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Resumo

Estratégias de previsdo de producdo de reservatorios que gerem resultados precisos de
maneira eficaz sdo motivo de extensa pesquisa na literatura, geralmente financiada pela in-
dustria. Nesta, destacam-se duas abordagens: o ajuste de historico, e a agregacdo de modelos.
No primeiro método, uma malha 3D que imita o reservatorio real tem parametros como po-
rosidade e permeabilidade calibrados através de comparacoes entre simulacoes de producao
e observacoes da producdo do reservatorio fisico. Feita a calibracdo, simulacdes de producao
da malha gerardo estimativas precisas da producdo do reservatoério real. Trata-se de um
método pouco abstrato, embora extremamente exigente em complexidade computacional.
Por outro lado, a agregacao de modelos ¢ um método numérico que baseia suas previsdes em
um grupo de especialistas e no erro acumulado durante previsdes passadas. Os especialistas
consistem em modelos sintéticos do reservatorio que para cada passo de tempo fornecem
uma sugestdo da producdo; através de uma regra de agregacao, as sugestdes sdo ponderadas
com respeito ao erro acumulado, gerando a estimativa. Em comparacdo ao ajuste de histdrico,
trata-se de um método mais abstrato, mas com aplicabilidade flexivel além de reservatérios
e exigéncia minima de capacidade computacional. Todavia, os métodos de agregacdo de
modelos sedimentados na literatura ndo sdo capazes de considerar um fendmeno tipico em
reservatorios: o ruido de medicdo. Este trabalho compara, através de simulacées numéricas,
a precisio de 3 métodos de agregacdo bem estabelecidos na literatura, a saber, o Ridge, o
Lasso e a Média Ponderada Exponencial, contra um quarto e novo método, a Agregacdo de
Modelos Adaptativa, que usa filtro ativo inspirado no trabalho de Fortaleza, Gomes et al.
(2022) para tornar as previsdes mais robustas contra ruido de medi¢do, em particular as
previsdes a curto prazo (1 ano). O Filtro Adaptativo ¢ um mecanismo matematico simples e
de facil implementacdo industrial que busca melhorar sensibilidade intrinseca da Média
Movel aqueles especialistas que contribuem menos ao erro acumulado. Ap6s apresentar os
detalhes e funcionamento de cada método de agregacdo, a andlise comparativa dos erros
relativos mostrou que o método proposto forneceu as melhores previsoes, que se tornam
tdo melhores, i.e., menos imprecisos, quanto melhor ajustados forem seus parametros. Em
suma, a Agregacdo de Modelos Adaptativa foi validada como método de agregacdo com
previsoes precisas e velocidade computacional relativamente alta.

Palavras-chave: Previsdo a curto prazo. Método de Agregacdo. Filtro Adaptativo. Reservato-

rio.



Abstract

Strategies for predicting reservoir production that generate accurate results effectively are the
subject of extensive research in the literature, often funded by the industry. Two approaches
stand out: history matching and model aggregation. In the first method, a 3D grid resembling
the actual reservoir has parameters like porosity and permeability calibrated by comparing
production simulations with observations from the physical reservoir. Once calibrated,
production simulations from the grid will generate precise estimates of the actual reservoir’s
production. This method is less abstract but highly demanding computationally. On the
other hand, model aggregation is a numerical method that bases its predictions on a group
of experts and the accumulated error during past forecasts. The experts consist of synthetic
models of the reservoir that provide a production suggestion for each time step; through
an aggregation rule, these suggestions are weighted concerning the accumulated error,
generating the estimate. Compared to history matching, this method is more abstract but
has flexible applicability beyond reservoirs and minimal computational requirements. This
work compares, through numerical simulations, the accuracy of three well-established
aggregation methods in the literature, namely Ridge, Lasso, and Exponentially Weighted
Average, against a fourth and new method, Adaptive Model Aggregation. The latter employs
an active filter inspired by the work of Fortaleza, Gomes et al. (2022) to make predictions
more robust against measurement noise. The Adaptive Filter is a simple mathematical
mechanism with easy industrial implementation aiming to enhance the intrinsic sensitivity
of the Moving Average to those experts contributing less to the accumulated error. After
presenting the details and operation of each aggregation method, the comparative analysis of
relative errors showed that the proposed method provided the best predictions, improving as
its parameters were better adjusted. In summary, Adaptive Model Aggregation was validated

as an aggregation method with accurate predictions and relatively high computational speed.

Keywords: Short-term prediction. Aggregation Method. Adaptative Filter. Reservoir.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

Nas tltimas décadas, o investimento em pesquisa e desenvolvimento por parte da
industria petrolifera concentrou-se em aprofundar a compreensao das caracteristicas estru-
turais e geoldgicas dos mais diversos tipos de reservatorios, bem como propor estratégias
de otimizacao da producdo que proporcionem retorno econdmico que viabilize a operacao,
como detalham Khor, Elkamel e Shah (2017) e Mirzaei-Paiaman, Santos e Schiozer (2021).
Essas estratégias frequentemente requerem conhecimento da producdo futura do reservato-
rio. Naturalmente, esse conhecimento do futuro nio é possivel de ser obtido no presente, e
os melhores esforcos da pesquisa estdo em aprimorar algoritmos e tecnologias que estimem
os valores de interesse. Esta estimativa ¢ de maneira geral feita por simulacdes numéricas

ou fisicas.

O potencial econdmico do uso de simulacgdes fisicas de reservatorios tem sido explo-
rado na industria petrolifera de maneira histérica (OLIVER; CHEN, 2011). De maneira geral,
primeiro aproxima-se o reservatorio de interesse a uma ou multiplas malhas tridimensio-
nais através de estudos geoldgicos e sismicos, cujos componentes, denominadas de células,
armazenam informacdes locais relativas a porosidade, pressdo, concentracdo de petroleo,
agua e gas, viscosidade relativa, presenca de pogo, etc; em seguida, utilizam-se equacoes
parciais da dindmica dos fluidos para atualizar tais informacdes iterativamente a cada passo
de tempo. Os resultados ao final da simulagdo correspondem a perfis espaciais e temporais
da producdo, os quais podem ser interpretados por engenheiros de reservatorio a fim de
propor uma estratégia de producdo ou otimizar uma estratégia existente, e.g., a introducao
de um novo posso injetor, ou o fechamento temporario de um produtor.

Dentro desse contexto, é essencial construir malhas suficientemente préximas ao
reservatorio em estudo. Para isso, uma das estratégias mais bem consolidadas na literatura
calibra os parametros locais da malha (pelo menos aqueles passiveis de ajuste) de acordo com
o comportamento passado observado do reservatorio. Denominada de Ajuste de Historico
(do inglés History Matching), esta técnica é popular na literatura de previsdo de produgdo de
reservatorios. E escrita a seguir uma breve revisdo de trabalhos da literatura relacionados ao
ajuste de historico de reservatorios. Findada a discussdo, a proxima secdo comeca a detalhar

a técnica de ajuste como tal.

Sayyouh (1981) e Ghoniem et al. (1984) utilizaram a técnica de programacédo de metas
(do inglés goal programming) e o método de Programacao Linear de Minimos Quadrados,
respectivamente, em seus estudos para melhorar a correspondéncia de dados histéricos.
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Conforme declarado por Oliver e Chen (2011), no inicio dos anos 2000, grande parte dos
esforcos na correspondéncia de histérico esta associada a aplicagdo do Filtro de Kalman
por Agregacdo (FKA, do inglés Ensemble Kalman Filter) (LORENTZEN et al., 2001), cujo
desenvolvimento fora revisado anteriormente por Aanonsen et al. (2009). Emerick e Reynolds
(2012) introduziram o suavizador de agregado com multiplas assimilacées de dados para
auxiliar na correspondéncia de historico, fornecendo tanto uma correspondéncia de dados
aprimorada quanto uma melhor quantificacdo de incerteza em comparacao com o FKA.
Uma versio adaptativa desse suavizador é proposta por Le, Emerick e Reynolds (2016) para

evitar valores extremos nos campos de propriedades de rochas em problemas complexos.

Uma abordagem alternativa para aprimorar a correspondéncia de histérico em reser-
vatorios de petroleo envolve a aplicacio de algoritmos bioinspirados ou algoritmos evolutivos.
Riazi et al. (2016) discutiu o uso de um processo automatico de correspondéncia de histérico
de reservatdrio usando tanto a Otimizacdo por Enxame de Particulas quanto o Algoritmo
Competitivo Imperialista. Da mesma forma, Chakra e Saraf (2016) empregou um Algoritmo
Genético Adaptativo no contexto da caracterizacio de reservatorios. Finalmente, vale comen-
tar que, mais recentemente, alguns algoritmos de aprendizado de maquina também podem
ser usados para melhorar a correspondéncia de histérico em reservatérios de petréleo, como
o fazem Razak e Jafarpour (2020), Lacerda, Emerick e Pires (2021) e Alguliyev et al. (2022).

1.2 Ajuste de histoérico

Oliver e Chen (2011) e Ma (2019) apresentam o ajuste de histérico como um tipo
de problema de inversdo no qual medidas observadas do comportamento passado do reser-
vatério sdo utilizadas para estimar as variaveis no modelo do reservatorio que causaram
tal comportamento. Quando bem sucedido, o modelo tende a representar o reservatorio
de maneira fiel dentro do intervalo onde foi ajustado, o que o torna potencial candidato
a fornecer uma previsdo da producao. Por sua vez, esta previsdo pode abalizar as futuras
estratégias de producao que agirdo sobre o reservatério em andlise. Eventualmente, para

acelerar a simulacdo, pode-se introduzir no processo uma aproximacao do modelo.

De modo geral, o ajuste de historico € constituido por quatro etapas consecutivas:
parametrizacdo, definicdo da funcdo objetivo, maximizacdo da funcdo objetivo, quantificacio
de incerteza. A seguir detalha-se cada etapa, e, feito isso, apresenta-se a técnica do Modelo
Substituto, cuja popularidade muito cresceu nas ultimas décadas devido ao alivio de carga

computacional que contribui ao ajuste.

Parametrizacdo. Em preparacdo para simulagdo, cada célula do modelo deve ser
imbuida por diversos pardmetros, como permeabilidades vertical e horizontal, e porosidade.
Existem ainda outras propriedades do reservatorio que ndo sdo necessariamente entradas
da simulagdo, mas auxiliam a estimacdo da distribuicio de, por exemplo, permeabilidade



17

pelo reservatorio: pode-se citar barreiras de xisto e a posicao de canais altamente permeaveis.
Dada a complexidade do reservatdrio e o elevado numero de células que lhe ¢ atribuido, essa
etapa busca reparametrizar, ou projetar, o modelo para um subespaco de ordem reduzida
em relacdo ao espaco de todos os parametros. Uma reparametrizacao razoavel ird reduzir o
numero de varidveis sem deixar de levar em conta aquelas propriedades as quais o reservatorio
reage de maneira relativamente intensa. A sistematizacdo dessa selecio de pardmetros, d4-se
o nome de Anélise de Sensibilidade (AS). Embora nem todo ajuste realize a projecdo a um

subespaco menor, a AS € uma ferramenta essencial para lidar com grandes reservatorios.

Definicdo da funcdo objetivo. Estabelecidas as varidveis sobre os quais o ajuste de
historico atuard, define-se agora a relacdo pela qual a qualidade do ajuste sera aferida. O
modelo ¢ iterativamente ajustado enquanto a qualidade ndo chegar a um patamar desejado
mediante um critério pré-estabelecido. Nesta etapa, define-se este critério em funcdo do
erro entre as medidas observadas no reservatorio e a saida do modelo numérico que buscam
aproximar essas observacoes. A saida € gerada com base no vetor de variaveis do modelo,
que varia conforme o modelo ¢ ajustado. Ademais, diz-se func¢do objetivo porque € sobre ela
que serdo feitas as estratégias de otimizacdo para minimizar esse erro. No caso particular
onde o modelo lida com uma quantidade de dados maior que a quantidade de variaveis, a
funcdo objetivo se reduz a uma norma da diferenca entre o vetor de observagées e o vetor
de saida do modelo. No caso geral, além do vetor diferenca entre as observacdes e a saida,
a func¢do objetivo dependerd também da diferenca entre as varidveis do modelo atual e do
anterior. Esses termos sdo ponderados por matrizes de covariancia do ruido nas medicgdes e
dos parimetros do modelo, respectivamente (OLIVER; CHEN, 2011, se¢do 3.2).

Minimizacdo da funcdo objetivo. Seja na forma mais simples ou na mais complexa, a
funcdo objetivo apresenta tanto minimos locais quanto minimos globais. A forma pela qual
uma estratégia de ajuste de histdrico atinge um minimo, e se esse minimo ¢ local ou global,
¢ foco de estudo de diversos trabalhos até mesmo fora do contexto de reservatdrio. Bahrami,
Moghaddam e Lesley A James (2022) e Piyang Liu, Kai Zhang e Yao (2023) classificam
os algoritmos de otimizacdo em dois grupos: os baseados em gradiente, de abordagem
deterministica, e os que ndo sdo baseados em gradiente, de abordagem estocéstica. Nos
métodos de gradiente, destacam-se os algoritmos do tipo Newton, o método da maior queda
(steepest descent), e o método do gradiente conjugado. Todos os algoritmos de gradiente
necessitam do célculo do gradiente da funcdo objetivo (ou pelo menos uma aproximagao
deste), sendo que os do tipo Newton requerem ainda a Hessiana da funcdo. Métodos nesse
grupo sdo eficientes, mas aderem apenas a minimos locais e tendem a apresentar elevado
custo computacional quando aumenta-se o tamanho do modelo. Por outro lado, algoritmos
estocésticos sdo capazes de encontrar o minimo global, e, embora ndo compartilhem uma
metodologia comum, tendem a apresentar convergéncia mais lenta. Nesta classe destacam-se
os algoritmos Monte Carlo da Corrente de Markov, de busca heuristica, e de assimilacdo de
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dados, como suavizador de agregado (ensemble smoother) e FKA. Bahrami, Moghaddam e
Lesley A James (2022) apontam e detalham outros algoritmos padrdes para a obtencdo de
minimos globais, como recozimento simulado, e evolug¢ao diferencial. Note que o FKA pode
ser adaptado para os algoritmos baseados em gradiente, como mostram Oliver e Chen (2011,
equacao 34).

Quantificacdo de incerteza. Feita a minimizacdo da funcao objetivo, o modelo ajustado
resultante ndo serd necessariamente leal ao reservatorio real no que tange o comportamento
futuro deste. Esta etapa busca resolver ou atenuar o problema de sobreajuste (do inglés,
overfitting) inerente. Para tanto, sdo refeitos os passos anteriores diversas vezes, a fim de
obter multiplas malhas que satisfazem a minimizacao da func¢do objetivo, porém distintas
estre si. Deste conjunto, € escolhido um seleto grupo de modelos, os quais serdo utilizados
para estimar o erro nas previsoes feitas pelas malhas.

Elencadas os passos gerais num ajuste de historico, € ttil ver como eles sdo feitos na pratica.
Ning Liu e Oliver (2005) propuseram a realizacdo do ajuste de taxas de producio e injecdo dos
pocos produtores e injetores (respectivamente) ndo através da modificacio de propriedades
fisicas das células, como esperado num ajuste mais ortodoxo, mas sim através do posiciona-
mento geologico/geométrico das facies do reservatério. Na ocasido da publicagdo do artigo,
ferramentas tradicionais para ajuste de historico automatico (i. e., sem a necessidade de um
engenheiro de petrdleo ou qualificado similar modificar os pardmetros durante a etapa de
minimiza¢do da funcio objetivo) de reservatdrios com fronteiras de facies desconhecidas
ndo eram comuns, dados o alto custo computacional exigido e a fraca diferenciabilidade
entre tipos de facies. Por ser facil de introduzir em um simulator de reservatorio, possuir
custo computacional relativamente baixo (uma iteracdo de simulacio por realizacdo, gradi-
ente calculado implicitamente) e utilizar matriz de correlagdo entre variaveis do modelo,
a qual aproxima-se a uma diferenciabilidade entre facies, o FKA foi a técnica escolhida
para atualizar a distribuicao das facies. Por outro lado, a ficie enquanto variavel ndo é nem
diferencidvel nem gaussiana, e portanto, como o FKA assume entradas gaussianas, o filtro
ndo seria a ferramenta apropriada para o ajuste. Todavia, o estudo deixou claro, em andlise
dos ajustes obtidos sobre dois modelos distintos de reservatorios, que a escolha astuta das
variaveis de estado do FKA ¢é capaz de gerar resultados satisfatdrios, e. g., reducdo média
de 16% no erro médio quadratico das taxas antes e depois do ajuste. Os campos gaussianos
que geravam os mapas de facies foram tomadas como varidveis de estado do filtro. Em suma,
o problema de ajuste de facies pode aproveitar as vantagens do FKA sem sofrer com suas
desvantagens, desde que implementado com alguma sofisticacdo e conhecimento técnico do
problema.

Apesar da popularidade de métodos de ajuste de historico e seus reconhecidos bene-
ficios na geréncia de reservatorio, o tamanho da complexidade computacional permanece

um ponto de preocupagdo. Perceba que no trabalho de Ning Liu e Oliver (2005), a etapa de
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quntificacdo e andlise de incerteza fora muito mais privilegiada que, por exemplo, a etapa de
apresentacdo da funcio objetivo, que na verdade ndo fora dada explicitamente. Poderia-se
perguntar como o custo computacional do mesmo problema poderia ser reduzido caso nio
fosse utilizado o FKA, ou, de maneira mais incisiva, que tecnologia moderna seria capaz de
cumprir a funcio daquelas “ferramentas tradicionais de ajuste de histérico” indisponiveis
na época do artigo.

Uma primeira abordagem para mitigar essa complexidade € utilizar modelos sim-
plificados de reservatérios, como exemplificado em Heidari et al. (2013). No entanto, esses
modelos simplificados frequentemente carecem de realismo e ndo sdao implementados na
pratica. Uma estratégia alternativa para lidar com os custos computacionais em reservatorios
de petroleo reais envolve a criacdo de modelos substitutos (também conhecidos como mode-
los de proxy) que, embora ainda substanciais em tamanho, sio menos intrincados, como
demonstrado no trabalho de Bahrami, Moghaddam e Lesley A James (2022). A estratégida

do Modelo Substituto ¢ explorada a seguir.

1.2.1 Modelo Susbstituto ou Intermediario

As etapas relacionadas ao ajuste de historico estdo naturalmente atreladas a altas
cargas computacionais. Gracas a evolu¢do dos processadores de ponta, o método numérico
denominado de Modelo Substituto (surrogate) ou Intermediario (proxy) vem sendo utilizado
na literatura como uma alternativa para atenuar os custos computacionais em aplicacdes de

diferentes areas da engenharia.

