e de tempo.
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(a) Probabilidade Normal, VPL. (b) Probabilidade Normal, Tempo.

(c) Probabilidade Normal Padrão, VPL. (d) Probabilidade Normal Padrão, Tempo.

(e) Dispersão Residual, VPL. (f) Dispersão Residual, Tempo.

Figura 5.16: Gráficos residuais de probabilidade e dispersão para o caso com restrições do SPE9,
incluindo o controle reativo.
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Tabela 5.43: ANOVA dos VPLs dos algoritmos e do controle reativo aplicados no SPE9, caso com
restrições.

Fonte de Variação Soma de Quadrados GL Média de Quadrados F0

Tratamentos 0.03 6 < 0.01 0.03
Erro 4.26 28 0.15
Total 4.29 34

Tabela 5.44: ANOVA dos tempos de produção dos algoritmos e do controle reativo aplicados no
SPE9, caso com restrições.

Fonte de Variação Soma de Quadrados GL Média de Quadrados F0

Tratamentos 117.89 6 19.65 1.63
Erro 337.75 28 12.06
Total 455.63 34

Os p-valores associados às estat́ısticas de Snedecor obtidas pelas ANOVAs são, respectiva-
mente, > 50 % para o VPL e 17.62 % para o tempo; em ambos os casos, não se pode rejeitar
a hipótese nula, isto é, não há, estatisticamente, como identificar um algoritmo que seja melhor
ou pior que os demais, mesmo considerando o reativo, tanto em VPL quanto em tempo. A es-
colha desse algoritmo, assim como no caso irrestrito, é feita com a comparação direta: o melhor
algoritmo independente foi o alternativo em VPL, enquanto que a busca fixa foi a mais rápida; já
entre os robustos, o melhor algoritmo foi a busca alternativa, nas duas variáveis analisadas.

5.4 Discussão dos Resultados

O objetivo da presente pesquisa passa pela obtenção de bons resultados econômicos a partir
da otimização dos controles dos poços de um reservatório. Para isso, é esperado que o VPL seja
melhor que o controle reativo, que por sua vez é melhor que o controle constante. Desta forma,
foram concebidos três tipos de busca, contando com o proposto em [4, 149]; esses algoritmos
foram aplicados em diferentes modelos de reservatório, considerando os casos determińıstico, isto
é, com um modelo base, e com incertezas, na forma de múltiplas realizações. Por fim, também
se considerou a existência de restrições de campo, na forma de vazões limites de produção dos
componentes do reservatório.

A primeira fase da análise dos estudos de caso considerou, para cada modelo utilizado, a
realização base, sem restrições de campo. A comparação dos resultados se deu de maneira direta,
tanto em VPL quanto em tempo de produção. Em ambos os modelos considerados, os algoritmos
de busca propostos são melhores que os benchmarks em termos de VPL. No caso do Egg Model, o
melhor algoritmo, considerando o critério do lucro, foi a busca alternativa, enquanto que o melhor
no tempo foi o linear variável, que foi o único a bater o reativo e empatar com o controle constante
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Analisando-se os controles dos produtores, mostrados na Figura III.3, percebe-se que o algo-
ritmo da busca alternativa resulta em controles mais suaves em relação aos demais métodos. Já no
caso do SPE9, a busca linear alternativa foi a melhor, tanto em tempo quanto em VPL, batendo
inclusive o reativo no tempo; o controle dos produtores mais suave foi obtido pela busca linear
variável, fato que pode ser confirmado examinando-se a Figura IV.3.

A segunda fase da análise tomou por objeto a realização base dos modelos, juntamente com
a existência de restrições de produção do campo. Além do VPL e do tempo, foi verificado o
comportamento das restrições, por meio da função razão cŕıtica de restrição ψ(t) definida na
Seção 4.6. Tanto no Egg Model quanto no SPE9, todos os algoritmos apresentaram VPL maior
do que o caso reativo com restrições; além disso, dadas as limitações numéricas do software de
simulação, o respeito às restrições foi razoavelmente alcançado nos modelos usados.

O melhor algoritmo para o Egg Model, em termos de VPL, foi a busca linear fixa, enquanto
que o linear alternativo foi o melhor no tempo; contudo, nenhum algoritmo resultou em ciclo de
vida do reservatório menor que o caso reativo. Já com o SPE9, o melhor resultado de VPL foi
alcançado pela busca linear alternativa, que também foi a melhor no tempo. Os controles dos
poços produtores obtidos (Figuras III.3 e IV.3) são mais suaves no caso da busca alternativa para
o Egg Model e variável para o SPE9; já no caso dos injetores, mostrados nas Figuras III.2 para
o Egg Model e IV.2 para o SPE9, nota-se que as restrições pesam mais no caso da busca variável
para ambos os casos; contudo, no SPE9, nenhum dos algoritmos de busca propostos agiu mais
contundentemente nos injetores como o controle reativo.

Em termos de comportamento do reservatório, nota-se pela análise das Figuras 5.17 e 5.18 que,
no caso do Egg Model, o incremento de VPL dos algoritmos lineares se dá pela maior produção
de óleo cumulativa, que se torna aparente no final do algoritmo irrestrito; quando as restrições de
campo são consideradas, o ganho de VPL se dá pelo atraso na produção de água causado pela
redução da vazão dos injetores, quando as restrições começam a ser alcançadas. Analisando-se o
SPE9, conforme as Figuras 5.19 e 5.20, pode-se concluir que o maior VPL dos algoritmos lineares
se deve tanto ao aumento na produção de óleo a partir da primeira década quanto ao atraso na
produção de água que se dá em tempo anterior.
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(a) Óleo, sem Restrições. (b) Óleo, com Restrições.

(c) Água, sem Restrições. (d) Água, com Restrições.

Figura 5.17: Curvas de vazão de produção para o Egg Model.

(a) Água, sem Restrições. (b) Água, com Restrições.

Figura 5.18: Curvas de vazão de injeção para o Egg Model.
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(a) Óleo, sem Restrições. (b) Óleo, com Restrições.

(c) Água, sem Restrições. (d) Água, com Restrições.

(e) Gás, sem Restrições. (f) Gás, com Restrições.

Figura 5.19: Curvas de vazão de produção para o SPE9.
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(a) Água, sem Restrições. (b) Água, com Restrições.

Figura 5.20: Curvas de vazão de injeção para o SPE9.

A terceira fase considerou os conjuntos de realizações dos modelos estudados, sem restrições
de campo. Além da comparação direta dos dados médios de VPL e de tempo, procedeu-se com
análises estat́ısticas como a ANOVA e, quando aplicáveis, os testes de hipóteses. Os algoritmos
de busca testados foram implementados tanto de forma independente, isto é, otimizando-se cada
realização como se fosse um modelo, quanto de forma robusta, considerando o conjunto como um
todo.

Todos os algoritmos de busca apresentaram resultados melhores que o reativo em termos de
VPL médio, nos casos independente ou robusto, para os dois modelos utilizados. No caso do Egg
Model, o melhor algoritmo independente em termos de VPL médio foi a busca linear fixa, e o
melhor robusto foi o linear variável; no caso do tempo médio, o algoritmo mais rápido foi o linear
fixo entre os independentes, e o linear alternativo entre os robustos.

A análise estat́ıstica no caso do Egg Model mostrou que os algoritmos independentes foram, de
forma geral, melhores do que os robustos em resultado; também se constatou que há um empate
técnico entre dois algoritmos independentes no caso do VPL, e entre todos no caso do tempo; o
mesmo resultado foi encontrado nos testes entre os algoritmos robustos.

No caso do SPE9, o melhor algoritmo independente em termos de VPL médio foi a busca linear
alternativa, e o melhor robusto foi o linear variável; considerando-se o tempo médio, o algoritmo
mais rápido foi o linear variável entre os independentes, e o linear alternativo entre os robustos,
sendo todos mais rápidos que o caso reativo.

Considerando-se os testes estat́ısticos realizados, verificou-se, não obstante, que há um empate
técnico geral entre as técnicas aplicadas no SPE9, inclusive contando o controle reativo. Em
termos dos controles obtidos, se analisa o controle único obtido pelos algoritmos robustos; o mais
suave aplicado tanto no Egg Model (Figura III.5) quanto no SPE9 (Figura IV.5) resultou da busca
linear fixa.

A quarta e última fase da análise dos algoritmos foi feita nos conjuntos de realizações estudados,
juntamente com as restrições de campo, utilizando técnicas semelhantes à terceira fase do estudo.
Assumiu-se que o comportamento de ψ(t) nesses casos foi semelhante aos casos base. Assim como
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no caso sem restrições, todos os algoritmos apresentaram VPLs médios superiores ao controle
reativo; em relação ao tempo médio, os algoritmos foram mais lentos que o reativo no caso do Egg
Model, e mais rápidos no SPE9. Em relação ao Egg Model, o algoritmo independente com melhor
VPL médio foi o linear fixo, enquanto que o variável foi melhor entre os robustos; no que concerne
ao tempo médio, o mais rápido foi a busca linear alternativa, tanto independente quanto robusta.

A análise estat́ıstica realizada com os resultados do Egg Model com restrições mostrou que
os algoritmos independentes foram melhores que os robustos; entre os algoritmos independentes,
houve um empate técnico no caso do VPL, enquanto que a busca linear alternativa foi comprova-
damente melhor que as demais em termos de tempo; esses resultados também foram vistos entre
os casos robustos. Já no SPE9, assim como no caso sem restrições, houve empate técnico entre
todos os algoritmos nas diferentes variáveis de interesse.

