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RESUMO

Sem objetivar a busca por bons modelos, o presente trabalho busca comparar diferentes métodos
de identificacdo de sistemas e seus pardmetros no contexto de identificacdo de pogo produtor de
petréleo. Ao manter o modelo fixo e variar apenas os pardmetros dos métodos de identificacdo, é

possivel observar diferencas entre os resultados e na qualidade da previsdao de cada modelo.

Neste trabalho é usado o modelo ARX (autorregressivo com entradas exdgenas) em conjunto
com métodos de identificagdo por batelada, com janela deslizante e identificacio recursiva para
produzir variados modelos de pogo. Os modelos produzidos usam uma estrutura simplificada do

ARX, onde todos os pardmetros possuem grau 1.

Foi constatada, com este trabalho, a superioridade que os métodos recursivos tem sobre os
métodos por batelada, dentro do contexto do trabalho. A adaptabilidade do parametros e o foco
em obter a melhor previsdo do préximo passo conferem ao método recursivo resultados muito
superiores e uma aplicabilidade bem mais promissora, em contraste com os métodos por batelada,
que possuem parametros fixos e um foco em obter boas previsées observando o todo, ao invés de

passo a passo.

Palavras Chave: Identificacao de Sistemas, Engenharia de Reservatérios, Sistemas de Produgao

de Petroéleo

ABSTRACT

Without aiming to search for good models, the work seeks to compare the methods and their
parameters in the context of identifying an oil-producing well. By keeping the model fixed and
varying only the parameters of the identification methods, it is possible to observe differences

between the results and the quality of prediction of each model.

In this work, the ARX model (autoregressive with exogenous inputs) is used together with
batch identification methods, with sliding window and recursive identification to produce various
well models. The models produced use a simplified structure of the ARX, where all parameters

have grade 1.

It was verified, with this work, the superiority that the recursive methods have over the
batch methods, within the context of the work. The adaptability of parameters and the focus
on obtaining the best prediction of the next step give the recursive method much higher results
and a much more promising applicability, in contrast to the batch methods, which have fixed
parameters and a focus on obtaining good predictions by observing the whole, rather than step

by step.

Keywords: System Identification, Reservoirs Engineering, Oil Production Systems
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizagcao

A exploracao de reservatérios de petroleo é algo que vem sendo feito ha anos e que evoluiu
muito ao longo do tempo. No entanto, mesmo com todos os avancos ja alcancados, a maior parte
do petroleo encontrado no mundo é considerada irrecuperavel devido a baixa taxa de recuperagao

dos métodos de recuperacao convencionais [1].

Completamente reconhecido pela industria petrolifera, esse fato incentiva o desenvolvimento
de pesquisas envolvendo a exploragido de reservatorios dado o seu potencial enorme de retorno
financeiro, tanto que diversos estudos sao financiados pela industria todos os anos, no Brasil e no

mundo.

Aliado a isso, a modelagem de sistemas é uma disciplina tradicional e que ja foi objeto de
estudos no contexto de exploragao de reservatérios [2, 3, 4]. O estudo de métodos de identificacao

aplicados ao problema de modelagem das taxas de producao de pocos de petroleo é algo relevante.

1.2 Definicao do problema

O processo de exploracdo de reservatorios, em sua operagdo normal, tem algumas caracte-
risticas que tornam extremamente dificil a estimacio de bons modelos, representando assim um
grande desafio a busca por melhores estratégias que se aproveitem dos conceitos relacionados a

teoria de identificacdo de sistemas. Tais caracteristicas sao:

e Nao linearidade do processo: Reservatorios de petréleo normalmente envolvem grandes
areas subterrdneas, e o fluxo do éleo no subsolo passa por rochas de diferentes composigoes,
porosidades e permeabilidades [1]. Além disso, ao se iniciar a produgdo, ocorrem altera-
¢Oes na pressdo do reservatério, o que incorre em alteracoes no volume de fluidos, além
da mudanca de fase de compostos quimicos, como a vaporizagio ou liquefagio de fluidos.

Ressalta-se também que, se algum tipo tipo de fluido for introduzido no reservatorio de



forma a manipular seu estado, os efeitos dessa entrada na saida do sistema apresentara,

muito provavelmente, uma natureza nao linear.

o Impossibilidade de aplicagao de entradas préprias para identificacao: Em se tra-
tando de identificagao de sistemas, é comum o uso de sinais de entradas proprios, que excitam
o sistema a ser identificado em diferentes frequéncias em torno do ponto de operagao. Alguns
trabalhos, como [2], discutem o projeto de sinais de entrada para identificacdo de modelos de
pocos produtores de petréleo. Em uma situacao real, entretanto, é praticamente impossivel
ter a liberdade para se realizar tais experimentos. Além disso, a propria aplicacio da entrada
altera o estado do reservatoério, de forma que os resultados obtidos apos os testes deixam de

ser validos logo na sequéncia, devido a realizacio do teste.

¢ Poucas amostras para identificagao: E muito comum que o tempo de amostragem seja
muito alto, com varios dias entre uma amostra e outra. Isso acontece pois o processo tem
dinamicas extremamente lentas, nao sendo necessario nem interessante amostragens mais
frequentes. No entanto, isso faz com que o niimero de amostras disponiveis para a estimacio
de parametros de modelos seja pequena, o que compromete bastante a qualidade dos modelos

obtidos, além de tornar o modelo mais suscetivel a ruidos e perturbagoes.

Devido as dificuldades apresentadas, entre outros motivadores, encontram-se varios trabalhos
na literatura relacionada que propoem métodos que utilizam as informacoes disponiveis do reser-

vatorio de forma a se obter modelos que representam bem o comportamento dindmico do sistema.

Usando um modelo bidimensional muito simples com um poco injetor, um poco produtor e
um formato quadrangular, [3] testou 26 entradas diferentes, variando a frequéncia com que a dgua
era injetada no reservatorio, e avaliou, para cada entrada, 5 estruturas de modelagem distintos.
Os resultados indicaram que todos os modelos obtiveram fits relativamente baixos no momento do
corte de dgua se comparados com os fits obtidos nos outros momentos. Outra conclusao é que os
modelos tém melhor desempenho com entradas que tém baixa frequéncia e maior amplitude e que
os modelos lineares caixa preta podem oferecer boas previsoes, embora a falta de interpretagao
fisica dos pardmetros obtidos no modelo atrapalhe na tomada de decisdo. Apesar de conseguirem
boas previsdbes em um curto prazo, o autor nio considera que os modelos caixa preta sejam

confidveis o suficiente para serem usados em loops de otimizagio autéonomos.

Ainda no campo tedrico, mas com um modelo de reservatério mais complexo, [2] também cria
modelos lineares caixa preta para os pocos produtores, e investiga o efeito que as entradas tém
sobre os resultados obtidos, buscando quais entradas diminuem o erro de predigdo dos modelos.
No trabalho, o autor analisa e categoriza as nao linearidades presentes no processo e conclui que,
visando mitigar os efeitos das ndo linearidades sobre o resultado dos modelos lineares, deve-se
minimizar o tempo de amostragem e o tamanho dos blocos da grid do modelo do reservatério.
Além disso, é observado que os efeitos das ndo linearidades sdo bem mais presentes no inicio da
exploracao, sendo que o ideal é realizar a identificacdo do reservatério ja maturado, mais préximo

de um ponto de operacao.

Ressalta-se também que o autor utiliza o sinal PRBS, que é uma espécie de ruido branco



bastante conhecido no contexto de identificacdo de sistemas, em cada entrada do sistema, tomando
o cuidado para que nao haja correlacdo entre os sinais de entrada para que o efeito de cada entrada
possa ser avaliado separadamente. No trabalho é discutido a defini¢do dos pardmetros do PRBS,

como frequéncia, amplitude e tempo do experimento.

Sao obtidos 6timos modelos, porém sao resultados que dependem do uso das entradas espe-
cificamente feitas para identificagdo do sistema, em torno de um ponto de operagdo do pogo ja
maturado. Na pratica, sacrificar um periodo de producio do pogo para realizar um experimento

de identificagdo é inviavel economicamente.

Outro trabalho que também utiliza PRBS para construir modelos lineares caixa preta é en-
contrado em [4]. Este trabalho utiliza um modelo ARX, identificado por batelada, e o foco é
apresentar uma metodologia para definir a melhor estrutura do modelo, que resulte nos menores

erros de predigao.

Determinar a estrutura ideal de um modelo para identificagdo ndo é uma tarefa trivial e,
frequentemente, se resume a tentativa e erro. A metodologia apresentada se resume a dividir os
dados conhecidos em conjuntos de treino e validagao, escolher um ponto de partida nos pardmetros
e refinar os parametros de acordo com o desempenho do modelo treinado, testando no conjunto
de validacdo. Em resumo, o refinamento dos parametros se assemelha bastante com uma busca

em profundidade [5].

1.3 Objetivos do trabalho

Os trabalhos comentados anteriormente inspiraram e serviram de motivagdo para o atual
trabalho, que ird seguir no caminho de tentar modelar os pogos de reservatoérios através de modelos
lineares caixa preta. O foco do trabalho serd em observar as diferencas encontradas entre diferentes
métodos de identificagdo. Também serdo analisados os efeitos dos parametros de identificagao sobre

a qualidade de previsdes dos modelos.

O objetivo nao é, entretanto, desenvolver uma metodologia para otimizar as previsoes dos
modelos. Os trabalhos anteriores tratam bastante do tema, discutindo diversos aspectos e me-
todologias que podem ser aplicadas para esse fim. No trabalho atual, o objetivo é evidenciar as

diferencas obtidas ao variar, principalmente, o método de identificacao utilizado.

No estudo proposto, sera utilizado o modelo ARX devido aos resultados positivos observados
em trabalhos anteriores, como [4], e serd avaliada a qualidade da modelagem de pogos usando uma
funcéo linear de 12 ordem a partir de 3 métodos distintos. As diferentes simulagoes sdo selecionadas
e classificadas de forma a explicitarem alguma caracteristica especifica, visando avaliar os métodos

de identificagao utilizando essa estrutura linear de grau 1 em diferentes situagoes.

Os métodos de identificagdo utilizados serdo detalhados nas se¢bes seguintes, mas se resumem
ao estimador de Minimos Quadrados (MQ) por batelada, com janela e recursivo. Além disso,
realizaram-se pequenas variacoes nos parametros de cada estimador de forma a se obter uma ideia

dos melhores e piores parametros.



O principal motivador para a realizacido deste trabalho foi a esperanga de que os métodos de
identificacao recursivos pudessem obter melhores resultados que os métodos por batelada, os quais
foram utilizados nos trabalhos citados anteriormente. Essa esperanga se justifica no fato de que
métodos recursivos de identificacao resultam em modelos mais responsivos e adaptaveis, focados

em diminuir o erro de predicdo do préximo passo, ao invés de uma reducao global.

Para se observar as diferengas entre os métodos de identificagdo, ndo é necessario construir mo-
delos que se adaptem bem aos dados em questdo. Ao contrario, preferiu-se utilizar uma estrutura
linear simples, de primeiro grau, mantendo todos os pardmetros da estrutura iguais, variando-se

somente o método de identificacdo e seus parametros.

Pela falta de preocupacdo em se otimizar a estrutura do modelo aos dados observados, os
resultados sdo sub-6timos em termos de qualidade da predi¢do. No entanto, foi possivel observar,
bem claramente, a diferenca entre os métodos de identificacdo empregados. Acredita-se que,
unindo essas informagcdes com o que ja se é conhecido sobre o tema, deve ser possivel elevar o nivel

de qualidade da modelagem de reservatoérios usando modelos lineares caixa preta.

Para se realizar esse estudo foram utilizadas simulacées de um mesmo reservatério excitado
de diferentes formas, de maneira que diferentes caracteristicas surgiram quanto & producgao de
6leo. Apds um processo de filtragem para selecionar o conjunto de simulagoes consideradas mais
interessantes, tal conjunto foi submetido aos mesmos processos de identificacdo de sistema de

forma que os diferentes resultados possam ser atribuidos as diferencas entre as simulagées em si.

1.4 Resultados obtidos

Ao final do trabalho, foram obtidas informagoes acerca do desempenho dos estimadores aqui
estudados, comparando uns com os outros e também os relacionando com algumas varidveis do

processo.

Em resumo, observou-se um melhor desempenho ao se utilizar estimadores recursivos ou com
janela quando comparado com o método por batelada classico. Além disso, identificaram-se dife-
rencas entre a performance dos estimadores baseado no momento em que se encontra a produgio

do poco.

Com relacdo a quais estimadores obtiveram melhores resultados para previsoes de curto ou
longo prazo, nao foi observada uma diferenca muito grande com variacées dos parametros de

identificacdo, porém, mais uma vez, se mostrou uma superioridade para os métodos recursivos.

1.5 Apresentacao do manuscrito

O manuscrito estd divido em 5 capitulos. O primeiro capitulo se dedica a contextualizar as
motivagoes por tras do trabalho, além de apresentar, de maneira sucinta, os principais objetivos

e resultados.



O capitulo 2 apresenta a fundamentacao tedrica necessaria para se compreender os principais
pontos do trabalho, como aspectos da exploracao de reservatérios de petréleo, além de uma intro-
ducgao dos modelos e estimadores utilizados, que estdo englobados pela disciplina de identificagao

de sistemas.

No capitulo 3 é apresentada a metodologia do trabalho. Mais precisamente, explicam-se algu-
mas das caracteristicas dos dados que estao sendo utilizados, o pré-processamento pelo qual eles
sdo submetidos, além de apresentar propriamente os estimadores e configuracoes de identificagao

que serao estudadas.

O capitulo 4 lista os resultados obtidos, apresentando, primeiramente, alguns resultados grafi-
cos e, na sequéncia, um panorama numérico dos resultados obtidos. Por fim, o capitulo 5 conclui

alguns dos principais resultados observados a partir dos resultados obtidos.



Capitulo 2

Fundamentacao Teodrica

2.1 Exploracao de Reservatoérios de Petroéleo

Segundo [6]:“Petréleo (do latim petra = rocha e oleum = éleo) é o nome dado as misturas
naturais de hidrocarbonetos que podem ser encontradas no estado sélido, liquido ou gasoso, a

depender das condi¢oes de pressao e temperatura a que estejam submetidas.”

Hidrocarbonetos sdo compostos organicos formados por carbono e hidrogénio. Para a forma-
¢ao do petréleo, é necessario que matéria organica esteja em um ambiente livre de processos de
oxidacdo, além condigoes adequadas de temperatura e pressao e, por se tratar de uma longa cadeia

de processos lentos, leva muito tempo.