Dentro do contexto de engenharia de reservatérios (BAHRAMI; MOGHADDAM,;
JAMES, L. A., 2022), a ideia central consiste em introduzir um modelo reduzido em paralelo
ao modelo principal do reservatoério alvo. Também conhecido como modelo intermediario
(MI), o modelo reduzido consiste em uma sofisticada tabela de interpolacées nao lineares que
aproximam uma malha de alta fidelidade, isto é, uma malha com grande numero de células.
Todo MI é construido com o auxilio de uma malha fiel. A grande vantagem desta técnica é que,
uma vez acabada a construcio do MI, sio precisos apenas poucos segundos para executé-lo,
ndo obstante alguma queda na qualidade da previsdo (BAHRAMI; MOGHADDAM; JAMES,
L. A., 2022).

Pondo de maneira genérica, a relacdo malha-modelo se resume no seguinte conjunto
de acdes: uma pequena amostra dos parametros de entrada é escolhida; a malha fiel é
executada dentro do espago definido pela amostra, gerando saidas; finalmente, o MI ajusta
esses dados. A principio, o intermediario serd valido apenas no intervalo da amostragem
escolhida. Este conjunto de acdes esconde, entretanto, a complexidade do processo. Em
particular, quais parametros devem ser tomados, e como eles devem ser amostrados, sdo

dois problemas distintos e ndo triviais.
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O primeiro ¢ decidido através do objetivo do MI. Por exemplo, taxas de injecdo e
de producao, viscosidade da 4gua, entre outras grandezas, podem ser os parametros se o
objetivo é otimizar o corte de agua (do inglés, water cut) durante a injecio continua de agua
(do inglés, waterflooding).

Ja em relacdo ao segundo, tem-se que, em sintese, a amostragem lida com o problema
de maximizar a quantidade de informacdo com o menor nimero de pontos (ou de execucdes
da malha fiel). Normalmente, as estratégias de amostragem, cujos detalhamentos acabam
se enquadrando fora do escopo do presente manuscrito, sdo classificadas em dois grupos:
estaciondria, aquelas que realizam a amostragem de um conjunto imutével de pontos; e
sequencial, aquelas que realizam a amostragem incrementando o conjunto inicial de pontos,
caso o MI ndo tenha gerado resultados precisos o suficiente com o conjunto anterior. Mais
importantemente, um MI também € passivel de classificacdo. Bahrami, Moghaddam e Lesley
A James (2022) buscam estabelecer um sistema de classificagdo completo e coeso, até entdo
ausente na literatura, na forma de quatro divisdes, conforme a maneira pela qual o MI ajusta
a saida da malha: Modelo de Ordem Reduzida (MOR), Modelo Multi-Fidelidade (MMF),
Modelo Intermediario Tradicional (MIT), e Modelo Intermediario Inteligente (MII).

No MOR, a malha de alta fidelidade ¢ projetada num sistema com poucas dimensdes
e caracteristicas similares com menores graus de liberdade. Para tanto, ¢ feita uma AS
anterior a projecdo de quais parametros devem ser mantidos e quais devem ser omitidos
apos a projecdo. Note que o processo aqui € paralelo a etapa de parametrizacdo no ajuste de
histoérico. O MFM por sua vez € uma simplificacdo fisica da malha fiel, através, por exemplo,
da diminuicdo na resolucdo da discretizacdo da malha. Wilson e Durlofsky (2012) foram
mais extremos, substituindo reservatério com duas porosidades e permeabilidades a um de
unica porosidade e permeabilidade.

O MIT e MII, no lugar de lidar diretamente com a dindmica subjacente da malha,
usam as suas saidas para treinar ou validar modelos de inteligéncia artificial. Os modelos de
IA mais comuns neste contexto sdo a Regressdo Polinomial (RP), Kriging (KG) ou regressio
por processo de Gauss, Regressao do Vetor Suporte (RVS), e Expansdo Polinomial de Caos
(EPC). Uma vez que estas classes sdo construidas mais rapida e facilmente que o MOR e
MFM, elas se tornam as preferidas nos trabalhos de engenharia de reservatorio. A diferenca
entre o MIT e o MII € que, enquanto o primeiro supre o modelo de Inteligéncia Artificial (IA)
diretamente apds a execucdo da malha fiel, o ultimo treina seu modelo com um conjunto
de dados formado pela combinagdo de entradas e saidas de multiplas realizacdes da malha.
Dessa forma, o MII se torna apto a encontrar padrdes de comportamento que ndo sdo visiveis

ao MIT, gerando resultados mais precisos a longo tempo.

A principio, o MII é superior ao MIT, e esses dois tém melhor custo beneficio que o
MOR e MFM. Recentemente, por exemplo, Zhen Zhang et al. (2023) propdem uma nova
metodologia para ajuste de histérico usando MII no contexto de engenharia de reservatorios.
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A grosso modo, o ajuste consistia no seguinte: primeiro, parametros sio identificados e for-
necidos ao MII; o MII ¢ construido usando estratégia estitica de amostragem; os resultados
do intermedidrio sio balizados por simulacdes de modelos de alta fidelidade, de forma que
o0 ajuste continua se ndo houver discrepancia significativa, e o MI é refeito se houver; os
resultados do intermedidrio sdo balizados por dados reais, de forma que o ajuste conclui caso
ndo haja discrepancia significativa, e o MI € refeito se houver, dessa vez com parametros de
incerteza alterados. Foram considerados 100 passos de tempo e 11 parametros de entrada,
como viscosidade do 6leo, saturacoes de dgua e 6leo, e curvas de permeabilidade relativa.
A fim de otimizar o ajuste, AS é realizada pervasivamente durante a constru¢do do MI.
Destacam-se aquelas sobre o conjunto de treino (tudo o mais constante, amostras foram
variadas entre 100 e 500) e a arquitetura interna do modelo, ou seja, por quantas e quais
etapas principais passa o vetor de entrada para gerar o vetor de saida (quatro arquiteturas
foram consideradas, com 4 a 6 etapas). Fora do MI, foi feita AS, por exemplo, em métodos
estocasticos que processam a entrada e saida da malha fiel. A metodologia de ajuste pro-
posto economizou 98% do tempo de computagdo necessario a ajustes que utilizavam MII ja
estabelecidos na literatura, tais como EPC, Kriging e RVS.

Na ultima década, como alternativas para reduzir os custos computacionais associa-
dos aos métodos previsdo via ajuste de historico, novas abordagens que tratam do problema
de previsdo de reservatdrios sem atualizacdo de modelo tém surgido na literatura relacionada,
e.g., os trabalhos de Satija e Caers (2015), Scheidt, Renard e Caers (2015), Satija, Scheidt
et al. (2017) e Sun e Durlofsky (2017). Mais precisamente, um conjunto de modelos de
reservatorios € usado para estabelecer uma relagdo estatistica entre as varidveis de histérico
e de previsdo. A relacdo estimada ¢ entdo usada para obter uma previsao estatistica com base
em dados reais de producio observados. Isso permite quantificar a incerteza posterior sobre
a variavel de previsdo sem inversdo explicita ou ajuste de histdrico.

M¢étodos de agregacido de modelos também vem se mostrando uteis para fornecer
previsoes de producdo com base na andlise do histérico de producdo sem atualizacido do
modelo. Para isso, o sistema fisico que produz um evento de interesse ¢ aproximado por
multiplos modelos sintéticos, que serdo ponderados para gerar a previsao do evento, aqui
denominada previsdo agregada. E logico que a previsdo serd tio melhor quanto melhor for a
ponderacio, o que leva a inspecdo dos dados dos modelos em relacio as observacdes passadas
do evento, dando um qué de ajuste de histérico ao processo. Todavia, em compara¢do com o
Ajuste, a Agregacdo frequentemente carece de uma interpretacao fisica, mas experimenta
uma carga computacional muito menor, e ja foi aplicada em varias dreas além de reservatorios

de petrdleo. Na proxima secao e capitulo essa nova técnica € detalhadamente explicada.
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1.3 Agregacao de Modelos

O método de agregacdo ¢ uma maneira de se prever acontecimentos futuros de um
sistema tendo em maos tanto observacoes passadas do acontecimento quanto sugestdes de
previsdo, ditas especialistas (do inglés experts) na literatura (CESA-BIANCHI; FREUND
et al., 1997). Os especialistas sdo entidades que sugerem valores para o acontecimento a ser
previsto, mas cujos mecanismos de funcionamento sdo a priori desconhecidos do ponto de
vista matematico. A nivel de implementacao um conjunto de especialistas sdo formados, por
exemplo, ao variar um ou mais parametros de um modelo sintético do sistema. Dessa forma,
na préatica, ndo é necessariamente verdade que os especialistas sdo desconhecidos, mas como
deles serdo observados apenas as saidas durante a execucdo do método de agregacao, as
vezes sdo ditos caixas pretas. Devaine et al. (2013) em particular usam dois conjuntos de
especialistas, sendo o primeiro (secdo 4) caixa preta e o segundo (se¢do 5) construido de
maneira transparente. Vale comentar ainda que, no contexto de reservatorios, os especialistas

sdo mais comumente chamados de realizacdes.

A proposta de previsdo de acontecimentos futuros baseada no método de agregacdo
fica bem exemplificada num contexto de jogo iterativo entre o ambiente ou sistema e o
jogador. A cada rodada, ou passo de tempo, um jogador recebe as sugestoes dos especialistas,
e é desafiado pelo ambiente a prever o acontecimento na forma de um resultado numérico.
O jogador formula sua previsdo, dita previsdo agregada, com base nas sugestdes dadas e nos
resultados e informagdes de rodadas passadas, e, em seguida, o ambiente revela o resultado.
Se 0 jogo estd na primeira rodada, o jogador baseia-se apenas nos especialistas. O jogador
guarda a diferenca entre o esperado e o ocorrido para uso nas rodadas futuras. A rodada

presente termina e a proxima se inicia, continuando o jogo indefinidamente.

Naturalmente, pode-se impor que a partida termine com a previsao do jogador, de
modo que a proxima se inicie com a quantificacdo do erro. A determinacio da divisdo
adequada entre partidas se dara a nivel de implementacio, sendo ambos as interpretacdes
suficientes para uma explicacio qualitativa. A forma como o jogador usa as informacdes
passadas junto com as sugestdes presentes ¢ conhecido na literatura de problemas de re-
gressdo em tempo real, e € o que distingue, em esséncia, os métodos de agregacao entre si
(CESA-BIANCHI, 1999; KIVINEN; WARMUTH, 1997). Esses problemas siao respondidos
por uma regra de agregacao, que realizard alguma forma de regressao sobre as revelacoes
do sistema com os dados dos especialistas para gerar a previsdo do jogador. A Figura 1.1
apresenta diagrama que resume o protocolo da partida descrita anteriormente.



23

Figura 1.1 - Ilustragdo a nivel qualitativo de uma partida no jogo da estratégia de agregacao.

Espec1~ahstas ) Jogador | Resultado | Diferenga
dao > formula "| & revelado | éguardada
sugestoes estimativa

Fonte: Autor.

A Agregacdo pode ser aplicada a qualquer problema de previsdo cujo algoritmo de
regressdo em tempo real esteja bem definido e sistema admita algum nimero de especialistas.
Esta flexibilidade de aplicagcdo ¢ uma caracteristica intrinseca marcante da estratégia de
agregacdo, e € razoavel vé-la como vantagem sobre o ajuste de historico, que € sensivel a
mudanca de reservatorio sendo analisado. Por exemplo, simplificacdes da malha motivadas
por uma AS levam em conta particularidades do respectivo reservatério, e por isso deve
ser refeita no ajuste de um novo reservatdrio. Nao menos importante, o problema central
da Agregacdo, isto €, como usar e casar de maneira eficaz os especialistas e as informacgoes
de partidas passadas, € muito mais facil de encarar que as ndo-linearidades e inversoes
do ajuste de historico. Para mais informacgdes sobre o método de agregacao, convida-se o
leitor a buscar Cesa-Bianchi e Lugosi (2006). A seguir, apresenta-se alguns trabalhos da
literatura que aplicaram a estratégia de agregacdo em diversos contextos de engenharia. Essa
apresentacdo € resumida na Tabela 1.1

Mallet, Stoltz e Mauricette (2009) comparam métodos de agregacio para obter pre-
visdes dos perfis (i) de concentracdo de ozonio, de hora em hora, e (ii) do valor de pico da
concentracdo de ozonio, dia a dia, referentes a atmosfera de pontos na Europa ocidental. Mais
especificamente, as simulacdes sdo feitas sobre o verdo de 2001. Nesse trabalho, utilizam-se
principalmente duas regras de agregacdo distintas, o Ridge e o Gradiente Exponenciado,
GE (do inglés Exponentiated Gradient), assim como variacoes sobre as mesmas, chamadas
Janelamento e Desconto. Em relacdo ao protocolo da agregacio, a primeira variagdo consiste
em considerar apenas os dados mais recentes dos especialistas, enquanto que o segundo
busca diminuir a importancia das amostras antigas dos especialistas multiplicando suas
saidas por um valor inversamente proporcional ao valor do passo de tempo. Os autores
usam dois grupos de especialistas, criados com base no sistema de modelagem Polyphemus,
principalmente um com 48 e outro com 51, uma expansdo do agregado principal, a fim
de avaliar a qualidade das previsdes obtidas a partir do método de agregacao proposto. Ao
final do trabalho, o Ridge com desconto se demonstrou superior aos demais métodos, isto &,
apresentou o menor erro RMS acumulado ao longo dos diferentes casos de teste.

Devaine et al. (2013) propuseram utilizar a Média Ponderada Exponencial (MPE),
assim como outras variacoes de sua implementacao, para prever o consumo de energia
elétrica da Eslovaquia e da Franca via Agregacdo. O método foi aplicado com referéncia a

um conjunto de dados para cada pais, fornecidos pelo 6rgio provedor de energia elétrica da
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Franga, Electricité de France (EDF). Em particular, o conjunto francés foi fragmentado em
duas partes. Um periodo dito conjunto de estimacdo, usado para projetar os especialistas,
que por sua vez vao fornecer as previsdes para o segundo periodo. Este, dito o periodo de
validacdo, corresponde aos 320 dias considerados a efeito de agregacdo. Os resultados das
simulacdes demonstraram que, para as mais bem sucedidas versdes da MPE, existe um
aumento de 5% (conjunto eslovaco) a 15% (conjunto francés) na precisdo das previsdes em
relacdo a melhor combinacdo constante dos especialistas.

Amat, Michalski e Stoltz (2018) usam o método de agregacio para prever as taxas
de intercAmbio de moedas fortes no periodo de 1973-2014. Os dados foram fornecidos pelo
Fundo Monetério Internacional (FMI). A previsdes sdo feitas més a més, e as regras de
agregacdo utilizadas foram a MPE e o Ridge Sequencial, ambas com Desconto. Apesar de
serem notadamente semelhante em espirito e objetivo ao Desconto em Mallet, Stoltz e
Mauricette (2009), as formulas dos fatores de desconto sdo distintas neste artigo. Ambas
regras de agregacao sdo validadas contra outras da literatura, a saber, Minimos Quadrados
Ordinario (MQO) e Minimos Quadrados Recursivo (MQR), sob diferentes condicoes de
simulacdo. Ao todo, a MPE com desconto e o Ridge Sequencial com Desconto mostraram-se

superiores as demais formas de previsao.

Outra vantagem relevante do método de agregacdo de modelos em comparagdo ao
ajuste de historico, mesmo com o uso de MI, ¢ a dréstica queda de carga computacional,
uma vez que sdo necessarios aos algoritmos de regressdo apenas os valores dados pelos
especialistas e um algoritmo para usé-los na formac¢do de uma estimativa no lugar de uma
malha com multiplas informacées de cada célula. Por exemplo, as simulagdes mais lentas
feitas para geracdo de resultados dete manuscrito duraram cerca de 96 horas, enquanto
Zhen Zhang et al. (2023) reportam tempo necessario superior a 150 horas, que por sua vez
representa uma reducao de 98% de métodos de ajuste comuns. O ganho de velocidade ¢
especialmente util para trabalhos de reservatorio, como observado nos trabalhos a seguir.

Deswarte et al. (2019) observam os resultados das previsoes de 3 algoritmos de
agregacdo quanto a pressdo de fundo de poco (PFP), a taxa de producdo de 4gua (TPA) e a
taxa de producio de 6leo (TPO) do reservatorio sintético Brugge. A saber, os algoritmos sdo
a MPE, o Ridge, e o Lasso. Numa primeira etapa, cada algoritmo gerou previsdes sobre o
reservatorio em estudo indo de passo de tempo em passo de tempo, um a um, até chegar ao
fim da vida util do Brugge. Feito isso, usa-se o algoritmo ndo para prever no instante t — 1
o sistema em ¢, mas em ¢ + k, com k possivelmente grande. Essa mudanca de paradigma
acarreta em complicacdes na implementacdo, a saber, na existéncia de um periodo de treino
para decidir um subconjunto dos especialistas a ser utilizado no periodo de previsdo e num
desvio padrdo sobre as medidas do reservatdrio em estudo. Para esse caso, foi mostrado ainda
como gerar um envelope limitando as possiveis previsdes. Para cada método de agregacao,

mostraram-se histogramas da raiz do erro médio quadratico entre a medi¢do e a previsdo
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de quatro medidas: PFP nos produtores e injetores, e as producdes de dleo e de 4gua nos
produtores. Os mesmos histogramas foram feitos para o modelo que sozinho fazia a melhor
previsdo das medidas citadas, assim como a combinacio de modelos que juntos faziam a
melhor previsdo. Analisando os histogramas, o Lasso performou melhor (apresentou menor
erro) que os dois métodos estaticos acima em cada histograma, o Ridge performou pior
apenas nas producdes de 4gua e o MPE, apenas nas de pressdes dos injetores.

Fortaleza, Filho e Munerato (2022) e Oliveira et al. (2022) propdem estratégias de
agregacao de modelos de previsdo a curto (1 més) e médio prazo (6 meses) da producdo de
o6leo e gas. As estratégias consistem numa média ponderada dos dados das realizagdes, cujos
pesos sdo obtidos através da chamada funcio objetivo. A diferenca central entre os artigos
estd em como essa funcdo € definida: enquanto a no segundo leva em conta apenas o erro
médio acumulado pelas realizagdes, a no primeiro leva em conta também o erro acumulado
da realizacdo individual. Ambos os trabalhos validam a sua estratégia individual através
de simulacdes numeéricas sobre o reservatorio sintético OLYMPUS, e ambos os trabalhos
apresentaram resultados satisfatorios: em particular, Oliveira et al. (2022) mostram que o
erro médio percentual absoluto da previsao em relacdo a producdo observada de diversas
realizacoes de referéncia nao chega a 3%.