Juntando-se todas as fases do estudo com os modelos utilizados, verificou-se que os métodos
de otimização propostos diferem dos vistos na literatura pelo fato de apresentarem um retorno de
capital a curto prazo próximo ao do controle reativo; no caso do SPE9, o retorno econômico dos
algoritmos propostos na forma do VPL foi igual ou superior ao dos bechmarks durante todo o tempo
de vida do reservatório. Por fim, buscou-se determinar, sob as diferentes condições consideradas,
qual o melhor e pior método de busca implementado. As Tabelas 5.45 e 5.46 apresentam um
resumo das conclusões tomadas para os casos com restrições, respectivamente, por meio da análise
direta e estat́ıstica; (I) e (R) significam, para os casos com incertezas, os algoritmos independentes
e robustos, em sequência. A partir das tabelas comparativas, as seguintes conclusões podem ser
tomadas:

1. Egg Model, VPL — Da análise direta, o pior algoritmo é o alternativo, enquanto que o
melhor é indefinido para o caso sem restrições, sendo o fixo caso contrário; já pelos resultados
dos testes estat́ısticos, os algoritmos independentes foram melhores que os robustos. Entre
os algoritmos independentes, a única conclusão segura sobre o VPL é que a busca linear
alternativa foi a pior; o mesmo pode ser observado entre os algoritmos robustos;

2. Egg Model, Tempo — Pela comparação direta, o pior algoritmo é o fixo, enquanto que
o melhor é indefinido sem restrições, ou o alternativo se há limitações de vazão; a análise
estat́ıstica permite três conclusões diretas: os casos independentes são melhores, a busca
alternativa é a melhor para o caso com restrições, e há indefinição em todas as análises no
caso com restrições;

3. SPE9, Análises Estat́ısticas — Todas acusam empate entre os algoritmos estudados,
tanto em VPL quanto em tempo;

4. SPE9, VPL — Verificando-se os dados de forma direta, o melhor algoritmo foi o alternativo;
já o pior foi indefinido nos casos sem restrições, e o variável caso contrário;

5. SPE9, Tempo — O melhor algoritmo foi o alternativo, enquanto que o pior foi indefinido
nos casos com restrição, e o fixo caso contrário;
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6. Comparação Geral, VPL — Para o caso do Egg Model, fica evidente que o algoritmo
alternativo é o pior; contudo, o mesmo é o melhor no caso do SPE9. Além disso, em nenhum
momento a busca fixa apresentou o melhor VPL nas simulações entre o SPE9;

7. Comparação Geral, Tempo — A busca alternativa foi, em geral, o algoritmo que apre-
sentou os melhores resultados de tempo, enquanto que a busca fixa foi a pior, na maioria
dos casos.

Tabela 5.45: Resumo das comparações diretas dos algoritmos implementados.

Egg Model sem Restrições

Estudo de Caso Melhor VPL Pior VPL Melhor Tempo Pior Tempo

Sem Incertezas Alternativo Fixo Variável Fixo
Com Incertezas (I) Fixo Alternativo Fixo Alternativo
Com Incertezas (R) Variável Alternativo Alternativo Fixo

Egg Model com Restrições

Estudo de Caso Melhor VPL Pior VPL Melhor Tempo Pior Tempo

Sem Incertezas Fixo Alternativo Alternativo Fixo
Com Incertezas (I) Fixo Alternativo Alternativo Fixo
Com Incertezas (R) Variável Alternativo Alternativo Variável

SPE9 sem Restrições

Estudo de Caso Melhor VPL Pior VPL Melhor Tempo Pior Tempo

Sem Incertezas Alternativo Fixo Alternativo (Empate)
Com Incertezas (I) Alternativo Variável Alternativo Fixo
Com Incertezas (R) Variável Alternativo Alternativo Fixo

SPE9 com Restrições

Estudo de Caso Melhor VPL Pior VPL Melhor Tempo Pior Tempo

Sem Incertezas Alternativo Variável Alternativo Variável
Com Incertezas (I) Alternativo Variável Fixo Alternativo
Com Incertezas (R) Alternativo Fixo Alternativo Fixo
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Tabela 5.46: Resumo das comparações estat́ısticas dos algoritmos implementados.

Egg Model sem Restrições

Tipo de Análise Melhor VPL Pior VPL Melhor Tempo Pior Tempo

Tipo de Abordagem Independente Robusta Independente Robusta
Casos Independentes (Empate) Alternativo (Empate) (Empate)

Casos Robustos (Empate) Alternativo (Empate) (Empate)

Egg Model com Restrições

Tipo de Análise Melhor VPL Pior VPL Melhor Tempo Pior Tempo

Tipo de Abordagem Independente Robusta Independente Robusta
Casos Independentes (Empate) Alternativo Alternativo (Empate)

Casos Robustos (Empate) Alternativo Alternativo Variável

SPE9 sem Restrições

Estudo de Caso Melhor VPL Pior VPL Melhor Tempo Pior Tempo

Tipo de Abordagem (Empate) (Empate) (Empate) (Empate)
Casos Independentes (Empate) (Empate) (Empate) (Empate)

Casos Robustos (Empate) (Empate) (Empate) (Empate)

SPE9 com Restrições

Estudo de Caso Melhor VPL Pior VPL Melhor Tempo Pior Tempo

Tipo de Abordagem (Empate) (Empate) (Empate) (Empate)
Casos Independentes (Empate) (Empate) (Empate) (Empate)

Casos Robustos (Empate) (Empate) (Empate) (Empate)

Uma última análise a ser feita, mas que é importante no contexto da pesquisa, envolve o
custo computacional, medido em termos de simulações completas de reservatório. No Caṕıtulo
4, foi visto que, para um span da árvore de busca de Ns, são necessárias 2Ns + 1 simulações de
reservatório por realização. Tanto no caso do Egg Model quanto do SPE9, uma vez que Ns = 9,
o custo equivalente dos algoritmos de busca foi de 19 simulações completas por realização. Para
efeitos comparativos, em [16] foram necessárias, para cada algoritmo implementado para o Egg
Model, 40 simulações por realização; já em [94], o melhor caso é menos custoso, exigindo no máximo
11 simulações por realização, mas é evidente que é um outlier ; a média de simulações exigidas é
de 26 simulações, enquanto que o pior caso resulta em 37. Fica evidente que, excetuando-se casos
particulares, os métodos de busca linear e otimização de controle de poços propostos nesta pesquisa
são consideravelmente mais baratos que os encontrados na literatura. No caso dos resultados
apresentados em [16] para o Egg Model, fica evidente que os métodos robustos empregados neste
estudo alcançam resultados de VPL competitivos, mas com tempos de produção consideravelmente
menores, em alguns casos com uma redução superior a 50 %, que o tempo máximo considerado
pelos autores, exigindo ainda um custo computacional consideravelmente menor, desconsiderando-
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se ainda a paralelização utilizada.
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Caṕıtulo 6

Análise de Resultados do StoSAG
Modificado

Este caṕıtulo apresenta os resultados obtidos com
a implementação do algoritmo StoSAG modifi-
cado utilizando os modelos estudados. São feitas
análises comparativas e estat́ısticas de forma a
se determinar a eficiência do algoritmo StoSAG
proposto em melhorar o VPL do reservatório em
relação às técnicas de busca linear e aos bench-
marks.

6.1 Introdução

Assim como no caso dos algoritmos de busca linear, cujos resultados foram apresentados no
Caṕıtulo 5, este Caṕıtulo destina-se ao estudo do comportamento do algoritmo StoSAG modificado
em termos de VPL resultante e tempo de produção. Além dos benchmarks de controle aberto e
reativo, o StoSAG modificado será comparado com os algoritmos de busca linear que melhor
tiveram desempenho de VPL, conforme foi apresentado na Tabela 5.45, para cada modelo. No
caso do Egg Model, o StoSAG modificado também será comparado com a variante suavizada
simples do StoSAG, o ssStoSAG, apresentado em [16].

Vale ressaltar que, pela natureza do StoSAG modificado, a comparação dos resultados será
feita considerando-se os algoritmos robustos; além disso, a implementação do StoSAG modificado
foi feita apenas para o caso sem restrições de campo. As análises, em se tratando de casos
com incerteza, serão feitas com comparação direta de resultados em relação ao VPL e tempo
médios, histogramas e testes de hipótese individuais, já que a comparação envolverá um número
significativamente menor de técnicas do que foi apresentado no Caṕıtulo 5. Por fim, será utilizado,
para t́ıtulo de comparação, o algoritmo de busca linear com parâmetro variável, uma vez que
apresentou os melhores resultados entre os algoritmos robustos na comparação direta, e houve
empates nas comparações estat́ısticas apresentadas na Tabela 5.46.
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6.2 Estudo de Caso: Egg Model

6.2.1 Parâmetros de Simulação

A implementação do StoSAG modificado no caso do Egg Model considerou como parâmetros
de VPL os mesmos apresentados na Tabela 5.1. Os parâmetros espećıficos do StoSAG modificado,
como o número de perturbações e janelas de predição, são apresentados na Tabela 6.1. A partir
da Equação (4.21), conclui-se que, para cada passo de tempo, serão necessárias 73 simulações por
realização, um número significativamente maior do que no caso dos algoritmos lineares.

Tabela 6.1: Parâmetros do StoSAG modificado para o Egg Model.