Devido as condicbes necessarias, grande parte do petréleo do mundo se origina de micro-
organismos marinhos e algas, presentes em ambientes de deposicdo de sedimentos de baixa per-

meabilidade [1], que manteve a matéria organica isolada o suficiente.

A formagao de grandes reservatérios de petrdleo se dé em &dreas que possuam caracteristicas
geoldgicas tais que o petrdleo formado na regido migre para um mesmo lugar e fique preso em
algum tipo de armadilha geoldgica. Nesse processo o petréleo fica armazenado no interior de rochas
porosas e permeaveis, que facilitam a migracdo, chamadas de rochas-reservatério, mas com a sua

movimentagao impedida por rochas de baixa permeabilidade, conhecidas como rochas-selantes [1].

2.1.1 Meétodos de Produgao e Recuperacgao

Para se extrair o petréleo da rocha-reservatério, faz-se necessario perfura-la, abrindo assim
um canal para que ela possa subir a superficie. Consequentemente, o petrdleo armazenado nela
naturalmente ird subir e jorrar na superficie, devido a diferenca de pressao entre a superficie e o
reservatorio. Esse método, entretanto, resulta em um baixo fator de recuperacio de petréleo, defi-

nido como a razao entre o volume recuperdvel sobre o volume original de petrdleo no reservatorio
[1].

Uma forma de se aumentar o fator de recuperacio é através da manutengdo da pressdo do



reservatorio. A pressdo do reservatério é medida através da pressdo do fundo do pogo (BHP, do
inglés Bottom Hole Pressure). A manutencao do BHP pode ser feita aproveitando as caracteristicas
naturais do reservatério, o que caracteriza os métodos de recuperacao priméria, ou através de

métodos de recuperagao secundaria.

2.1.1.1 Mecanismos de Recuperacao Primaria

Os reservatérios possuem, inicialmente, uma quantidade de energia armazenada, chamada de
energia primdria [6]. Antes de se iniciar a produgao de um reservatério deve ser feito um trabalho
de prospeccao e estudo do reservatério, de forma a se identificar os mecanismos de recuperagao

primaria disponiveis no reservatoério.

De acordo com [1], tém-se, por exemplo, os seguintes dos mecanismos de recuperacao primaria:

1. Mecanismo de gas em solugao: Nesse caso, temos um reservatério majoritariamente
formado por hidrocarbonetos liquidos bem isolado, como mostra a figura 2.1. Nao exis-
tem corpos hidricos nem gases acumulados, de forma que toda a energia disponivel esta

armazenada na propria zona do éleo.

O mecanismo de produgdo consiste em retirar o petréleo do reservatério, o que reduz a
pressao do reservatério e, como consequéncia, os fluidos 14 presentes se expandem e dao con-
tinuidade & producao.Esse mecanismo é marcado por baixos fatores de recuperacao, obtendo

somente cerca de 20% [1] do volume original de petréleo do reservatorio.

Figura 2.1: Reservatério com mecanismo de gas em solucao [1].

2. Mecanismo de capa de gas: Nesse caso, o reservatorio apresenta hidrocarbonetos em
fase liquida e gasosa. Por ser menos denso, é formada uma capa de gés na parte superior
do reservatorio (Figura 2.2). E possivel posicionar os pocos de producdo de forma a ficarem
abaixo da capa de gés e, quando for iniciada a producao, a queda de pressao no reservatorio

levara a uma expansao da capa de géas, que forca o 6leo na direcdo dos pocos. Esse método faz



com que a pressao do reservatério caia mais lentamente e resulta em fatores de recuperacao

médios, tipicamente entre 20% e 30% [1].

Figura 2.2: Reservatério com mecanismo de capa de géas [1].

3. Mecanismo de influxo de agua: Este mecanismo funciona em reservatorios que estdo em
contato direto com grandes corpos hidricos. Devido a densidade maior, a dgua fica abaixo
do 6leo, de forma que o pogo de produgao deve estar acima do nivel da dgua (Figura 2.3).
Ao se iniciar a produgéo, a queda de pressao faz com que a dgua se expanda e force o 6leo na
direcdo do pogo produtor. Esse mecanismo de produgao necessita de grandes corpos hidricos
para funcionar, pois a compressibilidade da dgua nao é grande. No geral, se obtém fatores
de recuperagao altos com esse mecanismo, girando em torno de 30% a 40%, em alguns casos
chegando a 75% [1].

RS

Figura 2.3: Reservatério com mecanismo de influxo de dgua [1].

Como é possivel observar pelos exemplos acima, o mecanismo usado depende do reservatorio.



Existem outros mecanismos de producao possiveis e, como é frequente, um mesmo reservatorio

pode conter diversos mecanismos de produgao primarios.

2.1.1.2 Meétodos Convencionais de Recuperagao Secundaria

Métodos de recuperagao secundaria sdo métodos aplicados com o objetivo de suplementar a
energia do reservatorio, sendo aplicados logo apés a fase de recuperacdo primdaria, mas também
podem ser usados para aumentar o fator de recuperacdo e/ou acelerar a produgdo em relagao a

produgdo primaria [6].

Alguns dos métodos convencionais de recuperacao secundéria se resumem 4 injecao de fluidos
no reservatério, através de pogos chamados de pogos injetores. Os fluidos injetados podem ser, por
exemplo, agua, gas, compostos quimicos diversos e um misto de inje¢cbes. De qualquer forma, os
pocos injetores normalmente sdo dispostos de forma a produzir mecanismos que levem o petréleo

na direcdo dos pogos produtores.

Com o uso de métodos de recuperacao secundarias é possivel realizar a manutencao do BHP de
um pogo produtor por um periodo bem extenso, através da injecdo de mais energia no reservatorio.
Por ser possivel manter e controlar a energia do reservatério, algumas métricas devem ser usadas
para se definir o tempo de vida de um pogo produtor, como a razao agua/éleo que é produzida, e

¢ normal que métricas econémicas predominem neste contexto.

Por fim, o uso de tais métodos eleva significativamente os fatores de recuperacao, se comparados
com o uso de mecanismos de producdo priméria, sendo amplamente usados. Além disso, esses
métodos dao um controle maior no processo de producdo, sendo possivel estudar técnicas de

controle que otimizem os pardmetros econémicos da operagao.

2.1.2 Fluidos Produzidos

Além de hidrocarbonetos, que é o principal objetivo exploratério, é comum que outros fluidos
venham a tona, como agua e gases. A producdo de tais fluidos pode ocorrer naturalmente, quando
eles ja estdo presentes no reservatério, ou podem ser resultado da inje¢do dos mesmos via pogos

injetores. Além disso, sedimentos sélidos também sdo produzidos, trazidos pelos fluidos.

No contexto de exploracao de reservatérios de petréleo, é comum monitorar o que estd sendo

produzido através de algumas razoes de producao largamente conhecidas na literatura, tais como

[1]:

1. Razéo Gas Oleo (RGO): E a relacdo entre a vazio de gés e a vazio de 6leo produzido por
um pogo produtor em um dado instante de tempo, medidas na superficie. Uma alta RGO
pode significar que o reservatoério esta depletado, ou que uma grande fracdo dos componentes

do reservatorio é volatil.

2. Razdo Agua Oleo (RAO): E a relacio entre a vazdo de dgua e a vazao de éleo produzido

por um poc¢o produtor em um dado instante de tempo, medidas na superficie. Uma RAO



baixa significa que, na época da coleta desses fluidos, a zona na qual se encontra o poco

produtor tem uma quantidade de dgua irrisoria.

3. Agua e Sedimentos Bdsicos (BSW): E o quociente entre a vazio de dgua mais os

sedimentos que estdo sendo produzidos e a vazao total de liquidos e sedimentos.

Essas e outras variaveis do processo, medidas em todos os pocos, formam a base de dados
que constitui o histérico de producado do reservatério. Este histérico de dados, juntamente com
o métodos de recuperacao discutidos anteriormente, pode ser usados para se propor modelos do

processo, projetar malhas de controle, entre outras possibilidades.

2.1.3 Corte de agua

Ao se utilizar pogos injetores para injecdo de dgua nos reservatorios como um método de
recuperagao secundaria, tem-se como desvantagem o aumento da RAO no reservatério. Além
disso, a injecdo continua de 4dgua forma algo como uma parede de agua que empurra o 6leo em
direcdo aos pocos produtores, mas que, ao alcanga-los, os torna muito improdutivos. O aumento
brusco na RAO observada em um pogo produtor é chamado de corte de dgua e é uma importante
variavel para o controle de inje¢ao de agua dos pogos injetores, além de ser um indicador do estado

atual do reservatério.

Por ser tao significativo, hd muito interesse em modelos que possam prever o corte de dgua [7]
e extrair informacoes relevantes nesse momento [8]. Se trata, entretanto, de um evento complexo

e muitas vezes sem precedentes para o poco produtor, sendo dificil de ser modelado.

2.1.4 Simuladores de Reservatorios

Por mais que seja desejavel utilizar dados de um processo real, tais dados normalmente nao sao
publicos e permanecem sob dominio das empresas petroliferas. Além disso, para os propositos do
trabalho, é necessario se explorar o mesmo reservatorio de diferentes maneiras. Por isso, os dados
utilizados provém de um simulador de reservatérios, porém as simulacoes sao feitas de forma que

se busque estar o mais proximo possivel de uma exploracao real.

Alguns dos simuladores de reservatorios mais conhecidos, atualmente, sdo o simulador MRST
(MATLAB Reservoir Simulation Toolbox)[9], um simulador gratuito e de cédigo aberto, o Flow
[10], o qual foi desenvolvido pela OPM (Open Porous Media), e o Storm [11], para citar alguns.

Os dados utilizados neste trabalho foram gerados no simulador Flow.

2.1.5 Egg Model

O Egg Model é um modelo de reservatério sintético amplamente usado como objeto de estudo
em pesquisas relacionadas a reservatérios de petrdleo. Alguns exemplos de artigos que o usaram

para simular a produgao de petréleo sao [12], [13] e [14].
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Segundo [15], que descreve alguns aspectos do Egg Model, a primeira publicagao que se refere
ao modelo aparece em [16], contendo apenas uma realizagdo deterministica do mesmo. Posterior-
mente, [17] apresentou uma versdo do Egg Model usando um conjunto de 100 realizagoes de um

reservatorio, sendo essa a primeira versao “estocastica” do modelo.

O Egg Model, desde entdo, consiste em um modelo formado por um conjunto de realizagoes
de reservatoérios canalizados na forma de campos de permeabilidade discreta modelados com 60 x
60 x 7 = 25.200 células, dentre as quais somente 18.553 sdo células ativas. As células nao ativas
estdo todas na parte externa do modelo, dando ao conjunto de células ativas um formato oval,

que nomeia o modelo.

Figura 2.4: Representagao do Egg Model, destacando os canais de alta permeabilidade e os pogos

injetores (em azul) e produtores (em vermelho)

O Egg Model é considerado um modelo de reservatério simples, pois ndo conta com aquiferos
ou capas de gas, o que torna a produgdo priméria desprezivel [15]. Dessa forma, o principal
mecanismo de producdo é a injecdo de agua, feita através de 8 pocos injetores que cercam os 4

pocos produtores, conforme pode ser visto na Figura 2.4.

2.2 Modelagem Matematica

A modelagem matematica é uma area do conhecimento que estuda maneiras de representar
sistemas quaisquer utilizando modelos matematicos. Assim como qualquer modelo, o modelo ma-
tematico é uma representacao do sistema em questao, simulando algumas de suas caracteristicas,

mas possuindo suas limitacGes.

Da mesma forma que uma maquete é o modelo de um espacgo fisico, podendo simular bem
a aparéncia do local, mas sem simular, por exemplo, a resisténcia fisica dos materiais presentes

na realidade, da mesma forma os modelos matematicos também procuram simular bem alguns
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aspectos do sistema, enquanto ignoram completamente outros aspectos.

Apesar de nao serem modelos perfeitos, os modelos matematicos, de maneira geral, conseguem
simular mais realisticamente um sistema que é bem conhecido, onde varios parametros reais podem
ser informados ao modelo. A modelagem matemadtica de um sistema bem conhecido é chamada
de modelagem (ou identifica¢io) caiza branca. Esse tipo de modelagem também é chamado de
modelagem pela fisica ou natureza do processo ou ainda modelagem fenomenoldgica ou conceitual
[18].

Um exemplo de modelagem caixa branca é um circuito elétrico com todos os pardmetros (como
o valor das resisténcias, capacitdncias e indutancias) conhecidos. Dessa forma, é possivel utilizar
as equagoes proprias para sistemas elétricos, inserir os parametros adequados, e obter diversas

informacdes do sistema real a partir do seu modelo matematico.

Na pratica, porém, nem sempre temos conhecimento de importantes parametros do sistema
real. Obter o valor de tais pardmetros pode ser custoso ou até impossivel, de forma que a mode-
lagem caixa branca nem sempre é possivel. Reconhecendo o quao comum essa situacao é, outros
métodos de identificacio de sistemas foram desenvolvidos, sendo conhecidos como modelagem caiza

preta e modelagem caira cinza.

A modelagem (ou identificagio) caiza preta é um conjunto de métodos de identificagao de siste-
mas que pressupoe pouco ou nenhum conhecimento prévio do sistema a ser modelado. Nesse caso,

utilizaram-se modelos gerais que sao ajustados para se encaixarem no sistema sendo identificado.

No caso da modelagem caixa preta, o pouco conhecimento que se tem do sistema pode ser
usado para guiar o modelista a escolher o modelo e método mais apropriado para tentar modelar
o sistema em questdo, mas baseado em caracteristicas muito gerais do sistema. Por exemplo, o
conhecimento do sistema pode guiar o modelista a escolher entre uma representacdo em tempo

continuo ou em tempo discreto.

Por fim, é chamada de modelagem (ou identifica¢io) caiza cinza a modificagdo de métodos
tradicionalmente conhecidos como caixa preta, buscando incorporar algumas das informagoes co-
nhecidas do sistema, como seria tipico da identificacao caixa branca. Isso se reflete como o uso
de uma estrutura, modelo ou metodologia de identificagdo especificamente pensado para aquela

situagao, tendo como base os conhecimentos da natureza do sistema a ser modelado.

2.2.1 Metodologia de Identificagdo Caixa Preta

As técnicas de identificacdo caixa preta serdo o foco do presente trabalho. Portanto, para
melhor compreender o processo de modelagem a ser empregado, serdo apresentadas as principais

etapas da metodologia, de acordo com [18]:

1. Coleta de dados: Independentemente do método de identificacdo empregado, é sempre
interessante buscar o maximo de dados possivel do sistema a ser modelado. O mais comum
é que se tenha somente os dados de operagao 'normal’ do sistema. Entretanto, é desejavel,

se possivel, excitar o sistema de forma a maximizar a quantidade de informacao sobre a
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dindmica do sistema.