Majoritariamente, os 6 trabalhos apresentados acima fornecem abordagens sequenciais, onde
a previsdo agregada ¢ feita para o proximo passo de tempo apenas. Nesse caso, considera-se
neste manuscrito que a previsdo é de curto prazo. Por outro lado, métodos que realizem
previsdo para além do proximo passo de tempo serdo ditos de médio ou longo prazo, conforme
a localizacao da previsdo dentro do conjunto de dados disponivel. Quando mais préximo
ao fim, diz-se longo prazo; caso contrario, médio. Deswarte et al. (2019, se¢do 5) realizam
previsdes para os ultimos trés anos e meio de vida do Brugge, e por isso é considerado o tinico
método de agregacdo a longo prazo daqueles citados aqui. A Tabela 1.1 exibe de maneira
resumida as caracteristicas principais dos trabalhos acima no que se refere a Agregacao.
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Tabela 1.1 - Principais aspectos de alguns trabalhos de Agregacdo de Modelos encontrados na litera-

tura
Caracteristicas
Trabalho da - : .
literatura Objet.o de Conjqnt.o de Algoritmos Prazg da Tempo de
previsao especialistas  de Agregacdo previsao amostragem
Mallet, Stoltz e Concentracdo Criados via .
Mauricette (2009) de ozoénio Polyphemus Ridge, GE Curto 1h
Devaine et al. (2013) Consumf) de Com base MPE Curto L du.l (SK)
energia no EDF 30 min (FR)
Amat, Michalski e Taxas de Com base MPE, Ridge, Curto 1 meés
Stoltz (2018) cambio no FMI MQO, MQR
Deswarte et al. TPO, TPA Reservatério ~ MPE, Ridge Curtoe 30 dias
(2019) e PFP Brugge e Lasso longo
Fortaleza, Filho e Reservatério Baseado em Curto e .
Munerato (2022) TPO, TPA OLYMPUS gradiente médio 30 dias
. Reservatdrio Baseado em Curto e .
0Ol t al. (2022 TPO, TPA . . 30 dias
iveira et al. (2022) OLYMPUS gradiente médio

Fonte: Autor.

Nesse contexto de estratégia de agregacdo de modelos, os trabalhos mencionados an-
teriormente, sejam sobre reservatdrios ou outros sistemas, ndo consideram meios de mitigar
o impacto do ruido associado as medicoes fornecidas pelos sensores no processo de previsio.
Portanto, dado as caracteristicas particulares das plataformas de petrodleo, vislumbra-se que
desenvolver estratégias que mitiguem essa influéncia proporcionaria melhores previsdes
de producdo, o que auxiliaria os engenheiros em determinar as melhores estratégias de
otimizacdo ao longo da vida ttil do reservatdrio. Na proxima se¢do, a proposta deste trabalho
que aborda esse aprimoramento a ser explorado na estratégia de agregacdo de modelos sera
melhor discutida.

1.4 Proposta do trabalho

Este manuscrito procura validar um novo método de agregacao de modelos, nomeado
Agregacdo de Modelos Adaptativa (AMA). A AMA baseia-se na integracao da estratégia
de agregacdo de modelos descritas em Fortaleza, Filho e Munerato (2022) e Oliveira et al.
(2022). Nessa versdo integrada, deve-se gerar, a cada passo de tempo, uma matriz de pesos
dos pocos produtores. Nela, cada coluna consiste no vetor de pesos de um dado produtor,
cujos elementos sdo os pesos estipulados pelas realizacoes (especialistas) para aquele poco.
Tal matriz € obtida ao minimizar, para cada poco, uma funcdo custo que leva em conta
tanto o erro acumulado de cada realizacdo como o erro médio acumulado pelas realizacgdes.
Por consequéncia, espera-se que o erro da previsdo agregada seja inferior ao simplesmente
utilizar pesos iguais para as realizacoes disponiveis.
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Obtida a matriz de pesos, a AMA utiliza uma abordagem baseada na Média Mdovel
Exponencial (MME) para reduzir o impacto do ruido de medi¢do nos dados observados
do reservatorio. Para isso, a cada passo de tempo, filtram-se os elementos da matriz de
pesos através da MME, cujo nivel de suavizagdo € varidvel e depende do quanto a previsao
fornecida pelo modelo mais recente ¢ estatisticamente relevante em relacdo ao ruido de
medicdo conhecido.

1.5 Objetivo geral e objetivos especificos

O objetivo principal deste manuscrito centra-se em desenvolver uma metodologia de
agregacdo de modelos para um reservatorio a fim de gerar previsdes de producdo a partir de
dados sujeitos a ruido de medicao. Para atingir esse objetivo geral, propdem-se alcancar os
seguintes objetivos especificos:

1. Apresentar o método de agregacdo como alternativa ao ajuste de historico.

2. Apresentar matematicamente os métodos de agregacdo escolhidos da literatura para a
comparagdo, assim como o da minimizacao com filtro adaptativo.

3. Apresentar os reservatorios sintéticos sobre os quais se debrucardo os métodos de
agregacao.

4. Partindo de simula¢des numeéricas, validar por andlise comparativa de erros acumula-
dos o método de agregacio AMA como superior ante os outros métodos escolhidos.

1.6 Organizacao do trabalho

Aproximadamente, cada capitulo representa um passo da lista na secdo 1.5. Neste ca-
pitulo, o método de agregacdo de modelos foi apresentado como solucio frente a necessidade
de previsdo de producdo de reservatorio, em detrimento do ajuste de historico.

No Capitulo 2, essa estratégia € detalhada em duas frentes, primeiro qualitativamente,
abordando a logica e protocolo do método, e depois matematicamente, estabelecendo o
conceito de regressdo linear e dando norte a notacdo que serd usada pelo resto do texto.
Primeiro, € estruturada a forma e simbologia comum que irdo seguir os métodos de agregacao
quando aplicados a previsdo de reservatério, para na secdo 2.2 e secdo 2.1 serem apresentadas

as particularidades de cada método.

O Capitulo 3 detalha os reservatérios sintéticos, EGG e OLYMPUS, sobre os quais
serdo feitas as simulacdes numéricas de cada método de agregacdo. Os resultados associados
sdo apresentados e discutidos no Capitulo 4.
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Finalmente, o Capitulo 5 faz um arremate total dos pontos mais importantes observa-
dos durante o desenvolvimento da proposta conforme apresentado no restante do documento,
finalizando com estipulacoes de ideias para trabalhos futuros com base neste trabalho atual.
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2 Regressao em tempo real

Omitiu-se até aqui aspectos quantitativos da estratégia de agregacdo, ou seja, a regra
de agregacdo e como ¢é feita a regressdo dentro da regra. Os aspectos quantitativos, i.e.,
matematicos, comecardo a ser considerados agora, em duas etapas. Primeiro, serd estruturada
uma versao mais simples da regressdo, que estima uma tnica varidvel a cada passo de tempo,
para depois disso ampliar a estrutura numa versdo da regressao capaz de estimar multiplas
varidveis a cada passo de tempo, visando melhor se encaixar no contexto de reservatorios.

Ainda no contexto do jogo descrito no capitulo anterior, tem-se que o ambiente gera
uma sequéncia (y; € D),y de elementos que devem ser estimados pelo jogador através do
auxilio de N especialistas e das informacdes de partidas passadas. D ¢ um subconjunto de R.
Denote por m,;, 1 < i < N, a previsdo fornecida pelo especialista j para o passo de tempo

t > 0, e sejam w,; nameros associados a m,; através de alguma metodologia conhecida.

Para compor y, € D, a previsao de y,, o jogador usara o vetor de estimativas m, =
(m; 1, m, 5, ..., m, )" assim como o vetor w, = (W, 1, W; 5, ..., W, )’ . A regressdo é dita linear
se y, € obtida através da Equacio 2.1,

N
V=W, -m; = Z Wy iMy (2.1)

i=1
e é dita ndo-linear caso contrario. E comum na literatura se referir a w,; por peso, uma
vez que, frequentemente, 0 < w,; < le Zi w,; = 1. Alternativamente, pesos com tais
propriedades sdo ditos convexos. Neste manuscrito serdo consideradas apenas regressoes

lineares, sendo uma delas convexa.

Apesar de cada método de agregacdo ter um regra propria para relacionar w,; a m,
a maioria segue um padrio bem definido: ao ser determinado y;, o ambiente revela y,, e
o jogador registra a discrepancia entre y; e y, através de uma funcdo erro L : D* - R,,,.
Uma funcdo erro é qualquer funcdo continua nio-negativa tal que L(x,y) =0 < x =Y.
L(y,, y,) serd usado pelo jogador na proxima partida para atualizar os pesos de cada modelo.
Além disso, o objetivo do jogador serd minimizar o erro acumulado durante a duracio do
jogo, ou seja, 3o, L(y:, 9:)-

Contudo, em contextos praticos como reservatorios, € preciso estimar multiplas
variaveis a cada passo de tempo, ao invés de apenas uma medida observada y,. Por exemplo,
observe que a previsdo de produc¢do do reservatério como um todo advém da soma das
previsoes de producdo de cada poco. Dessa forma, a preocupacdo do momento é generalizar
a notacio acima para comportar um vetor de estimativas.

Seja P o numero de variaveis que procura-se prever, denotadas por y, ,, 1 < p < P, e
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¥: as estimativas associadas. Como antes, o indice ¢ indentifica o passo de tempo. A ideia
aqui € realizar a versdo simples do jogo, onde y, era um escalar, para cada elemento do
vetor y, = (V1, Vi - » Yip) - Assim, para cada p, ha um vetor de estimativas disponibilizado
pelo especialistas m, , = (m,; ,,m;, , ..., mt,N,p)T, e um vetor de pesos associado w, , =

(We 1> W2 ps oo s wt,N,p)T, que resultam em ), , através do produto interno na Equacéo 2.2:

N
Yep = Wep My, = Z Wei,pMyi,p (2.2)
i=1

Ao todo, o vetor de previsdes §, = (3,1, V.2, ---» :.p)" € obtido através da multiplicacdo entre a
matriz de estimativas M, = (m, ;,m, ,, ..., m, p) eamatrizde pesos W, = (W, |, W, ..., W, p):

V= DP(W[TMt) (2.3)

onde DP : RP*P — RP*! extrai a diagonal principal do argumento na forma de um vetor. Por
exemplo, DP(l,,,) = (1,1)T, sendo [ a matriz identidade. Quanto a fun¢io perda, a adaptacdo
necessaria aqui é simplesmente por D como subconjunto de RP*!. As popriedades de L :

D* — R, se preservam, e o objetivo do jogador, ou algoritmo, ¢ minimizar ) L(y,,¥,).
A Figura 2.2 resume o discutido até aqui por meio de um diagrama. O instante genérico
t = t, comeca com a observacdo dos novos dados do sistema, e termina com a estipulagcdo da
previsdo agregada, passando pela atualiza¢do do acamulo de erros, pelo cdlculo da matriz de
pesos, e pela coleta de sugestdes dos especialistas. O proximo passo se inicia com a observacao
do sistema, reiniciando o processo executado no passo anterior.

Figura 2.2 - Ilustracdo do jogo da estratégia de agregacdo a nivel quantitativo.

Coleta
Atualiza ‘
Revela-se to Calcula Faz Revela-se
— s —— > A~ ——
Vi, Z L(y., ¥:) W, 1 Y41 = DP(WZ)_HM%H) } Yi+1
7=0 |
} Ly —t+1— ¢t

Fonte: Autor.

Na literatura, a matriz de pesos € as vezes chamada de modelo. O modelo gerado no
método de agregacdo pode entdo alimentar um processo de otimizacdo da produ¢do, uma
vez que guarda informacdes sobre quais realizagdes, e qual combinacdo destas, tenderam
a melhor representar o reservatorio alvo. Naturalmente, tal processo de otimizacao esta
além da comparacdo de estratégias de previsdo em si, mas € essencial ter em mente o lugar
da previsdo dentro do objetivo maior no qual ela é efetivamente inserida: o aumento da

producdo do reservatorio. A seguir, apresentam-se as maneiras como cada algoritmo da
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agregacdo - AMA, MPE, Ridge e Lasso - calcula a matriz de pesos W,, bem como definem e
utilizam a fung¢do de perda. A exposi¢do comega com o algoritmo central da proposta deste

manuscrito, a AMA.

A notacg@o seguird o mais perto possivel aquela que foi apresentada acima mediante as
adaptacdes ao contexto de reservatério de petréleo: N representard o numero de realizacoes
ou modelos, e P o numero de pocos em cada realiza¢do; y, , representard alguma taxa
de producdo observada no poco p da referéncia, como 6leo ou 4dgua, as quais a literatura
simboliza frequentemente por gopg € qwer; M, T€Presentara a previsao dessas taxas pela
realizacdo i no poco p, e pode vir a ser escrita como gqpgr(t, i, p), por exemplo; finalmente,
para evitar confusio entre o passo de tempo t em andlise e a varidvel de um lago no tempo,

esta ultima serd representada por 7.

2.1 Agregacao de Modelos Adaptativa

O mais importante objetivo deste manuscrito € validar uma nova estratégia de agrega-
cdo, a AMA. Diferente das outras estratégias, aqui procura-se modelar, e atenuar, a interferén-
cia do ruido de medicdo ao qual os dados observados estdo sujeitos no calculo da matriz de
pesos. Consequentemente, a metodologia proposta tem uma estrutura inica em comparacao
com outras da literatura uma vez que, além de requerer uma etapa para o calculo da matriz
de pesos, existe uma segunda etapa subsequente para modificar, isto é, filtrar, a matriz em
questdo. Indique por W, a matriz de pesos W, filtrada. O filtro em si é ajustado a cada passo
de tempo, comparando uma previsao agregada para o passo presente com o observado do
ambiente. Essa previsdo particular ao filtro, denotada por §;, é feita ndo por W,, cujos efeitos
do ruido de medi¢do ainda ndo foram mitigados, mas por W,_,. Mais precisamente, y'é
usado para definir um parametro da MME.

As etapas se relacionam através da seguinte sequéncia de operacdes, ilustrada na
Figura 2.3. Indicando por t = ¢, o passo de tempo atual, usa-se Wr0—1 para obter as previsoes
agregadas 3?;: de dleo e agua; em seguida, dado y, , o parametro da MME ¢ ajustado; na
sequéncia, calcula-se W, através de minimizac¢do de funcdo objetivo; por fim, usa-se a MME
para encontrar \~N[O. No préximo passo de tempo, t = ¢, + 1, Wto gerara ?:g ,1» Teiniciando o

Processo.

Evidentemente, as matrizes de pesos filtradas obtidas ao longo da simulagdo podem
ser armazenadas para realizar as previsdes agregadas ¥, via, por exemplo, a Equacdo 2.3. Dito
isso, € importante deixar claro algumas particularidades desse método. Primeiro, assume-se
que o passo de tempo presente ja possui as informagdes de producdo daquele passo de tempo,
ou seja, que pelo menos y, ja € conhecido em ¢, o que ndo se assume em outros métodos
da literatura. Segundo, ¥;" ¢ obtida via a Equacdo 2.4, uma adaptacdo de (2.3). Terceiro, a

minimizac¢do da funcdo objetivo compreende dois pontos de tempo, o presente t = t, e 0
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passado t = t, — 1, necessitando dos dados observados y, em ambos.

§; = DP(W’_M,). (2.4)

Figura 2.3 — Visdo geral da estratégia de agregacio proposta.

Geray; | Atualiza | FiltraW,, | Geray;
com W, _, | parametro | obtendoW, | 1| comW,
Calcula | Conhece ! Calcula
W, o Yy ! W, 1
f Ly : lh+1——t

Fonte: Autor.

O entendimento pleno desta estratégia de agregacdo pede a compreensao de suas
duas partes principais, (i) a minimizagao que resulta em W, e (ii) a filtragem que resulta em
W,. A proxima subsecio se preocupa em explicitar a minimizacio, e a seguinte, a filtragem.

Notadamente, a metodologia para se obter a matriz de pesos antes da filtragem ¢
tida como uma versao integrada das regressoes detalhadas em Fortaleza, Filho e Munerato
(2022) e Oliveira et al. (2022), assim como superior. As elaboracdes subsequentes irdo deixar

claro o porqué.

2.1.1 Integraclo dos algoritmos

A regressdo proposta obtém a matriz de pesos minimizando uma funcéo objetivo
de poco em poco, de forma a encontrar um vetor de pesos por minimizacdo. Essa metodo-
logia para obter a matriz também € a empregada pelo Lasso e Ridge, sendo o diferencial a
formulacao da funcao objetivo.

A funcido foi projetada para levar em consideracdo conjunta, dado um pogo p, tanto
o erro individual de cada realizacdo em relacio a producdo observada de p, quanto o erro
meédio entre uma dada combinacdo das realizacées em relacdo a producao observada de p.
Aqui, a producdo de p leva em conta tanto a vazdo de d4gua quanto a vazao de 6leo, através
de uma ponderacio de cada vazdo pelos seus custos. Essa ponderacdo permite prever o
reservatdrio por uma Unica matriz de pesos, em vez de precisar gerar uma matriz para prever
cada tipo de producdo, como é o caso da MPE, Ridge e Lasso. Para iniciar o detalhamento
matemadtico da proposta, veja a Equacdo 2.5, que mostra a minimiza¢do da funcio objetivo
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que gera w, ,:

t N t
w,, € argmin zcl Z ( w; EI(T,i,p)>+c2 Z EM(7,w, p) (2.5)

(1 50-s00n )T =ERNX1 r=t—1 \i=1 =t—1

com ¢,, ¢, reais positivos fixos conhecidos. Note que a minimizacdo se d4 em dois pontos,
o passo de tempo presente t e o passado t — 1, conferindo um qué de Janelamento ao
algoritmo. Oliveira et al. (2022) usam uma versdo particular dessa minimizacio, com ¢; = 0
e ¢, = 1. Por outro lado, Fortaleza, Filho e Munerato (2022) consideram ambas as constantes
positivas. Considera-se a minimiza¢io em (2.5) um avan¢o em relacdo aquelas nos trabalhos
citados visto que o novo método refina a funcao objetivo sem contudo introduzir elementos
supérfluos.

Resta definir as funcoes EI e EM. Primeiramente, tem-se que EI(z, i, p) modela o
erro individual da realizagdo i, em relacdo ao pogo p, através da Equacao 2.6:

EI(7, i, p) = [VoprAqopr(T, i, P)I* + [VwprAQwer (T, i, P)]? (2.6)

onde
AqOPR(T7 i, p) = qOPR(T’ i’ p) - qOPROD (T’ p) (27)
Agwer(7, 1, P) = qQopr(T, i, P) — Qwrr,, (T> P) (2.8)

sdo as diferencas da taxa de producao de 6leo e de dgua, respectivamente, do poco p na reali-
zacdo i em relacdo a producdo observada desse mesmo poco. J4 EM(7, w, p) captura através
da Equacio 2.9 o erro médio das realiza¢des, em relacio ao pogo p, quando ponderadas por
vetor de pesos w:

EM(7, w, p) =[vopr(qorr,, (T @, P) = dopr,, (T P)I*+

[Vwer(Qwer,, (T @, D) — Qwpr,, (T p)I? (2.9)
com
N
dorr,(T,@, p) = Z @;qopr(T; i, p) (2.10)
i=1
N
Qwrr, (T, @, p) = Z @;qwer(T, 1, p) (2.11)

i=1
termos iguais as producdes previstas de 6leo e 4gua de um dado poco p quando os especialistas
sdo ponderados por w e Ugpg, Uwpr CONstantes positivas que modelam a importancia econo-
mica na producdo de dleo e 4gua, repectivamente. Por exemplo, se Ugpg = 45 € Uyypg = 5,0
ajuste da minimizacdo dard 9 vezes mais importancia ao erro relativo ao éleo em detrimento
da 4gua. Uma vez que a técnica utilizada para realizar a minimizacio em (2.5) fora o algo-
ritmo da regido de confianca de Byrd-Omojokun (LALEE; NOCEDAL; PLANTEGA, 1998),
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que necessita do gradiente da funcdo objetivo, as funcdes erro EM e EI usam quadrados das
diferencas ao invés de, por exemplo, valores absolutos. Ainda sobre as funcdes de erro, é
importante notar que ndo ¢ dificil incluir nestas outras producdes do reservatério, desde que
haja um custo para essa taxa. De fato, a funcao objetivo como apresentada é equivalente a
que considera taxas de 0leo, 4gua e gas com custo de producdo de dleo nulo, i. e., vgpg = 0.
Tomou-se a liberdade de desconsiderar o gas na funcao objetivo porque os reservatérios de
validacdo EGG e OLYMPUS nio produzem gas.

