3° CONGRESSO
BRASILEIRO DE

‘ PETROLEO E GAS

Copyright 2004, Instituto Brasileiro de Petrdleo e Gas - | BP

Este Trabalho Técnico Cientifico foi preparado para apresentagdo no 3° Congresso Brasileiro de P& D em Petrdleo e Gés, a ser
realizado no periodo de 2 a 5 de outubro de 2005, em Salvador. Este Trabalho Técnico Cientifico foi selecionado e/ou revisado pela
Comissdo Cientifica, para apresentagdo no Evento. O contelido do Trabalho, como apresentado, ndo foi revisado pelo IBP. Os
organizadores ndo irdo traduzir ou corrigir os textos recebidos. O material conforme, apresentado, nao necessariamente reflete as
opinides do Instituto Brasileiro de Petrdleo e Gés, Sacios e Representantes. E de conhecimento e aprovago do(s) autor(es) que este
Trabalho ser& publicado nos Anais do 3° Congresso Brasileiro de P& D em Petrdleo e Gas

Melhoria da conver géncia de Algoritmo Genético utilizado em alocacéo de pocos

Luis Fernando Pozas', Agustinho Plucenio?

1 UFSC, DAS - Trindade - FI orianépolis, SC, Brasil, |fpozas@das.ufsc.br
2 UFSC, DAS— Trindade, FI orianépolis, SC, Brasil, plucenio@das.ufsc.br

Resumo — No estudo de otimizagdo da alocagdo de pogos, busca-se através da manipulagdo das variaveis de
decisdo - a localizagdo, a taxa de injecdo e a taxa de produgéo dos pogos - aumentar o total de hidrocarbonetos
recuperado ou ainda, do ponto de vista econdmico, aumentar o Valor Presente Liquido (VPL), em inglés (NPV). Os
Algoritmos Genéticos sdo uma das ferramentas que tém sido utilizadas para acancar este objetivo. Apresenta-se neste
trabalho a contribuicdo de um agoritmo genético modificado que agrega algoritmos de convergéncia e técnicas de
identificacio com o objetivo de acelerar a convergéncia e melhorar a qualidade da solucéo final .

Palavras-Chave: Alocacdo de Pogos; Algoritmo Genético; Politopo;

Abstract — In the well placement optimization problem the goal is to raise NPV by manipulation of decision
variables, such as well location, injection and production rates. Since this is a hard combinatorial problem, Genetic
Algorithm has been used as one way of solving it. The authors developed in the present work a hybrid genetic
algorithm, which combines polytope algorithm and identification techniques. Our goal is to speed up convergence rate
and improve the quality of final solution.
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1. Introducéo

Muitas vezes no exercicio cotidiano da Engenharia de Petroleo, as decisdes tomadas ndo obedecem a um
critério de otimizacdo. O fato de ndo se procurar a melhor solucéo para o problema, ou pelo menos uma solugdo
préxima do 6timo, pode fazer com que pontos importantes de projetos passem desapercebidos ao grupo multidisciplinar
de profissionais encarregados de resolver o problema. Esta negligéncia pode resultar em grandes perdas econdmicas e
técnicas. A principa tarefa da engenharia de reservatérios € desenvolver uma estratégia para alcangar a producdo da
maior quantidade possivel de hidrocarbonetos dentro dos limites fisicos e econdmicos existentes. As duas questdes que
determinam o nivel de produc&o sdo: o sistema de exploragéo a ser instalado in situ e o reservatério geol dgico existente.

A previsdo do comportamento dos reservatorios pode ser realizada através de simulagdo numérica. O modelo
de simulacéo se constitui na principal ferramenta para tomada de deciséo. Através deles, uma fung&o-objetivo (foy), que
guantifica matematicamente o objetivo global do projeto, deve ser maximizada através da variagdo dos parémetros de
entrada do modelo.

No caso especifico da otimizagdo da alocagdo de pogos, as varidveis de decisdo geralmente sdo as localizagdes
dos pogos. Algumas vezes considera-se também a taxa de inje¢do e/ou de producdo dos pogos. A saida, ou funcdo
objetivo, é geramente medida em termos do total de hidrocarbonetos recuperado ou, em termos econdmicos, o Valor
Presente Liquido (VPL), em inglés (NPV). O VPL é calculado basicamente como a diferenca entre o valor presente e o
custo de desenvolvimento, VPL=VP-D, aonde VP é o valor presente e D é o custo de desenvolvimento.