Nessa etapa, se for possivel excitar o sistema dessa maneira, existem diversos parametros
a serem definidos, como a amplitude e a frequéncia dos sinais de excitagdo, a forma desses

sinais, o tempo de amostragem, entre outros detalhes.

Determinagao da representagdo matematica: Existem diversas representagoes ma-
tematicas que podem ser usadas para modelar qualquer sistema. Em se tratando de uma
modelagem caixa preta, é necessario decidir, por exemplo, se serd usado um modelo linear ou
nao linear, discreto ou continuo, e entdo escolher dentre as varias representacoes disponiveis

em cada uma dessas categorias.

A escolha de um desses modelos nem sempre reflete a verdadeira natureza do sistema. Por
exemplo, pode ser escolhido um modelo linear para se modelar um sistema que é sabidamente
nao linear, porém que esté restrito a certos valores de operacdo, o que permite o uso de um

modelo linear identificado em torno daquela regiao de operacao.

Se possivel, o uso de um modelo linear é preferivel sobre o uso de modelos nio lineares
devido a complexidade reduzida, o que torna mais simples e menos custoso o processo de

identificacao, podendo até produzir resultados melhores do que um modelo nao linear.

Exemplos de representa¢bes matematicas incluem fungoes de transferéncia, matrizes de es-
tados e modelos ARX, ARMAX, entre outros. Apesar de ser possivel guiar a escolha de
uma representacao especifica baseado no sistema real, essa escolha depende bastante do que

o modelista deseja, sendo, muitas vezes, um processo de tentativa e erro.

O estudo e comparacdo do desempenho de diferentes representagées matematicas para um
determinado problema é um assunto que rende muitos artigos e trabalhos cientificos, in-

cluindo o presente trabalho.

Determinacio da estrutura do modelo: Apés escolhido um modelo matemaético, deve
ser escolhido uma estrutura para o modelo. Por exemplo, se for escolhido uma funcao
de transferéncia, devem ser escolhidos quantos pélos e zeros serdo usados para modelar o

sistema.

A escolha da estrutura de um modelo é, assim como a escolha do modelo em si, motivo de
diversos estudos e comparagoes. Nesse caso, porém, existem diversas técnicas para auxiliar

na escolha da estrutura apropriada.

Um exemplo de metodologia que pode ser seguido para se determinar a melhor estrutura de
um modelo ARX no contexto de identificacdo de pogos de petréleo foi proposto em [4], que

pode ser visto como um algoritmo de busca em profundidade.

Estimacao dos pardmetros: A etapa atual comeca com a escolha de um algoritmo de
estimagao dos parametros. Um dos algoritmos cldssicos mais usados é o método dos Minimos
Quadrados (MQ) e suas variantes. A escolha de um algoritmo de estimagao de parametros,
porém, fica restrita a representacdo matematica escolhida na etapa 2. O método dos Minimos
Quadrados, por exemplo, s6 pode ser usado se o modelo em questao for linear nos parametros
[18].
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A escolha do método de estimacio dos pardmetros também é influenciada pelo processo em
questao e a forma como se deseja fazer a estimacgao. Por exemplo, se a identificacao for feita
em tempo real ou se é desejavel que os pardmetros variem no tempo, o uso de estimadores

recursivos é preferivel.

Também é importante notar que os dados coletados na etapa 1 irdo ter um grande impacto na
determinacao dos pardmetros. Quantos mais informagao estiver contida nos dados coletados,

melhor serd o modelo obtido.

5. Validagao do modelo: Apés a identificagdo dos parametros, é obtido um modelo mate-
maéatico para o sistema em questdao. Como foi possivel observar nas etapas anteriores, nao
existe um Unico modelo possivel, pelo contrario, existem diversas op¢oes de modelos para o

mesmo sistema.

Tendo isso em mente, é interessante possuir métricas para avaliar o desempenho de cada um
dos modelos, estruturas e estimadores usados para modelar um determinado sistema. Dessa
forma é possivel verificar se uma determinada combinacio de escolhas é significativamente

superior as outras.

Existem diversos indicadores possiveis de serem usados, assim como diversos métodos de
validacdo. A escolha de um ou outro depende do que se deseja alcancar com a identificagao.
Por exemplo, o objetivo pode ser encontrar o modelo mais simples e com maior poder de
previsao, de forma que pode ser construida uma funcao custo que leva em conta esses dois

pardmetros (simplicidade e taxa de acertos na previsao) para se definir o melhor modelo.

E possivel observar que, em geral, o espaco de solugbes possiveis para o problema de se
determinar o melhor modelo, estrutura e estimador para um sistema é bem grande. Isso
motiva o uso de algoritmos de otimizacdo, algoritmos genéticos, algoritmos de inteligéncia

artificial, entre outros, para se buscar um modelo apropriado.

2.3 Representacoes Lineares em Tempo Discreto

Como discutido na Segao 2.2, métodos de identificagdo caixa preta partem do pressuposto que
se possui pouco ou nenhum conhecimento prévio do sistema a ser identificado. Os métodos de
modelagem caixa preta lancam mao, portanto, de representacoes gerais, que podem descrever uma
ampla gama de sistemas, juntamente com métodos de estimacgao de parametros, para ajustar os

parametros de uma representacao generalista para um sistema particular.

Na atual secao iremos discutir algumas representagoes para sistemas lineares discretizados no
tempo. Considere um sistema qualquer, onde estejam disponiveis os sinais de entrada e de saida,
que sao coletados a uma taxa de amostragem T e formam, respectivamente, as séries temporais

u(k) e y(k). Considere também o seguinte modelo geral:
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Au(h) = puk) + S vw
_ _Blg | Cla) (2.1)
"= Foa"™ T pga”

y(k) = G(q)u(k) + H(q)v (k)

1

Sendo que ¢! é o operador de atraso, de modo que u(k)q~* = u(k — i), e v é ruido branco.

Os demais componentes do modelo sdo polinémios definidos como segue:

Alg) = 1—aygt— ... — an,q "

Blg) = big™' — ... —by,a ™

Clg) = 1—cg ' — ... =g ™; (2.2)
D(q) = 1—- dlq_1 — . —dn, g

E(q) = 1—eig ' — ... —enq ™.

Os polindémios H(q) e G(q) sdo chamados, respectivamente, de func¢oes de transferéncia do
ruido e do processo. Esse modelo geral pode ser representado pelo diagrama de blocos da Figura
2.5

uik)

vik)

Figura 2.5: Diagrama do modelo geral.

2.3.1 Modelo Auto-Regressivo com Entradas Exégenas

O modelo Autorregressivo com Entradas Exégenas ou Autorregressivo com Entradas Externas
(ARX) pode ser obtido a partir do modelo geral da equagdo (2.1) tornando C(q) = D(q) = F(q) =

1, obtendo o modelo representado na equagao (2.3).

_ B(q) 1 (2.3)
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Comparando (2.3) com o modelo geral (2.1), pode-se definir G(q) = % e H(q) = ﬁ. A

partir das equagoes do modelo (2.3), é possivel também definir os possiveis diagramas de blocos
do modelo ARX:

v(k)
v
1
A(q)
e(k) v(k)
u(k) Blg) u(k) 1
" A(g) é y(k) " Ba A@Q |y

Figura 2.6: Diagramas do modelo ARX

Observando as defini¢oes de A(q) e B(q) em (2.2), é possivel observar que existem 2 pardmetros

a serem definidos ao se decidir pelo uso do modelo ARX:
1. ny: Define quantos termos passados da saida do sistema serdo considerados para descrever
a proxima saida.

2. ny: Define quantos termos passados da entrada do sistema serdao considerados para descrever

a préxima saida.

2.3.1.1 ARX Multivariavel

O modelo ARX também pode ser usado para sistemas com multiplas entradas e/ou multiplas
saidas. Considere um sistema de r entradas e s saidas, a representacdo ARX multivariavel é dada
como: [18, 19].

y=Ay(k—1)...+ An,y(k —ny)
+Bju(k —1)...+ By, u(k — n,) +e(k)
onde A; € R**, B; € R*" y(k) = [y1(k) y2(k) ... ys(K)]T, u(k) = [ug(k) ua(k) ... uq(k)]T

e e(k) = le1(k) ea(k) ... es(K)]T.

2.3.1.2 Tempo Morto

E comum que o efeito de uma entrada nao tenha efeito sobre o valor da proxima amostra da
saida. O tempo morto da entrada u é definido como o tempo entre o instante da variacdo da

entrada u e o instante em que o efeito dessa variagdo é percebido na saida do sistema y.

Pode-se contabilizar o tempo morto no modelo ARX, como se segue:
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B(q) = big™™ — ... — by, q (tm) (2.5)

Que também pode ser estendido para o caso multivaridvel. Dessa forma, os pardmetros para

definicao de uma estrutura ARX passam a ser: ny, n, e nj.

2.3.2 Estimacao de uma constante no modelo

Apesar de ser um modelo linear, é possivel realizar a identificacdo de uma constante no modelo
ARX de maneira simples. A identificacdo dessa constante amplia a usabilidade do modelo e serd
util para identificacdo do modelo de poco, ja que busca modelar ao menos uma nao linearidade

que pode estar presente.

A identificagdo da constante C' se d4 simplesmente pela adigdo de uma entrada u. no modelo,
que é uma entrada constante com valor 1. Definindo ny, = n, = 1 para essa entrada, temos que,

em um sistema de multiplas entradas e uma saida (MISO):

y =Cuc(k—1)
+Ay(k—1) ...+ Ay, y(k — ny) (2.6)
+Biu(k —1)...4+ By, u(k —ny) + e(k)

que se torna

y=C+Aylk—1)...+ Ay y(k —ny) @7
+Bu(k—1)...+ By u(k — ny) + e(k) '

2.4 Estimador de Minimos Quadrados

O estimador de Minimos Quadrados (MQ) é um dos estimadores de pardmetros mais popu-
lares e utilizados [20], possuindo, inclusive, algumas variagoes. O principio bésico do estimador
MQ consiste em encontrar os pardmetros que minimizem o Erro Quadratico Médio (EQM) das

observacoes.

E possivel categorizar os estimadores MQ em duas categorias:

1. Estimadores em batelada: os parametros sdo estimados usando todos os dados disponi-
veis de uma s6 vez, ou seja, todos os dados sdo utilizados para se calcular uma estimativa

somente.

2. Estimadores recursivos: os parametros estimados sdo atualizados a cada nova informagao.
Dessa forma, se existem N amostras do sinal, os parametros serdo atualizados N vezes.

Portanto, existird uma estimativa para cada ponto.

Estimadores em batelada sdo mais eficientes em processar uma grande quantidade de dados de

uma s6 vez, gerando o modelo final em um s6 passo. O estimador MQ por batelada também pode
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ser usado em sua forma ponderada, o que faz com que algumas informacoes sejam mais relevantes

que outras.

No caso deste trabalho, sera usada, além da forma nao ponderada, um método de identificagao
que considera somente uma janela de tempo no momento de se construir o modelo linear a partir
do método MQ por batelada.

Quanto aos estimadores recursivos, entre as vantagens que esse tipo de estimador apresenta
estd a possibilidade do procedimento poder ser realizado em tempo real de maneira muito menos
custosa do que o uso de estimadores em batelada, o que é especialmente util em contextos de
controle de sistemas em tempo real [18]. E importante ressaltar que, porém, que a estimacio
recursiva também pode ser aplicada também de maneira offiine, ou seja, apds a obtengao de todos

os dados.

2.4.0.1 Estimador de Minimos Quadrados por Batelada

Considere o sistema descrito pela equagao abaixo [18]:

y=x2"6 (2.8)

em que e y sao valores conhecidos e mensuraveis e 8 é um vetor de pardmetros que se deseja
estimar. Considerando que 8 € R", para determinarmos os n parametros, sio necessirios, no
minimo, n observagoes (ou restrigoes) de (2.8). Dessa forma, pode-se reescrever a equacao 2.8 na

sua forma matricial:

Y1 zo2? . a6
Y2 xy 23 .. a2l |6y
- : (2.9)
Yn rl 22 x| |6n
y=X0
Portanto, tem-se que:
0=X"'y (2.10)

Agora considere que, apesar de y ser mensuravel, hd sempre um erro de medicdo associado, de

forma que a equagao (2.8) passa a ser reescrita como:

y=aT0+¢ (2.11)

onde 0 é o vetor de parametros estiméavel e £ é o erro de estimagao, considerado aleatorio. Nesse
caso, devido a presenca de ruido de estimacdo, é necessario haver mais do que n observacoes de

y, de forma a mitigar os efeitos do ruido.
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A forma matricial da equacao (2.11), considerando um sistema sobredeterminado, ou seja, com

N > n observacgoes, é dado por:

y=X0+¢ (2.12)
onde & € R" é chamado de vetor de residuos, representando o erro de medigdo em cada amostra.

O estimador MQ busca estimar 8 de forma que, além de satisfazer (2.12), o erro de medicao
seja 0 menor possivel. Para isso, define-se a funcdo custo a ser minimizada como o somatério do

quadrado dos erros:

N

Tuq0,2V) =€) = €7¢ = |ig|)? (2.13)

i=1
sendo importante notar que o vetor ] que minimiza a fun¢éo custo depende do conjunto de dados
ZN utilizado.

Substituindo £ de (2.12) em (2.13), tem-se:

Jug = (y—X0)T(y - X0)

L R . (2.14)
=yly —yT'X6 - HTXTy + 0" xTx0

9Jmq —0e 62JJ\4Q

Para minimizar a funcao custo Jysg com relagao a @, é necessario fazer

Portanto, temos que:

0mq _ —('xX)" - XTy + (XTXx + XTX)0
00 (2.15)

= XTy—xTy+2x"7X6

9% Jar0
06

=2XxTX. (2.16)

2
Observa-se que (2.16) é positiva por defini¢ao, portanto a condigao 86‘221@ > 0 esta satisfeita.

Igualando (2.15) a zero, se obtém:

0=[X"X"'xTy

(2.17)

onde XT representa a pseudoinversa de X. A equacio (2.17) representa, portanto, o vetor de

parametros 0 tal que satisfaca a equagao (2.12) garantindo o menor erro de medi¢ao possivel.