Fortaleza, Filho e Munerato (2022) e Oliveira et al. (2022) também consideram apenas
as taxas de Oleo e 4gua, mas no primeiro artigo as funcdes que modelam os erros médio e
individual independem do poco, uma vez que 14 consideram-se Zp El(z,i, p) no lugar de
apenas El, e Zp EM(7, w, p) no lugar de apenas EM. Em outras palavras, os erros a serem
considerados na funcio objetivo foram acumulados por todo o reservatério, de poco em poco.
Como consequéncia, em relacdo a notacdo deste manuscrito, € como se W, nesse trabalho
tivesse colunas idénticas. Estabelecida ciéncia dessa particularidade, a Tabela 2.2 resume as

principais diferencas entre as trés funcées objetivo.

Tabela 2.2 - Comparacdo estrutural de diferentes fun¢des objetivo.

Funcéo Caracteristicas

objetivo ¢ ¢ Errolndividual  Erro Médio Resultado

Fortaleza, Filho e
Munerato (2022)

Oliveira et al. (2022)

>0 >0 Somasobrep Somasobrep Colunasda matriz de pesos

Il
o
Il
[

— Particulara p  Coluna da matriz de pesos

Equagdo 2.5 >0 >0 Particularap Particularap Coluna da matriz de pesos

Fonte: Autor.

Como comentado no inicio desta subsecdo, W, ¢ obtido iterando a minimizacdo em
(2.5)paral < p < P. Encontrado W,, resta saber como € aplicado o filtro para encontrar
W,, 0 que é resolvido a seguir.

2.1.2 Filtro Adaptativo

Assim como a compreensdo plena da AMA passa pelo entendimento da etapa do
calculo da matriz de pesos via minimizacao e da etapa de filtragem dessa matriz, a com-
preensdo plena da filtragem passa pelo entendimento de trés pontos-chave: (i) a anatomia,
vantagens e desvantagens da média movel; (ii) a forma tedrica de operagdo do filtro, conforme
estabelecida em Fortaleza, Gomes et al. (2022), e; (iii) a forma como o filtro é implementado
na pratica, dentro e fora do método de agregacao em proposta. Cada item citado é abordado

a seguir de maneira segmentada.
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Meédia movel. A MME foi introduzida por Brown (1956) como um suavizador expo-
nencial voltado para previsio e controle de inventarios, mas com aplicacdes além dessa area,
como, a saber, controle de qualidade (HUNTER, 1986). Brown Dado um sinal discreto no
tempo y(t), Brown propde uma equagdo para prever seu valor médio ou esperado, e outra
para prever seu valor real. Visto que em geral as aplicacdes da MME assumem a cada passo
de tempo erros independentes e de média nula sobre y, é a equagdo que Brown deu para a
média que veio a ser reconhecida como a MME, embora na ocasido do artigo sua intencao
era validar a segunda equag@o. Com isso dito, a formula da MME ¢ apresentada a seguir.

Sejam y(¢t) a previsdo (da média) de y(t) gerada pela MME, e 0 < a < 1 fixo. A
previsdo de y(t + 1) é dada pela ponderacio entre y(t) e o erro de y(t), isto €,

Yt +1) =3) + aly(®) — (1) (2.12)
= ay() + (1 — a)y(0) (2.13)

As equagdes (2.12) e (2.13), embora equivalentes matematicamente, destacam dife-
rentes interpretacdes da média. A primeira, como comentado, expde a média como uma
ponderacdo entre a ultima observacdo do evento y e o erro de previsdo a ele associado,
enquanto a segunda como a combinacdo convexa entre o ultimo dado observado e a previsao
feita sobre ele.

Em ambas as interpretacdes, o parametro o tem o papel 6bvio de calibrar a impor-
tancia das parcelas, mas talvez sua acao mais importante seja a de calibrar a importancia
de valores passados de y, dando memoria a previsdo. De fato, aplicar (2.13) recursivamente
resulta em (assumindo y(0) = 0)

t

Ye+1) =D al —a)y(t —1) (2.14)

=0
de forma que as medidas passadas até o presente sdo consideradas para estimacao futura
via ponderacdo cujos fatores sdo exponenciais que dependem de a. Em particular, valores
recentes, proximos de ¢, sdo privilegiados em detrimento dos valores antigos proximos de
zero. Essa atenuacao € algo ndo muito diferente das técnicas de Janelamento e Desconto
visto nos trabalhos de Mallet, Stoltz e Mauricette (2009) e Amat, Michalski e Stoltz (2018)

no capitulo 1, mas aqui ela é intrinseca a equacao, e ndo uma perturbacdo externa.

Uma vez que a controla o periodo cujas observagdes contribuem efetivamente para a
nova previsao, € necessario olhar para o contexto da aplicacdo para decidir o valor 6timo, ou
suficientemente proximo do 6timo, de a. Como explica Brown (1956), a pequeno é adequado
para reagir apenas as mudancas de longo prazo, e ruim para reagir a mudancgas de curto
prazo, situacdo exatamente simétrica ao caso em que a € grande, que prevé melhor mudancas
de curto prazo em detrimento das de longo prazo.
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Em resumo, a MME é uma maneira computacionalmente eficiente de se obter previ-
soes de uma medida, especialmente se j4 se tem em mente escopo da previsdo em mente, i.e.,
curto, médio ou longo prazo. No que segue, a equacdo da média serd ligeiramente modificada
para servir como uma filtragem de um sinal discreto de entrada. Mais importantemente, o
pardmetro a serd atualizado no tempo com o intuito de melhor considerar as observacoes

passadas.

Filtro adaptativo teorizado. Até aqui, a MME foi vista como um método de previsdo
cujo parametro « é estatico. Entretanto, se ao invés de y(t + 1) no lado esquerdo de (2.13)
houvesse y(t), a equacao poderia ser interpretado como um filtro passa baixas, atenuando
as altas frequéncias de y.

Assim, para a bem escolhido, a MME atenuaria ruido ao mesmo tempo em que
possuiria boa resposta ao degrau, fatores que, em conjunto com a sua simples complexidade
computacional, a tornam um interessante candidato a filtro, como propuseram Fortaleza,
Gomes et al. (2022). Para resolver o problema de ter a “bem escolhido”, os autores intro-
duziram um algoritmo para atualiza¢cdo do pardmetro «, que serd agora calculado a cada
passo de tempo de maneira adaptativa. Em outras palavras, a se torna uma funcdo no tempo
a = a(t). Ao todo, o filtro proposto tem o intuito de ser inserido em malha fechada cujo
sistema de controle é do tipo Proporcional-Integral-Derivativo (PID), o mais corrente em
aplicagdes praticas de controle. Cabe ver seu funcionamento. Denotando por y;(¢) o sinal
continuo de entrada do filtro no instante ¢, e y,(¢) sua saida, define-se

Yo(t) = Yot = 1) + a(O)[yi(f) — yo(t — 1)] (2.15)

uma adaptacao de (2.13).

Aideia de como definir ou atualizar o coeficiente o tem embrido no artigode J. O. A. Li-
maverde Filho E. L. F. Fortaleza e Campos (2022). No contexto de controle em malha fechada,
propde-se uma variacdo adaptativa do filtro de Kalman para melhor lidar com a covariancia
do ruido no processo, um paradmetro conhecido a priori no filtro de Kalman original (KAL-
MAN, 1960). Uma vez que a covariancia do ruido est4 relacionada a covariancia do vetor
de medigoes, os autores estimam a primeira covariancia pela segunda, e obtém a segunda
por uma MME matematicamente equivalente a da Equacdo 2.15. Entretanto, o parametro
desse artigo ¢ definido de maneira estatica no tempo, em dependéncia com o periodo de
amostragem e o polo mais rdpido do sistema em malha fechada.

Por sua vez , Fortaleza, Gomes et al. (2022) assumem que y; € sujeito a um ruido de
medicdo gaussiano de média nula n ~ N'(0,0,) tal que y,(t) = y(t) + n, onde y € o sinal
observado na planta. Através de varias hipoteses estatisticas feitas sobre y, e y;, os autores

o, = it ( Yot —1) — y1<t>|) 2.16)
20,2

concluem que
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onde erf : R — [—1,1] é a funcdo de erro de Gauss:

1 (7 .
erf(z) = —/ e™ dx. (2.17)
N

T

Filtro adaptativo aplicado. Gomes, A. Limaverde Filho et al. (2023) e Gomes, Longhi
et al. (2023, ndo publicado) usam a MME na Equacdo 2.15 em aplicacdes praticas de ponte
rolante, e corte de naphtha leve, respectivamente. Porém, a aplicacdo dessa férmula para
a média ndo ¢ imediata no contexto de agregacdo de modelos, uma vez que algumas das
hipéteses tomadas no contexto de malha fechada ndo mais se aplicam, e além disso, a
agregacdo de lida com multiplas variaveis simultaneamente (pense por exemplo no vetor
de previsoes agregadas). Essa adaptacdo da MME original numa situacio vetorial/matricial

acarretard mudancas também na férmula adaptativa de «.

Primeiro, discute-se os efeitos sobre a MME, para depois tratar do seu coeficiente. Ao
transladar esse filtro do contexto de controle em malha fechada a nova estratégia de agregacdo
de modelos, a MME trabalha ndo mais com escalares, e, mais importantemente, agird ndo
sobre as previsodes agregadas em si, mas sim sobre os pesos das realizacoes. Esclarecendo a
segunda afirmacdo, o vetor de pesos w, , obtido na otimizagdo da subsecdo anterior ¢ filtrado

através da relacdo abaixo, baseada na Equacdo 2.15.
Wip = ,Wep + (1 —a )W, (2.18)

Note que agora pode-se falar de um vetor P X 1 de parametros «, denotado por ¢, =
(@1, > A5 p)T, sendo cada entrada associada a um poco do reservatério. Por sua vez, % ps

1 < p < P édado por

v —erflo |ACI0PRV~VHP| o |AqWPRWFLp| (2.19)
” o f GU%OPR\/E - fo0 %WPR\/E .
onde
AQOPR@_LP = qopr,y (t> P) — Gopr, (£ @, P)|w:‘7vt71,p (2.20)
ACIWPR@_LP = Gwrry (£ P) — Qwer, (L, @, P)LFW[_LP (2.21)

introduzem o erro entre a previsdo feita por w,_, , € o observado y, , para as produgdes de
6leo e 4gua, vide equagdes (2.10) e (2.11). Os simbolos 0y, € Tgypp iNdicam os desvios
padrdes na taxa de producao de 6leo e 4gua, nessa ordem, na medida observada de um dado
poco em um dado passo de tempo. Esses desvios estdo relacionados com uma porcentagem
de ruido de medicao assumida fixa. Por exemplo, se no passo de tempo ¢ a producdo de 6leo

observada € y, , = 100, e a porcentagem de ruido € 5%, entdo oy, = 5. Idem para a dgua.

OPR

E claro que (2.19) ¢ uma adaptagdo de (2.16). As principais diferencas nesta versio sio
duas. Primeiro, uma vez que as hipoteses estatiscas feitas em situacdo de controle em malha
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fechada ndo sio todas validas, o denominador em (2.16) ndo advém uma deducdo matemaética.
Assim, o fator f, > 0 deve ser determinado empiricamente, de maneira a melhorar a
performance da AMA. Na prética, observou-se que os resultados com f, = 1, 2 ou 4 tiveram
pouca diferenca entre si, embora f, = 1 tenha performado melhor. A segunda diferenca
€ que a, ,, bem como a minimizag¢do em (2.5), leva em conta simultaneamente erros nas
previsdes de 6leo e 4gua, que sdo ponderados de acordo com sua relevancia econdmica. Em
relagdo ao diagrama na Figura 2.3, a, , varia de maneira proporcional a diferenca |y, , — y:f ol
o erro cometido pela previsdo agregada quando o modelo ndo € atualizado. Logicamente,
esse erro ndo pode ser desconsiderado no contexto de reservatério uma vez que a producdo
sO ¢é possivel em regime transiente e o tempo de amostragem ndo é pequeno. O papel da erf
aqui € atualizar «, , de acordo com a relevéncia estatistica desse erro em regime transiente,
diferindo do uso em (2.16), cujo tempo de amostragem ¢ minimo e o regime estaciondario ¢
rapidamente obtido.

Note que, para o passo de tempo inicial (e. g., t = 0), a Equacdo 2.18 ndo pode
ser seguida, de modo que, nesse caso, Wt = W,. Novamente, assim como na etapa de
minimizagdo, € possivel incluir a producao de gas na determinacgao de o, mas essa producdo ¢
ignorada uma vez que os reservatorios de validacdo adotados neste manuscrito ndo produzem
gas.

Dissecada a AMA em seus dois componentes principais, e etapa de filtragem e da
estimacdo de modelo, a secdo subsequente trata de apresentar os métodos da literatura contra
os quais a AMA serd comparada.

2.2 Alguns meétodos de agregacao da literatura

A MPE, o Lasso e o Ridge, assim como métodos de agregacdo em geral, usam um ou
dois parametros dentro de suas regras de agregacdo. Também chamados de hiperparametros,
esses numeros sao reais positivos ou nao-negativos introduzidos durante o célculo dos pesos
a fim de diminuir o acimulo de erro das rodadas da agregacdo. Matematicamente, os pesos
sdo funcoes explicitas dos hiperparametros. Existe na literatura extenso material dedicado ao
estudo em como obter valores 6timos para os hiperparametros, isto €, constantes cujos pesos
associados minimizem o erro acumulado ao longo da agregacao, e. g. Cesa-Bianchi e Lugosi
(2006) e Vovk (2001). Como mostram Mallet, Stoltz e Mauricette (2009) e Devaine et al. (2013),
na pratica os valores teoricamente 6timos ndo tendem a fornecer as melhores previsoes.
Além disso, conforme apontado por Deswarte et al. (2019), um método de agregacdo pode
ndo ter a garantia de um parametro 6timo, como € o caso do Lasso, e, mesmo quando tenha,
pode ndo ser possivel de calcular a priori, como € o caso do Ridge e MPE.

Desconsiderada forma analitica pela qual definir o parametro no célculo dos pesos,
resta a técnica de tentativa e erro. Isso pode ser feito manualmente, pelo engenheiro ou
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programador responsavel, ou automatica e dinamicamente, por algoritmo integrante a

regressao.

No método manual, o objetivo € definir ap6s uma bateria de testes um valor constante
para o hiperparadmetro. O hiperparametro resultante ndo depende nem do poco em analise,
nem do passo de tempo atual. De maneira geral, esse valor € encontrado definindo uma
lista h = (hy, h,, ..., h;)T, hj > 0,1 < j < J, de candidatos e executando simulacdes para
cada h;. Aquele que possuir as previsoes associadas mais precisas serd tomado como o valor
do parametro a ser adotado durante a regressdo em tempo real. Logicamente, h também é
definida por meio de simulacdes e testes sobre o reservatorio, em geral através de refinacoes
de R, , para subconjuntos cada vez menores. Obteve-se c; e ¢, da secdo 2.1 dessa forma.
Apesar de sua estrutura simples e direta, infelizmente o método manual tanto € sensivel
ao reservatorio quanto introduz uma etapa offline que potencialmente possa comprometer

economicamente diversas aplicacoes industriais..

A maneira automatica visa resolver o problema de otimizacdo do parametro de
forma online e insensivel ao reservatorio. Isso pode ser feito de duas maneiras, a depender
da existéncia ou ndo existéncia de um valor 6timo para o parametro dada a férmula dos
pesos associados. Auer, Cesa-Bianchi e Gentile (2002) e Cesa-Bianchi, Mansour e Stoltz
(2007) apresentam métodos de atualizacdo de pardmetro em tempo real projetados para se
aproximar do pardmetro ideal, mas como ja comentado, na pratica esses valores nao tendem
a resultar em boas performances. Por outro lado, Devaine et al. (2013) e Deswarte et al. (2019)
adaptam a estratégia do método manual ao laco da regressdo (ver Figura 2.2), através de
minimizagdo de funcio objetivo erro, a ser explicada a seguir.

Sejam ¢t o passo de tempo presente, € p o pogo para o qual deseja-se obter a previsao

*

agregada do proximo passo de tempo, J;,, ,. Indique por h; L

» € h o hiperparametro 6timo.

Calcula-se para cada h; em h o erro acumulado

et,p(hj) = ZL(?T,p(hj)’ yr,p) (222)

=1
e toma-se h;_ , COmo 0 candidato responsavel pela menor entrada no vetor de erros e, , =
(e p(hy), ..., e, ,(hp)". Aqui, 7 ,(h;) é a previsdo agregada do pogo p e instante 7 quando

usando o candidato h j- Matematicamente,

i/\r,p(hj) = Wf,p(hj) : m‘r,p (223)
deformaque Y1y, = ¥i41,5(hf,, ,). Note que ¥ também depende implicitamente do algoritmo
de agregacdo em andlise. Neste manuscrito, assim como no trabalho de Deswarte et al. (2019),
toma-se

L()//\T,p(hj)’yf,p) = [?r,p(hj) _yT,p]2 (224)
para a MPE, Ridge e Lasso. A Figura 2.4 resume a técnica de determinacao de &/, ,  abordada

acima num diagrama.
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Figura 2.4 — Etapas da atualizacdo do hiperpardmetro em tempo real para o poco p e passo .

Considere
h = (h,,...,h)T
comhj >0,1<j<J

!

Para cada h " calcule
t R Atualize
et,p(hj) = Z[?‘r,p(hj) = y‘r,p]2 ] Et = (et,l’ ] et,P)
=0
" Encogtre . Tome
Feip € arhgjrer:lln{et,p( 0l | Drorp = P plhliy,)

Fonte: Autor.