O Custo de Desenvolvimento D é cal culado como:

D:(a+r)np+b+zp|pj—PpL|~c, (1)
1

onde a- Custo médio de perfuragio para cada pogo mais o custo da“Arvore de Natal”;
r - Custo do riser que corresponde ao tamanho da linha d'agua multiplicado pelo custo de linha por quildmetro;
b - Custo de transferéncia mais o custo de plataforma e planta;
p; - Posicéo do poco j;
Pp - Posicdo da plataforma;
¢ - Custo de linha por quil6metro;
np - NUmero de pogos.

Normalmente, estes valores sdo conhecidos a priori e independem do tempo para cada alternativa selecionada.
O valor presente VP representa um valor atribuido no presente momento para objetos ou eventos que ndo sdo realizados
neste momento. Isto implica na existéncia de um fator de ajuste que depende da distancia temporal existente entre o
“hoje” e o diada precificagdo do evento arealizar-se. Assim, o valor presente do reservatorio é composto pela diferenca
entre o valor presente da receita VPr menos o valor presente do custo de operagéo VP, Na qua é aplicada a aliquota
deimposto I:

VP = (VP ~VP, J1-1) @)

A possibilidade de se obter diferentes perfis de producdo para diferentes configuragdes pela simulagdo destes
modelos, sugere o desenvolvimento de um método iterativo para encontrar uma configuragdo que forneca a melhor
estratégia, isto &, a aternativa 6tima do ponto de vista econémico. Define-se uma alternativa de desenvolvimento como
0 nimero e localizagdo de pogos produtores e injetores em um campo petrolifero. Portanto, a otimizacéo da aternativa é
a otimizagdo do numero, da locaizacdo e do tipo dos pocos. Alguns trabalhos na literatura propdem a resolugéo do
problema de otimizagdo através de agoritmos genéticos (AG). Cita-se nas referéncias alguns trabalhos sobre a
otimizagdo de alocagdo de pogos, que demonstram a validade e a atualidade do assunto (Baris; Wang; Tupac, Vellasco e
Pacheco; Junior).

Apesar dos ganhos obtidos com a utilizagdo dos simuladores, cabe ressaltar que estes modelos sdo bastante
complexos e suas simulagbes demandam um grande esforco computaciona o que resulta em um tempo de simulagdo
também grande. Neste sentido, em alguns trabalhos, como por exemplo em Baris (2000), sdo desenvolvidos AG's
hibridos com o intuito de acelerar a convergéncia do AG e minimizar o acionamento do simulador de reservatorio.
Neste Ultimo em particular, 0 AG conta com aimplementacdo adicional de um método de extrapolagdo (Politopo) e um
método de interpolacdo (Kriegging).

Pretende-se neste artigo contribuir com o trabalho de Baris (2000,2001), aumentando a velocidade e preciséo
de convergéncia do AG, através da implementacéo adicional de um algoritmo de identificacgo. Foca-se a melhoria do
desenvolvimento do AG e por isso, para estudo de caso, utilizou-se fungdes numéricas ao invés dos simuladores
propriamente ditos.

A hibridizacdo do AG com a implementacdo adicional destes algoritmos gjuda a superar uma de suas
dificuldades fundamentais, a saber, encontrar facilmente regides promissoras no espago de busca, mas ser incapaz de
refinar a busca dentro das regi6es encontradas.
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1.1. Algoritmo Genético — Codificagdo do Cromossoma
A funcdo numeérica utilizada no presente trabalho como modelo do NPV do simulador é:

(1- 0.1%, )sin(0.1x, Y1 - 0.1x, )sin(0.1x, )
0.10.1(x, ~10)* +1J0.1(0.1x, - 10)° +1)

©)

onde x; e X, s80 as coordenadas da | ocalizagdo do pogo no campo.

Na presente aplicag8o, cada cromossoma da popul agdo representa as coordenadas x; e x, dafuncdo avaliada. As
coordenadas est&o limitadas em um intervalo entre 0 e 511, e sdo codificadas através da transformagdo da coordenada
da base 10 para seu equivalente na base 2 em uma palavra binaria com nove agoritmos. A fqy, utilizada é a propria
funco que descreve a NPV do campo. Assim, por exemplo, o individuo (010000010]000111011) representa a
coordenada (x;,%2) = (130,59), e sua avaiagdo dafy,; (no caso dafungéo 3) vale—0.0239. Em outras palavras, um poco
localizado em (x3,X2) = (130,59) teriaum NPV de —0.0239.