2.4.1 Estimando modelo ARX usando MQ

O estimador MQ pode ser usado para estimar os parametros de um modelo ARX (discutido

na se¢ao 2.3.1). Para isso, consideramos o modelo da saida sendo dada por:
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y =10 +¢, (2.18)

onde ¢ é chamado de vetor de regressores. No modelo ARX, ele é definido como

Wk —1) = [yk — 1) yk—2) ...yl —ny) u(k — 1) ulk — 2) ... u(k — ny)]" (2.19)

que também pode ser estendido para um sistema MISO (multiplas entradas e uma saida) com r

entradas:

Yk —1)=[yk—1)...y(k —ny) ur(k —1)...ur(k —nyy) o up(k — 1) oup(k —ny,)] T (2.20)

Portanto, aplicando (2.17) em (2.18):

Orro = [WTv] YTy, (2.21)

que representa o estimador Minimos Quadrados.

2.4.2 Minimos Quadrados Recursivo com Fator de Esquecimento

O estimador de Minimos Quadrados Recursivo busca cumprir os mesmos objetivos do método
por batelada, porém processando um passo de cada vez, criando um modelo que se adapta a cada

passo para se moldar aos dados que surgem.

Neste trabalho serd usado o estimador M(Q Recursivo com Fator de Esquecimento, que nada
mais é que uma forma ponderada do estimador MQ Recursivo padrdao. E importante adotar o
fator de esquecimento para que se tire proveito da adaptabilidade do estimador recursivo neste
caso em que se busca simular o comportamento de um sistema nao linear e de ordem maior que

a estrutura adotada.

O modelo a ser adotado é o mesmo apresentado anteriormente, na equacio 2.18, porém na sua

forma escalar. Portanto, para cada instante de tempo k, tem-se que:

y(k) = 0L k1 + & (2.22)

que pode ser estimado por

9(k) = i O (2.23)

Aqui, 9, € o vetor de regressores do instante k, ou seja, os sinais do processo que se tem acesso

até o instante k — 1 Considerando um processo com n entradas, temos:
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_ ol ;
y(k —2
y(k —ny)
ul(k‘ — 1)
ui(k —2)
Vi = ; (2.24)
ui(k —ny))
un(k:.— 1)
| un(k —ny) |

onde ny, e n, sdo os pardmetros usados no modelo ARX. Para cada regressor existe um pardmetro

no vetor ék_l, que resultam na saida estimada da equagao 2.23.

Em contraste com o método de MQ por batelada, no estimador de MQ recursivo o vetor de
pardmetros é corrigido a cada passo, considerando o erro de estimativa ¢ = y(k) — (k) e um
ganho K}, chamado de ganho de Kalman, que também ¢é atualizado a cada instante de tempo k.

Portanto, no instante de tempo Kk, 0 ¢ calculado como:

Op = 01 + Kp- e (2.25)

E possivel observar que, se o erro ¢ for nulo, f;_; é considerado um modelo perfeito e nio é
alterado. Se o erro néo for nulo, a magnitude da corre¢do depende da magnitude do erro e também
da matriz de ganho K. Ressalta-se também que o valor de K} depende da confiabilidade que se
tem no parametros de 0. Essa confiabilidade ¢ dada pela matriz de covaridncia P,_1, onde esta

quantificada a covaridncia dos parametros.

Em resumo, o método de identificacdo recursiva pode ser divido em duas partes: a previsao
da préxima saida (ver 2.26), que usa os dados disponiveis até o instante anterior, e a atualizacao

dos parametros (ver 2.27), assim que os dados do instante atual estdo disponiveis.

_ P11,
YEPe_ 1 + A

G(k) = 0T iy (2.26)

Parte 1: previsao
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O = Op1 + Kily(k) — 9(k)]

1 P10l Py
P = —|P._1 — 2.27
i ( b T P te + A (2:27)

Parte 2: atualizagao

O algoritmo de identificacido recursiva com fator de esquecimento completo é apresentado na

equacao 2.28:

_ P19y,
VPt + A

g(k) = f bk
(2.28)
O = Or_1 + Kply(k) — 9(k)]

1 P._ I'p._
po=2(p, kTﬂ/Jm/Jk k-1
A Y P10 + A

Para um dado instante de tempo, a assimilacdo de um novo conjunto de dados forma um novo
vetor de regressores 1, que atualiza os pardmetros 9k levando em conta o erro da estimativa (k)
ponderado por um ganho Kj. Se o modelo passa a ter uma boa taxa de acertos a matriz de
covariancia P reflete uma maior confianca nos parametros atuais com valores pequenos em sua

diagonal principal.

2.4.3 Inicializacao do algoritmo recursivo

A inicializacao dos parametros parte do principio que, inicialmente, ndo temos nenhuma certeza
dos parametros. Portanto, é possivel utilizar quaisquer valores em é(O) e inicializar a matriz de
covariancias P(0) com valores altos na diagonal principal, na orem de 10%, de forma a refletir a
incerteza nos parametros. Dessa forma o algoritmo entende que a incerteza sobre os parametros
atuais é alta, o que leva a altos valores de correcao e acelera a convergéncia de 0 para os valores

reais.
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Capitulo 3
Metodologia

O atual capitulo tem por objetivo apresentar a metodologia proposta nesse manuscrito. A
seguir serao apresentados tanto os dados que foram utilizados como os estimadores e parametros

que serao considerados nos testes, além de algumas consideragoes acerca dessas escolhas.

3.1 Dados Utilizados na Identificacao

Para se atingir o objetivo deste trabalho optou-se por utilizar apenas um modelo de reserva-
torio, porém excitado de formas distintas. Para melhor simular uma exploragao real, nao foram
usadas entradas especificamente desenhadas para identificacdo de sistemas, pelo contrario, as en-
tradas usadas seguiram uma légica de otimizagdo de produgdo, como é comum em exploragoes

reais.

Usando um tnico modelo de reservatorio é possivel garantir uma consisténcia entre os dados e
os resultados obtidos, uma vez que todos eles seguem, na realidade, o mesmo modelo. A diferenca
é que, em cada simulacdo, excitou-se o reservatério de maneira distinta, revelando dindmicas

diferentes em cada uma.

Os dados utilizados no trabalho vém de simulacgoes do Egg Model utilizando o simulador Flow
(ver segoes 2.1.4 e 2.1.5). Sejam as entradas do sistema as taxas de injecdo de dgua pelos pogos
injetores (WIR) e os valores de pressiao no fundo dos pogos produtores (BHP), realizaram-se mais

de 100 simulagoes distintas a partir de variacGes dessas entradas.

As informagdes coletadas em cada simulagao foram:

o Taxa de producao de 6leo (OPR, do inglés Oil Production Rate), aferida nos pogos produ-

tores;

o Taxa de producdo de dgua (WPR, do inglés Water Production Rate), aferida nos pogos

produtores;

o Pressdao no fundo do pogo (BHP, do inglés Bottom Hole Pressure), aferida nos pogos produ-

tores;
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o Taxa de injegao de dgua (WIR, do inglés Water Injection Rate), aferida nos pogos injetores.

A taxa de amostragem desses sinais é de 30 dias. Conforme discutido anteriormente, o Egg Model
possui 4 pocos produtores (PROD1, PROD2, PROD3 e PROD4) e 8 pogos injetores de dgua
(INJECT1 a INJECTS).

Apesar de terem sido feitas mais de 100 simulacoes, essas simulacoes foram filtradas e, no fim,
apenas 16 simulagoes foram usadas para gerar os resultados finais. A filtragem foi feita de forma a
diminuir o tempo de processamento computacional que envolveria identificar, ponto a ponto, mais
de 100 simulagoes. Os pontos de interesse que foram buscados para selecionar os dados foram os

seguintes:

e Tempo de vida do pogo: O tempo de vida de um pogo é definido por quanto tempo o
poco passa produzindo. O fim da vida do pogo é decretado quando o custo de se manter o

poco em producao é mais caro do que os custos de manutencdo da producao daquele poco.

Foram selecionadas as simulagbes com 0s pogos que possuiram o maior e o menor tempo de
vida, dentre todas as simulacoes. Respectivamente, esses tempos de vida foram de 3600 e
450 dias.

o Instante de Water Cut no pogo: O instante de Water Cut (WC) de um poco é definido
pelo instante em que o poco passa a produzir agua, além de 6leo. Esse momento é uma

marca significativa na producao do pogo e muda significativamente a dindmica de producao.

Foram selecionadas as simulagoes com os pocos que apresentaram o WC mais precoce, com
150 dias, e mais tardio, com 810 dias. Também foi analisada a razao entre o instante de WC
e o tempo de vida dos pocos, para selecionar as simula¢ées com WC mais precoce e tardio
com relacdo ao tempo de vida, mas as simulacdes que se destacaram foram as mesmas das
selecionadas anteriormente. A simulagdo com WC mais precoce ocorre com 6% da vida do

poco completa, enquanto que a mais tardia ocorre com 54% da vida do pogo completa.

e Variagoes nos pardmetros de entrada: Sao consideradas varidveis de entrada do sistema
as taxas de injecdo de dgua dos pocos injetores, além do BHP dos pocos produtores. Foram

selecionadas simulagoes buscando diferentes casos para as variacoes nesses parametros.

Portanto, entre as simulac¢bes usadas, estao simulagoes onde s6 houve variacao na injecao de
agua, ou que s6 registrou variacdo no BHP dos pocos, ou que houve variagdo em todos os
parametros. Dessa forma, as simulagoes selecionadas fornecem uma ampla gama de situagoes

onde o reservatorio foi excitado de maneiras distintas.

Quanto & escolha da entrada para o modelo, apds alguns testes, definiu-se que a melhor
maneira de se modelar era usando apenas o sinal de BHP do préprio poco produtor. Essa
escolha foi feita apds observar que o uso de outras entradas pioravam bastante os resultados
da modelagem. Suspeita-se que isso é causado por dois motivos, o primeiro é que o BHP
do pocgo produtor é a unica variavel que esta, de fato, diretamente correlacionada com a

producgao que estd sendo modelada. Outras varidaveis de entrada, como o BHP de outros
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pocos ou a WIR dos pocos injetores, apesar de influenciarem a produgao do pogo, nao se

correlacionam diretamente.

O segundo motivo é que, com mais varidveis de entrada, o tamanho do modelo cresce e o
numero de pardmetros a serem estimados aumenta, tornando mais dificil a determinacao de
um modelo 6timo, ainda mais considerando a baixa quantidade de dados disponiveis para
convergéncia dos valores dos parametros. Portanto, o uso de mais varidveis de entrada resul-
tam em modelos grandes, complexos e com entradas que nao possuem uma alta correlacio

com a saida em varios instantes de tempo.

Para se ter uma ideia melhor acerca da natureza dos dados coletados, serdo apresentados 2

exemplos que foram selecionados das 16 simulag¢es usadas.

3.1.1 Exemplo de Simulagao 1

Um primeiro exemplo de simulagdo é mostrado nas Figuras 3.1-3.4. Nessa simulacao, a taxa
de injecdo de agua nos 8 pocos injetores foi mantida constante, como pode ser constatado na
Figura 3.3. As taxas de produgdo de 6leo e dgua podem ser observadas nas Figuras 3.1 e 3.2,

respectivamente.

Com uma taxa de injecdo de dgua mantida constante, as taxas de produgdo de dgua crescem
rapidamente, com destaque para o poco PROD2 que registrou a produgao de grandes volumes de

agua e Oleo.

Em contrapartida com as taxas de injecdo de agua constantes, a pressao de fundo de pogo dos
pocgos produtores nao foi mantida constante, sofrendo um declinio lento e gradual, que pode ser
observado na Figura 3.4. O fim da vida do pocgo, que chega no momento em que o pogo se torna
economicamente inviavel, é marcado por uma queda abrupta no BHP do poco, que simboliza o
seu fechamento e, consequentemente, o fim da producgao. Mais uma vez o destaque para o poco

PROD2, que teve o maior tempo de vida dentre os pogos produtores.
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Figura 3.1: Taxa de producao de 6leo para os pocos produtores na simulagao 1.
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Figura 3.2: Taxa de producao de dgua para os pogos produtores na simulacao 1.
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o1 Taxa de Injegao de Agua(WIR)
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Figura 3.3: Taxa de inje¢do de dgua para os pocos injetores na simulacao 1.
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Figura 3.4: Pressao de fundo do pogo para os pocos produtores na simulacio 1.

3.1.2 Exemplo de Simulagao 2

O segundo exemplo de simulagao, exibido nas Figuras 3.5-3.8, mostra uma exploracdo com-
pletamente diferente do exemplo anterior, uma vez que as taxas de injecdo de dgua nos pogos
injetores variou, seguindo um padrao descendente em escada, como é possivel visualizar na Figura
3.7. Além disso, a Figura 3.8 mostra um BHP estédvel até o fim da vida do pogo, que representa

a Unica variacdo dessa varidvel nos pogos produtores.

As curvas de producgdo de 6leo e dgua, nas Figuras 3.5 e 3.6 respectivamente, continuam

trazendo um destaque para o pogco PROD2, assim como foi no exemplo anterior, o que faz sentido,
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ja que tratam do mesmo modelo de reservatério. Porém, apesar das semelhancas, é possivel
perceber o quanto o método de exploracdo impacta nas curvas de producéo, pois sdo bem diferentes

das curvas de producdo do exemplo anterior.

Uma das diferencas mais notéveis é o tempo de producao dos pogos produtores, que é bem
menor no primeiro caso. O pogo PROD2, por exemplo, ganha em torno de 4 anos do primeiro
para o segundo exemplo. Esse tempo a mais pode ser explicado pelas menores taxas de inje¢do

de agua, o que torna a exploragdo mais lenta e duradoura.

Uma exploragdo mais longeva nao significa, necessariamente, uma exploragao maior, melhor
ou mais lucrativa. Em termos de producdo de 6leo, por exemplo, é possivel observar taxas de
producdo muito maiores do pogo PROD2 no exemplo 1 do que no 2. Isso também pode ser
explicado pelas taxas de injecao de dgua diferentes.
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Figura 3.5: Taxa de producao de 6leo para os pocos produtores na simulacao 2.
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Figura 3.6: Taxa de produgdo de dgua para os pocos produtores na simulacio 2.
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Figura 3.8: Pressao de fundo do pogo para os pogos produtores na simulacao 2.

E possivel observar, pelo exemplos apresentados, que existem varias caracteristicas que o dis-
tinguem, tendo como similaridade somente o fato de serem feitos usando o mesmo modelo, no
mesmo simulador. Com as simulagoes usadas, se conta com uma variedade de curvas de produgao
de 6leo e agua, diferentes comportamentos de WIR e BHP, além de pogos com diferentes tempos
de vida e momentos de water cut. Dessa forma, pode-se comparar o comportamento de uma

estrutura de identificacdo em diferentes casos e contextos de producao.