A matriz E guarda os vetores de perda ao longo dos passos de tempo, tornando
possivel usar a relacdo abaixo, o que acelera a simulagao.

et,p(hj) = et—l,p(hj) + [?t,p(hj) - yt,p]2 (2.25)

Mesmo nesta versdo automatica existem dois problemas com o vetor de candidatos h:
primeiro estabelecer J e segundo, relacio entre as entradas h;. Devaine et al. (2013) usaram a
seguinte estratégia para obter bons hiperparametros de uma versdo modificada da MPE com
dois parametros, 7, > 0 e 0 < a, < 1: defina uma lista de candidatos inicial h, para 7,,,, e
execute a agregacao do passo de tempo presente ¢. Se 0 7) escolhido foi o maior valor R do vetor,
acrescente a ele as entradas 2R, 4R e 8R; se 0 menor r, acrescente r /2,r /4 er /8. Feito o ajustg,

rode uma simulacdo paracadaa € h,,comh, = (O 0,005 0,01 0,05 0,1 0,2 0,5 1) .
O hiperparametro «; serd o valor testado que acumulou o menor erro. Admite-se que as
poténcias de 2 na expansdo de h, foram impostas, apds alguns testes, de maneira essenci-
almente arbitraria, e que desde que o vetor cubra intervalo suficientemente grande, bons
parametros serdo encontrados.

Deswarte et al. (2019) afirmam ainda que a ordem de grandeza dos candidatos é
mais influente sobre ¥ que seus valores exatos, de forma que h nesse trabalho tem valores
distribuidos exponencialmente. A abordagem desses autores € portanto similar a estratégia
de atualizacdo de «, em Devaine et al. (2013), embora melhor sistematizada, e sera a adotada
neste manuscrito. Detalhes das definicoes de h para os hiperparametros da MPE, Ridge e
Lasso serdo abordados no Capitulo 4.

As proximas subsecdes explicitam uma a uma a féormula dos pesos em funcdo do

%k
t+1,p

sdo discutidas também as vantagens e desvantagens de cada método, assim como € dada

hiperparametro 6timo, w,, , = w,,; ,(h;,, )do Ridge, Lasso e MPE, nessa ordem. Ademais,
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a contextualizacio de cada um. Findadas essas subsecdes, inicia-se no proximo capitulo a
apresentacdo dos reservatorios de validacao.

2.2.1 Ridge

Motivagdo. Arthur Edwin Hoerl Jr. (1921-1994), enquanto engenheiro mecanico
e estatistico, se preocupou em analisar problemas de regressdo linear. A caracterizacdo
matemadtica do problema ¢é dada a seguir, j4 no contexto de reservatério. Em relagdo a
linguagem de agregacdo de modelos e & notagdo introduzida no inicio desta secdo, primeiro
assume-se que para o vetor de registros de um pogo p, y, = (31, V2 ps --- ,yt,p)T, existe vetor
de pesos w = (wy, ..., wy)" parao qualy, = M,w + ¢, sendo ¢ vetor de discrepancia com
meédia nula (0...0)" e variancia oI, e M, = (ml,p, m, .. ,m[,p)T a matriz de especialistas
do poco p. Escrita a equacdo de regressio, o objetivo é estimar w por w = (w,, ..., wy) de
forma que o erro quadratico (também chamado soma residual dos quadrados) L(y,, M,w) =
(y,—M, )" (y,—M,w) seja minimo. Na época, os algoritmos para anélise do erro quadratico
ou se tornavam impraticaveis para namero de dimensdes grande suficiente como € o caso
graficos de contorno, ou se tornavam complexas ao ponto de dificultar interpretacdo, como ¢
o caso da andlise candnica. Isso motivou a criagdo de um novo tipo de andlise, dita analise de
Ridge, que eventualmente resultou na regressdo de Ridge. Tanto a anélise quanto a regressao
sdo apresentadas a seguir.

Andlise de Ridge. Um bom ponto inicial para comecar a andlise consiste em achar
@ tal que dL/d& = 0, dita a estimativa dos quadrados minimos. Visto que Mpyp ng

tem-se
L
0= gw = (2.26)
0 AT ~T
0= = (yIT)yp +& M;M,&—y,M,& — MIT,yp> = (2.27)
0=2M,M,& - 2M}y, < (2.28)
= (M,M,)'M}y, (2.29)

Entretanto, como detalham Arthur E. Hoerl e Kennard (1970), &' & serd muito maior que
w!w quanto menores forem os autovalores de MIT)M p- Como autovalores pequenos advém
dando ortogonalidade entre as colunas de M ,, pode-se dizer que &@ serd um estimador tao pior

quanto mais correlacionados forem os vetores m, ,, 1 < 7 < t. No contexto de reservatorio,

T,p°
por exemplo, é 6bvio que essa hipdtese € valida. Cabe entio observar o comportamento de



42

L(w, @) conforme w se distancia de &@. Tem-se

L(yp M,w) = (y, = M) (y,, M,w) (2.30)
=(y, - M0 — M,(w — &))" (y, - M,& — M, (0w — ®)) (2.31)
= (y, - M,@)"(y, - M,,®) + (v — &) MM, (0 — @) (2.32)
= L(y,, M,®) + A(w), (2.33)

onde A(w) = (w — c’D)TMgM (@ — ®). Pelo comentado anteriormente, deseja-se que w’w, a
norma 2 de w, seja tdo menor quanto mais correlacionados estdo m, , ..., m, ,. Logo, sendo
L(y,, M,®) fixo, o objetivo se torna minimizar w’w assim como A(w). Fixado A, > 0, a
analise de Ridge observa o caminho tracado pelo conjunto de vetores w tais que A(w) = A,,
procurando w cuja norma 2 é minima. E por causa dessa analise de caminho ou trago que
d4 o nome do método: do inglés, ridge pode ter significado de crista ou relevo, um caminho
estreito de destaque numa superficie. Um caminho equivalente consiste em observar os
minimos de L(y,, M,w) para os quais w’w = R?, R > 0 fixo. Cabe agora explorar essa analise.
Note que € possivel enquadra-la como um problema de otimiza¢do Lagrangiano,
Minimize L(y,, M,w) (2.34)
Sujeitoa w'w—R*=0
cujo método de solucdo é conhecido. Denotando por 4 o multiplicador de Lagrange, e

definindo funcdo de Lagrange
L:RYIXR >R | L(wA) =Ly, M,w)+ ('@ —R?) (2.35)

Arthur E. Hoerl e Kennard (1970) mostram por derivacdo parcial de £ em w que o minimo
da funcdo se d4 em w* = (M;M, + AI)"'M}y,, onde 4 ¢ tal que w’w = R?. Todavia, na
pratica, pode ser dificil ou impossivel definir bons intervalos para R (ainda mais para A,),
de forma que a fun¢do de Lagrange ¢ ligeiramente modificada, resultando na regressdo de
Ridge.

Regressdo de Ridge. Como comentado, a func@o de Lagrange em (2.35) pode ser dificil
de ser aplicada. A ideia é retirar dela o termo R?, de forma que a relacdo anterior entre o
ponto de minimo e A deixa de ser valida. A equacio abaixo ilustra a funcdo modificada.

L(w,A) = (y, = M) (y, - M) + 1o’ w (2.36)

Aqui, como observam Gareth James et al. (2021), um dado valor do multiplicador est4 asso-
ciado a um dado ponto de minimo, sendo portanto crucial determinar um “bom valor” para
A. No contexto de Agregacao de Modelos, (2.36) pode ser vista como a funcao objetivo cujo

ponto de minimo € o vetor de pesos W, ,, € 0 bom valor para o multiplicador € exatamente

*

(+1p? discutido no inicio desta secio. Em suma, abandonando a

o hiperparametro 6timo h



43

notacdo vetorial, (2.36) leva a seguinte férmula de vetor de pesos:

2

N t N
W, € argmin h';k+1,p Z w? + Z (yf’p — Z coim,,i’p> (2.37)
i=1 =0 i=1

(@1,..,00n )T ERNXL

Essa foi a formula utilizada para gerar os resultados do préximo capitulo. O hiperpardmetro

hy, , €asvezes chamado de parametro de ajuste, ou pardmetro de regularizacdo, e pondera a

importancia de w pequeno, pelo menos em relacio a estimativa dos quadrados minimos. Por

*
t+1,p

3 % —_ — 2 A . *
de encolhimento. Para h; Tp = 0, w = &, e a penalidade € nula; se agora h; +1p

grande énfase € colocada sobre a norma de w, diminuindo vérias de suas entradas. Do ponto

causa disso, Gareth James et al. (2021) chamam h Zil w? de penalidade ou penalizagdo

— 00, Uma

de vista da Agregacdo de Modelos, essa reducdo ¢ um ponto positivo na medida em que o
vetor de pesos resultante privilegia os especialistas fieis aos dados observados, levando em
pouca consideragdo o restante. Nesse caso, diz-se que o método de agregacdo € seletivo. A
seguir, pontuam-se mais algumas vantagens e desvantagens deste algoritmo.

O leitor € encorajado a ler Roger W. Hoerl (2020), para conhecer mais detalhes sobre
a contextuacizacao do Ridge.

Vantagens e desvantagens. Com mais de 50 anos de historia, o Ridge € hoje um método
consagrado na literatura de regressoes lineares, e comum na Agregacao de Modelos (vide
Tabela 1.1). Arthur E. Hoerl e Kennard (1970) demonstraram que sempre existira 1 > 0
para o qual o valor esperado da distancia entre w* e o 6timo w serd menor que aquele da
distancia entre @ e w, confirmando a superioridade do método ante o método dos quadrados
minimos. Porém, esse resultado ¢ valido para o problema de otimizacdo na andlise de Ridge,
e ndo para a funcdo modificada (2.36). Conforme afirmam Deswarte et al. (2019), a falta
de um limitante na norma 2 de w requer uma anélise do valor 6timo do hiperparametro, o
que acarreta grande carga computacional. Por outro lado, a seletividade do Ridge pode ser
aperfeicoada através de uma pequena modificacdo em (2.37); essa € a proposta central do
segundo método da literatura a ser apresentado, o Lasso.

2.2.2 Lasso

Pensando em como melhorar a seletividade do Ridge, sem abrir mao do encolhimento
de coeficiente intrinseco, Tibshirani (1996) modificou a Equacio 2.37 trocando a penalidade
em norma 2 por penalidade em norma 1. A minimizacdo resultante é mostrada abaixo.

2

N t N
W1, € argmin h;“H’p Z |w;| + Z (yf’p — Z col-mf,i’p> (2.38)
i=1 =0 i=1

(w150 )T ERNXL

Advém dai o nome do método, do inglés Least Absolute Shrinkage and Selection Operator,
que poderia ser traduzido como “Operador de Minimos Encolhimento Absoluto e Sele¢cdo”.
Lasso é mais simples, e por isso foi mantido no manuscrito.
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Exceto para h , — o0, a minimizacdo do Ridge sempre ird imputar coeficientes

t+1,p
ndo nulos as entradas de w; 1,5 podendo tornar dificil a interpretacdo do modelo através de

leitura da matriz de pesos.

Ao contrério do Ridge, esta nova maneira de se obter o vetor de pesos tende a ser

capaz de, para h , =< oo suficientemente grande, zerar varios dos coeficientes relaciona-

t+1,p
dos aos especialistas mais imprecisos. Consequentemente, a matriz de pesos resultante ¢
esparsa, e portanto mais legivel e interpretavel. Uma justificativa heuristica dessa mudanca

de comportamento foi dada por Tibshirani (1996).

Nao obstante a interpretabilidade do resultado, Gareth James et al. (2021) mostram
que a seletividade mais radical do Lasso ndo ¢ interessante no caso em que os especialistas
tendem a render boas estimativas do fendmeno observado. Os autores usam um estudo de
caso para afirmar que os métodos se complementam: se seletividade maior € necessdria, o

Lasso ¢ um método mais preciso; caso contrario, o Ridge se sai melhor.

2.2.3 Meédia Ponderada Exponencial

A MPE, também chamada Hedge em Erven et al. (2011), introduzida por Littlestone
e Warmuth (1994) e Vovk (1990), e estudada por, entre outros, Cesa-Bianchi, Freund et al.
(1997), Cesa-Bianchi (1999) e Auer, Cesa-Bianchi e Gentile (2002), da a seguinte formula
para cada elemento da matriz de pesos,

exp( t+1pz(yfp Meip )

wt+1,i,p = N (239)

Zexp( t+1pz(y‘fp T,j,p)z)
j=1

onde hfﬂ > 0. Assim, ao contrario do Ridge e do Lasso, os pesos da MPE s3o sempre
convexos, 0 que garante que a previsdo agregada fique entre o menor e o maior valor indicado
pelos especialistas. Nesse sentido, pode-se dizer que a MPE gera previsodes cautelosas. Isso
pode ser uma vantagem consideravel no caso em que o alvo da agregacdo fica dentro do casco
convexo gerado pelos especialistas ao longo do tempo, mas se ndo, € possivel que ocorra erro
considerdvel. Para um dado passo ¢, o casco convexo dos especialistas € o conjunto de pontos
(x1, ..., xp) em R? tais que min m,, <X, <maxm,,, 1< p<P.A figura abaixo mostra
um cascos simples, com p = 2 e cinco especialistas. A regido verde escura corresponde aos
possiveis valores de ¥,. Destacou-se em vermelho o valor observado y, que esta fora do casco,

e portanto nao poderia ser atingido pela MPE.
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Figura 2.5 — Casco convexo com p = 2.

max mt,zl
y:.®
o
minm,,®
@ @ @ o—0—

minm, ; max m,

Por outro lado, assim como no Ridge e Lasso, o hiperpardmetro age como um seletor

*
t+1,p

W,,1,p resulta numa ponderagdo uniforme; se agora h

de modelos. De fato, para h suficientemente pequeno, Wy, ;, ~ W1 jp, L # J, € portanto

*
t+1,

serd tdo menor quanto pior for a peformance passada do especilista associado, enquanto

, ¢ suficientemente grande, o peso

o conjunto de especialistas de melhor performance terdo soma dos pesos proxima a 1. O
hiperparametro da MPE € considerado uma taxa de aprendizado por causa dessa calibragdo.

Este capitulo apresentou em detalhe o algoritmo e matemadtica por tras de cada
método de agregacdo. Para a AMA, (2.5) mostra como o modelo ¢ estimado, e (2.18), como
essa matriz € filtrada; (2.19) mostra como o pardmetro da filtragem é calculado. Para o Ridge,
Lasso e MPE, as equacoes (2.37), (2.38) e (2.39) mostram como a matriz de pesos é obtida,
nessa ordem. A discussdo no inicio da secdo 2.2 explica como o hiperparametro desses

métodos sdo encontrados a cada passo de tempo.

Em relaclo aos objetivos deste manuscrito, a discussao sobre métodos da literatura
feita até aqui é suficiente, e pode-se passar para o proximo capitulo, de apresentacio dos

reservatorios.
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3 Reservatorios sintéticos

As simulacdes de validagao serdo feitas sobre dois modelos de reservatérios sintéticos,
hoje bem conhecidos na literatura: o EGG e o OLYMPUS. Cada modelo contém multiplas
realizacdes de um reservatoério ficticio, cujos alguns atributos estruturais ou geologicos
diferem entre si para, no caso de serem utilizados para balizar uma estratégia de previsdo
da producdo, serem capazes de capturar as incertezas desse processo. Na Agregacao, sao
essas diferencas que tornam as realizacdes em especialistas, ou pelo menos candidatos a

especialistas.

A seguir, os detalhes de cada reservatorio sdo apresentados. Para cada modelo, da-se
de uma breve contextualizacdo; mostram-se algumas das propriedades geologicas, como
geometria, viscosidade dindmica, etc. e; comentam-se as caracteristicas das realizacoes, como
numero de pocos injetores e produtores. Ao final deste capitulo, comparam-se numa tabela
os dois modelos nos quesitos relevantes a simulacdo, e. g., tempo de simulacdo e diferencas
entre realizacdes dentro de um mesmo modelo.

3.1 OLYMPUS

OLYMPUS surgiu em 2018 para servir de ambiente de teste na competicdo de otimi-
zacdo de controles e geréncia de reservatdrio conforme proposta pela ASIPP, Abordagem de
Sistemas Integrados aplicada a Producdo de Petroleo, do inglés Integrated Systems Approach
for Petroleum Production. A descricdo do OLYMPUS dada aqui é a mesma que foi apresentada

em Fonseca et al. (2020), com adaptagdes onde necessario.

3.1.1 Caracterizacao

Trata-se de um reservatorio sintético inspirado numa jazida de petroleo no Mar do
Norte, com formato aproximadamente retangular de 9 km por 3 km e 50 m de profundidade
dividida entre 16 camadas. Cada célula na malha do modelo dimensdes aproximadas de 50
m x 50 m x 3 m. Existem ao todo 341.728 células, sendo 192.750 ativas.

O perimetro do reservatdrio € definido por uma falha; além desta, seis outras me-
nores estdo presentes no reservatério. O OLYMPUS consiste em duas zonas, separadas por
uma camada impermedvel de xisto (da qual advém a maioria das células inativas). A zona
superior do reservatdrio contém areias de canal fluvial inseridas em folhelhos de planicie
de inundacgdo, e a zona inferior do reservatorio consiste em camadas alternadas de areias

grossas, médias e finas com profundidades predeterminadas
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Foram modelados 4 tipos de facies nas diferentes camadas. Uma visao geral dos dife-
rentes tipos de facies nas diferentes zonas € fornecida na Tabela 3.3. Propriedades geologicas,
como porosidade, permeabilidade e razdao Liquido-Bruto (LB), foram geradas utilizando
técnicas geo-estatisticas padrdo para os diferentes tipos de facies. Supde-se que dados insu-
ficientes estdo disponiveis nas fases iniciais do desenvolvimento do campo, de forma que
nenhuma razao porosidade-permeabilidade foi utilizada. As permeabilidades nas direcdes x
e y sdo idénticas, enquanto que a em z corresponde a 10% da em Xx.

Tabela 3.3 - Tipos e intervalos de distribui¢do de propriedades das facies nos modelos

do OLYMPUS.
Tipo Zonas de presenca LB Porosidade Permeabilidade (mD)
Areia de canal Superior 0.8-1 0.2-0.35 400-1000
Xisto Superior e perimetro 0 0.03 1
Areia grossa Inferior 0.7-0.9 0.2-0.3 150-400
Areia média Inferior 0.75-0.95 0.1-0.2 75-150
Areia fina Inferior 0.9-1 0.05-0.1 10-50

Fonte: Adaptado de Fonseca et al. (2020, tabela 1).

Com base nos registros de pocos de exploracdo disponiveis, determinou-se que a
profundidade do contato dleo-agua € de 2092 m, com uma pressdo hidrostatica in situ de
205 bar. A distribuicao inicial de saturacdo de 4gua € modelada utilizando curvas de pressao
capilar. Diferentes curvas de pressdo capilar foram atribuidas aos diferentes tipos de facies.
Assim, as alteragées no modelo de facies resultardo em diferentes distribuicdes iniciais de
saturacdo de dgua. As propriedades do fluido, similar ao petréleo sem gas dissolvido, usadas
no conjunto de modelos sdo fornecidas na Tabela 3.4. A viscosidade do 6leo ¢ modelada
como uma funcdo da pressdo, logo, uma faixa ¢ fornecida na Tabela 3.4. Da mesma forma, o
fator de volume de formacao do 6leo também ¢é fornecido como fun¢do da pressao.