Parâmetro Valor

Nj 4
Nw 4
Ni 4
Nl 2
ϵ 0.02

6.2.2 Resultados

A primeira análise a ser realizada de comparação entre os resultados do StoSAG modificado,
os benchmarks, a busca linear de melhor desempenho e o ssStoSAG implementado na literatura
envolve a comparação direta dos resultados médios de VPL e tempo obtidos para as 100 realizações
do Egg Model. Procede-se também com a análise gráfica por meio de histogramas, apresentados
na Figura 6.1. As Tabelas 6.2 e 6.3 mostram, respectivamente, o VPL e tempo médios para os
algoritmos sob análise, incluindo o StoSAG modificado, que apresentou VPL signifiativamente
superior ao demais casos, superando inclusive o linear em 5.35%, e o ssStoSAG em 2.93 %. Já no
tempo de produção, o StoSAG apresenta um incremento significativo, uma vez que a produção fica
mais lenta devido ao efeito das perturbações nos poços injetores, diminuindo a vazão dos mesmos
quando necessário, conforme apresenta a Figura V.1. Contudo, o StoSAG modificado apresenta
tempo significativamente menor que o ssStoSAG, devido à condição de fechamento dos poços e
VPL negativo que é imposta ao final de cada iteração.

Tabela 6.2: Comparativo de VPL para o StoSAG modificado, Egg Model.

Algoritmo VPL Médio (×106 USD) Melhoria / Constante (%) Melhoria / Reativo (%)

Constante 43.15 — —
Reativo 43.24 0.22 —
Linear 44.15 2.33 2.10

ssStoSAG 45.19 4.73 4.50
StoSAG Modificado 46.51 7.79 7.56
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Tabela 6.3: Comparativo de tempo para o StoSAG modificado, Egg Model.

Algoritmo Tempo (anos) Aumento / Constante (%) Aumento / Reativo (%)

Constante 3.72 — —
Reativo 3.93 5.51 —
Linear 4.27 14.63 8.65

ssStoSAG 9.82 163.6 149.8
StoSAG Modificado 5.74 54.12 46.08

(a) VPL. (b) Tempo.

Figura 6.1: Histogramas comparativos para o StoSAG modificado, Egg Model.

A comparação direta de médias mostra que o StoSAG modificado é significativamente superior
aos demais algoritmos no que se trata de VPL; contudo, o tempo de produção aumenta expressi-
vamente. Para se confirmar esses resultados, foram feitos testes de hipóteses tanto em respeito ao
VPL quanto ao tempo. Os testes são dados por

H0 : µstosag = µreac

H1 : µstosag > µreac,
(6.1)

H0 : µstosag = µlinear

H1 : µstosag > µlinear e
(6.2)

H0 : µstosag = µss stosag

H1 : µstosag > µss stosag,
(6.3)

para o caso de VPL, e
H0 : µstosag = µreac

H1 : µstosag > µreac,
(6.4)

H0 : µstosag = µlinear

H1 : µstosag > µlinear e
(6.5)
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H0 : µstosag = µss stosag

H1 : µstosag > µss stosag,
(6.6)

para o caso do tempo. As Tabelas 6.4 e 6.5 mostram os resultados dos testes. Confirma-se
que tanto o VPL quanto o tempo de produção são significativamente superiores para o StoSAG
modificado em relação ao controle reativo e ao método linear escolhido para a análise, a um ńıvel
de confiança de 95 %, estando de acordo com os resultados obtidos na comparação direta. Não
obstante, o teste de tempo indica um P-valor de 100 %, indicando que há possibilidade de o
tempo do StoSAG ser significativamente menor. Refazendo o teste de hipóteses com a hipótese
alternativa sendo H1 : µstosag < µssstosag, obtém-se um P-valor inferior a 0.01 %, indicando que
o StoSAG modificado possui média de tempo significativamente inferior ao ssStoSAG.

Tabela 6.4: Testes de Hipóteses de VPL comparando os métodos reativo, linear e StoSAG do Egg
Model.

Teste t0 P-valor

StoSAG x Reativo 17.64 < 0.01 %
StoSAG x Linear 13.74 < 0.01 %

StoSAG x ssStoSAG 7.005 < 0.01 %

Tabela 6.5: Testes de Hipóteses de tempo de produção comparando os métodos reativo, linear e
StoSAG do Egg Model.

Teste t0 P-valor

StoSAG x Reativo 14.66 < 0.01 %
StoSAG x Linear 12.20 < 0.01 %

StoSAG x ssStoSAG -35.79 100 %

6.3 Estudo de Caso: SPE9

6.3.1 Parâmetros de Simulação

Para a avaliação do desempenho do StoSAG modificado no caso do SPE9, foram aproveitados os
valores de VPL apresentados na Tabela 5.27. A Tabela 6.6 apresenta os parâmetros espećıficos de
configuração do StoSAG modificado; nota-se um número significativamente maior de perturbações
geradas, possibilitado pela simplicidade do modelo. São necessárias, para o caso do SPE9, 136
simulações por realização, superando o custo computacional dos algoritmos lineares propostos.
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Tabela 6.6: Parâmetros do StoSAG modificado para o SPE9.

Parâmetro Valor

Nj 12
Nw 2
Ni 4
Nl 4
ϵ 0.02

6.3.2 Resultados

Assim como no caso do Egg Model, a análise de desempenho do StoSAG modificado em relação
aos benchmarks e ao linear de melhor desempenho — este escolhido por comparação direta, passa
primeiramente pelo VPL e tempo de produção médio para cada caso. Assim como foi feito na
análise dos algoritmos lineares, o número baixo de realizações do SPE9 torna inviável a construção
de histogramas; foram feitos gráficos de dispersão tanto do VPL quanto para o tempo, apresentados
na Figura 6.2. As Tabelas 6.7 e 6.8 apresentam os valores de VPL e tempo médios de cada caso
sob análise; assim como no caso do Egg Model, o StoSAG modificado aumenta significativamente
o VPL médio, ultrapassando o linear escolhido em 6.58 %, mas sacrificando o tempo de produção,
que chega a ser mais de duas vezes maior que do controle constante. Assim como no caso do Egg
Model, nota-se uma ação mais evidente no controle dos injetores do que nos produtores, conforme
evidencia a Figura V.2.

Tabela 6.7: Comparativo de VPL para o StoSAG modificado, SPE9.

Algoritmo VPL Médio (×109 USD) Melhoria / Constante (%) Melhoria / Reativo (%)

Constante 1.675 — —
Reativo 1.841 9.89 —
Linear 1.899 13.34 3.14

StoSAG Modificado 2.024 20.84 9.94

Tabela 6.8: Comparativo de tempo para o StoSAG modificado, SPE9.

Algoritmo Tempo (anos) Aumento / Constante (%) Aumento / Reativo (%)

Constante 12.81 — —
Reativo 19.26 50.27 —
Linear 18.26 42.47 -5.19

StoSAG Modificado 31.69 147.3 64.58
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(a) VPL. (b) Tempo.

Figura 6.2: Gráficos comparativos para o StoSAG modificado, SPE9.

No que concerne à análise estat́ıstica, foram realizados os mesmos testes de hipóteses do caso
do Egg Model, a saber:

H0 : µstosag = µreac

H1 : µstosag > µreac e
(6.7)

H0 : µstosag = µlinear

H1 : µstosag > µlinear,
(6.8)

para o caso de VPL, e
H0 : µstosag = µreac

H1 : µstosag > µreac e
(6.9)

H0 : µstosag = µlinear

H1 : µstosag > µlinear,
(6.10)

para o tempo de produção. As Tabelas 6.9 e 6.10 apresentam os resultados dos testes. Fica
evidente que o tempo de produção do StoSAG modificado é maior que dos demais casos. No caso
do VPL, ambos os testes indicam P-valores superiores a 5%; neste caso, não se pode rejeitar a
hipótese nula de igualdade dos VPLs médios.

Tabela 6.9: Testes de Hipóteses de VPL comparando os métodos reativo, linear e StoSAG do
SPE9.

Teste t0 P-valor

StoSAG x Reativo 0.729 24.33 %
StoSAG x Linear 0.486 32.00 %
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Tabela 6.10: Testes de Hipóteses de tempo de produção comparando os métodos reativo, linear e
StoSAG do SPE9.

Teste t0 P-valor

StoSAG x Reativo 5.056 0.05 %
StoSAG x Linear 5.801 0.02 %

6.4 Discussão dos Resultados

Assim como no caso dos algoritmos de busca linear concebidos no Caṕıtulo 4, buscou-se utilizar
a técnica de modificação do VPL em conjunto com um algoritmo simplex estocástico, gerando uma
versão do StoSAG implementado em [16] empregando a metodologia construtiva proposta nesta
pesquisa.

No primeiro estudo de caso, foi utilizado o Egg Model. Foi evidente a superioridade do VPL
obtido pelo StoSAG modificado em relação aos demais casos, mas com o sacrif́ıcio do tempo de
produção, que foi significativamente maior, resultados esses ratificados pela comparação estat́ıstica.
Verificou-se também que o StoSAG modificado praticamente não agiu sobre os poços produtores,
o que justifica, devido às reduções nas vazões dos injetores, o tempo maior de produção. Em
comparação com o ssStoSAG proposto por Fonseca et al, notou-se que o StoSAG é superior em
termos de VPL, e possui um tempo de produção menor.