3.2 Estrutura e Estimadores Utilizados

A estrutura usada foi um modelo ARX (ver Secao 2.3.1) MISO. Além disso, acrescentou-se, em
todas as identificagoes, uma entrada constante, cujo valor é 1, para identificacdo de uma constante
no processo, conforme explicado na Secao 2.3.2. Quanto aos métodos de estimacao dos parametros

do modelo, foram utilizados 3 métodos distintos:

1. Minimos Quadrados (MQ) por batelada: Usa-se o estimador MQ para estimar o
modelo ARX (ver Segao 2.4.1), por batelada, ou seja, de uma s6 vez. Nesse caso, considera-
se todos os dados conhecidos para se estimar os pardmetros. Essa estratégia foi escolhida
por ser uma estratégia de identificacdo classica e simples, fornecendo resultados confidveis

para comparac¢ao com os demais métodos.

2. MQ por batelada com janela: Usa o mesmo esquema de estimacgao de pardmetros usando
MQ por batelada, porém o estimador utiliza somente os dados disponiveis dentro de uma
certa janela de tempo. Por exemplo, caso seja definida uma janela de tamanho 48, o algo-
ritmo de MQ por batelada se limitara a utilizar as ultimas 48 amostras disponiveis, ignorando

todo o histoérico passado fora dessa janela de tempo.
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Esse método de estimacao foi escolhido pois, devido a nédo linearidade bem conhecida do
sistema, nao se espera que a identificacdo por batelada classica tenha bons resultados ao
considerar todo o historico passado. O uso de uma janela de tempo é uma forma de simular
um fator de esquecimento dentro do método por batelada e se espera que esse método tenha

um desempenho geral melhor que o método de MQ por batelada classico.

3. MQ recursivo com fator de esquecimento: O método de Minimos Quadrados Recursivo
com fator de esquecimento possui uma maior capacidade de adaptacao dos seus pardmetros.
O uso deste estimador parte da hipotese de que um sistema nao linear, como é o caso do
processo de exploracdo de reservatérios, pode ser modelado de forma satisfatéria com um

sistema linear de pardmetros variantes no tempo.

Independente do método, forca-se que o sinal de previsdo tenha erro nulo no primeiro passo

da previsao para que o estimador se inicie de um ponto correto na linha do tempo.

3.3 Parametros de Identificacao e Geracao de Resultados

3.3.1 Parametros do Modelo

O modelo considerado foi o modelo ARX MISO com r = 2 entradas, cuja saida y é representada
pela a taxa de producao de 6leo de 1 dos 4 pocos produtores e as entradas u sdo representadas
pela entrada constante e a pela pressdo no fundo do pogo do poco produtor de onde se mede a

salda.

Quanto aos demais pardmetros que estdo presentes em (2.20), tém-se que:

e Ny =1,i=1,2...r

e ny, = 1,2...7m: este parametro foi estimado caso a caso, e ¢ um valor entre 1 e 3. A
estimativa ¢ feita da seguinte forma: considerando uma estrutura ARX com n, e n,, definidos,
sao testadas todas as possibilidades de nj, usando o estimador M(Q por batelada classico,
e ¢é escolhida a que apresenta melhor fit aos dados. A excessdo é a entrada constante, que

recebeu ny = 0 sempre.

Portanto, tem-se um total de 3 parametros para estimacao.

3.3.2 Parametros dos Estimadores

Com relacdo aos estimadores utilizados discutidos na Secao 3.2, dois deles tem pardmetros
a serem definidos. Em relagdo ao estimador de MQ por batelada com janela, pode-se variar o
tamanho da janela J, enquanto que o estimador de MQ recursivo com fator de esquecimento, pode-

se variar o fator de esquecimento A. Dentro deste contexto, utilizaram-se os seguintes pardmetros:

31



e Tamanho da janela J: O tamanho minimo da janela foi definido como

T T
Imin = ny+2(nui +ng,) = 1+7’ani (3.1)
i=1 i=1

Foram feitas identificagoes utilizando os seguintes valores de J:

1. J= Jmm;
2. J = Jnin + 6;
3. J = Jnin +12.

Dessa forma, considerando um tempo de amostragem T de 30 dias que é, aproximadamente,
um més, foram usadas e avaliadas janelas com o tamanho minimo, com tamanho interme-
diario e uma janela maior, sendo que este tltimo considera um ano a mais do que o minimo

necessario para estimar um modelo.

e Fator de esquecimento \: O fator de esquecimento tem valores que variam, tipicamente,
entre 0.95 e 0.99 [18].

Valores menores que 0.95 representa um esquecimento muito rapido do histérico de dados, o
que faz com que o modelo seja muito reativo aos dados mais recentes, sendo mais suscetivel
a ruidos e falhando em identificar as dindmicas do processo. Usar A = 1 faz com que o
estimador deixe de ser considerado MQ recursivo com fator de esquecimento e se torne,

simplesmente, MQ recursivo.

Portanto, os seguintes valores de A foram considerados durante a geracao de resultados:

1. A =095
2. \=0.97;
3.\ =0.99.

3.3.3 Meétodo de Identificacao

Considerando uma simulagdo com N amostras, saida y e entradas u, para cada amostra k sdo
realizadas identificagbes usando o modelo e os estimadores ja apresentados. Os dados considerados
disponiveis para estimacdo do modelo no instante k£ sdo os dados disponiveis desde a primeira
amostra até o instante k — 1. A partir dos modelos estimados, devem ser previstas as p amostras

seguintes.

Portanto, no instante %, os pardmetros do modelo M sdo estimados usando as informacoes
de saida disponiveis de y(1) até y(k — 1) e as informagoes das entradas disponiveis de u(1) até
u(k—1). Estes sdo chamados de dados de treino de saida yireino € entrada tgyreino, respectivamente.

A saida que o modelo M apresenta durante essa fase de treino é denominada @ eino-

Apés a estimagdo, o modelo M, juntamente com as entradas do sistema, sdo usados para

calcular os valores de §(k+1),9(k +2),...7(k + p). Para melhor guiar o modelo, é feito com que
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A~

9(k) = y(k), forcando erro nulo no primeiro valor estimado. A saida que o modelo M apresenta
uran revisao é in ] r I valores reai i
durante a fase de previsao ¢ denominada @y, € pode ser comparada com os valores reais da saida

do processo Yprev-

E necessdrio haver um minimo de valores disponiveis para que seja possivel estimar um modelo.

E impossivel, por exemplo, estimar um modelo a partir de uma amostra somente. Por isso, os
valores de k sdo definidos como:

Jmin <k <N —p (3.2)

onde J,in € 0 tamanho minimo da janela do estimador de MQ por batelada com janela, definido

em (3.1). Para p, foram considerados os seguintes valores:

1. p=3;

2. p=6.

Logo, considerando o tempo de amostragem T de 30 dias, temos estimativas de curto e médio

prazo sendo consideradas e testadas.

Portanto, para cada instante de tempo k, sdo estimados modelos ARX usando cada um dos
estimadores, usando cada uma das configuragoes dos estimadores, e todos estes modelos estimados
realizam previsdes de curto e médio prazo, de acordo com o valores de p. Deste processo, sdo

calculados 2 resultados principais:

1. Fit de treino: Representa o desempenho do modelo em aderir aos dados fornecidos para

estimar o modelo.

2. Fit de previsao: Representa o desempenho do modelo em prever as proximas p amostras

do modelo.

Esses resultados sao coletados de todas as configuragoes dos estimadores, em todos os instantes
k de todos os pocgos produtores, repetido para cada uma das 90 simulagoes disponiveis. Dessa
forma, obtém-se uma quantidade significativa de dados para que sejam feitas analises estatisticas
com relacdo ao comportamento destes estimadores em diferentes contextos. Além das andlises
numéricas que serao realizadas, alguns graficos serdo gerados para complementar a analise dos

resultados obtidos.

3.3.3.1 Calculo do fit

O fit fit, de duas curvas x e x,.y mostra o quanto = se aproxima de z,.f, podendo ter um
valor que vai de 1, significando que os sinais sdo idénticos, até —oco, sendo que o valor de fit, =0
significa que uma simples linha reta (como a média do sinal, por exemplo), tem um fit tdo bom

quanto o sinal analisado.

O valor de fit, é 1-NRMSE(z,2,.f), onde NRMSE ¢ a raiz do erro quadratico médio norma-

lizado (Normalized Root Mean Squared Error). Portanto, temos que:
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(3.3)

E importante notar que o valor do fit é apresentado como um percentual nos resultados a

seguir.

3.4 Validacao do Algoritmo de Identificacao

Para se confirmar o correto funcionamento do cédigo escrito, bem como a validacao do algo-
ritmo de identificagdo, realizaram-se alguns testes de identificacdo de diferentes sinais sintéticos.

A seguir estao alguns dos resultados obtidos nos testes realizados.

3.4.1 Identificacao com Estrutura Perfeita

Primeiramente, utilizou-se a fun¢ao de transferéncia mostrada em (3.4). Ela pode ser perfei-
tamente descrita usando uma estrutura ARX com pardmetros n, = n = 1, a qual foi usada na

identificacéo.

2
s+ 2

G(s) = (3.4)

Nas figuras 3.9-3.11 sdo mostrados, respectivamente, os resultados obtidos na identificagao
deste sinal usando os métodos por batelada classica, por janela e identificacdo recursiva. Como
esperado, o fit encontrado é perfeito, sendo que a unica falha é vista na identificacdo recursiva,
pois o modelo identificado demora pelo menos uma amostra para identificar os pardmetros e se

ajustar a curva.

Nas figuras que exibem os resultados, a reta vertical cinza simboliza a separacao entre os dados
usados para treino e previsdo. Na identificacdo por janela, a janela usada para treino do modelo

estd contida entre a primeira e a segunda reta vertical.
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Figura 3.9: Resultado da identificacdo por batelada.
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Figura 3.10: Resultado da identificagdo por janela.
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Figura 3.11: Resultado da identificacao recursiva.

3.4.2 Identificacao de Constante no Modelo

Esta sendo usada uma adaptagdo ao modelo ARX, que o permite identificar constantes somadas
ao processo. O modelo em si ndo deixa de ser linear, pois essa constante é vista pelo modelo como
o resultado de uma entrada unitdria constante, mas que, na pratica, permite a identificacio de

modelos nao lineares.

Para o teste, foi identificado o seguinte modelo:

y(k) = —0.1 + y(k — 1) + 0.3u(k — 1) (3.5)

que pode ser reescrito da seguinte forma:
y(k) =y(k —1) — 0.1uq (k) + 0.3uz(k — 1) (3.6)

onde u; é uma entrada constante igual a 1 e uo é a entrada original do sistema. Essa segunda
estrutura apresentada foi a forma usada para para realizar a identificacdo. Além disso, utilizou-se

uma onda quadrada variando entre 0 e 1 para excitar o sistema.

Assim como no teste anterior, os parametros estimados sdo os pardmetros reais, o que resulta
em uma identificacio perfeita, como pode ser visto nas figuras 3.12-3.14, que exibe os resultados

para os 3 métodos de identificagdo em estudo.
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Figura 3.14: Resultado da identificacao recursiva.

3.4.3 Identificagdo com estrutura de grau menor que o ideal

Para o segundo teste, foi mantida a mesma estrutura do modelo ARX usada anteriormente,
com ng, = ny = 1, porém foi usado um sinal gerado pela funcdo de transferéncia exibida em
(3.7), que pode ser descrita perfeitamente por uma estrutura ARX com n, = n, = 2. Ou seja, a
estrutura ARX usada para identificacdo ndo serd capaz de determinar um modelo exato para o

sinal apresentado.

3

G = 279513 (3.7)

As Figuras 3.15-3.17 mostram os resultados obtidos pelos 3 métodos discutidos até aqui. Como
esperado, nenhum deles se adequou perfeitamente ao sinal apresentado, porém é possivel distinguir

o comportamento de cada método.

No resultado obtido pela identificagao usando batelada classica, que pode ser visto na Figura
3.15, o modelo de 1* ordem identificado se ajusta o melhor possivel aos dados de treino, e apresenta
o mesmo comportamento na etapa de previsdo. Além disso, é possivel ver, claramente, que o

primeiro ponto da previsao é forgado para ter erro nulo.
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Figura 3.15: Resultado da identificagdo por batelada.

Na Figura 3.16, que mostra o resultado apds a identificacdo com janela, é possivel ver que o

modelo identificado ignora todo o histérico anterior e mantém, na previsdo, a mesma dindmica

que foi identificada dentro da janela.
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Figura 3.16: Resultado da identificagdo por janela.

Por fim, na identificacio recursiva, cujo resultado é mostrado na Figura 3.17, o modelo consegue

adaptar seus pardmetros e ter uma 6tima aderéncia a curva. Isso ocorre pois o modelo se comporta

como um sistema de 1* ordem com pardmetros variantes no tempo, o que o permite simular o
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comportamento do sistema de 22 ordem. Por fim, apesar de ele ter um fit de previsao muito ruim,

ele tem um resultado melhor que os métodos anteriores, neste caso.
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Figura 3.17: Resultado da identificacdo recursiva.
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Capitulo 4

Resultados

4.1 Resultados Graficos

A Figura 4.1 mostra o resultado da identificagdo de WPR, do po¢co PROD2 usando o modelo
ARX identificado com o estimador de MQ recursivos, considerando as primeiras 40 amostras do

sinal e realizando uma previsao de p = 6 amostras.

OPR (m°/dia)

1 1
0

0112015 0112018 0112017 0172018 0112019
Data

Figura 4.1: Exemplo de resultado obtido.

E possivel ver, pelo grafico, que durante a fase de treino, que estd a esquerda da barra vertical,
o modelo varia em torno do sinal medido, obtendo um fit de treino de 79,35%. No fim da fase
de treino, o sinal medido se estabiliza, e é possivel ver que o modelo rapidamente converge para
os valores estabilizado. Na fase de previsdao, o modelo assumiu, corretamente, que a tendéncia de

estabilidade continuaria, alcancando um fit de previsao de 90,72%.

E, possivel ver, também na Figura 4.1, que os valores iniciais do modelo de treino sdo idénticos

aos valores do sinal medido. Isso acontece pois os valores do modelo sdo inicializados dessa forma,
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para facilitar a convergéncia do modelo. O niimero de pontos inicializados no modelo recursivo é

igual a Jy,i, conforme a equacao (3.1). Esses pontos ndo sdo contabilizados no célculo do fit de

treino.

Embora seja 1til e interessante visualizar o comportamento do modelo no momento do treino,
¢é ainda mais interessante visualizar as previsoes de um dado estimador em varios pontos distintos.
Por isso, as andlises graficas, de agora em diante, irdo omitir o comportamento do modelo durante o
treino para focar somente em exibir os resultados dos modelos durante a fase de previsdo. A Figura
4.2 mostra a simulagdo completa da Figura 4.1, porém com as previsdes dos modelos estimados

em varios momentos distintos. Os pardmetros sdo os mesmos informados anteriormente.
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Figura 4.2: Resultado do estimador em vérios pontos.