Tabela 3.4 - Propriedades dos fluidos nos modelos do
OLYMPUS.

Grandeza Valor Unidade

Compressibilidade darocha 1,42 x 107> 1/bar

Compressibilidade da dgua 3,97 X 107 1/bar

Viscosidade dindmica do 6leo 2,8—3,5 cP
Viscosidade dindmica da 4gua 0.398 cP
Diametro do poco 0,19 m
Tempo de simulacio 7200 dia

Fonte: Adaptado de Fonseca et al. (2020, tabela 2).
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3.1.2 Realizacoes

Um conjunto de 50 realizacdes foi gerado em que as facies sio redefinidas alterando
a semente aleatoria. A geometria da malha, das falhas e o contato 6leo-4gua sdo os mesmos
em todas as realizacdes. As propriedades incertas sdo as facies, porosidade, permeabilidade,
razao LB, distribuicdo inicial da saturaclo de 4gua, e transmissibilidade no interior das falhas.
Eventualmente, algumas realizagdes apresentam mais passos de tempo, mas a diferenca entre
a menor quantidade de passos para a maior € de 2. O agregado de modelos foi gerado usando
o seguinte procedimento. Um modelo caso-base de alta fidelidade, com aproximadamente 5
milhdes de células da grade, foi gerado no primeiro passo. Cinco pogos foram perfurados
neste modelo, e registros sintéticos foram gerados para cada um desses pocos. Esses registros
foram entdo usados para limitar a geracao do conjunto de 50 modelos de alta fidelidade, a
fim de capturar a incerteza. Cada um desses modelos foi escalonado para fins de simulacoes
de fluxo usando o método de escalonamento baseado em fluxo. Cada realizacdo possui 18
pocos ao todo, sendo 11 produtores e 7 injetores.

As figuras abaixo geradas pelo prograna de codigo livre ResInsight mostram a perme-
abilidade em x de algumas realizacGes. Nelas, as cores estdo em escala logaritmica, e o eixo

z foi exagerado em cinco vezes.

Figura 3.6 — Vista obliqua da realizagcdo 01 do reservatério sintético OLYMPUS.

Fonte: Autores.

A competicdo proposta pela ASIPP consiste em trés problemas distintos. O primeiro
pede otimizacdo da producdo através do controle de pogos previamente definidos, de iguais
posicoes e direcdes em cada realizacdo. Sao os modelos desse problema que foram considera-
dos nas simulagdes. Os pocos produtores do OLYMPUS foram nomeados “PROD-X", onde
X ef1,2,..,11}
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Figura 3.7 — Vista superior da realizacio 01 do reservatdrio sintético OLYMPUS.

Cell Results:
PERMX

1000

y)

Fonte: Autores.

Figura 3.8 — Algumas realizacdes do reservatorio sintético OLYMPUS.

(a) 06 b)11 (©15 (d)16 (e)19

(f) 25 (g) 32 (i) 43 (j) 44

Fonte: Autor.

3.2 EGG

Jansen et al. (2014) buscaram fornecer uma versio unificada do EGG, na forma de
caracteristicas e dados, como serd visto a seguir.

3.2.1 Caracterizacao

Foi desenvolvido como parte da tese de doutorado de Maarten Zandvliet e Gijs
van Essen, onde apenas um modelo deterministico foi utilizado. Zandvliet et al. (2007)
¢ a primeira publicacdo que faz uso do EGG. Desde entdo, uma versdo com agregado de
modelos vem sido usada em varios trabalhos, e. g., Essen et al. (2009), ao passo que o
modelo deterministico vem servindo como ambiente de testes para o controle e geréncia de
reservatorios.



50

As realizacdes consistem em campos de permeabilidade discretos numa grade 60 x
60 x 7 com 18.853 células ativas. As ndo ativas dentro do montante total de 25.200 delineiam
o reservatorio, atribuindo-o formato oval. Cada célula tem dimensdes 8 m x 8 m x 4 m.

Cada um dos campos de permeabilidade em cada uma das sete camadas foi dese-
nhado a mdo usando um programa de desenho assistido por computador. Os canais de alta
permeabilidade dentro de 4reas de baixa permeabilidade representam padrdes tipicos de

rios sinuosos encontrados em ambientes fluviais.

Cada campo € tnico e, como resultado, a permeabilidade em cada uma das localiza-
coes das células pode ser descrita por uma distribuicao de probabilidade. No entanto, ndo
existe um modelo matematico subjacente para criar campos adicionais de permeabilidade.
Os campos exibem uma orientagdo clara dos canais com uma distancia e sinuosidade de
canal tipicas. Os valores de permeabilidade ndo foram estabelecidos nos pocos, e a porosidade

é assumida como constante.

As sete camadas tém forte correlagdo vertical, de modo que os campos de permeabili-
dade sdo praticamente bidimensionais. Na maioria das publicacdes, o0 EGG foi usado para
simular fluxo bifasico 6leo-dgua. Como o modelo nao possui um aquifero nem uma capa de
gas, a producdo primadria € quase insignificante e o mecanismo de producio ¢ a injecdo de

dgua com a ajuda de oito pogos de injecdo e quatro pogos de producao.

3.2.2 Realizacoes

O modelo deterministico junto ao agregado criam um conjunto de 101 realizacoes
de permeabilidade que, ao apresentar as prioridades de fluxo e reservatério na Tabela 3.5,
formam o modelo EGG padrio. Cada realizacido possui 4 pocos produtores e 8 injetores,
todos verticais.

A Figura 3.9 mostra renderizacio da permeabilidade no eixo x do modelo EGG base,
assim como a configuracio espacial dos pocos. Cores foram adotadas em escala logaritmica.
Lembrando que, por construcdo, a permeabilidade em y € igual & em x, e que a permeabili-
dade em z é um décimo daquela em x, a distribuic@o de cores serd a mesma ndo importando
a direcdo em analise da permeabilidade. Para melhor visualizacio, o eixo z foi ampliado em

cinco vezes. Para gerar as renderizacdes, usou-se o programa de cédigo livre ResInsight.
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Figura 3.9 - (a) Malha 3D da permeabilidade ao longo do eixo x do modelo EGG base.
(b) Distribuicao espacial dos pocos produtores e injetores do EGG.

(b)

Fonte: Autor.

Os pogos injetores estdo distribuidos ao longo do perimetro da malha, de forma a
percolar o 6leo presente no reservatorio em direcio aos pogos produtores, que se encontram
proximos ao centro, estimulando a producao. A Figura 3.10 mostra, nas mesmas configura-
coes da figura anterior, as renderizacoes de permeabilidade em x de algumas realizacdes do
conjunto.

Figura 3.10 - Realizagdes 01 a 10 do reservatdrio sintético EGG.

(b) 02 (d) o4

A Tabela 3.6 compara as caracteristicas mais relevantes entre o EGG e o OLYMPUS
no que tange os esforcos de simulag¢do importantes para os objetivos gerais.
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Tabela 3.5 - Algumas propriedades de geometria e do

fluido nos modelos do EGG.
Grandeza Valor Unidade
Compressibilidade da rocha 0 1/bar
Compressibilidade da 4gua 1,0x 1073 1/bar
Viscosidade dindmica do 6leo 5 cP
Viscosidade dindmica da dgua 1 cP
Diametro do pogo 0,2 m
Tempo de simulacio 3600 dia

Fonte: Adaptado de Jansen et al. (2014, tabela 1).

Tabela 3.6 - Comparacdo entre EGG e o OLYMPUS.

Tépico EGG OLYMPUS
Tempo de simulacio 3600 dias 7380 dias
Numero de produtores 4 11
Numero de injetores 8 7
. L. Saturacdo inicial, facies,
Geometria e caracteristicas .
das vi P porosidade,
as vias permedveis: - .
. - e - permeabilidade, razio LB,
Diferengas entre realizacdes  distribuicdo de saturacio A
inicial. distribuicio de transmissibilidade nas
’ s falhas, quantidade de

permeabilidade passos de tempo

Fonte: Adaptado de Jansen et al. (2014, tabela 1) e Fonseca et al. (2020, tabela 2).

Esclarecidos os reservatorios de validacdo, é hora de mostrar e comparar os resultados

das simulacdes de cada método, funcdo do capitulo subsequente.
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4 Resultados e analise

Os capitulos 2 e 3 apresentaram respectivamente os algoritmos de agregacdo de mo-
delos e os reservatorios sintéticos que servirdo para testa-los. Esta secdo exibira os resultados
obtidos ao longo desses testes, a comecar pela apresentacdo dos valores das varidveis da
AMA que foram fixados durante as simulacoes.

A efeito de simulacdo, considerou-se na AMA ¢; = 1/N?, ¢, = 1, vgpg = 45 €
Uwpr = 8. Essas constantes foram determinads de maneira empirica, com o objetivo e
destacar o erro individual e a producio de 6leo em (2.5). Adotou-se também porcentagem

de ruido igual a 5% associada a 0y, qp, € Toypg-

A cada passo de tempo da simulacdo, todos os métodos de agregacdo citados guardam
a matriz de pesos gerada numa estrutura de dados. Terminada a simulacdo, essa estrutura
terd uma matriz de pesos para cada passo de tempo exceto o inicial. Isso ocorre porque ou
o método de agregacdo ou sempre realiza a previsdo do passo seguinte, como € o caso da
MPE, Ridge e Lasso, ou precisa de pelo menos dois pontos de observaciao passados num
dado instante da simulagdo, como ¢ o caso da AMA (Equacao 2.5).

Dito isso, uma vez preenchida o armazenador de matrizes, a previsio agregada pode
ser feita com o modelo de qualquer passo de tempo, conforme a equagdo abaixo,

y, = DP(WIM,) (4.1)

onde 7 € 0 passo de tempo do modelo escolhido. Notadamente, a equagdo acima ndo passa de
uma adaptacdo de (2.3) sem a restri¢do de igualar o passo de tempo da matriz de estimativas
ao da matriz de pesos.

Nos resultados que seguem, para cada reservatorio foram fixados 4 valores de passo de
tempo igualmente espagados entre si, € 0o modelo de cada valor formulou previsdes durante
cerca de 1 ano.

Para o EGG, cujo tempo foi medido em anos, os modelos escolhidos foram o do ano
1, 2, 3 e 4. Lembra-se ao leitor que esse reservatorio possui 10 anos de vida. Foca-se aqui
na primeira metade desse periodo porque, para os ultimos 5 anos, a producdo tende a ser
minima, e portanto ndo s6 o interesse em estimar a producio futura diminuiria, mas também

os valores de erro relativo poderiam sofrer instabilidade numérica.

Para o OLYMPUS, cujo tempo foi medido em dias, escolheram-se modelos igualmente
espacados num periodo de 7200 dias. Esse espacamento leva em consideracdo os periodos
de previsoes de 360 dias. O OLYMPUS possui vida um pouco mais longa que 7200 dias, mas
este namero € mais compativel com o periodo de previsdo estipulado. A Figura 4.11 ilustra
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as faixas de previsdo de cada reservatorio ao longo do tempo. Areas em verde e azul sdo
zonas sem e com previsdo, nessa ordem. Os instantes de inicio de uma janela de previsoes
sdo numeros destacados em azul.

Figura 4.11 - Faixas de previsdo determinadas para o (a) EGG e (b) OLYMPUS.

faixa
(1 ano)
Vazao ‘ ‘
o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Tempo (anos)
(a)
faixa
(360 dias)
Vazio I
0 1152 2664 4176 5688 720
Tempo (dias)

(b)

Cada faixa ou janela de previsao forneceram aproximadamente 13 previsdes agregadas
por pogo e por método. Ponto a ponto, essas previsdes foram convertidas ao erro percentual
(ou relativo) através da formula abaixo,

Yo “ Yl 100 (4.2)

~

%
[,p
yt,p

onde y, , representa a real producdo, de dgua ou 6leo, do pogo p no instante ¢. A relagdo entre
Yip €Yep €quey, , € ovalor observado durante a medida de y, ,, € portanto pode sofrer algum
ruido de medigdo. Nas simulagdes, os valores de referéncia y, , correspondem a producao de
uma realizacdo pré-determinada que nao pertence ao conjunto de especialistas, e tanto 4gua
quanto 6leo tiveram medidas observadas com ruido branco Gaussiano de desvio padrdo
igual a 5%.

Esclarecido o papel e origem de y, ,, note que a opera¢do em (4.2) deve ser feita para
cada método, além de cada poco e passo de tempo na janela. A comparacdo entre a qualidade
dos métodos de agregacdo se dara pela andlise de seus erros percentuais poco a poco. Eis
como esses valores podem ser obtido a partir dos erros relativos em cada janela.
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Fixado um método de agregacdo, um pogo e uma janela, € tomada a média e desvio
padrdo de seus erros percentuais, gerando um erro médio e um desvio padrdao médio daquela
janela para aquele poco. Em seguida, repete-se esse passo para cada janela. Ao fim dessa
varredura, obtém-se 4 pontos de média e de desvio padrdo, um para cada faixa. Na sequéncia,
calcula-se a média e desvio padrdo referentes a esses 4 pontos, o que resulta em um valor para
o erro médio e desvio padrdo médio do poco fixado. Finalmente, todo esse procedimento é
repetido para os outros métodos de agregacao e pocos do reservatorio, até que todos tenham
sido considerados. A figura abaixo ilustra as contas descritas aqui de maneira resumida; u e

o representam médias e desvios padroes.

Figura 4.12 - Sequéncia de operagdes para se obter o erro percentual de um poco.

Enfsontre Mp €O,
associados aos pontos

(:ui,p’ o'i,p)

Fixe um método | Encontre y; ,eo;,
€ um poco p. | dajanelal<i<4

4

Esses valores foram tabelados para o EGG e OLYMPUS, e sido apresentados nas
proximas secoes. Essas secOes também explicitam as realizacOes utilizadas como referéncia

e como especialistas, assunto omitido nesta introducao.

4.1 Resultados referentes ao EGG

Uma vez que as curvas de permeabilidade do EGG foram geradas de maneira rando-
mica (vide a subsecdo 3.2.1), tomou-se as realizacdes 01 a 10 como especialistas, e a 11 como
referéncia. Perceba que a malha de cada um desses especialistas foi mostrada na Figura 3.10.

A figura Figura 4.13 mostra a previsdo de 6leo do poco PROD1 quando feita pela
AMA, em azul, e feita pela combina¢do equanime dos especialistas, em vermelho. Por
combinacdo equanime, entende-se matriz de pesos com todos os valores iguais a 1/N. A
curva de produgio medida, ou y, ,, € marrom, e a curva de producio real, ou y, ,, € preta. A
previsdo ¢é feita no esquema de faixas explicado no inicio deste capitulo: ao encontrar uma
barra vertical cinza, a matriz de pesos desse passo de tempo ¢ fixada para gerar previsoes
agregadas até que seja satisfeito o periodo de 1 ano ou uma nova barra seja encontrada (para

0 EGG, essas condicdes sdo equivalentes).
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Figura 4.13 - Previsdes do 6leo feitas pela AMA do 1° ao 5° ano do EGG
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Est4 clara a superioridade da AMA frente a combinacio equanime dos especialistas.
As figuras 4.14 e 4.15 mostram as previsdes agregadas de 6leo e 4gua, respectivamente, do
poco PROD1 que serdo consideradas no erro percentual. A curva de previsdo da MPE, Lasso
e Ridge sdo indicadas em violeta, rosa e laranja, respectivamente.

Figura 4.14 - Comparacdo de previsdo de producdo de 6leo do 1° ao 5° ano do EGG.
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Figura 4.15 - Comparacdo de previsdo de produc¢do de dgua do 1° ao 5° ano do EGG.
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Exemplificados os pontos considerados por meio dos graficos acima, a tabela a seguir
apresenta os erros encontrados para cada poco do EGG. Os melhores resultados de dleo e
agua, por poco, foram indicados em verde e azul, respectivamente. Para evitar divisdo por 0
em (4.2), principalmente na 4gua, s6 foram considerados para andlise de erro pontos em que
Vip 2 L.

A AMA teve a melhor previsdo de 6leo no PROD4, e as melhores previsoes de dgua
no PROD1 e PROD2, colocando-a como uma das melhores estratégias de agregacdo na tabela.
Ela perde apenas para o Lasso, que apresentou as melhores previsoes de 6leo para o PRODI1,
PROD2 e PROD3. Essas duas estratégias tiveram resultados proximos no PROD2 e PROD4,
mas no PROD1 a AMA teve erro na 4gua bem menor que o Lasso, enquanto que no PROD3,

bem maior.

Os bons e maus resultados comparativos da AMA devem advir, majoritariamente,
da ponderagao feita por vopg € Uywpr €m (2.5). Ao considerar na formulacdo do modelo
tanto a producdo de 6leo quanto dgua, assume-se que essas producdes estdo atreladas, ou
correlacionadas em algum grau. Se essa correlacdo for bem modelada por vopg € Uypr, @
AMA tenderia a conseguir um erro percentual razoavelmente baixo para um fluido sem

entretanto inflar o erro no outro fluido, pelo menos em compara¢do com os outros métodos.

Esse fendmeno parece ocorrer por todos os pocos, mas principalmente no PROD4,
onde o erro no dleo conseguiu se manter baixo sem entretanto deixar crescer demais o erro
na agua. Em contrapartida, o Ridge, por exemplo, tem o melhor erro de 4gua nesse poco
(37,58% contra os 42,63% da AMA), mas seu erro em 6leo é maior que o triplo da AMA.

Afim de validar o comentdrio acima, a Tabela 4.8 compara dados da AMA gerados
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sob trés diferentes condigoes de simulacdo: (Vgpg, Uwpr) = (0, 1), (Vopr> Uwpr) = (45,8), €
(Voprs Uwpr) = (1,0). Todos os outros valores de ajuste permaneceram os mesmos aos citados
anteriormente.

Essa tabela deixa claro que a proporc¢do 45:8 gera melhores previsoes de 0Oleo, en-
quanto que para a TPA tenha obtido apenas uma das 4 melhores médias possiveis. Cu-
riosamente, a ponderacdo voltada 100% para o 6leo nunca obteve a melhor média nesse
fluido. Para as combinacdes que consideram apenas um fluido, os maus resultados se devem,
majoritariamente, a incapacidade em se atenuar a variancia na medida do fluido em anélise.
A proporcao 1:1 consegue atenuar na previsdo final efeito de varidncia particularmente alta
observada em um fluido, e por isso demonstrou melhores resultados que as proporc¢des de
fluido unico. Por outro lado, a propor¢do 45:8, que visa modelar a importancia econémica
das duas proporgoes, obteve resultados ao todo melhores que os da proporcdo 1:1.

Tabela 4.7 - Erros na previsio de producdo do 1° ao 5° ano do EGG.