Tabela 1. Exemplo de codificagdo do cromossoma

(X1,X2) Individuo Avdliagdo
(130,59) | 1000001000111011 | -0.0239

1.2. Paolitopo

O algoritmo Politopo (AP), também conhecido como método simplex, foi utilizado como um método auxiliar
para refinar a procura do AG. Este método, introduzido por Nelder e Mead (1965), ndo requer o célculo de derivadas.
Um politopo € uma figura geométrica na dimensdo n constituida de segmentos de linha interconectando seus n+1
vértices. Em duas dimensdes um politopo € um tridngulo, em trés dimensdes um tetraedro e assim por diante. A cada
passo do algoritmo, um novo vértice € gerado. Se o0 novo vértice € melhor do que pelo menos um dos vértices
existentes, ele substitui o pior vértice. Este algoritmo apresenta como desvantagem demandar muitas avaliagBes da fqy;,
0 que corresponderia a acionar o simulador muitas vezes. No entanto, as solugdes que sdo obtidas através dele sao muito
Uteis no sentido de gerar individuos mais aptos para a nova populagdo do AG.

1.3. Algoritmo de I dentificacdo

A identificagdo é uma técnica muito utilizada na &rea de controle. Basicamente, aidéia é gerar uma funcéo cuja
performance se aproxime suficientemente bem da func&o original em torno dos pontos escol hidos. No presente trabal ho,
procurou-se gerar uma fungdo quadratica através tratamento matematico detal hado a seguir.

Sgjam sete os pontos escolhidos para fazer a identificagdo (xi1,%21) @ (X17,%27), € fav; a fav; suas respectivas
avaliagOes dafy,. A partir dos sete pontos, e de suas avaliagdes, séo formadas as matrizes:

2 2
Xy Xy Xpo Xy 1 fav,
2 2
X =| %2 X2 Yo Xz 1 _ fav, (4)
2 2
X7 Xy Xz Xy 1 fav;

Busca-se entdo gerar uma superficie convexa que passe por estes pontos. Para tanto, faz-se a identificacdo dos
parémetros da seguinte funcgéo:

Ky X, + Ky X, + Ky X2 +k, X5 +kg-1=F, (5

Utilizando as informagBes contidas nos pontos selecionados faz-se X*K=Y, aonde K=[k; k; ... k] ". Portanto,
para se obter K faz-se K=pinv(X)*Y. Pararealizar ainversao de matrizes que ndo sgjam quadradas, utiliza-se a operagao
pseudo-inversa, representada como pinv. Como os parametros estimados k s em ndmero de cinco, optou-se por
selecionar paraidentificagdo um conjunto de sete pontos de maneira a garantir um grau de liberdade razoavel.

A motivagdo de se utilizar a identificag8io aqui é que espera-se que uma vez que o AG ja tenha atingido um
certo grau de convergéncia, a superficie obtida com aidentificagio se aproxime bastante da fung&o original em torno do
ponto de maximo. Assim, através do ponto de méximo obtido com a superficie refinar-se-ia a convergénciado AG.

1.4. Hibridizagdo do AG
Neste trabalho, para garantir que a solugéo obtida pelo AG ja tenha atingido um certo nivel de convergéncia,
obtém-se quarenta novas geracOes de individuos através da utilizagdo do AG puro. Logo em seguida, € acionado o AP,
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onde um nimero pré-definido de politopos € construido (NpoLy). Para cada politopo criado, se a solugdo obtida for
melhor do que a solugéo do individuo com pior avaliagio da fq,, €la o substitui, caso contrério, a solugéo do politopo é
descartada. Conclui-se, portanto, que hé desperdicio de um certo nimero de avaliagdes da fq,, NUMero que depende do
gjuste do nimero de expansdes e contragOes utilizadas.

Ap6s a aplicagdo de politopo, o agoritmo de identificacdo (Al) é acionado. O algoritmo busca, dentre os
individuos que pertencem a Ultima popul agéo gerada (j& incluidos os gerados por politopo), 0s que representem os sete
pontos com maior avaliagéo da fyy. Os pontos escol hidos tém ainda que atender & restrigéo que suas distancias ao ponto
de maior avaliagdo da f; N0 exceda uma dada constante (para garantir que estejam proximos do ponto de méaximo), e
também de que a distancia entre eles esteja dentro de uma faixa aceitavel (para garantir que os pontos sgjam
representativos). Caso 0 Al ndo consiga selecionar mais do que 4 pontos, o0 algoritmo termina. Caso sgja selecionado
um ndmero entre 4 e 6 pontos, geram-se Novos politopos para completar os sete pontos para identificagdo. Se ainda
assim os pontos ndo atenderem aos requisitos, 0 Al é suspenso. Assim, por exemplo, se ndo mais do que cinco pontos
forem selecionados pelo critério de avaliagdo e de disténcia, o AP é acionado duas vezes para obter os dois pontos que
restam.