O segundo estudo de caso foi realizado com o SPE9. Neste caso, o VPL médio do StoSAG
modificado foi melhor, sendo o único a superar a marca de 2 bilhões. Contudo, verificou-se um
aumento expressivo do tempo de produção, pelos mesmos motivos observados no caso do Egg
Model. Por fim, em termos de análise estat́ıstica, fica evidente que o tempo de produção do
StoSAG modificado é o maior, mas não há significância na diferença dos VPLs médios a um ńıvel
de 95 %. Pode-se considerar, estatisticamente, que há empate entre as técnicas sob análise, embora
o VPL médio do StoSAG modificado seja maior que os demais.

A análise conjunta dos estudos de caso realizados com o StoSAG modificado mostrou que:

• O StoSAG modificado age predominantemente sobre os injetores, tentando manter o BHP
dos produtores costante durante a vida do reservatório;

• A ação do StoSAG modificado dos injetores estende a vida do reservatório, pois atrasa a
formação de cones de água. Desta maneira, o tempo de produção do StoSAG modificado
supera as demais técnicas de controle que mantêm as vazões dos injetores no valor máximo;

• Em ambos os estudos, o tempo de produção do StoSAG é significativamente superior, fato
ratificado pelos testes de hipóteses realizados;

• O VPL médio do StoSAG modificado é significativamente superior aos benchmarks e aos
algoritmos de busca linear; não obstante, assim como no estudo realizado no Caṕıtulo 5,
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apenas no Egg Model a superioridade do VPL é significativa conforme os testes de hipóteses,
havendo assim um empate no caso do SPE9;

• O StoSAG modificado consegue superar o caso proposto na literatura em termos de VPL,
para o Egg Model, em um tempo de produção menor. Isso se deve ao fato de que a solução do
StoSAG é constrúıda ao longo do tempo, com condição de parada, enquanto que o ssStoSAG
otimiza a produção considerando o ciclo de vida do reservatório como um todo.
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Caṕıtulo 7

Conclusões

7.1 Considerações Finais

O presente estudo buscou apresentar técnicas de controle de poços em reservatórios de petróleo
que não somente obtivessem o melhor lucro posśıvel, em termos de valor presente, como também
não prolongassem significativamente o ciclo de vida da produção e fossem computacionalmente
baratos. Para se alcançar tal objetivo, que envolve a modificação da função custo de normalmente
utilizada nos problemas de otimização da produção, foram empregados diferentes métodos de
busca em dois casos conhecidos na literatura: o Egg Model, que é um modelo dead-oil, e o SPE9,
que contém gás.

Os métodos de busca implementados a partir de um exame de um conjunto de controles
posśıveis, a cada passo de tempo, e obtenham o melhor controle a partir de simulações de re-
servatório e comparações diretas do VPL modificado. Os algoritmos lineares concebidos nesta
pesquisa foram estendidos a casos em que se consideram restrições de produção do campo, e casos
com incertezas, envolvendo técnicas robustas de otimização em um conjunto de realizações de um
dado modelo. Por fim, apresentou-se uma versão do algoritmo StoSAG, que é um método livre de
gradiente, utilizando o VPLM como função de custo e estruturado de forma construtiva.

Em relação aos aspectos positivos da pesquisa, o principal a ser citado é que, tomando-se o
objetivo básico de que qualquer algoritmo de otimização deva oferecer valores de VPL superiores
aos casos de controle constante e de reativo, o mesmo foi alcançado em todos os casos estudados,
com todos os algoritmos de busca da solução ótima implementados. Além disso, mostrou-se que
o tempo de produção, em certos casos, chegou a ser melhor que o reativo, observado nos casos de
busca linear, e sempre inferior ao tempo máximo especificado para cada modelo.

Nos casos dos algoritmos lineares com restrições, verificou-se, por meio da análise de razões de
restrição, que os algoritmos com essa opção se comportaram razoavelmente dentro do esperado.
Por fim, mostrou-se que, em termos do número exigido de simulações completas por realização,
as soluções de busca propostas por esta pesquisa possuem um custo computacional mais baixo do
que os casos encontrados na literatura. A partir de todos os pontos aqui apresentados, conclui-se
que o objetivo geral deste trabalho, apresentado na Seção 1.4, foi atingido.
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Contudo, deve-se destacar também alguns aspectos pasśıveis de aprimoramento. Primeira-
mente, os parâmetros para cada algoritmo de busca foram obtidos de forma emṕırica; um plane-
jamento experimental poderia ser utilizado para se obter valores que melhorassem o desempenho
das buscas de solução.

Um segundo ponto negativo foi nos casos em que se empregou a análise estat́ıstica, em que
houve um empate técnico entre os algoritmos em alguns casos, sendo que para o SPE9 nenhum
algoritmo se sobressaiu. Pode-se concluir, nesse caso, que os algoritmos lineares propostos, quando
aplicados nos casos com incertezas, tendem a exibir um comportamento muito parecido; uma
solução para esse caso também poderia passar por um ajuste dos parâmetros.

Nos casos com restrições, identificou-se, nos primeiros instantes de tempo, perturbações de-
vido a limitações numéricas do simulador empregado; além disso, no caso do SPE9, houve uma
quantidade maior de pontos em que a razão cŕıtica de restrição, impulsionada pela produção de
água, foi maior do que o limite de respeito às restrições.

Este fato sugere a possibilidade de que outros esquemas de limitação de injeção possam ser uti-
lizados, de forma a se limitar melhor a quantidade de fluidos produzidos sem prejudicar a evolução
do VPL. No caso do StoSAG modificado, outros testes poderiam ser realizados, controlando ape-
nas os poços produtores ou apenas os injetores, além de uma calibração melhor das janelas de
predição e perturbações.

Por fim, destaca-se o baixo número de realizações utilizado para o caso com incertezas do SPE9,
o que pode ter influência inclusive nas análises estat́ısticas; afinal, quando se utiliza a análise da
variância, quanto menor o número de graus de liberdade alocados para os tratamentos, a tendência
é que o valor da estat́ıstica F de Snedecor resultante seja menor, aumentando a região de não-
rejeição da hipótese nula que, no caso desta pesquisa, equivale a dizer que a aplicação dos diferentes
algoritmos não apresenta significância nos resultados. Uma sugestão para trabalhos futuros é gerar
um conjunto maior de realizações, empregando diferentes parâmetros com incertezas; para isso,
um planejamento fatorial pode ser utilizado. Desta maneira, uma análise estat́ıstica mais sólida
pode ser utilizada para o caso do SPE9.

7.2 Contribuições da Pesquisa

7.2.1 Contribuições Gerais

Dentre as contribuições oferecidas por este trabalho, destacam-se:

1. O uso de técnicas construtivas de otimização da produção de reservatório;

2. O emprego de uma forma alternativa da função objetivo normalmente utilizada na literatura,
em que se buscou uma contribuição maior dos parâmetros intŕınsecos do reservatório;

3. A concepção e implementação de algoritmos que, usando a função modificada como custo,
consideram também o ciclo de vida do reservatório e apresentam baixas exigências de poder
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computacional;

4. O desenvolvimento de algoritmos de otimização em uma linguagem que, a partir do uso de
uma API simples, possam ser aproveitados em softwares mais complexos;

5. De forma indireta, pode-se destacar também o papel desta pesquisa no próprio desenvol-
vimento da API, em que foram adicionadas funcionalidades conforme as necessidades es-
pećıficas encontradas para que os algoritmos fossem propriamente implementados.

7.2.2 Participação em Projeto de Pesquisa

A presente pesquisa foi parte do projeto “STORMS — Ferramenta de Otimização Inteligente
para a gestão de reservatórios baseada em modelo de reservatórios e seus campos de saturação e
infraestrutura para pesquisa em otimização de produção”, em que foram desenvolvidos os códigos
necessários para a simulação e a análise dos dados dos algoritmos propostos. É importante destacar
não somente as habilidades de programação em Python desenvolvidas, particularmente na área
de ciência de dados e desenvolvimento de software, como também o próprio processo de testes
e análise de estabilidade da biblioteca STORMSlib, em conjunto com a ESSS e a contribuições
pessoais e profissionais dos membros do grupo.

7.2.3 Publicações

O trabalho desenvolvido neste estudo permitiu o desenvolvimento, de forma direta ou indi-
reta, dos seguintes artigos aceitos tanto para apresentação em conferências e para publicação em
periódicos cient́ıficos:

• FORTALEZA, E. L. F.; BARROSO NETO, E. P.; MIRANDA, M. E. R. Production
optimization using a modified net present value. Computational Geosciences, v. 24, p.
1087–1100, 2020.

• GHISI, I.; SANTOS, C.; SILVA, V.; FORTALEZA, E. L. F.; BARROSO NETO, E.
P.; MIRANDA, M. E. R.; SANCHEZ, W. H. C.; MUNERATO, F. P. STORMSLIB: a
computational library for research and development of reservoir optimization. Rio Oil and
Gas Expo and Conference, v. 20, p. 461-462. Rio de Janeiro, Brasil, 2020.

• FORTALEZA, E. L. F.; SANCHEZ, W. H. C.; BARROSO NETO, E. P.; MIRANDA,
M. E. R.; MUNERATO, F. P. Robust Optimization Technique Using Modified Net Present
Value and Stochastic Simplex Approximate Gradient. SPE Journal, v. 27, p. 3384-3405,
2022.