Método Fluido Erro (%)
PROD1 PROD2 PROD3 PROD4

AMA oleo 9,73 + 3,20 6,32 +2,61 27,30+ 16,50 10,70 + 3,27
AMA dgua 14,53 +7,59 1533+6,65 38,74+1,50 42,63 +31,85
MPE 6leo 20,28 2,63 12,90 +4,35 74,01 +11,06 24,51 + 3,87
MPE dgua 20,87 +3,50 82,03+60,67 18,38+3,66 63,70 + 39,65
Lasso oleo 6,16 + 1,80 5,58 + 1,68 23,33+399 22,91 +4,57
Lasso dgua  25,65+3,39 15,52+12,68 21,96 +220 41,08 + 33,08
Ridge 6leo 6,98 +1,94  13,17+3,29 63,68 +21,18 34,93 + 6,31
Ridge dgua  28,63+0,72 36,02+2,66 30,80+0,96 37,58 +2,27

Fonte: Autor.

Tabela 4.8 - Erros da AMA no EGG para diferentes ajustes em Ugpr /Uwpr-

Erro (%)
Uorr * Vwpr  Fluido
PROD1 PROD2 PROD3 PROD4
45:8 dleo 9,73 + 3,20 6,32 + 2,61 27,30 + 16,50 10,70 + 3,27
45:8 4gua 14,53+ 7,59 15,33 + 6,65 38,74 + 1,50 42,63 + 31,85
1:1 Oleo 7,98 + 2,75 6,46 + 2,73 40,01 + 14,19 12,97 + 3,31
1:1 4gua 13,41 +7,76 18,63 + 6,78 25,88 +£1,93 38,57 + 31,15
1:0 6leo 9,79 + 3,41 9,78 + 3,07 28,76 + 17,51 12,79 + 3,35
1:0 4gua 24,48 + 7,49 36,05+ 13,51 63,47 + 1,32 105,92 + 32,05
0:1 Oleo 32,82+ 3,20 28,76 £5,00 155,96 + 24,13 54,67 + 6,96
0:1 4gua 9,61 +12,18 44,98 + 26,54 13,30 + 8,51 117,84 + 65,96

Fonte: Autor.
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4.2 Resultados referentes ao OLYMPUS

Nos resultados do OLYMPUS, ao contrario do EGG, 6 referéncias distintas foram
utilizadas para fins de andlise. Dessa forma, foi feito um conjunto de previsdes para cada

referéncia, sempre com o mesmo grupo de realizagoes.

Como métrica de escolha dos reservatorios, utilizou-se o lucro acumulado na venda
do 6leo produzido pelo reservatério menos o custo na producao de dgua, ao longo da vida do
reservatorio. Essa grandeza ¢ denominada de Valor Presente Liquido (VPL), do inglés Net
Present Value. O VPL é calculado a partir da soma dos lucros obtidos a cada passo de tempo
no periodo de producdo. No inicio desse periodo, a TPO ¢ relativamente grande enquanto a
TPA é pequena, de forma que os lucros pontuais sdo positivos. Conforme o 6leo é extraido,
a TPO cai e a TPA aumenta, diminuindo os lucros pontuais. Sendo o periodo de producdo
longo o suficiente, no instante em que esses pontos deixam de ser positivos e passam a ser
negativos (ou seja, comeca a existir um prejuizo na operacio de extracdo), o VPL atinge um
maximo, e decai a partir dai. A Figura 4.16a expde como o VPL de cada realizagdo evolui ao
longo do tempo de vida do OLYMPUS. Como comentado no capitulo anterior, todas as 50
realizacoes do OLYMPUS consideradas no manuscrito nao experimentam aplicacdo de uma

estratégia de otimizacdo, ou seja, ndo ha a abertura e fechamento de pocos.

Figura 4.16 — Realiza¢des do OLYMPUS e VPLs associados.

(b) Maiores VPLs atingidos. (c) FDA dos melhores VPLs.

(a) Evolugio dos VPLSs no tempo.
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Fonte: Autor.

Similarmente ao feito por Pinto et al. (2020), a selecdo de especialistas e referéncias
se embasou na ordenacao dos VPLs. Dentro do tempo de vida do reservatorio, tomou-se
o melhor VPL de cada realizacdo, e organizou-se esse conjunto de pontos numa funcao

distribuicdo acumulada (FDA), vide Figura 4.16c.

Os especialistas foram escolhidos de forma a abranger um grande intervalo de VPLs

Por sua vez, as referéncias foram escolhidas de forma que, em grupos de 2, um grupo ficasse
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com VPLs abaixos dos VPLs da maioria dos especialistas; um grupo ficasse com VPLs acima,
e; um grupo ficasse com VPLs razoavelmente préximos.

O grupo de especialistas foi denominado Grupo 1, e cobre intervalo entre 5% e 80%.
Destacado em laranja na imagem, corresponde as realizacoes 16, 15, 25, 06, 44, 32, 11, 43,
19, 38, do menor percentual ao maior. O leitor € convidado a revisitar as malhas dessas
realizacOes que foram apresentadas na Figura 3.8.

Destacado em ciano na Figura 4.16¢, o grupo de referéncias de baixa producao,
denominado Grupo 2, esta entre os 10% e os 20%, e corresponde as realizacées 04 e 05, do
menor percentual ao maior. A referéncia 04 serd neste manuscrito chamada também de
OLYMPUS A, e a 05, OLYMPUS B.

Destacado em amarelo na Figura 4.16c, o grupo de referéncias de alta producao,
denominado Grupo 3, estd proximo dos 95%, e corresponde as realiza¢des 49 e 47, do menor
percentual ao maior. A referéncia 47 serd neste manuscrito chamada também de OLYMPUS
C,ea49, OLYMPUS D.

Destacado em magenta na Figura 4.16c, o grupo de referéncias de producdo média,
denominado Grupo 2, estd entre os 40% e 80%, e corresponde as realizacdes 42 e 46, do menor
percentual ao maior. A referéncia 42 serd neste manuscrito chamada também de OLYMPUS
E,ea 46, OLYMPUSF.

As demais realiza¢des aparecem em cinza e ndo foram utilizadas nas simulagdes.
Como foi feito para o EGG, aqui as figuras 4.17 e 4.18 ilustram alguns dos pontos de previsdo
considerados. A referéncia ¢ o OLYMPUS E, e o pogo, PROD-1. O eixo do tempo ¢é agora
medido em dias ao invés de anos. O esquema de cores continua o mesmo de antes.

Figura 4.17 - Previsdes do 6leo feitas por todos os métodos para 5 anos de vida do OLYMPUS.
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Figura 4.18 - Previsdes da dgua feitas por todos os métodos para 5 anos de vida do OLYMPUS.
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Uma vez que o OLYMPUS possui muito mais pocos que o EGG, foi necessario quebrar
as tabulacoes de erro por método de agregacdo, resultando nas tabelas 4.9 a 4.20. Cada

subsecdo a seguir apresenta as tabelas associadas a cada referéncia.

Similar ao adotado na andlise do EGG, destacou-se, para cada po¢o, 0 menor erro
no 6leo em verde, e 0 menor erro na 4gua em azul. Diferentemente do EGG, o OLYMPUS
apresenta pocos que nao geram vazao significativa de 6leo e/ou 4gua durante larga porcao
de sua vida. Por causa disso, aumentou-se o limiar na Equacao 4.2 para 10, ou seja, em cada
janela foram considerados apenas os pontos que satisfaziam a desiguladade y, , > 10. Por
exemplo, a primeira janela na Figura 4.18 ndo seria considerada para andlise de erro. Na
situacdo em que todas as faixas de previsdo ndo superam o limiar, o erro e desvio padrdo do
poco ndo sdo calculados. Nas tabelas, esse fendmeno ¢ indicado por um traco horizontal. A
titulo de transparéncia e curiosidade, o Apéndice B as consequéncias de um limiar baixo.
Exibem-se tabelas resultados para os quais o limiar usado no EGG nio fora ajustado, isto
¢, permaneceu em 1. Isso leva ao aumento geral dos erros relativos, principalmente na
producao de 4gua nos pocos PROD-2 e PROD-3 do OLYMPUS F, que com limiar 10 recebem
traco horizontal. As figuras A.21 e A.22 mostram os perfis de producdo desses pogos, assim
como as previsoes feitas sobre eles.

Em termos de estabilidade numérica do erro, outros po¢os mais mal comportados
foram o PROD-2 do OLYMPUS A (tanto producdo de 6leo quanto d4gua) e o PROD-6 do
OLYMPUS B (producdo de dgua). As figuras A.19 e A.20 no Apéndice A mostram como 0s
métodos de agregacio tentam lidar com a auséncia de producio.

Com isso dito, a AMA demonstrou dominancia na qualidade de previsdes de 6leo
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para todas as referéncias, tendo no minimo 6 (OLYMPUS A) e no maximo 11 (OLYMPUS F)
dos melhores erros para esse fluido. O mesmo, entretanto, ndo pode ser dito para a dgua;
no pior caso foi obtido apenas um dos melhores erros (OLYMPUS C), e no melhor caso
(OLYMPUS E) foram obtidas apenas 4 dos 11 possiveis.

Dados os baixos erros no 6leo, € possivel que a AMA tenha feito uma espécie de
overfitting no 6leo em detrimento da d4gua. Em outras palavras, a razao vgpg/Uwpr € de-
masiadamente grande, e poderia ser diminuida de forma a melhorar o erro nesse pogo (e
referéncia) sem entretanto perder qualidade na previsao de 6leo.

Este ajuste em vgpg/Uwpr € NOtoriamente pontual, uma vez que, repetindo, a AMA
demonstrou resultados competitivos no geral e em particular no 6leo. Tendo em mente a
andlise de erro do EGG, ¢ justo dizer que a AMA ¢, no minimo, competitiva frente a outros
métodos da agregacdo. Essa competitividade deve ser tdo melhor quanto melhor ajustados
forem vgpy € Uypr, Mas, a principio, énfase no erro do dleo em detrimento da 4gua (proporcao
45:8) se demonstrou um bom ponto de partida.

O leitor interessado pode consultar o Apéndice C para ver que, de fato, essa propor-
cao tende a ser melhor, ceteris paribus, que a combinacgao (Ugpg, Uwpr) = (1,1) na TPO, e
ligeiramente pior na TPA. Ndo foram consideradas as combinacdes (Ugpg, Uwpr) = (1,0) €
(Vopr, Vwpr) = (0,1) uma vez que, como discutido na anélise de resultados do EGG, essas
ponderacdes tendem a ampliar variancias.

Por fim, vale comentar que a velocidade computacional da AMA ¢ alta se comparado
a do Lasso e Ridge, que realizam minimizacdo considerando toda a producio passada com
respeito ao instante da minimizacdo. A abordagem adaptativa para encontrar o hiperpardme-
tro 6timo também introduz carga computacional significativa na simulagao. Por outro lado,
mesmo com a carga advinda do célculo do hiperparametro, a MPE tem maior velocidade que
a AMA, uma vez que, obtido o hiperparametro, seus pesos sdo obtidos de maneira analitica.
Entretanto, como mostraram as andlises de erro tanto do EGG quanto do OLYMPUS, a MPE
ndo obteve bons resultados de maneira geral, talvez devido a sua convexidade. Logo, € justo
afirmar que a AMA possa ser usada em estratégias de otimiza¢do de producio que requerem
um custo beneficio entre erro de previsao e custo computacional, desde que haja disposicao

para ajustar seus pardmetros (¢;, ¢;, Uoprs Uwpr»> 9% opr> T%wpr» J o)-
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Tabela 4.9 - Erros de previsao para o OLYMPUS A (AMA e MPE).

Poco Erro da AMA (%)
6leo agua

PROD-1 4,24 + 0,46 3,81 +£ 0,82
PROD-2 — —
PROD-3 3,70 +£0,83 100,69 + 8,60
PROD-4 3,22+ 0,06 2,65+ 0,19
PROD-5 4,07+ 0,41 3,83 +0,21
PROD-6 10,42 + 1,26 0,75 + 0,14
PROD-7 2,27+ 0,29 2,58 + 0,31
PROD-8 2,64 + 0,09 2,80 + 0,09
PROD-9 4,34+ 0,40 14,36 + 0,54
PROD-10 2,14 + 0,18 20,93 +£0,13
PROD-11 3,08 + 0,62 4,11 £ 0,27

Fonte: Autor.

Poco Erro da MPE (%)
6leo agua

PROD-1 17,81 + 0,30 7,81 £ 0,51
PROD-2 — —
PROD-3 10,16 + 0,80 26,01 +4,45
PROD-4 4,31 +0,35 6,75 + 0,29
PROD-5 4,85+ 0,41 3,03 +0,28
PROD-6 114,55 + 3,06 10,48 + 0,23
PROD-7 1,90 £ 0,12 3,23 +£ 0,47
PROD-8 8,87 +£ 0,24 9,83 +0,96
PROD-9 43,76 + 0,56 22,94 + 1,09
PROD-10 45,35+0,25 126,11 + 28,17
PROD-11 18,98 + 1,22 12,16 + 0,81

Fonte: Autor.

Tabela 4.10 - Erros de previsdo para o OLYMPUS A (Lasso e Ridge).

Poco Erro do Lasso (%)
6leo agua

PROD-1 4,90 + 0,41 13,33 +1,54
PROD-2 — —
PROD-3 12,94 +1,09 18,31 +0,97
PROD-4 2,24+ 0,22 3,75+ 0,65
PROD-5 2,87 +0,81 2,85+ 0,37
PROD-6 16,75+0,68 2,39 + 0,50
PROD-7 2,91 + 0,44 2,40 + 0,77
PROD-8 11,54 +1,44 548 +1,33
PROD-9 12,06 +2,67 11,36+ 3,44
PROD-10 5,19 +0,19 13,21 + 8,94
PROD-11 13,52 +0,80 38,79 + 21,80

Fonte: Autor.

Poco Erro do Ridge (%)
oleo agua

PROD-1 11,87+1,07 8,95+0,96
PROD-2 — —
PROD-3  9,29+0,93 22,48 +1,66
PROD-4 2,10+ 0,06 1,77 + 0,60
PROD-5 3,38 +0,49 2,42 + 0,66
PROD-6 17,83 +3,51 1,91+0,20
PROD-7 1,28 + 0,34 3,51 +0,76
PROD-8 11,60 +2,09 4,91 +0,73
PROD-9 17,00 +4,53 22,08 +6,96
PROD-10 3,16 +0,93 30,09 + 9,33
PROD-11 12,25+1,10 44,11 + 23,09

Fonte: Autor.
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Tabela 4.11 - Erros de previsdo para o OLYMPUS B (AMA e MPE)

Poco Erro da AMA (%)
6leo agua

PROD-1 3,79 +1,34 16,35+ 0,31
PROD-2 7,36 + 3,31 20,39 + 4,46
PROD-3 3,01 £0,50 4,22 +0,35
PROD-4 2,03 +0,27 2,40 +£ 0,55
PROD-5 6,22+ 0,20 11,06 +0,31
PROD-6 39,30 + 1,92 —
PROD-7 6,06 +2,40 44,93 + 3,42
PROD-8 3,14 +£ 0,30 9,57 + 0,24
PROD-9 1,04 + 0,39 5,13 £ 0,85
PROD-10 7,01 +2,43 19,74 + 7,83
PROD-11 4,18 + 0,56 9,91 + 3,01

Fonte: Autor.

Poco Erro da MPE (%)
6leo 4gua

PROD-1 29,94 +1,84 20,11 +0,88
PROD-2 58,56 + 3,14 44,43 + 1,11
PROD-3 16,42 + 0,41 12,84 + 0,21
PROD-4 13,74 +£ 0,23 7,17 £ 0,35
PROD-5 3,54 +£ 0,22 5,84 + 0,24
PROD-6 348,11 + 10,31 —

PROD-7 27,42 + 0,70 4,59 + 0,39
PROD-8 21,66 + 0,33 37,91 +£ 0,36
PROD-9 18,44 + 0,73 59,88 + 0,42
PROD-10 22,87 £ 2,73 19,39 + 1,40
PROD-11 11,63 + 0,93 17,33 + 4,07

Fonte: Autor.

Tabela 4.12 - Erros de previsdo para o OLYMPUS B (Lasso e Ridge).

Poco Erro do Lasso (%)
6leo agua

PROD-1 7,51 +0,72 3,81 +0,75
PROD-2 27,94 +1,28 26,47 + 1,70
PROD-3 4,17 + 0,24 4,57 +1,71
PROD-4 0,76 + 0,16 0,88 +£ 0,20
PROD-5 3,89 + 0,26 2,28 £ 0,54
PROD-6 121,31 + 3,39 —
PROD-7 12,24 + 0,53 2,39 +£0,70
PROD-8 6,33 + 0,38 5,15+ 0,86
PROD-9 12,92 +1,52 19,36 + 6,93
PROD-10 23,55+ 5,60 14,62+ 4,39
PROD-11 6,05 + 2,41 14,20 £ 9,91

Fonte: Autor.

Poco Erro do Ridge (%)
6leo agua

PROD-1 8,19 + 1,16 2,29 + 0,79
PROD-2 22,62 +3,65 30,57 +2,04
PROD-3 6,26 +0,30 1,92 +0,26
PROD-4  498+0,14 4,19+1,14
PROD-5 10,67 +0,24 0,68 + 0,25
PROD-6 31,76 + 7,16 —
PROD-7 12,55+0,66 1,70 +0,61
PROD-8 7,34 +044  579+1,86
PROD-9 15,58 +1,18 12,35+ 2,21
PROD-10 15,37 +6,15 9,26 +1,93
PROD-11 6,78 +2,02 14,35 + 6,60

Fonte: Autor.
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Tabela 4.13 - Erros de previsdo para o OLYMPUS C (AMA e MPE).

Poco Erro da AMA (%)
6leo agua
PROD-1 8,49 +3,38 27,58 + 0,22
PROD-2 4,08 +0,83 17,94 + 0,80
PROD-3 1,62 + 0,42 2,39+ 0,20
PROD-4 443+0,41 50,40 +10,93
PROD-5 2,81 +0,21 4,79 +£ 0,24
PROD-6 2,82+ 0,25 2,79 + 0,06
PROD-7 2,83 +0,30 3,82 +0,16
PROD-8 4,61 +1,47 14,38 +2,01
PROD-9 7,14+2,03 24,35+17,92
PROD-10 2,08 + 0,97 9,24 + 1,60
PROD-11 2,36 +1,11 5,44 + 0,69

Fonte: Autor.

Poco Erro da MPE (%)
6leo agua
PROD-1 38,84 +2,92 25,19+1,25
PROD-2 7,57 +0,83 16,00 + 1,58
PROD-3  23,40+0,54 4,22+0,17
PROD-4 15,87 +0,53 43,94+0,45
PROD-5 5,35+0,24 11,08 + 0,24
PROD-6  45,57+0,50 4,82+0,20
PROD-7 15,11+0,43 3,82+0,42
PROD-8 18,58 +1,11 10,79 + 1,99
PROD-9 6,20 + 1,39 18,81 + 7,30
PROD-10 28,73 +1,95 18,65+2,92
PROD-11 57,80 +0,55 11,94+ 2,14

Fonte: Autor.

Tabela 4.14 - Erros de previsdo para o OLYMPUS C (Lasso e Ridge).