2. Resultados Experimentais

Em um primeiro momento, buscou-se determinar o melhor gjuste dos parémetros do AG puro, quando a fo
avaliada foi a Funcdo 3, cuja visualizagdo tridimensional esta mostrada na Figura 1. Assim, foram obtidas dez
simulagbes para diferentes gjustes de taxa de crossover (r) e taxa de mutacdo (m), obtendo-se os resultados
demonstrados na Tabela 2 para 50 geragdes e populagdo de 40 individuos, e para uma populacgo de 50 individuos.
Outros gjustes de tamanho de populacdo foram avaliados, mas ndo se mostraram interessantes.

!

Figura 1. Visualizacdo tridimensional da Funcéo 3.

A partir destes dados, decidiu-se gjustar 0 AG com umataxa de crossover de 50%, taxa de mutacdo de 20%, e
populacdo com 50 individuos.

Tabelas 2 — Avaliagdo maxima atingida para diferentes ajustes dos parametros do AG.

Pop. = 40 individuos Pop. = 50 individuos

N°da |r=04|r=05|r=03| r=04 | r=05|r=0.3|r=04 | r=05 | r=03| r=04 | r=05 | r=05
Simulagdo | m=0.2 | m=0.2| m=0.2| m=0.1 |m=0.1| m=0.1 | m=0.2 | m=0.2 | m=0.2 | m=0.2 | m=0.2 | m=0.2
4157 | 1536 | 17.79 | 16.08 | 40.08 | 42.34 | 14.25 | 14.49 | 17.64 | 13.16 | 17.37 | 20.46
17.45| 1964 | 17.03 | 41.89 | 18.01 | 17.47 | 19.62 | 43.05 | 42.46 | 42.34 | 15.70 | 11.39
17.71 | 4328 | 17.68 | 17.37 | 40.07 | 18.47 | 1445 | 17.13 | 18.19 | 4157 | 20.44 | 17.79
39.15 | 42.74 | 18.28 | 4157 | 1426 | 16.34 | 40.72 | 40.67 | 40.67 | 16.89 | 43.41 | 14.89
39.55 | 17.44 | 40.03 | 42.46 | 17.64 | 42.35 | 42.35 | 41.35 | 18.01 | 40.58 | 43.05 | 14.50
4212 | 1951 | 4058 | 1521 | 17.37 | 14.29 | 41.89 | 43.02 | 17.05 | 40.67 | 17.03 | 10.60
13.90 | 42.34 | 41.35 | 14.72 | 17.03 | 40.67 | 18.20 | 41.17 | 40.60 | 42.35 | 17.11 | 40.67
40.03 | 41.21 | 1831 | 1822 | 17.62 | 40.08 | 41.74 | 42.47 | 41.29 | 16.35 | 17.69 | 20.49
4059 | 18.01 | 4243 | 10.83 | 11.09 | 18.20 | 40.67 | 43.29 | 42.46 | 40.03 | 13.60 | 12.05
17.93 | 17.68 | 42.34 | 19.65 | 41.74 | 13.96 | 40.67 | 43.06 | 18.10 | 1451 | 12.85 | 41.34
Média | 31.00 | 27.72 | 20.58 | 23.80 | 2349 | 26.42 | 3146 | 36.97 | 29.65 | 30.85 | 21.82 | 20.42

N -
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Uma vez gjustado o AG puro, passa-se a escolha da estratégia para utilizagdo do AP. Em um primeiro
momento optou-se por aplicar este algoritmo a cada geragdo de uma nova popul agdo, subseqiientemente as operagdes de
crossover e mutagdo. Esta estratégia ndo se mostrou interessante, pois, apesar de acelerar a convergéncia do AG
apresentou o inconveniente de induzir a convergéncia prematura em torno de um étimo local, e ndo do global .
Analisou-se entdo uma pequena modificag@o desta estratégia onde o AP ainda seria acionado a cada nova geracéo, mas
somente ap6s um certo nivel de convergénciater sido alcangado. Esta estratégia também ndo se mostrou interessante ja
que ndo h& grandes melhorias na convergéncia que fagam o esforgo computaciona demandado pelo AP valer a pena.
Por fim, optou-se por um esquema em série onde 0 AG puro é utilizado em uma primeira etapa até um nivel de
convergéncia razoavel ser atingido. Para garantir a convergéncia, fez-se uma andlise da relagdo entre o nimero de
geragOes e o nivel de convergéncia, como consta na Tabela 3, onde ha um indicador da porcentagem de vezes em que o
maximo atingido esteve entre 90% e 100% do valor do 6timo global apés 20, 25, 30, 35 e 40 geragdes. Adotou-se entdo
0 nimero de 40 geragoes.