• GHISI, I. T.; FORTALEZA, E. L. F.; MIRANDA, M. E. R.; SANCHEZ, W. H. C.; MUNE-
RATO, F. P.; MELO FILHO, L. S.; BARROSO NETO, E. P.; SCHVEITZER JUNIOR,
A. Waterflooding optimization with multidimensional output constraints using a modified Net
Present Value. Rio Oil and Gas Expo and Conference, v. 22, p. 35-36. Rio de Janeiro,
Brasil, 2022.
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• BARROSO NETO, E. P.; SANCHEZ, W. H. C.; MIRANDA, M. E. R.; PIMENTA; B.
G.; MUNERATO, F. P.; BARROSO, J. B.; FORTALEZA, E. L. F. Waterflooding Optimiza-
tion Under Constraints on Oil and Gas Reservoir Using Modified NPV Gradient. Offshore
Technology Conference, Houston, EUA, 2022.

7.3 Recomendações e Trabalhos Futuros

No que concerne a perspectivas futuras, recomendam-se os seguintes passos:

1. Analisar técnicas alternativas de modificação do VPL, considerando-se até mesmo múltiplos
parâmetros, além de um estudo anaĺıtico do VPLM mais aprofundado;

2. Introduzir o uso da função modificada em outros tipos de problemas, como o de alocação de
poços;

3. Utilizar outros métodos de busca de solução ótima com o VPLM como função custo, como
algoritmos de gradiente aproximado ou de inteligência artificial;

4. Buscar métodos mais robustos de controle de restrições, considerando-se não só as de campo
como também as restrições individuais de poços;

5. Empregar os algoritmos já desenvolvidos em outros modelos de reservatório, tanto nos casos
determińıstico como os com incertezas. É prefeŕıvel que modelos mais complexos sejam
utilizados;

6. Considerar o uso de outros softwares de simulação que sejam mais estáveis numericamente
que o OPM Flow para se executar os algoritmos com VPLM, como o Eclipse;

7. Fazer planejamentos experimentais, utilizando inclusive análises estat́ısticas como a ANOVA,
para se ter uma ideia melhor das influências de cada parâmetro dos algoritmos propostos,
permitindo inclusive uma melhor escolha dos mesmos;

8. Admitir, para o caso do SPE9, um processo de geração de realizações com mais incertezas,
por meio de um planejamento fatorial, de forma que um conjunto maior de modelos seja
obtido, e a análise estat́ıstica dos resultados para este caso em particular seja mais sólida.
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0566. Dispońıvel em: <https://doi.org/10.1007/s13202-014-0116-z>.

[120] EBERHART, R.; James Kennedy. A New Optimizer Using Particle Swarm Theory. Sixth
International Symposium on Micro Machine and Human Science, v. 0-7803-267, p. 39–43, 1999.
ISSN 08858993.

[121] EBERHART, R.; James Kennedy. Particle Swarm Optimization. IEEE International Conf.
on Neural Networks, v. 8, n. 3, p. IIC/10/003, 2010.

[122] HAJIZADEH, Y. et al. Comparison of evolutionary and swarm intelligence methods for
history matching and uncertainty quantification in petroleum reservoir models. In: . [S.l.:
s.n.], 2011. v. 366, p. 209–240. ISBN 978-3-642-21704-3.

112



[123] JIN, L. et al. A comparison of stochastic data-integration algorithms for the joint history
matching of production and time-lapse-seismic data. SPE Reservoir Evaluation & Engineering
- SPE RESERV EVAL ENG, v. 15, p. 498–512, 08 2012.

[124] BRITS, R.; ENGELBRECHT, A.; BERGH, F. A niching particle swarm optimizer. SEAL,
01 2002.

[125] ZHENG, Y. ling et al. Empirical study of particle swarm optimizer with an increasing inertia
weight. In: The 2003 Congress on Evolutionary Computation, 2003. CEC ’03. [S.l.: s.n.], 2003.
v. 1, p. 221–226.

[126] ONWUNALU, J.; DURLOFSKY, L. Application of a particle swarm optimization algorithm
for determining optimum well location and type. Computational Geosciences, v. 14, p. 183–198,
05 2010.

[127] CHENG, G. et al. Oil well placement optimization using niche particle swarm optimization.
In: 2012 Eighth International Conference on Computational Intelligence and Security. [S.l.:
s.n.], 2012. p. 61–64.

[128] DING, S. et al. Optimization of well placement by combination of a modified particle swarm
optimization algorithm and quality map method. Computational Geosciences, v. 18, p. 747–762,
10 2014.

[129] FENG, Q.; HAYNES, R.; WANG, X. A multilevel coordinate search algorithm for well
placement, control and joint optimization. Computers & Chemical Engineering, v. 95, 10 2015.

[130] SADEGHNEJAD, S. Integrated well placement and completion optimization using heuristic
algorithms: A case study of an iranian carbonate formation. Journal of Chemical and Petroleum
Engineering, v. 52, 12 2018.

[131] ISEBOR, O. J.; CIAURRI, D. E.; DURLOFSKY, L. J. Generalized field-development op-
timization with derivative-free procedures. SPE Journal, v. 19, n. 05, p. 891–908, Mar 2014.
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em: <http://www.jstor.org/stable/2351049>.

[186] ALCHIAN, A. A. The rate of interest, fisher’s rate of return over costs and keynes’ internal
rate of return. The American Economic Review, American Economic Association, v. 45, n. 5,
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I. CONCEITOS BÁSICOS DE ESTATÍSTICA

I.1 Definições sobre Variáveis Aleatórias

A análise dos valores máximos de VPL e tempo em um problema de otimização de reservatório
dada a existência de incertezas envolve uma comparação entre o valor máximo (ou mı́nimo) des-
sas variáveis ao longo das realizações. Nesse universo, pode-se considerar esses resultados como
variáveis aleatórias cont́ınuas. Se y é uma variável aleatória cont́ınua, a mesma possui uma função
densidade de probabilidade p(y), que deve respeitar a seguinte condição:∫ ∞

−∞
p(y)dy = 1. (I.1)

Antes de se prosseguir com os conceitos amostrais, faz-se necessário definir as funções valor
esperado e variância da variável aleatória y:

Definição I.1.0.1 O valor esperado de y, E(y), é uma grandeza dada por

E(y) =
∫ ∞

−∞
yp(y)dy. (I.2)

Definição I.1.0.2 Conhecido o valor esperado de y, ou seja, E(y) = µ, a variância de y, V ar(y),
é uma grandeza dada por

V ar(y) =
∫ ∞

−∞
(y − µ)2p(y)dy. (I.3)

Os experimentos realizados nesta pesquisa, do ponto de vista estat́ıstico, buscam inferir o
comportamento de uma população (o conjunto de todas as incertezas posśıveis de um reservatório)
a partir de um conjunto bem definido de modelos de reservatório, que será a amostra. Admite-se,
de forma a viabilizar esses experimentos, o cumprimento das seguintes condições:

1. O conjunto de observações y1, . . . , yn é tal que p(y1), . . . , p(yn) são idênticas em forma, ou
seja, possuem igual localização, formato e alcance;

2. As observações devem ser independentes entre si, isto é, p(y1, . . . , yn) = p(y1) × . . .× p(yn).

Caso as condições acima sejam satisfeitas, diz-se que as observações y1, . . . , yn são independente
e identicamente distribúıdas, ou IID; se as mesmas seguem uma distribuição normal, elas são
denominadas normal, independente e identicamente distribúıdas, ou NIID. Esta última condição
é assumida para todos os experimentos subsequentes, uma vez que a mesma é necessária para a
validação das técnicas de análise estat́ıstica a serem empregadas.

Entende-se que uma população pode ser caracterizada por seu valor esperado e sua variabili-
dade; em termos matemáticos, podemos estabelecer a média µ, a variância σ2 e o desvio-padrão
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σ de uma população de N valores observados como se segue:

µ = 1
N

∑n
i=1 yi;

σ2 = 1
N

∑n
i=1(yi − µ)2;

σ =
√

1
N

∑n
i=1(yi − µ)2.

(I.4)

Com base nos parâmetros populacionais dados pela Equação (I.4), os mesmos podem ser
adaptados para uma amostra qualquer de tamanho n; a média amostral ȳ, a variância amostral
s2 e o desvio-padrão s são dados por

ȳ = 1
n

∑n
i=1 yi;

s2 = 1
n−1

∑n
i=1(yi − ȳ)2;

s =
√

1
n−1

∑n
i=1(yi − ȳ)2.

(I.5)

Uma propriedade dos reśıduos, ou seja, os valores yi − ȳ, é que a soma dos mesmos é igual a
0; em outras palavras, um reśıduo sempre poderá ser encontrado pela soma dos n − 1 reśıduos
restantes; esse número n− 1 caracteriza os graus de liberdade da amostra. Os graus de liberdade
podem ser encarados como uma medida das restrições colocadas sobre os reśıduos. Tal conceito é
explorado largamente nas ferramentas estat́ısticas utilizadas nesta pesquisa, particularmente em
testes de hipóteses. Antes de se prosseguir com as análises, é necessário entender as distribuições
que serão utilizadas: normal padrão, t de Student e F de Snedecor — as duas últimas exigem a
compreensão de outra distribuição, a qui-quadrado, que será também apresentada.

I.2 Distribuições Estat́ısticas

A primeira distribuição a ser apresentada é a distribuição normal, que é, sem dúvida, uma das
mais importantes no âmbito da estat́ıstica — quase todos os fenômenos observáveis tendem a segui-
la. Além disso, ela norteia uma das condições necessárias para que a maioria dos experimentos
estat́ısticos seja válida, embora tal distribuição nem sempre seja utilizada diretamente.