Na Figura 4.2 é possivel destacar os seguintes pontos sobre o comportamento do estimador:

1. Logo no inicio, aos 9 meses, o modelo prevé com certa precisao uma mudanca de direcdo do
sinal, o que é compreensivel pois parece seguir a tendéncia que o sinal apresentava anterior-

mente. E possivel, inclusive, confirmar que o modelo teve um bom aprendizado pelo fit de

treino de 89,25%.

2. Na sequéncia do bom resultado, aos 15 meses, nota-se que uma mudanca no comporta-
mento do sinal. E possivel, aparentemente, associar o bom fit de treino (86,36%) com o

mau desempenho da previsdo, pois o modelo claramente esperava que a tendéncia anterior

continuasse.

3. Nos meses 21 e 27, o modelo apresenta dificuldades para se adaptar aos dados, pois o modelo
prevé uma descida e subida que estao bem fora do padrao do sinal medido. O mesmo ocorre

no fim da simulacdo, no més 63.

4. Nos meses 39 e 45, o modelo toma proveito de uma estabilidade do sinal medido e prevé,

corretamente, a continuidade da estabilidade ao longo de mais de 1 ano. Além disso, é
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possivel observar, no més 51, que o modelo prevé corretamente o momento que se quebra
a estabilidade, ou seja apds uma longa sequéncia de dados com comportamento de queda a

uma taxa quase constante, houve um momento de subida no sinal medido.

Apesar de estimar corretamente o momento da subida, o modelo superestimou, e muito, a
magnitude da mesma. No entanto, é possivel observar que o sinal medido tem, majoritaria-
mente, uma tendéncia de declinio, portanto é de se esperar que um movimento ascendente

nao seja bem modelado.

Para contextualizar e tornar possivel uma andlise mais aprofundada, os demais dados da

simula¢do acima sdo mostrados nas figuras que seguem:
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Figura 4.3: Resultado do estimador em varios pontos.
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Figura 4.4: WPR
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Figura 4.6: BHP

A seguir, serdo apresentados alguns resultados graficos, como mostrado na figura 4.2, para
cada um dos estimadores e pardmetros utilizados. Serdo utilizado os mesmos dados da simulagao

anteriormente exibidos, porém considerando a saida do sistema como sendo a produgao de déleo
do poco PRODL1.

4.1.1 Resultados MQ por Batelada
A seguir estao dois resultados obtidos usando o método de Minimos Quadrados por Batelada,

o método classico de identificacao. Os resultados foram selecionados de duas simulagdes distintas

e representam o sinal de pogos diferentes.
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4.1.1.1 Exemplo de resultado 1

A Figura 4.7 mostra o desempenho do estimador de Minimos Quadrados por batelada no sinal
de OPR do pogo PROD1. Nota-se, pela figura, que o estimador tem um desempenho muito baixo
no fit de previsao, e um desempenho razoavel no fit de treino.

MQ Batelada
300 —

250

Sinal Medido
- =~ = 6meses: Fit: 94.89%(treino) / -104.56%(previséo)
= = 12meses: Fit: 5.19%(treino) / -56.81%previsao)
18 meses: Fit: 72.45%(treino) / -107.78%(previso)
200 [~ = = 24 meses: Fit: 75.60%(treino) / -419.27%(previso)
~ = 30 meses: Fit: 73.72%(treino) / -37.81%previséo)
36 meses: Fit: 73.93%(treino) / -35.30%(previso)
— = 42 meses: Fit: 71.10%(treino) / -959.85%(previso)
= = 48 meses: Fit: 68.08%(treino) / -35.67%previséo)
— 54 meses: Fit: 66.68%(treino) / -51.87%(previso)
60 meses: Fit: 64.20%(treino) / -414.41%(previs&o)
=~ = 66 meses: Fit: 61.61%(treino) / -642.87%(previso)
— = 72meses: Fit: 59.97%(treino) / -888.03%(previsdo)
78 meses: Fit: 59.11%(treino) / -1250.94%(previs&o)
= = 84 meses: Fit: 58.73%(treino) / -1440.44%(previso)

<4 W o = = 90 meses: Fit: 58.61%(treino) / -1512.97%(previs&o)
\ — = 96 meses: Fit: 58.62%(treino) / -1535.79%(previs&o)

OPR (m®/dia)
2
T
1

100 —

102 meses: Fit: 58.69%(treino) / -1530.36%(previséo)
— = 108 meses: Fit: 58.80%(treino) / -1231.66%(previso)

50 —

\<4 - - -

o

| | I ]
01/2015 07/2017 01/2020 07/2022 01/2025
Data

Figura 4.7: Exemplo de resultado 1 do estimador MQ por batelada

Acerca da figura 4.7, no que se refere ao desempenho do estimador em questao, pode-se pontuar:

1. O estimador por batelada nao é capaz de acompanhar bem o sinal, mesmo em seus momentos
de estabilidade.

2. O estimador tém momentos de grande instabilidade, o que geram previsoes que se distanciam

muito do sinal medido.

4.1.1.2 Exemplo de resultado 2

Como segundo exemplo de resultado, a Figura 4.8 mostra o desempenho do estimador de
Minimos Quadrados por batelada no sinal de OPR do poco PROD2, em outra simulacio. E
possivel notar o mesmo padrao observado no resultado apresentado anteriormente, com altos fits

de treino porém fits de previsdo pobres.

A partir do comportamento observado, é possivel concluir que o método ndo é apropriado
para a tarefa de identificacdo de producao de éleo. Esse resultado é realmente frustrante, uma
vez que existem diversos trabalhos que exibem étimos resultados utilizando essa mesma estrutura
e esse mesmo método de identificacdo, porém em ambientes artificiais, com entradas, tempo de
amostragem e demais varidveis escolhidas e manipuladas para se obter resultados 6timos. Em

uma situacido mais préxima da real, porém, o método claramente passa longe do ideal.
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MQ Batelada
L

L
Sinal Medido
— 6 meses: Fit: 94.89%(treino) / -114.55%(previsdo)
= 12 meses: Fit: 57.08%(treino) / -3.10%(previs&o)

18 meses: Fit: 74.59%(treino) / -1959.73%(previs&o)
= 24 meses: Fit: 75.41%(treino) / -77.97%(previs&o)
~ 30 meses: Fit: 76.57%(treino) / -1338.50%(previso)

36 meses: Fit: 77.08%(treino) / -43.60%(previsao)
= 42 meses: Fit: 78.54%(treino) / -146.09%(previsdo)
= 48 meses: Fit: 77.14%(treino) / -66.58%(previsdo)
— 54 meses: Fit: 77.02%(treino) / 19.35%(previso)

60 meses: Fit: 77.34%(treino) / -9.84%(previs&o)
= 66 meses: Fit: 77.67%(treino) / -3.62%(previséo)

— 72 meses: Fit: 77.93%(treino) / -169.64%(previs&o)

78 meses: Fit: 77.13%(treino) / -284.01%(previs&o)
= 84 meses: Fit: 75.00%(treino) / -417.95%(previsdo)
= 90 meses: Fit: 72.32%(treino) / -618.72%(previs&o)

300 [~

250 [~

200 [~

OPR (m°®/dia)
2
T

— 96 meses: Fit: 69.86%(treino) / -836.84%previs&o)
100 [~
W 4 _J
50 |
\< j
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—
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I I L I ]
01/2014 01/2016 01/2018 01/2020 01/2022 01/2024

Data

Figura 4.8: Exemplo de resultado 2 do estimador MQ por batelada

4.1.2 Resultados MQ por Batelada com Janela

Abaixo estao dois exemplos de resultados obtidos usando o método de Minimos Quadrados
por Batelada com Janela. O método visa melhorar os resultados do método classico por batelada,
uma vez que valores fora da janela sao completamente ignorados, anulando o efeito que dindmicas

muito antigas tém sobre as previsoes futuras.

Os resultados foram selecionados de simulacoes diferentes e sdo dados de pogos produtores

distintos.

4.1.2.1 Exemplo de resultado 1

As figuras 4.9, 4.10 e 4.11 mostram o desempenho do estimador de Minimos Quadrados por
batelada com janelas de tamanho Jyim = 6, Jmin +6 = 12 € Jnin + 12 = 18.
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MQ Batelada com janela de tamanho 6

250

Sinal Medido

= = 6 meses: Fit: 94.89%(treino) / -104.56%(previséo)
12 meses: Fit: 87.72%(treino) / -10.46%(previséo)
18 meses: Fit: 90.40%(treino) / -136.36%(previso)
— = 24 meses: Fit: 69.01%(treino) / -77.13%(previso)
30 meses: Fit: 74.01%(treino) / -344.53%(previs&o)
36 meses: Fit: 42.75%(treino) / -10.47%(previso)
— = 42 meses: Fit: 25.35%(treino) / -9.18%(previséo)
— = 48 meses: Fit: 60.33%(treino) / -21.55%(previséo)
54 meses: Fit: 74.57%(treino) / 71.35%(previso)
60 meses: Fit: 64.99%(treino) / -300.55%(previsao)
— = 66 meses: Fit: 99.18%(treino) / 78.17%(previs&o)
72 meses: Fit: 99.23%(treino) / 84.43%(previsao)
78 meses: Fit: 99.74%(treino) / 77.62%(previs&o)
— = 84 meses: Fit: 99.75%(treino) / 80.17%(previs&o)
= = 90 meses: Fit: 99.57%(treino) / 89.36%(previséo)
96 meses: Fit: 99.48%(treino) / 91.97%(previso)
102 meses: Fit: 99.44%(treino) / 91.50%(previsao)

N
=1
3

1

1

OPR (m®/dia)
3

=)
3

s0l — — 108 meses: Fit: 99.02%(treino) / 60.81%previs&o)
~_
\_“
-
ol
I I L
012015 07/2017 01/2020 07/2022

Data

Figura 4.9: Exemplo de resultado 1 do estimador M(Q por batelada com janela J = Jyin-

MQ Batelada com janela de tamanho 12

300
250
Sinal Medido
= = 12 meses: Fit: 55.19%treino) / -56.81%(previso)
— = 18 meses: Fit: 88.21%(treino) / 30.02%(previsao)
200 - 24 meses: Fit: 70.93%(treino) / -11.20%(previsao)
= = 30 meses: Fit: 15.60%treino) / -30.87%(previso)
— = 36 meses: Fit: 16.41%(treino) / 0.06%(previs&o)
T ~ = 42 meses: Fit: -3.39%(treino) / -1321.28%(previso)
) — = 48 meses: Fit: 41.70%treino) / -18.34%(previso)
“E 150 = = 54 meses: Fit: 48.29%(treino) / 47.87%(previso)
ot = = 60 meses: Fit: 75.25%|treino) / -1715.44%previs&o)
I 74.21%(treino) / 22.42%(previséo)
[¢) -- 99.07%(treino) / 84.11%(previsao)
N N — = 78 meses: Fit: 98.98%(treino) / 93.67%(previso)
100 - J -- it: 98.60%(treino) / 53.15%(previsdo)
T -- : Fit: 98.98%(treino) / 74.51%(previso)
= = = 96 meses: Fit: 99.57%(treino) / 87.99%(previséo)
\\r,.,/ < —-\-\-[ X — = 102 meses: Fit: 99.70%(treino) / 91.40% previsdo)
108 meses: Fit: 99.46%(treino) / 67.62%(previséo)
50 [~
~——
\ ———
\ e
o \
I I 1
012015 07/2017 01/2020 07/2022
Data

Figura 4.10: Exemplo de resultado 1 do estimador MQ por batelada com janela J = J;, + 6.
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MQ Batelada com janela de tamanho 18

250

Sinal Medido
= = 18 meses: Fit: 72.45%treino) / -107.78%(previsdo)
= = 24 meses: Fit: 89.44%treino) / -241.72%(previs&o)
200 [~ 30 meses: Fit: 68.09%(treino) / 11.86%(previséo)

— = 36 meses: Fit: -0.33%(treino) / -7.82%(previs&o)

— = 42 meses: Fit: -0.23%(treino) / -1210.42%(previs&o)
48 meses: Fit: 14.86%(treino) / 27.76%(previsao)

= = 54 meses: Fit: 37.88%(treino) / -93.79%(previso)
60 meses: Fit: 72.19%(treino) / -2129.78%(previséo)
= = 66 meses: Fit: 66.34%treino) / -404.69%(previs&o)
72 meses: Fit: 78.88%itreino) / -106.28%(previs&o)
— = 78 meses: Fit: 99.15%(treino) / 92.67%(previsio)
— = 84 meses: Fit: 99.18%treino) / 61.50%(previso)

OPR (m°®/dia)
3
T
[
1

100 - i f o
90 meses: Fit: 96.78%i(treino) / 33.41% (previsao)
P R PR — = 96 meses: Fit: 98.20%(treino) / 69.04%(previso)
(\ﬂ/& _/ — = 102 meses: Fit: 99.25%(treino) / 84.21%(previs&o)
<< — = 108 meses: Fit: 99.57%treino) / 65.72%(previs&o)
50 -
\\
\ T —— .
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o \
1 1 1
0112015 0712017 0112020 0712022
Data

Figura 4.11: Exemplo de resultado 1 MQ por batelada com janela J = Jy, + 12.

Sobre os resultados apresentados, pode-se afirmar:

1. Em comparacao com o método por batelada sem janela, é visivel a melhora nos fits de treino

e previsao.

2. E possivel observar que a janela menor obteve um desempenho melhor. Tanto para acompa-
nhar o sinal em momento de instabilidade do sinal quanto para o momento de estabilidade do
sinal, ao fim da simulac¢do. Observa-se, por exemplo, que a previsdo feita aos 66 meses, que
marca o inicio de um momento de estabilidade do poco, se deteriora conforme se aumenta
o tamanho da janela. O mesmo acontece com a previsao aos 54 meses, que representa uma

variagdo bem grande no sinal.