Tabela 3 — Avaliagdo maxima atingida

N°da | até20 | Até25 | Até30 | Até35 | Até40
simulacdo | ger. ger. ger. ger. ger.
4317 | 17.71 | 40.67 | 4157 | 40.67
4246 | 4059 | 1749 | 4341 | 40.67
16.82 | 20.19 | 16.36 | 17.72 | 43.29
04.00 | 32.39 | 1741 | 4157 | 38.07
05.84 | 14.69 | 38.07 | 41.34 | 43.05
06.82 | 18.22 | 17.64 | 20.08 | 43.29
4329 | 39.81 | 42.79 | 17.79 | 4157
0945 | 41.35 | 19.86 | 43.29 | 4341
1946 | 1579 | 40.66 | 13.88 | 17.47

10 4235 | 4157 | 4317 | 17.72 | 41.35
Pct.(%) 40 40 40 50 80

OO |INOOAWIN -

Em uma segunda etapa, busca-se entdo 10 pontos novos com o AP, para fazer o primeiro refinamento da busca.
Em uma terceira etapa utiliza-se o Al. O Al gera a superficie que passa pelos sete pontos selecionados, e retorna as
coordenadas (Ximax-Xemax) dO ponto de maximo desta superficie. Apresenta-se na Figura 2 um exemplo de superficie
gerada

eixo X2

Fig. 2 — Exemplo de superficie gerada

Como se pode notar, elando é exatamente igual a superficie gerada pela funcdo original. No entanto, ela possui
a curvatura no mesmo sentido que a curvatura da superficie origina, e as coordenadas de seu ponto de maximo estéo
bastante préximas das coordenadas do 6timo global. A coordenada obtida é aplicada na fungdo original. Caso a
avaliagdo obtida seja melhor, ela substitui o individuo com pior avaliagdo da populagdo. Mostra-se na Figura 3 como
cada agoritmo contribui para a solugdo geral. Nesta figura, 0s pontos marcados com um 0’ sdo 0s pontos gerados pelo
AG, os pontos marcados com um ¢*” sdo os pontos gerados pel o politopo, e o ponto marcado com um ¢+’ é o ponto de
maximo obtido com aidentificagdo.
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Fig. 3— VistaLatera e Vista Superior das contribuicdes de AG (0), AP (*) e Al (+)

Em 90% dos casos o valor obtido com a identificagcdo esteve dentro de uma faixa de 5% de diferenca para o
valor do 6timo global, e em 70% dos casos dentro de uma faixa de 2%, sendo que por duas vezes 0 maximo global foi
atingido.

3. Conclusbes

A inclusdo do agoritmo de identificagdo contribuiu de maneira significativa na aceleracéo da velocidade de
convergéncia, sem a penalizagéo do acesso afq,. Em outros trabalhos foi utilizado apenas o AP na hibridizagéo, o que
ja produziu uma melhora na convergéncia. No entanto, cabe lembrar que este € muito custoso em termos de avaliagdes
da fo,. Busca-se aqui, com seu uso, apenas gerar pontos mais bem distribuidos para que a técnica de identificago seja
mais precisa. A grande vantagem da técnica de identificagcdo € que, atendidas as restri¢les, o ponto de maximo obtido a
partir dela se encontra bastante préximo do 6timo global, e praticamente obtém-se o 6timo globa apds uma iteracdo.
Isto aumenta consideravel mente a velocidade de convergéncia e a qualidade da respostafinal.

A fqy Utilizada neste trabalho é bastante peculiar o que torna os resultados mais interessantes ainda. Ela possui
um certo nimero de picos com 6timos locais em torno do 6timo global, e a diferenca entre o valor dos étimos locais e
do 6timo global ndo é téo grande, o que faz com que o algoritmo tenha que ser mais seletivo, 0 que algumas vezes
impediu 0 AG de convergir. Em outros testes feitos com fungdes menos 'seletivas, foram necessérias poucas iteragdes
para se atingir o 6timo global .

Pbde observar-se também que a convergéncia do AG tem uma grande dependéncia com o nimero de geraces,
havendo um limite inferior abaixo do qual todas as técnicas e configuracbes de gjustes aqui testados ndo produziram
resultados significativos.
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