Definição I.2.0.1 Uma variável aleatória y segue uma distribuição normal de média µ e variância
σ2 se sua função densidade de probabilidade p(y) for dada por

p(y) = 1
σ

√
2π

exp
[
−1

2

(
y − µ

σ

)2
]
, −∞ < y < ∞. (I.6)

O problema da distribuição normal é que, uma vez que a mesma depende de dois parâmetros
que podem assumir infinitos valores, existem infinitas curvas diferentes da distribuição, dificul-
tando seu uso em testes de hipóteses e outras análises; para tanto, toma-se uma variação especial
da distribuição, com média 0 e variância 1, a denominada distribuição normal padronizada.

Teorema I.2.0.2 Se uma variável aleatória y segue uma distribuição normal de média µ e
variância σ2, isto é, y ∼ N(µ, σ2), então a variável aleatória z = y−µ

σ segue uma distribuição
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normal padronizada de média 0 e variância 1, ou seja, z ∼ N(0, 1). A função densidade de
probabilidade, neste caso, é dada por

p(z) = 1√
2π
e− 1

2 z
2
, −∞ < z < ∞. (I.7)

A Figura I.1 mostra o gráfico da distribuição normal padronizada e da soma cumulativa, isto
é, da seguinte função:

c(x) =
∫ x

−∞
p(y)dy. (I.8)

Nota-se que o limite da função cumulativa c(x) deve ser 1, respeitando a condição da função de
probabilidade de uma distribuição, dada pela Equação (I.1).

(a) Função de Distribuição. (b) Função Cumulativa.

Figura I.1: Gráficos de distribuição e função cumulativa da distribuição normal padronizada.

A segunda distribuição a ser apresentada é relativa a uma soma de quadrados de variáveis em
distribuição normal; portanto, ela é utilizada em testes na variância. Tal distribuição é conhecida
como distribuição qui-quadrado (χ2).

Definição I.2.0.3 Sejam z1, . . . , zk variáveis aleatórias NIID com média 0 e variância 1. Diz-se
que, nesse caso, a soma de quadrados x = z2

1 + . . . + z2
k é uma variável aleatória que segue uma

distribuição qui-quadrado com k graus de liberdade, isto é, x ∼ χ2
k. A função de distribuição é

dada por
p(x) = 1

2k/2Γ
(
k
2

)x(k/2)−1e−x/2, x > 0. (I.9)

A Figura I.2 mostra o gráfico da distribuição qui-quadrado e da função cumulativa para dife-
rentes valores de graus de liberdade; percebe-se que ela é uma distribuição assimétrica, de média
k e variância 2k.
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(a) Função de Distribuição. (b) Função Cumulativa.

Figura I.2: Gráficos de distribuição e função cumulativa da distribuição qui-quadrado.

Uma vez que a maioria das técnicas estat́ısticas usam somas de quadrados, é importante
ressaltar que a razão entre essas somas e a variância populacional segue uma distribuição qui-
quadrado; se y1, . . . , yn ∼ N(µ, σ2), então

SS

σ2 =
∑n
i=1(yi − ȳ)2

σ2 ∼ χ2
n−1. (I.10)

O conceito descrito acima pode ser estendido para a variância amostral; escrevendo-a como
s2 = SS

n−1 , tem-se que ela segue uma distribuição qui-quadrado dimensionada se as variáveis são
NIID(µ, σ2):

s2 ∼ σ2

n− 1χ
2
n−1. (I.11)

A terceira distribuição apresentada é conhecida como distribuição t de Student. Ela se relaciona
diretamente com a distribuição normal padrão e a distribuição qui-quadrado, e é bastante aplicada
em testes de hipótese sobre médias populacionais.

Definição I.2.0.4 Sejam duas variáveis aleatórias z e χ2
k independentes e seguindo distribuição

normal padrão e qui-quadrado com k graus de liberdade, respectivamente. Portanto, a variável
aleatória

tk = z√
χ2
k/k

(I.12)

segue uma distribuição t de Student com k graus de liberdade, denotada por tk. A função densidade
de probabilidade é dada por

p(t) =
Γ
(
k+1

2

)
√
kπΓ

(
k
2

) 1(
t2

k + 1
)(k+1)/2 , −∞ < t < ∞, (I.13)

e a média e a variância de t são, respectivamente, µ = 0 e σ2 = k
k−2 para k > 2.

124



Deve-se ressaltar que, se y1, . . . , yn é uma amostra aleatória com distribuição normal N(µ, σ2),
então a quantia

t = ȳ − µ

s/
√
n

(I.14)

segue uma distribuição t de Student com n−1 graus de liberdade. A Figura I.3 mostra o gráfico da
distribuição e da função cumulativa para diferentes valores de graus de liberdade; percebe-se que,
à medida que o valor dos graus de liberdade cresce, a distribuição t se aproxima de uma normal;
diz-se que, quando k = ∞, então a distribuição t se torna uma distribuição normal padronizada.

(a) Função de Distribuição. (b) Função Cumulativa.

Figura I.3: Gráficos de distribuição e função cumulativa da distribuição t de Student.

A última distribuição a ser considerada é essencial para a técnica da análise de variância; ela é
direcionada ao estudo do comportamento de duas variâncias, mais especificamente da razão entre
elas. Tal distribuição é conhecida como F de Snedecor.

Definição I.2.0.5 Se duas variáveis χ2
u e χ2

v são independentes e seguem distribuições qui-quadrado
com, respectivamente, u e v graus de liberdade, então a razão

Fu,v = χ2
u

χ2
v

(I.15)

segue uma distribuição F com u graus de liberdade no numerador e v graus de liberdade no denomi-
nador. Se x é uma variável aleatória tal que x ∼ Fu,v, então sua função densidade de probabilidade
é dada por

p(x) =
Γ
(
u+v

2
) (

u
v

)u/2

Γ
(
u
x

)
Γ
(
v
2
) (

u
vx+ 1

)(u+v)/2x
u
2 −1, 0 < x < ∞. (I.16)

A Figura I.4 mostra, respectivamente, a função de distribuição e a função cumulativa da
distribuição F. Um resultado importante, e que será utilizado posteriormente é apresentado a
seguir, obtido a partir das Equações (I.10) e (I.15).

Teorema I.2.0.6 Sejam duas populações distintas com uma variância comum σ2. Se y11, . . . , y1n1

é uma amostra aleatória de n1 observações da primeira população e y21, . . . , y2n2 é uma amostra
aleatória de n2 observações da segunda população, então a razão das variâncias amostrais s2

1 e s2
2
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segue uma distribuição F com n1 − 1 graus de liberdade no numerador e n2 − 1 graus de liberdade
no denominador, ou seja,

s2
1
s2

2
∼ Fn1−1,n2−1. (I.17)

(a) Função de Distribuição. (b) Função Cumulativa.

Figura I.4: Gráficos de distribuição e função cumulativa da distribuição F de Snedecor.

I.3 Testes de Hipóteses

Entre as técnicas estat́ısticas mais simples estão presentes os denominados testes de hipóteses.
Normalmente, eles são utilizados para se fazer inferências sobre a média ou a variância de duas ou
mais populações; são feitas comparações entre essas populações e também é posśıvel determinar
intervalos de confiança para as estat́ısticas testadas.

O teste de hipótese mais básico envolve a comparação de médias entre duas populações.
Para tanto, seja y11, . . . , y1n1 uma amostra aleatória de tamanho n1 da primeira população, e
y21, . . . , y2n2 uma amostra de tamanho n2 da segunda população. Supõe-se que ambas as po-
pulações podem ser explicadas pelas suas médias µi, ou seja, vale a relação

yij = µi + εij

{
i = i, 2
j = 1, 2, . . . , ni

, (I.18)

em que yij é a observação j da população i, µi é a média populacional da população i e εij é
o reśıduo associado a yij . Para que os testes a serem realizados sejam válidos, supõe-se que os
reśıduos seguem as condições de normalidade e independência, isto é, εij ∼ NIID(0, σ2).

Com as informações dispońıveis acima, são estabelecidas hipóteses estat́ısticas, que são conjec-
turas feitas sobre a distribuição dos dados e os parâmetros do modelo. Um primeiro exemplo de
teste de hipótese pode ser escrito como o teste sobre as médias das duas populações:

H0 : µ1 = µ2

H1 : µ1 ̸= µ2.
(I.19)
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A nomenclatura de um teste de hipóteses é a seguinte: H0 é a hipótese nula, isto é, a suposição
que se faz sobre as populações; H1 é a hipótese alternativa, que é aceita caso a hipótese nula seja
descartada. Para se determinar a validade de H0, calcula-se uma estat́ıstica apropriada, que é
comparada com os valores cŕıticos; essa comparação, a um dado ńıvel de confiança, permite a
conclusão da admissibilidade de H0.

Há dois tipos de erros que podem ser cometidos em um teste de hipóteses: o primeiro, deno-
minado erro do tipo I, ocorre quando a hipótese nula é verdadeira, mas é rejeitada; já o erro do
tipo II ocorre quando H0 é falsa, mas é aceita. Sendo assim, são definidas as constantes

α = P (erro do tipo I) = P (rejeitar H0|H0 é verdadeira),
β = P (erro do tipo II) = P (aceitar H0|H0 é falsa),

Poder = 1 − β = P (rejeitar H0|H0 é falsa).
(I.20)

A ideia de um teste de hipóteses, nesses casos, é determinar um ńıvel de significância, ou seja,
estabelecer o parâmetro α, e desenvolver os procedimentos de teste que minimizem o erro do tipo
II, aumentando o poder do teste.