4.1.2.2 Exemplo de resultado 2

As figuras 4.12, 4.13 e 4.14 mostram o desempenho do estimador de Minimos Quadrados por
batelada com janelas de tamanho J,,i, = 6, Jnin +6 =12 e Jpin + 12 = 18.
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MQ Batelada com janela de tamanho 6
1 L L L 1

Sinal Medido
= = 6 meses: Fit: 94.89%(treino) / -114.55%(previsao)
: Fit: 85.06%(treino) / -68.46%(previsdo)

18 meses: Fit: 78.91%(treino) / -1084.31%(previs&o)
= = 24 meses: Fit: 50.69%(treino) / -11.55%(previso)

250 = = 30 meses: Fit: 14.87%(treino) / -400.47%(previs&o)
~ = 36 meses: Fit: 60.54%(treino) / -0.16%(previs&o)

- - = = 42 meses: Fit: 66.99%treino) / -123.51%(previs&o)

= = 48 meses: Fit: 78.80%(treino) / -121.37%previs&o)
= = 54 meses: Fit: 28.96%treino) / -36.48%(previsao)

55.68%(treino) / -164.50%(previs&o)
it: 4.68%i(treino) / -22.47%(previsao)
it: 6.01%(treino) / -248.87%(previs&o)
80.67%(treino) / -17.53%(previs&o)
= = 84 meses: Fit: 81.32%treino) / -59.28%(previso)
= = 90 meses: Fit: 80.68%(treino) / -53.64%(previsao)
it: 81.95%(treino) / -55.98% previséo)

OPR (m®/dia)
2
T

50 -
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Figura 4.12: Exemplo de resultado 2 do estimador MQ por batelada com janela J = Jn.

MQ Batelada com janela de tamanho 12
L L L

300 [~ Sinal Medido
= = 12 meses: Fit: 57.08%(treino) / -3.10%(previs&o)
— = 18 meses: Fit: 88.45%(treino) / -503.11%(previsdo)
24 meses: Fit: 77.63%(treino) / 8.26%(previs&o)
— = 30 meses: Fit: 6.34%(treino) / -748.95%(previsio)
250 — = 36 meses: Fit: 23.65%(treino) / -163.23%(previsdo)
~ = 42meses: Fit: 61.40%(treino) / -216.56%(previsao)
— = 48 meses: Fit: 3.76%(treino) / -111.67%(previsao)
— = 54 meses: Fit: 61.08%(treino) / -128.39%(previs&o)
— = 60 meses: Fit: 64.26%(treino) / -216.10%(previsdo)
200 — 66 meses: Fit: 30.15%(treino) / -7.99%(previsao)
= = 72 meses: Fit: 0.32%(treino) / -254.29%(previsio)
~ = 78meses: Fit: 51.64%(treino) / 43.93%previs&o)
~ — 84 meses: Fit: 89.99%(treino) / 38.24%previs&o)
= = 90 meses: Fit: 88.61%(treino) / 36.97%(previs&o)

OPR (m®/dia)
2
T

— — 96 meses: Fit: 88.45%(treino) / 1.4
\]
L ~
100 J
ol ~/\\
~—l_ I
ok
| | | |
0112016 0112018 01/2020 0112022

Data

Figura 4.13: Exemplo de resultado 2 do estimador MQ por batelada com janela J = J;, + 6.
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MQ Batelada com janela de tamanho 18
L L L

Sinal Medido
— — 18 meses: Fit: 74.59%(treino) / -1959.73%(previsdo)
— — 24 meses: Fit: 89.43%(treino) / 13.92%(previso)
30 meses: Fit: 75.05%(treino) / -195.25%(previsao)
— = 36 meses: Fit: 17.00%(treino) / -181.48%(previsdo)
250 — = 42 meses: Fit: 40.99%(treino) / -132.94%(previsao)
48 meses: Fit: 0.70%(treino) / -72.76%(previsdo)
— — 54 meses: Fit: 7.56%(treino) / -10.76%(previs&o)
— = 60 meses: Fit: 17.51%(treino) / -178.51%(previsdo)
— = 66 meses: Fit: 49.62%(treino) / -3.55%(previséo)
200 — 72 meses: Fit: 21.70%(treino) / -240.16%(previsdo)
— — 78 meses: Fit: 50.47%(treino) / 26.49% previsao)
~ — 84 meses: Fit: 66.53%(treino) / 34.75%(previsao)
90 meses: Fit: 93.05%(treino) / 76.50% previsdo)
— — 96 meses: Fit: 92.22%(treino) / 40.62%(previsdo)

300 —

OPR (m°®/dia)
2
T

100 —
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Figura 4.14: Exemplo de resultado 2 do estimador MQ por batelada com janela J = Jp;, + 12.

O segundo exemplo de resultados é um O6timo contraponto ao primeiro, pois mostra uma
situacdo onde os fits de treino e previsdo se tornam melhores com o uso de uma janela maior, ao
contrario do exemplo anterior. Isso reforga o fato que, para se obter resultados 6timos, é necessario

adequar todos os parametros para os dados que se tem em maos.

Apesar dos resultados melhorarem com o uso de janelas maiores, o uso de uma janela grande
demais pode fazer com que os resultados convirjam para os resultados obtidos no método por
batelada sem janela, exibido na Figura 4.8. Isso pode ser desejavel em alguns momentos, mas
em outros nao, especialmente no fim da simulacao. Levando isso em consideracao, o tamanho da

janela deve ser variado ao longo da simulacao para se obter os melhores resultados.

4.1.3 Resultados MQ Recursivo com Fator de Esquecimento

Por fim, dois exemplos de resultados obtidos usando o método de Minimos Quadrados Recur-
sivo com Fator de Esquecimento. Esse método difere completamente dos métodos por batelada,
pois os parametros do modelo identificado sdo atualizados ponto a ponto, buscando trazer a melhor

previsao possivel ao invés de melhorar o fit de treino global.

Os resultados foram selecionados de simulacoes diferentes e sdo dados de pogos produtores

distintos.

4.1.3.1 Exemplo de resultado 1

As figuras 4.15, 4.16 e 4.17 mostram, respectivamente, o desempenho do estimador de Minimos

Quadrados Recursivo com fator de esquecimento A = 0.95, A = 0.97 e A = 0.99.
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300 —

250

200 [~

MQ Recursivo com fator de esquecimento = 0.95

Sinal Medido

-317.35%(treino) / -42.34%(previsdo)
-585.65%(treino) / 16.92%(previséo)
-2446.27%(treino) / -51.30%(previsao)
-460.37%(treino) / -1606.34%(previsdo)
it: -328.82%(treino) / 13.73%(previséo)
it: -537.98%(treino) / -70.07%(previséo)
-282.00%(treino) / -173.16%(previséo)
-334.63%(treino) / -269.70%(previséo)

it: -261.16%(treino) / -183.70%(previs&o)
: Fit: -35.36%(treino) / 52.44%(previso)
: Fit: -34.35%(treino) / 98.00%(previso)
— = 92 meses: Fit: -95.72%(treino) / 63.53%(previso)

01/2025

100 —

- J ~ — 98 meses: Fit: -131.30%(treino) / 24.44%(previsdo)

S = = 104 meses: Fit: -339.20%treino) / 18.39%(previséo)

[Preg g S -1 = = 110 meses: Fit: 86.08%treino) / -13.89Y isé
50 —
~ - -
———
ok
1 I |
01/2015 07/2017 01/2020 07/2022
Data

Figura 4.15: Exemplo de resultado 1 do estimador MQ Recursivo com fator de esquecimento

A =0.95.

300 —

250

200 [~

MQ Recursivo com fator de esquecimento = 0.97

Sinal Medido

-317.35%(treino) / -39.56%(previs&o)
-585.66%(treino) / 25.78%(previséo)
-2446.18%(treino) / -49.03%(previs&o)
-460.37%(treino) / -1660.58%(previsdo)
it: -328.82%(treino) / 26.88%(previsao)
-537.99%(treino) / -67.97%(previséo)
-282.09%(treino) / -359.39%(previséo)

it: -334.62%(treino) / -500.31%(previsdo)

it: -261.16%(treino) / -465.66%(previs&o)

it: -35.41%(treino) / -186.07%(previséo)
-33.22%(treino) / -124.31%(previsdo)

01/2025

100 - it: -94.40%(treino) / -158.10%(previsao)
- -131.31%(treino) / -240.34%(previsao)
b N — = 104 meses: Fit: -339.13%(treino) / -166.65%(previsdo)
Prg g - — = 110 meses: Fit: 85.80%(treino) / -176.70 isé
50 —
- -
S— P
———
ok
I I ]
0112015 07/2017 01/2020 07/2022
Data

Figura 4.16: Exemplo de resultado 1 do estimador MQ Recursivo com fator de esquecimento

A=0.97.

o1



MQ Recursivo com fator de esquecimento = 0.99

300 [~
250
Sinal Medido
= = 26 meses: Fit: -317.35%(treino) / -36.67%(previs&o)
200 - — = 32meses: Fit: -585.66%(treino) / 35.25%(previs&o)

38 meses: Fit: -2446.08%(treino) / -46.29%(previsdo)
= = 44 meses: Fit: -460.37%(treino) / -1674.54%(previso)
T — = 50 meses: Fit: -328.83%(treino) / 38.98%(previs&o)
k) 56 meses: Fit: -537.99%(treino) / -63.85%(previs&o)
“E 150 |- — = 62meses: Fit: -282.00%(treino) / -471.70%previséo)
ot = = 68 meses: Fit: -334.62%(treino) / -758.17%previs&o)
I = = 74 meses: Fit: -261.16%(treino) / -882.24%(previs&o)
o) 80 meses: Fit: -35.47%(treino) / -808.19%(previsdo)
— = 86 meses: Fit: -32.13%(treino) / -549.14%(previs&o)

100 - ~ = 92 meses: Fit: -93.13%(treino) / -680.72%(previséo)
- 98 meses: Fit: -131.33%(treino) / -950.88%(previsao)
S = = 104 meses: Fit: -338.97%(treino) / -748.12%(previsdo)
[Prg pa = = 110 meses: Fit: 85.08%treino) / -743.86 isé
50 — \\ - “ |
\ - -
—
ok
1 I |
01/2015 07/2017 01/2020 07/2022 01/2025
Data

Figura 4.17: Exemplo de resultado 1 do estimador MQ Recursivo com fator de esquecimento
A =0.99.

Observando os resultados obtidos com diferentes fatores de esquecimento, pode-se dizer que:
1. A diferenca do resultado entre os valores distintos de A é perceptivel, sendo que os valores
menores obtiveram resultados melhores, neste caso.

2. Ao fim da simulacdo, nos momentos de estabilidade, a previsdo parece estar correta, mas
em alguns casos ela possui um pequeno erro sisteméatico, o que reduz grandemente o valor

do fit de previsao alcancgado.

3. Ao contrario dos outros métodos, o fit de treino do algoritmo foi muito ruim durante a
maior parte da simulacdo. Além disso, ele nao reflete o desempenho obtido no momento da

previsao.

4.1.3.2 Exemplo de resultado 2

As figuras 4.18, 4.19 e 4.20 mostram, respectivamente, o desempenho do estimador de Minimos

Quadrados Recursivo com fator de esquecimento A = 0.95, A = 0.97 e A = 0.99.
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MQ Recursivo com fator de esquecimento = 0.95
| | | | | |

300 = Sinal Medido

— = 26 meses: Fit: -1050.54%(treino) / 13.90%(previsdo)
— = 32meses: Fit: 80.74%(treino) / 0.40%(previsao)

Fit: -4111.76%(treino) / 0.64%(previsdo)
Fit: -695.60%(treino) / -169.93% previsio)

250 1= -954.12%(treino) / 26.39%(previsdo)
-31.80%(treino) / -32.52%(previséo)
-805.15%(treino) / -59.88%(previs&o)
78.14%(treino) / -65.28%(previséo)

200 - — = 74 meses: Fit: -875.54%(treino) / -140.35%(previso)

80 meses: Fit: -3433.14%(treino) / -82.78%(previsdo)
— = 86 meses: Fit: -560.74%(treino) / 0.61%(previséo)
~ = 92 meses: Fit: -8.11%(treino) / 80.81%(previsao)

g
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Figura 4.18: Exemplo de resultado 2 do estimador MQ Recursivo com fator de esquecimento
A=0.95

MQ Recursivo com fator de esquecimento = 0.97
| |

300 = Sinal Medido
— = 26 meses: Fit: -1050.54%(treino) / 13.81%(previsao)
— — 32 meses: Fit: 80.73%(treino) / 4.00%(previsao)
38 meses: Fit: -4111.59%(treino) / 1.96%(previsio)
250 = = 44 meses: Fi: -695.60%(treino) /-179.02%(previsao)
~ — 50 meses: Fit: -954.12%(treino) / 40.02%(previsao)
~ — 56 meses: Fit: -30.67%treino) / -17.69%(previséo)
~ = 62 meses: Fit: -805.15%reino) / -63.99%(previsao)
= = 68 meses: Fit: 77.97%(reino) /-67.90%(previsao)
— — 74 meses: Fit: -875.53%(treino) / -163.55% previsao)
80 meses: Fit: -3433.02%(treino) / -172.90%(previsao)
— = 86 meses: Fit: -560.74%(treino) /-190.26%(previsao)
~ = 92 meses: Fit: -7.32%(treino) / -125.78%(previsao)

T
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Figura 4.19: Exemplo de resultado 2 do estimador MQ Recursivo com fator de esquecimento
A=0.97
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MQ Recursivo com fator de esquecimento = 0.99
| | | | |

300~ Sinal Medido
— — 26 meses: Fit: -1050.54%(treino) / 13.83% (previsdo)
— = 32meses: Fit: 80.71%(treino) / 7.85% (previsao)

38 meses: Fit: -4111.44%(treino) / 3.24% (previsdo)

— = 44 meses: Fit: -695.60%(treino) / -171.54%(previs&o)
~ = 50 meses: Fit: -954.12%(treino) / 50.78%(previs&o)
56 meses: Fit: -29.71%(treino) / 2.15%(previs&o)
— = 62meses: Fit: -805.15%(treino) / -67.11%(previs&o)
— = 68 meses: Fit: 77.79%(treino) / -68.59%(previso)
= = 74 meses: Fit: -875.54%(treino) / -179.24%(previso)
80 meses: Fit: -3432.89%(treino) / -235.92%(previso)
— = 86 meses: Fit: -560.74%(treino) / -380.68%previs&o)
= = 92 meses: Fit: -6.50%(treino) / -350.95%(previso)
98 meses: Fit: -45.26%(treino) / -568.90%(previsdo)
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Figura 4.20: Exemplo de resultado 2 do estimador MQ Recursivo com fator de esquecimento
A=0.99

No segundo exemplo se confirma um padrao observado anteriormente, que o uso de um A
menor garante uma melhor aderéncia aos dados em momentos de relativa estabilidade do sinal.
Também se observa como os fits de treino diferem dos resultados de previsdo, assim como no

exemplo anterior.

Em resumo, o segundo exemplo parece confirmar as impressoes que se tira do primeiro. Além
disso, em comparagdo com os outros métodos, o método recursivo tem um bom desempenho,
porém possui um ponto fraco em momentos de estabilidade do sinal, que normalmente surgem no
fim da produgéao do pogo. Nesse momento, parece mais aconselhavel o uso do método por batelada

com janela.