Serão apresentados, para efeitos desta pesquisa, dois testes de hipóteses. O primeiro teste
leva em conta duas populações, com amostras de tamanho n1 e n2. Assume-se que a variância é
constante nas populações, ou seja, σ2

1 = σ2
2 = σ2, além da normalidade dos dados — condições

NIID. Desta forma, o teste de hipóteses é equivalente ao apresentado pela Equação (I.19).

Sabendo-se que a primeira amostra tem média ȳ1 e variância s2
1 com n1 −1 graus de liberdade,

e a segunda amostra tem média ȳ2 e variância s2
2 com n2 − 1 graus de liberdade, primeiramente

serão definidas as quantias s2
p, que é a estimativa da variância comum σ2, e ν, que são os graus

de liberdade somados das duas amostras:

s2
p = (n1−1)s2

1+(n2−1)s2
2

n1+n2−2 ,

ν = n1 + n2 − 2.
(I.21)

A estat́ıstica a ser utilizada no teste de médias, no presente caso, é diretamente relacionada à
distribuição t de Student com ν graus de liberdade, e é dada por:

t0,ν = ȳ1 − ȳ2

sp
√

1
n1

+ 1
n2

. (I.22)

Para se determinar a validade da hipótese H0 : µ1 = µ2 em um dado ńıvel de significância
determinado por α, compara-se a estat́ıstica t0,ν com o valor da distribuição t de Student no limite
da metade da significância, dada por tα/2,ν ; usa-se a metade de α pelo fato da hipótese alternativa
H1 considerar apenas a diferença das médias, não a natureza da mesma. Caso |t0,ν | <

∣∣∣tα/2,ν

∣∣∣,
pode-se aceitar H0; deve-se rejeitá-la se |t0,ν | >

∣∣∣tα/2,ν

∣∣∣. Uma outra abordagem utilizada é a do
P-valor, que é dado por Pval = 2 ∗ (1 − c(t0,ν)) — c(·) é a função cumulativa de probabilidade
— no caso do teste dado pela Equação (I.19). No caso, compara-se Pval com a significância α do
teste; essa forma é mais robusta, por que ela dá ideia do quanto de confiança há para se aceitar
ou não a hipótese nula.
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O segundo teste a ser apresentado considera a relação entre as variâncias das duas populações;
esse teste pode ser realizado para se verificar a suposição de variância constante. As hipóteses
escritas são, por exemplo:

H0 : σ2
1 = σ2

2
H1 : σ2

1 ̸= σ2
2.

(I.23)

Outras hipóteses alternativas são as de relação entre as variâncias, como H1 : σ2
1 > σ2

2 e
H1 : σ2

1 < σ2
2. A estat́ıstica a ser utilizada é a razão entre as variâncias amostrais, que segue

uma distribuição F de Snedecor com n1 − 1 graus de liberdade no numerador e n2 − 1 graus de
liberdade no denominador (ou vice-versa, dependendo do teste). A Tabela I.1 mostra quais são as
condições para se rejeitar H0 a um ńıvel de significância dado por α, sabendo-se que a estat́ıstica
F0,n1−1,n2−2 pode ser dada por:

F0,n1−1,n2−1 = s2
1
s2

2
ou F0,n2−1,n1−1 = s2

2
s2

1
. (I.24)

Tabela I.1: Testes de hipóteses sobre as variâncias populacionais

Teste Estat́ıstica F — Equação (I.24) Critério de rejeição de H0

H0 : σ2
1 = σ2

2
H1 : σ2

1 ̸= σ2
2.

F0,n1−1,n2−1

F0,n1−1,n2−1 > F1− α
2 ,n1−1,n2−1

ou
F0,n1−1,n2−1 < Fα

2 ,n1−1,n2−1

H0 : σ2
1 = σ2

2
H1 : σ2

1 < σ2
2.

F0,n2−1,n1−1 F0,n2−1,n2−1 > Fα,n2−1,n1−1

H0 : σ2
1 = σ2

2
H1 : σ2

1 > σ2
2.

F0,n1−1,n2−1 F0,n1−1,n2−1 > Fα,n1−1,n2−1

I.4 Análise da Variância — ANOVA

A análise da variância (ANOVA) é uma alternativa aos testes de hipóteses, quando várias
amostras são comparadas entre si; ela busca investigar os efeitos de um fator sobre um conjunto
de observações; este fator é conhecido como tratamento. Considerando-se a ńıveis para os trata-
mentos, o conjunto de a observações de tamanho n é dado por

Y = [yij ] =


y11 y12 · · · y1n

y21 y22 · · · y2n
...

... . . . ...
ya1 ya2 · · · yan

 . (I.25)

Cada linha do conjunto de observações possui soma de tratamentos yi. = ∑n
j=1 yij e média

ȳi. = yi.
n . A soma geral de todos os elementos da matriz Y é dada por y.. e a média por ȳ...
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Assim como no caso dos testes de hipóteses envolvendo duas populações, pode-se estabelecer
um modelo aditivo para os dados observados. Neste caso, o modelo é dado por

yij = µi + εij

{
i = i, 2, . . . , a
j = 1, 2, . . . , n

(I.26)

A Equação (I.26) é conhecida como modelo de médias. Uma forma alternativa de se definir a
média considera o efeito dos tratamentos τi:

µi = µ+ τi, i = 1, 2, . . . , a. (I.27)

Reescrevendo-se a Equação (I.26) com aux́ılio da equação (I.27), o modelo para estudo torna-se

yij = µ+ τi + εij

{
i = i, 2, . . . , a
j = 1, 2, . . . , n

(I.28)

O novo modelo separa o efeito de cada tratamento τi da média geral µ. Este modelo é também
conhecido como modelo de efeitos. As Equações (I.26) e (I.28) são também conhecidas como
modelos estat́ısticos lineares, uma vez que cada observação yij é uma função linear dos parâmetros
do modelo; além disso, os modelos são conhecidos como análise da variância de um fator, por
que apenas um fator é investigado. Por fim, supõe-se que os dados são NIID, isto é, yij ∼
NIID(µ+ τi, σ

2).

Lembrando-se das notações yi. e ȳi. para a soma e a média do i-ésimo tratamento e y.. e ȳ..
para a soma e a média de todas as a × n = N observações, pode-se proceder com a essência da
análise de variância. Como se busca testar a influência dos tratamentos sobre os dados observados,
considera-se o seguinte teste de hipóteses:

H0 : µ1 = µ2 = . . . = µa

H1 : µi ̸= µj para algum i ̸= j.
(I.29)

Um forma equivalente de se escrever a Equação (I.29) é dada por

H0 : τ1 = τ2 = . . . = τa = 0
H1 : τi ̸= 0 para algum i.

(I.30)

A análise da variância utiliza somas de quadrados para se estabelecer, posteriormente, razões
de variabilidades estimadas que serão relacionadas entre si de forma a se obter a estat́ıstica de
teste. A primeira soma de quadrados é a soma de todas as variabilidades para cada dado, ou seja,

SST =
a∑
i=1

n∑
j=1

(yij − ȳ..)2. (I.31)

A soma de quadrados total pode ser reescrita como se segue (o desenvolvimento encontra-se
em [167]):

a∑
i=1

n∑
j=1

(yij − ȳ..)2 = n
a∑
i=1

(ȳi. − ȳ..)2 +
a∑
i=1

n∑
j=1

(yij − ȳi.)2. (I.32)
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A Equação (I.32) é fundamental, pois ela define a ANOVA; ela introduz o conceito de que a
variabilidade total das observações é uma soma entre a variabilidade introduzida pelos tratamentos
e os efeitos devidos a erros aleatórios. A Equação (I.32) pode ser reescrita como

SST = SSTr + SSE , (I.33)

em que SSTr é a soma de quadrados dos efeitos dos tratamentos e SSE é a soma de quadrados dos
efeitos residuais. Como são N observações e a tratamentos, a soma SST possui N − 1 = an − 1
graus de liberdade, enquanto que SSTr, como depende do número de tratamentos, possui a − 1
graus de liberdade. Finalmente, como cada tratamento tem n observações, teremos n−1 graus de
liberdade para os erros em cada tratamento; devido ao fato de que há a tratamentos, o número
de graus de liberdade total para os erros é dado por a(n− 1) = an− a = N − a.

A seguir, serão apresentadas as variáveis médias de quadrados; basicamente, são uma razão
entre as respectivas somas de quadrados e seus graus de liberdade. Tem-se, por exemplo,

MSTr = SST r
a−1 ,

MSE = SSE
N−a .

(I.34)

Uma vez que as somas de quadrados dos tratamentos e dos erros possuem a soma de seus graus
de liberdade igual aos graus de todas as observações, pode ser aplicado um teorema conhecido como
Teorema de Cochran, que afirma que se ν variáveis Z são NIID, então sua soma de quadrados é igual
à soma de s variáveis Q independentes, distribúıdas na forma qui-quadrado com ν1, . . . , νs graus de
liberdade se, e somente se ∑ νi = ν; o teorema é apresentado em [167]. Pelo teorema de Cochran,
SSTr/σ

2 e SSE/σ2 são variáveis qui-quadrado independentemente distribúıdas. Portanto, se a
hipótese nula na Equação (I.26) é verdadeira, então a estat́ıstica

F0 = SSTr/(a− 1)
SSE/(N − a) = MSTr

MSE
(I.35)

segue uma distribuição F de Snedecor com a − 1 e N − a graus de liberdade. Dado um ńıvel
de significância definido por α, rejeita-se H0 caso F0 > Fα,a−1,N−a e aceita-se H0 caso contrário;
pode-se realizar também o teste do P-valor. A Tabela I.2 apresenta o resumo dos dados de uma
ANOVA para um modelo aleatório simples.

Tabela I.2: Tabela-base de uma ANOVA.

Fonte de Variação Soma de Quadrados GL Média de Quadrados F0

Tratamentos SST r a− 1 MST r
MST r

MSE

Erro SSE N − a MSE

Total SST N − 1

I.5 Métodos de Análise Gráfica

A análise dos resultados em problemas envolvendo incertezas, uma vez que se considera uma
amostra, ou conjunto, de reservatórios simulados, envolve o tratamento de um conjunto de re-
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sultados. Além dos métodos matemáticos de análise estat́ıstica, como a aferição das medidas de
tendência central, os testes de hipóteses e a ANOVA, é importante considerar a representação
gráfica dos dados; esta ferramenta também se prova essencial em comparações simples de resulta-
dos, quando se trata de séries temporais de dados.

O uso de análise gráfica é antigo; há relatos de mapas da Mesopotâmia antiga, de cerca de
3800 A.C., em que se empregavam convenções e śımbolos ainda familiares atualmente; a análise
estat́ıstica por meio de gráficos data do século XVIII, utilizando ferramentas já conhecidas na
época, como gráficos de dispersão de duas variáveis (desde o século XVII), gráficos de séries de
dados em função do tempo (1724), ajuste de curvas e interpolação (1760), entre outros [203].

A abordagem de se comparar graficamente os dados, no contexto da gestão de um reservatório
em malha fechada, envolve variadas ferramentas gráficas, a depender dos dados e da metodologia
de análise: em [194], por exemplo, é feita uma comparação entre o melhor ótimo local, o pior
e o resultado do algoritmo de programação dinâmica testado; a avaliação visual simultânea dos
resultados econômicos de vários algoritmos pode ser encontrada em [16] e [97]; por outro lado,
gráficos estat́ısticos, como box plots e distribuição de probabilidades normal e acumulada, são
encontrados em [17] e [94].

Dentro das ferramentas gráficas dispońıveis, os histogramas são largamente utilizados. A
primeira menção do termo “histograma” data de 1895 [203], em que o nome é dado a uma re-
presentação gráfica em que colunas marcam como áreas (barras) a frequência correspondente ao
alcance da sua base [204]. As principais utilidades dos histogramas são [205]:

1. Os histogramas permitem a observação de outliers, inclinações na distribuição e outros for-
matos presentes na distribuição dos dados;

2. Os histogramas permitem, a partir da análise dos dados, a detecção de eventuais problemas
nos dados;

3. Os histogramas permitem a comparação de subgrupos de dados;

4. Os histogramas podem ser utilizados como estimadores de densidade de probabilidade [206].

É importante que se encontre um equiĺıbrio dos parâmetros do histograma, como a largura
e o comprimento das barras do histograma; dependendo de como esses valores são escolhidos, a
análise do histograma pode favorecer ao estudo de certos parâmetros do problema. Uma escolha
incorreta dessas variáveis pode prejudicar inclusive a visualização dos dados, além de esconder
caracteŕısticas da distribuição [205]. Estudos já foram realizados neste sentido: em [207], por
exemplo, mostra-se como se obtém a quantidade ótima de barras de um histograma de forma
anaĺıtica.
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II. PROVA DE PROPOSIÇÃO

A prova da Proposição 3.3.2.1 é dada a seguir:web sabe-se que, quando uma função possui limite
superior, existe um máximo [208, 209]. Seja w = max

(
f̃(x)

)
; para todo ponto x do domı́nio de

f̃(x), vale a relação f̃(x) ≤ w. Somando-se o termo constante ξ nos dois termos da desigualdade,
tem-se

f̃(x) + ξ ≤ w + ξ. (II.1)

Agora, seja v = max (f(x)) = max
(
f̃(x) + ξ

)
. Se v é o máximo de f(x), então, da Equação (II.1),

segue que v ≤ w + ξ. Por outro lado, para qualquer y do domı́nio de f(x), tem-se que f(y) ≤ v.
Portanto, subtraindo-se ξ, vem

f(y) − ξ ≤ v − ξ. (II.2)

Contudo, vale ressaltar que f(y) = f̃(y) + ξ, e f̃(y) é limitada por w; logo, a Equação (II.2)
implica em w + ξ ≤ v. Uma vez que já foi visto que w + ξ ≥ v, a conclusão é que w + ξ = v, ou
seja, max (f(x)) = max

(
f̃(x)

)
+ ξ, conforme queŕıamos demonstrar.
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III. ESTUDO DE CASO DO EGG MODEL —
CONTROLES DE BUSCA LINEAR

III.1 Caso da Realização Base

(a) Óleo. (b) Água.

(c) Ĺıquido.

Figura III.1: Razões de restrição para o caso base do Egg Model.
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(a) Reativo sem Restrições. (b) Reativo com Restrições.

(c) Linear Fixo sem Restrições. (d) Linear Fixo com Restrições.

(e) Linear Variável sem Restrições. (f) Linear Variável com Restrições.

(g) Linear Alternativo sem Restrições. (h) Linear Alternativo com Restrições.

Figura III.2: Controles de Injeção aplicados na realização base do Egg Model.
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(a) Reativo sem Restrições. (b) Reativo com Restrições.

(c) Linear Fixo sem Restrições. (d) Linear Fixo com Restrições.

(e) Linear Variável sem Restrições. (f) Linear Variável com Restrições.

(g) Linear Alternativo sem Restrições. (h) Linear Alternativo com Restrições.

Figura III.3: Controles de Produção aplicados na realização base do Egg Model.
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III.2 Caso com Incertezas — 100 Realizações

(a) Reativo sem Restrições. (b) Reativo com Restrições.

(c) Linear Fixo sem Restrições. (d) Linear Fixo com Restrições.

(e) Linear Variável sem Restrições. (f) Linear Variável com Restrições.

(g) Linear Alternativo sem Restrições. (h) Linear Alternativo com Restrições.

Figura III.4: Controles de Injeção aplicados nas realizações do Egg Model (algoritmos robustos).
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(a) Reativo sem Restrições. (b) Reativo com Restrições.

(c) Linear Fixo sem Restrições. (d) Linear Fixo com Restrições.

(e) Linear Variável sem Restrições. (f) Linear Variável com Restrições.

(g) Linear Alternativo sem Restrições. (h) Linear Alternativo com Restrições.

Figura III.5: Controles de Produção aplicados nas realizações do Egg Model (algoritmos robustos).
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IV. ESTUDO DE CASO DO SPE9 — CONTROLES
DE BUSCA LINEAR

IV.1 Caso da Realização Base

(a) Óleo. (b) Água.

(c) Ĺıquido. (d) Gás.

Figura IV.1: Razões de restrição para o caso base do SPE9.
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(a) Reativo sem Restrições. (b) Reativo com Restrições.

(c) Linear Fixo sem Restrições. (d) Linear Fixo com Restrições.

(e) Linear Variável sem Restrições. (f) Linear Variável com Restrições.

(g) Linear Alternativo sem Restrições. (h) Linear Alternativo com Restrições.

Figura IV.2: Controles de Injeção aplicados na realização base do SPE9.

139



(a) Reativo sem Restrições. (b) Reativo com Restrições.

(c) Linear Fixo sem Restrições. (d) Linear Fixo com Restrições.

(e) Linear Variável sem Restrições. (f) Linear Variável com Restrições.

(g) Linear Alternativo sem Restrições. (h) Linear Alternativo com Restrições.

Figura IV.3: Controles de Produção aplicados na realização base do SPE9.
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IV.2 Caso com Incertezas — 5 Realizações

(a) Reativo sem Restrições. (b) Reativo com Restrições.

(c) Linear Fixo sem Restrições. (d) Linear Fixo com Restrições.

(e) Linear Variável sem Restrições. (f) Linear Variável com Restrições.

(g) Linear Alternativo sem Restrições. (h) Linear Alternativo com Restrições.

Figura IV.4: Controles de Injeção aplicados nas realizações do SPE9 (algoritmos robustos).
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(a) Reativo sem Restrições. (b) Reativo com Restrições.

(c) Linear Fixo sem Restrições. (d) Linear Fixo com Restrições.

(e) Linear Variável sem Restrições. (f) Linear Variável com Restrições.

(g) Linear Alternativo sem Restrições. (h) Linear Alternativo com Restrições.

Figura IV.5: Controles de Produção aplicados nas realizações do SPE9 (algoritmos robustos).
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V. ESTUDO DE CASO DO STOSAG
MODIFICADO — CONTROLES

V.1 Egg Model

(a) Reativo, BHP dos Produtores. (b) StoSAG, BHP dos Produtores.

(c) Reativo, Vazão dos Injetores. (d) StoSAG, Vazão dos Injetores.

Figura V.1: Comparativo de controles do reativo e do StoSAG modificado para o Egg Model.

143



V.2 SPE9

(a) Reativo, BHP dos Produtores. (b) StoSAG, BHP dos Produtores.

(c) Reativo, Vazão dos Injetores. (d) StoSAG, Vazão dos Injetores.

Figura V.2: Comparativo de controles do reativo e do StoSAG modificado para o SPE9.
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