4.2 Resultados Numeéricos

Resultados como os apresentados na Secdo 4.1 representam uma pequena parte do total de
resultados obtidos. E possivel observar que, apesar de uma previsio ter um fit baixo, ela pode

conter informagoes importantes, sendo que uma anélise grafica é o mais indicado.

Devido ao baixo ntimero de pontos de validagdo da previsao, algo que é inerente ao processo
sob analise, o fit de treino nem sempre representa exatamente o quanto a previsao acompanhou o

sinal medido, pois qualquer pequena divergéncia é suficiente para reduzir drasticamente o fit.

Além disso, o mesmo modelo de primeira ordem estd sendo aplicado em todos os dados, em
todos os pontos, o que também contribui para um baixo desempenho de forma geral. Em uma
situacao real, os dados do processo seriam passados por um processo de analise mais aprofundado,

e toda a estrutura poderia ser estimada novamente para cada ponto.

Por isso, é interessante considerar que fits de previsido baixos também podem representar bons

modelos que, apés alguns ajustes feitos caso a caso, obteriam previsbes bem melhores, e nao
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significa simplesemente uma incapacidade do método de identificacao.

Um dos objetivos de se gerar uma grande massa de dados é permitir uma analise estatistica que
mostre a tendéncia geral do estimador com relacdo & dados tipicos de um processo de exploragao

de reservatorios, independente do ajuste da estrutura para os dados em questao.

Por esses motivos, foi escolhido que um fit de previsao > 50% ¢é considerado um bom fit, e a

analise dos resultados obtidos sera baseada nesse valor de corte.

4.2.1 Bons Fits Obtidos

A seguir é analisada a propor¢dao de modelos considerando bons, ou seja, com fit maior que
50%. E importante notar que, para se chegar a essas proporgoes, foi coletada a mesma quantidade

absoluta de dados de dados de todos os métodos.

Com relacao a proporcao de fits com mais de 50%, considerando todos os dados coletados,

temos os seguintes resultados gerais apresentados na Tabela 4.1:

Tabela 4.1: Proporcao de bons modelos em treino e previsdo considerando o total de dados

Fit de treino >50% | Fit de previsao >50%
77,21% 7,68%

Percebe-se que um treino bem sucedido é muito mais provavel do que uma previsdo bem
sucedida, como j4 era de se esperar. Ainda assim, a taxa de treinos que atingiram um valor
satisfatorio no fit é relativamente alta. Por fim, a taxa de modelos com um bom fit de previsdo é

baixa, mesmo considerando um fit de somente 50%.

4.2.1.1 Bons Fits por Estimador

A Tabela 4.2 mostra a proporc¢ao de bons fits de treino e validagao para cada um dos estima-

dores, considerando as variacdes nos seus parametros.

Tabela 4.2: Proporcao de bons modelos por estimador

Estimador Fit de treino >50% | Fit de previsao >50%
MQ batelada 99,58% 0,24%
MQ batelada com janela J = J;n 96,54% 2,36%
MQ batelada com janela J = Jp,in + 6 95,97% 1,54%
MQ batelada com janela J = Jp,;p + 12 96,11% 1,77%
MQ recursivo com A = 0,95 40,13% 10,23%
MQ recursivo com X\ = 0,97 41,89% 7.97%
MQ recursivo com A = 0,99 45,04% 6,22%

-

E, possivel ver, nesses resultados, uma clara separacgao entre os métodos por batelada e recur-
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sivo. Os métodos por batelada priorizam o fit de treino, obtendo o fit mais alto possivel aos dados
de treinamento, enquanto que o método recursivo se preocupa em atualizar seu modelo para errar

menos suas previsoes.

Essa diferenca nas mecéanicas basicas dos métodos de identificacdo reflete nos resultados ob-
tidos, onde os métodos por batelada alcancam bons resultados em treinamento com muito mais
frequéncia que o método recursivo, mas deixam a desejar no momento de realizar a previsdo do

sinal, que é onde o método recursivo se mostra muito superior.

Vendo os pardmetros utilizados nos métodos, ndo é possivel perceber grandes diferencas nos
resultados ao se variar o valor dos parametros usados, mas existe uma variagdo. Com relagao ao
método recursivo, os resultados de previsdo sdo melhores quanto menor o valor de A. De forma

semelhante, os resultados em previsao foram melhores para janelas menores.

4.2.1.2 Bons Fits por Tamanho da Previsao

Na Tabela 4.3 estd mostrado como os bons fits de cada método se dividiram com relagdo ao

tamanho da previsdo considerada.

Tabela 4.3: Proporg¢ao de bons modelos para cada valor de previsao

Fit de previsao >50% | Fit de previsao >50%
Estimador com previsao de com previsao de

3 passos 6 passos
MQ batelada 48,33% 51,67%
MQ batelada com janela J = Jp 74,00% 26,00%
MQ batelada com janela J = Jin + 6 67,63% 32,37%
MQ batelada com janela J = Jp,ip + 12 74,70% 25,30%
MQ recursivo com A = 0,95 64,00% 36,00%
MQ recursivo com A = 0,97 61,33% 48,67%
MQ recursivo com A = 0,99 68,70% 31,30%

Com excecao do estimador por batelada padrao, os modelos tém melhores previsdes quando
essas previsdes sao mais curtas, como era de se esperar, uma vez que, com menos pontos a serem
previstos, é maior a chance da dindmica predominante identificada recentemente nao mudar e o

modelo conseguir um bom resultado.

Observando os resultados obtidos, o estimador por batelada padrao se destaca pelos resulta-
dos perfeitamente divididos entre as previsoes de 3 e 6 meses. Outro ponto interessante de ser
observado nos resultados obtidos é que alguns estimadores conseguiram obter mais fits bons do

que outros na previsao de 6 passos.

Era de se esperar que estimadores com pardmetros que ignoram dindmicas de longo prazo, como
a janela J = Jnm € A = 0,95 fossem os piores para estimativas longas, de 6 meses. Entretanto,

de forma surpreendente, os estimadores com parametros que consideraram mais as dinamicas de

o6



longo prazo, sendo eles a janela J = Jym + 12 € A = 0,99, tiveram os piores desempenhos.

A diferenca nos resultados entre os métodos e entre os parametros considerados nao variou
tanto, porém é necessario destacar o desempenho sistematicamente melhor do método recursivo

para previsoes de longo prazo se comparado com os métodos de batelada com janela.

4.2.1.3 Correlagao entre Fit de Treino e Fit de Previsao

Procurou-se alguma correlagdo entre os valores de fit de treino e fit de previsdo. Ao se calcular
a correlacao entre o fit de treino e o fit de previsao, foi encontrada uma correlacio de -2,51%.
Porém, ao se considerar somente os casos em que o fit de treino foi maior que 50 %, foi encontrada

uma correlagio de 11,21%.

FEssa ndo é considerada uma grande correlagdo, porém é uma correlagdo positiva e que confirma
algo que ja era esperado: bons fits de treino tendem a gerar bons fits de previsdo. Entretanto,
como foi visto na andlise grafica, o modelo muitas vezes se frustra ao prever a continuidade de
uma certa dindmica e obtém baixos fits de previsdo, mesmo quando obtém bons fits de treino, o

que condiz com a baixa correlagdo encontrada.
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Capitulo 5

Conclusoes

O processo de exploragdo de reservatérios €, sabidamente, um processo complexo e nao linear.
Modelar tal sistema é, portanto, um desafio que motiva muitas empresas e pesquisadores todos os
anos. Este trabalho se propos, até aqui, a estudar o comportamento de diferentes estimadores, de
forma a identificar padroes e tendéncias na modelagem do sistema de exploragao de reservatorios

através de modelos lineares.

Foram gerados diversos resultados, a partir das simulacoes disponiveis, identificando e testando
modelos ponto a ponto de todas as curvas de producio de petrdleo, usando diferentes estimadores
e parametros de identificacdo. A partir dos resultados obtidos, foi possivel realizar uma anéalise

estatistica do desempenho destes estimadores.

A qualidade dos dados parte do principio de que, estimando os pardmetros do mesmo modelo
em uma diversidade de dados, variando os parametros de identificacdo de forma controlada, é
possivel se obter dados e resultados consistentes, que tem aplicabilidade para outros casos que se

aproximem da situacao apresentada.

5.1 Uso de Modelos Lineares

Neste trabalho foi usado o modelo Auto-Regressivo com Entradas Exégenas (ARX) de primeira
ordem para se modelar o processo de producgao de petréleo. Foi observado que, apesar de limitado,
o modelo ARX consegue modelar certos aspectos do processo, como ja foi, inclusive, verificado em

outros trabalhos, como em [4].

Conforme pode ser verificado na tabela 4.2, o uso de estimadores por batelada ou recursivos
teve bastante impacto nos resultados obtidos. Devido a néo linearidade do processo, é natural
se esperar que modelos recursivos, principalmente envolvendo fator de esquecimento, consigam
adaptar seus parametros mais rapidamente para manter a aderéncia aos dados, como foi registrado,
de fato.

A grande vantagem do uso de modelos lineares é a simplicidade com que é possivel se estimar

seus parametros. Dessa forma, se garante mais agilidade no teste de estruturas e na tomada de
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decisdo. Além disso, dadas certas condi¢bes do reservatorio, a curva de declinio da produgao de

6leo pode ser bem representada por um modelo linear simples, como foi mostrado na figura 4.1.

A simplicidade de se estimar os pardmetros de modelos lineares também se prova 1itil quando se
considera a escassez de amostras disponiveis para identificagdo. Por ser um processo muito lento,
¢ comum o uso de periodos de amostragem mensais, o que dificulta o trabalho de estimadores

mais complexos, que, normalmente, necessitam de mais informacao.

E importante pontuar que, ao longo de todo o trabalho, os sinais estavam livres de ruido ou
pertubagoes. Se fossem se considerar um sinal com ruido, provavelmente o modelo ARX néo seria
mais tdo indicado, e seria mais interessante experimentar com modelos como o Auto-Regressivo
com Média Mével e Entradas Exégenas (ARMAX, do inglés autoregressive moving average with
exogenous inputs, que busca modelar o ruido usando um processo de média mével, que tende a

suaviza-lo.

5.2 Estimadores Utilizados

Foi utilizado o estimador de Minimos Quadrados em batelada e recursivo, com variagdes que
buscaram reduzir o peso dado a informagoes do passado, como forma de se verificar se as dindmicas

atuais do sistema podem ser modelados mais rapidamente e com mais precisao.

Como conclusoes acerca dos estimadores em batelada, foi verificado que eles tiveram, de forma
geral, desempenhos parecidos, e que a capacidade preditiva dos mesmos é bastante inferior se
comparados aos estimadores recursivos. Como é possivel visualizar na secdo 4.1, os modelos

identificados com estimadores em batelada nao se aderiram bem aos dados.

Ja os estimadores recursivos pareceram bastante promissores, apresentando boas taxas de
estimagao de modelos considerados bons e, como foi possivel ver graficamente, garantiu uma boa

aderéncia aos dados em dados momentos de maior estabilidade na dindmica do sistema.

5.3 Dados do sistema

Os dados usados para realizar os testes foram coletados a partir de simula¢des de um mesmo
modelo de reservatério, que é um modelo simples de duas fases (dgua e 6leo), que conta com a

injecao de 4gua como principal mecanismo de recuperacao.

As alteragoes feitas em cada simulagédo se referem, portanto, somente com relagao a condigoes
iniciais, parametros do reservatorio e aplicagao de diferentes esquemas de injegao de dgua. Com

isso, foi possivel obter uma miscelanea de dados, simulando os mais diversos cendrios.

Nas simulacoes, foram considerados como entrada do sistema o BHP do poco produtor. Essa
escolha foi motivada pois se verificou, apés alguns testes, que os resultados obtidos ao se considerar

as demais varidveis de entrada resultavam em um modelo nao ideal e propenso a instabilidades.

Isso pode ser explicado quando se considera que, com exce¢ao do BHP do préprio poco pro-
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dutor, todas as outras varidveis de entrada nao estdo diretamente relacionadas com a produgao
daquele pogo produtor. Além disso, ndo é vidvel usar entradas préprias para se determinar qual

a correlagdo que cada uma dessas outras varidveis tém com o poco produtor.

Aliado a impossibilidade de aplicacao de entradas proprias para identificacio estéd o fato de que
existem poucas amostras disponiveis para determinacdo da dindmica, uma vez que a dindmica de
producao do pogo é muito lenta. Além disso, existe um grande periodo entre a aplicagdo de uma
entrada e a mensuragao de seus efeitos no pogo produtor. Quando finalmente se torna mensurével
o efeito que certa entrada teve no pogo produtor, a dindmica do reservatério ja se alterou e,

portanto, os parametros determinados deixam de ser validos.

Por fim, reduzir o nimero de entradas tem a vantagem de simplificar o modelo, reduzindo
o numero de pardmetros que devem ser estimados. Isso permite que a complexidade do modelo

cresca em outros sentidos, como, por exemplo, o uso de modelos de grau maior que um.

5.4 Perspectivas Futuras

Alguns pontos podem ser explorados para dar continuidade as investigacoes iniciadas no pre-
sente trabalho. Com relacdo aos dados utilizados, podem ser usado um novo modelo de reserva-
tério, de forma a verificar se os resultados obtidos com o Egg Model se mantém com um modelo

diferente.

Ainda com relagdo ao uso de um modelo de reservatério diferente, seria interessante trazer
para discussdao modelos mais complexos, como por exemplo modelos com 3 fases (6leo, dgua e gés)

ou ainda modelos que contam com outros métodos de recuperagio priméria e/ou secundéria.

Além disso, podem ser feitas investigagoes no sentido de se estudar os efeitos de ruido e
pertubacao nos dados do sistema. Dessa forma, se torna interessante o uso de outros modelos
além do ARX, como por exemplo o modelo ARMAX. Pode ser estudado, entao, os efeitos de tais

pertubagoes sobre as estimativas obtidas.

Com relacao aos estimadores utilizados, podem ser feitos testes usando o estimador de Mini-
mos Quadrados Ponderados, que define pesos distintos para os dados de estimagdo, como uma
alternativa de estimador por batelada. Para adicionar uma opc¢ao de estimador recursivo. pode ser
usado o estimador de Minimos Quadrados Recursivo de Minima Covaridncia. Ambos estimadores

sao apresentados em [18].

Também pode ser usado alguma versdo de estimador recursivo com fator de esquecimento
varidvel, como o apresentado em [21], e avaliar o uso de tais métodos no contexto de exploragao

de reservatorios.
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