Poco Erro do Lasso (%)
6leo agua
PROD-1 13,87 +2,24 20,57 = 1,66
PROD-2 19,00 + 2,25 19,25 + 5,83
PROD-3 13,27 + 0,93 1,26 £ 0,13
PROD-4 7,79 + 0,44 9,02 +1,53
PROD-5 6,60 + 0,53 3,70 £ 0,75
PROD-6  32,45+1,19 1,83 +£ 0,07
PROD-7 11,88 + 2,13 3,23 +2,14
PROD-8 3,82 +1,03 8,11 + 1,65
PROD-9 25,17 £ 2,39 33,97 +£ 24,72
PROD-10 6,37 + 1,12 4,73 +2,13
PROD-11 20,21 + 11,36 8,89 + 2,24

Fonte: Autor.

Poco Erro do Ridge (%)
6leo agua
PROD-1 14,68 +2,54 26,69 + 0,99
PROD-2 17,13+2,77 17,03+ 5,74
PROD-3 14,68 £1,51 1,39+0,12
PROD-4  6,05+0,30 23,60 + 1,31
PROD-5 340+0,36 3,60+ 0,82
PROD-6 31,01 +6,53 1,89 +0,05
PROD-7 14,46+1,06 2,97+1,43
PROD-8  4,02+090 6,42 +1,55
PROD-9 20,88 +2,35 8,46 + 3,19
PROD-10 7,63+1,30 20,17 + 7,95
PROD-11 8,81 +2,40 8,04 +1,53

Fonte: Autor.
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Tabela 4.15 - Erros de previsdo para o OLYMPUS D (AMA e MPE).

Poco Erro da AMA (%)
6leo agua
PROD-1 2,60 + 0,62 4,09 + 1,86
PROD-2 13,89 +0,43 32,03 +6,10
PROD-3 4,26 + 0,86 3,24+ 0,48
PROD-4 2,19+ 0,31 2,20+ 0,11
PROD-5 2,92+0,14 3,51 + 0,09
PROD-6 3,35+0,45 3,43 + 0,07
PROD-7 42,70 +0,60 18,33 + 0,58
PROD-8 3,30 £ 0,17 5,31 £0,23
PROD-9 2,29 +£1,23 2,89 + 0,49
PROD-10 4,25+ 0,52 6,67 + 1,92
PROD-11 6,75+0,96 14,72 + 3,58

Fonte: Autor.

Poco Erro da MPE (%)
6leo agua
PROD-1 9,92+0,36 14,29 +2,12
PROD-2  29,93+0,98 17,73 +3,71
PROD-3 16,90 +0,85 12,92 +0,48
PROD-4 11,35+0,28 6,19+ 0,46
PROD-5 3,70+ 0,15 2,21 +0,24
PROD-6 28,14 +1,08 4,65+0,16
PROD-7 54,49 +0,77 14,19 +0,32
PROD-8 13,29 +0,39 12,18 +0,21
PROD-9 12,17 +0,74 25,54 +4,39
PROD-10 23,14 +1,45 8,77 +2,30
PROD-11 39,24 +0,61 15,75+ 2,25

Fonte: Autor.

Tabela 4.16 - Erros de previsdo para o OLYMPUS D (Lasso e Ridge).

Poco Erro do Lasso (%)
6leo agua
PROD-1 16,71 +2,46 7,15+1,92
PROD-2  9,20+3,14 8,92+2,71
PROD-3 12,43 +1,40 2,17 +0,57
PROD-4  6,74+0,19 1,47 +0,18
PROD-5 3,33+0,45 1,81 +0,45
PROD-6 13,30 +1,37 2,03+0,65
PROD-7 15,08 +1,47 2,77 +1,89
PROD-8  6,27+0,29 4,94 + 1,66
PROD-9 3,65+0,44 5,31 +1,78
PROD-10 11,99 +1,67 8,29 +2,99
PROD-11 9,18 £0,77 8,09 + 3,82

Fonte: Autor.

Poco Erro do Ridge (%)
6leo agua
PROD-1 12,76 +0,66 7,04 + 3,11
PROD-2 8,99 + 0,98 6,89 + 2,54
PROD-3 11,18 £1,35 2,19+0,43
PROD-4  4,67+0,19 0,97+0,14
PROD-5 3,54 + 0,20 1,27 £ 0,27
PROD-6  27,31+0,91 1,06 +0,30
PROD-7 12,15+0,75 2,81 +0,63
PROD-8  4,69+0,19 1,82+0,43
PROD-9 5,51 +£ 1,07 3,91 + 0,47
PROD-10 10,49 +1,04 11,47 +4,66
PROD-11 8,65+ 1,26 4,48 + 3,19

Fonte: Autor.
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Tabela 4.17 - Erros de previsdo para o OLYMPUS E (AMA e MPE).

Poco Erro da AMA (%)
6leo agua
PROD-1 3,23 +£1,10 7,20 £ 2,65
PROD-2 82,53 +1,90 56,71 +0,30
PROD-3 3,40 + 1,04 1,54 £ 0,19
PROD-4 2,70 £ 0,20 2,62 +0,12
PROD-5 2,67 + 0,40 3,44 + 0,34
PROD-6 6,85 + 1,82 1,94 + 0,45
PROD-7 6,99 +1,57 11,90 + 1,37
PROD-8 2,54 +£ 0,35 5,28 +£ 0,88
PROD-9 7,26 +1,55 13,88 + 6,03
PROD-10 5,19 + 0,35 5,07 +£ 0,62
PROD-11 3,05+ 1,02 5,95+ 1,00

Fonte: Autor.

Poco Erro da MPE (%)
6leo agua
PROD-1 23,59 +0,76 23,50 +1,45
PROD-2 93,50 +3,27 25,15+0,92
PROD-3 13,39+0,30 3,46 + 0,23
PROD-4 2,77 +0,20 5,29 + 0,41
PROD-5 12,92+0,26 6,75+ 0,27
PROD-6  29,43+1,97 17,88 +0,48
PROD-7 20,19 +1,31 18,24+ 1,04
PROD-8 20,63+0,42 4,26 +0,22
PROD-9 14,31 +£0,60 34,61 +2,17
PROD-10 30,26 +1,01 16,66 +1,18
PROD-11 16,27 +1,63 11,89 +1,53

Fonte: Autor.

Tabela 4.18 - Erros de previsdo para o OLYMPUS E (Lasso e Ridge).

Poco Erro do Lasso (%)
6leo agua
PROD-1 18,90 +1,22 10,36 + 1,60
PROD-2 58,75+ 6,52 12,47 +2,34
PROD-3 18,65+1,52 1,83+0,28
PROD-4 4,44+024 2,06+0,44
PROD-5 4,00 + 0,41 1,27 £ 0,27
PROD-6 7,66 + 0,47 3,21 £ 0,26
PROD-7 6,67 + 1,05 3,24 + 1,44
PROD-8  6,21+1,02 514+1,02
PROD-9 13,25+2,23 7,19 +2,97
PROD-10 5,87 + 0,89 2,56 +0,43
PROD-11 9,18 +142 11,48 +6,98

Fonte: Autor.

Poco Erro do Ridge (%)
6leo agua
PROD-1 9,77 +£ 0,67 14,29 + 3,47
PROD-2 82,91 +9,46 834+ 3,67
PROD-3 10,90+1,79 1,66 +0,17
PROD-4  337+0,29 1,86+0,46
PROD-5 5,06 + 0,35 0,74 +0,13
PROD-6 9,89 +0,80 2,94 +0,28
PROD-7 15,17+1,29 4,39 +1,50
PROD-8  332+041 691 +2388
PROD-9 12,99+1,94 21,19 +3,00
PROD-10 7,12+0,35 14,54 + 3,47
PROD-11 5,82+1,36 17,13+ 8,56

Fonte: Autor.
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Tabela 4.19 - Erros de previsdo para o OLYMPUS F (AMA e MPE).

Poco Erro da AMA (%)
6leo agua

PROD-1 3,71 +1,01 23,83 +0,54
PROD-2 4,45+ 1,08 —
PROD-3 9,16 +0,81 201,13 + 7,90
PROD-4 2,32+ 0,33 2,05+ 0,50
PROD-5 3,03 +0,26 5,67 £ 0,18
PROD-6 6,54 + 1,60 3,34 +£0,35
PROD-7 4,94 +0,51 5,56 +0,11
PROD-8 4,04 + 0,58 4,63 +0,72
PROD-9 3,25+ 1,31 2,80 + 0,54
PROD-10 2,50+0,12 56,87 + 0,75
PROD-11 3,67 + 0,32 3,86 + 0,54

Fonte: Autor.

Poco Erro da MPE (%)
6leo agua

PROD-1 21,58 + 0,44 34,81 + 3,77
PROD-2 29,98 + 1,03 —
PROD-3 12,56 +0,56 522,88 + 15,11
PROD-4 11,88 +0,24 9,38 + 0,26
PROD-5 4,53 + 0,44 8,01 + 0,17
PROD-6 29,69 + 1,02 5,46 + 0,20
PROD-7 9,98 + 1,40 15,30 + 1,00
PROD-8 9,29 + 0,65 18,67 + 1,78
PROD-9 54,53 +1,76 4,67 +0,72
PROD-10 14,91 +0,15 324,87 + 5,04
PROD-11 6,45+ 0,65 5,35+ 1,91

Fonte: Autor.

Tabela 4.20 - Erros de previsdo para o OLYMPUS F (Lasso e Ridge).

Poco Erro do Lasso (%)
6leo agua

PROD-1 15,15+1,29 19,04 + 3,21
PROD-2 23,59 +4,22 —
PROD-3 21,73 +1,98 15,66 +1,31
PROD-4  7,63+0,96  2,06+0,58
PROD-5 3,60 + 0,54 0,85 + 0,25
PROD-6 30,58 +1,65 1,14 +0,24
PROD-7 24,64 +329 0,89+0,17
PROD-8 11,28 +0,90 10,19 +2,97
PROD-9 52,49 +6,16 2,65+1,12
PROD-10 10,17 +1,15 52,49 +2,52
PROD-11 14,27 +3,16 14,94 + 7,97

Fonte: Autor.

Poco Erro do Ridge (%)
6leo agua

PROD-1 9,83+1,32 30,15+ 0,99
PROD-2 11,68 +0,86 —
PROD-3 13,70+0,94 9,93 +1,26
PROD-4 10,29 +0,40 4,42 +1,80
PROD-5 6,94 + 0,43 0,64 + 0,11
PROD-6 40,86+1,65 1,41+0,18
PROD-7 15,78 +1,27 2,20 +1,90
PROD-8 12,38+1,43 6,40 &+ 2,62
PROD-9 41,70+7,44 6,92+ 1,29
PROD-10 6,87 +0,87 17,79 +1,79
PROD-11 11,05+ 2,02 11,73 +7,35

Fonte: Autor.
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5 Conclusoes e trabalhos futuros

5.1 Conclusoes

Os resultados e andlise do capitulo anterior comprovaram que a AMA ¢ um método
de agregacdo no minimo competitivo a outros méotodos de agregacdo da literatura, tendo
varias vezes obtido o menor erro relativo na TPO e/ou TPA, principalmente no OLYMPUS.

5.2 Trabalhos futuros

O método ndo vem sem alguns pontos negativos relevantes. Primeiro, como ficou
claro na andlise de resultados, a AMA carece de uma regra, ou conjunto de regras, para
ajustar seus varios parametros, em particular os valores de vopg € Uypgr. Cabe ao engenheiro
de reservatdrio que for utilizar o método ajustar esses valores via tentativa e erro. Seria
do interesse de trabalhos futuros desenvolver, ou ao minimo considerar, uma maneira
automatica de realizar esses ajustes, similarmente ao calculo do hiperparametro 6timo na
MPE, Lasso e Ridge.

Segundo, o uso do filtro adaptativo como um todo no contexto de reservatorio é
fortemente heuristico, uma vez que nao é, ou nio foi, possivel traduzir de maneira direita
a versdo original do filtro conforme estabelecida por Fortaleza, Gomes et al. (2022). Por
exemplo, poderiam ser consideradas diferentes maneiras de se definir o paraimetro da média
movel. No manuscrito, decidiu-se por impor, por passo de tempo, apenas um a por poco.
Uma proposicdo alternativa a ser explorada seria definir, por passo de tempo, um o para
cada poco e especialista, ou seja, tornar &, uma matriz de elementos «; , y no lugar de «, ,.
Nessa abordagem, espera-se que as previsoes agregadas fiquem ainda mais precisas, ja que
conseguem elevar o nivel de detalhamento do erro durante a filtragem do modelo. Por outro
lado, a prépria média movel poderia ser modificada. Note que ela passou originalmente de
uma aplicaclo direta sobre um sinal de previsdo para, no contexto de reservatorios, uma
aplicacdo sobre o vetor de pesos do modelo néo filtrado, influenciando a previsio agregada de
maneira indireta. Em trabalhos futuros, seria um ponto interessante comparar os resultados
da AMA apresentada aqui com uma AMA cuja MME atuasse diretamente sobre a previsao
agregada.

Os dois paragrafos acima resumem os pontos mais problematicos da AMA. Em
poucas palavras, trata-se de um método com bom potencial, mas que carece de testes e
andlises para conquistar uma formulacdo matemadtica madura, tal qual o Ridge e a MPE. Por
fim, vale dizer que mesmo a forma como a AMA fora validada aqui poderia ser repensada.
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Seria interessante, por exemplo, considerar um maior numero de métodos da literatura, além

dos populares Ridge e MPE, como o GE.
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Anexo A - Comportamento anomalo
no OLYMPUS

Taxa de produgéo de déleo

Taxa de produgéo de dleo

Taxa de produgéo de dgua

Taxa de produgédo de dgua

Figura A.19 - Previsoes para o 6leo do PROD-2 no OLYMPUS A
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Figura A.20 - Previsdes para a 4gua do PROD-6 no OLYMPUS B
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Figura A.21 - Previsoes para a 4gua do PROD-2 no OLYMPUS F
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Anexo B - Erros relativos no
OLYMPUS com limiar 1

OLYMPUS demonstrou sensibilidade ao limiar do erro relativo. No capitulo de resul-

tados o limiar foi tomado como 10. Este apéndice mostra os erros quando o limiar é abaixado

para 1.
Poco Erro da AMA (%)
6leo agua

PROD-1 4,24 + 0,46 428,23 + 219,24
PROD-2 — —
PROD-3 3,70 +£ 0,83 100,69 + 8,60
PROD-4 3,22 + 0,06 2,65 +0,19
PROD-5 4,07 +0,41 3,83 +0,21
PROD-6 18,54 + 0,95 0,75+ 0,14
PROD-7 2,27 +0,29 2,58 + 0,31
PROD-8 2,64 + 0,09 2,80 + 0,09
PROD-9 4,34 +0,40 29,22 +£ 0,45
PROD-10 2,14 +0,18 20,93 +£0,13
PROD-11 3,08 + 0,62 4,11 £ 0,27

Fonte: Autor.

Tabela B.21 - Erros de previsdo para o OLYMPUS A (AMA e MPE).

Poco Erro da MPE (%)
6leo agua

PROD-1 17,81 +£ 0,30 206,41 + 92,14
PROD-2 — —
PROD-3 10,16 + 0,80 26,01 + 4,45
PROD-4 4,31 £ 0,35 6,75 + 0,29
PROD-5 4,85+ 0,41 3,03 +0,28
PROD-6 145,92 + 2,84 10,48 + 0,23
PROD-7 1,90 £ 0,12 3,23 +£ 0,47
PROD-8 8,87 £ 0,24 9,83 + 0,96
PROD-9 43,76 + 0,56 38,55 + 22,15
PROD-10 45,35+0,25 126,11 + 28,17
PROD-11 18,98 + 1,22 12,16 = 0,81

Fonte: Autor.
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Tabela B.22 — Erros de previsdo para o OLYMPUS A (Lasso e Ridge).

Poco Erro do Lasso (%)
6leo agua

PROD-1  4,90+0,41 127,29 + 58,68
PROD-2 — —
PROD-3 12,94 +1,09 18,31 +0,97
PROD-4 2,24+ 0,22 3,75+ 0,65
PROD-5 2,87 +0,81 2,85+ 0,37
PROD-6 21,71 + 0,67 2,39+ 0,50
PROD-7 2,91+ 0,44 2,40 + 0,77
PROD-8 11,54 + 1,44 5,48 +1,33
PROD-9 12,06 +2,67 10,21 +3,31
PROD-10 5,19 +0,19 13,21 + 8,94
PROD-11 13,52+0,80 38,79 + 21,80

Fonte: Autor.

Poco Erro do Ridge (%)
6leo agua

PROD-1 11,87 +1,07 36,83 + 1,40
PROD-2 — —
PROD-3  9,29+0,93 22,48 +1,66
PROD-4 2,10 + 0,06 1,77 + 0,60
PROD-5 3,38 +0.49 2,42 + 0,66
PROD-6 16,92 + 2,65 1,91 + 0,20
PROD-7 1,28 +0,34 3,51+0,76
PROD-8 11,60 +2,09 4,91 +0,73
PROD-9 17,00 +4,53 28,56 + 11,43
PROD-10 3,16 +0,93 30,09 + 9,33
PROD-11 12,25+ 1,10 44,11 + 23,09

Fonte: Autor.
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Tabela B.23 - Erros de previsdo para o OLYMPUS B (AMA e MPE)

Poco Erro da AMA (%)
6leo agua

PROD-1 3,79 +1,34 16,35+ 0,31
PROD-2 7,36 +3,31 19,24 + 5,86
PROD-3 3,01 £0,50 4,22 +0,35
PROD-4 2,03 +0,27 2,40 +£ 0,55
PROD-5 6,22+ 0,20 11,06 +0,31
PROD-6 41,94 + 1,44 —
PROD-7 6,06 +2,40 44,93 + 3,42
PROD-8 3,14 +£ 0,30 9,57 + 0,24
PROD-9 1,04 £ 0,39 77,19 + 5,52
PROD-10 7,01 +2,43 19,74 + 7,83
PROD-11 4,18 + 0,56 9,91 + 3,01

Fonte: Autor.

Poco Erro da MPE (%)
6leo agua

PROD-1 29,94 + 1,84 20,11 + 0,88
PROD-2 58,56 + 3,14 44,23 +1,29
PROD-3 16,42 + 0,41 12,84 + 0,21
PROD-4 13,74 +£ 0,23 7,17 £ 0,35
PROD-5 3,54 +£ 0,22 5,84 +£ 0,24
PROD-6 369,45 + 7,80 —
PROD-7 27,42 + 0,70 4,59 + 0,39
PROD-8 21,66 + 0,33 37,91 + 0,36
PROD-9 18,44 + 0,73 123,64 + 58,80
PROD-10 22,87 + 2,73 19,39 + 1,40
PROD-11 11,63 + 0,93 17,33 + 4,07

Fonte: Autor.

Tabela B.24 - Erros de previsdo para o OLYMPUS B (Lasso e Ridge).

Poco Erro do Lasso (%)
6leo agua

PROD-1 7,51 + 0,72 3,81 +0,75
PROD-2 27,94 +1,28 26,04 + 2,22
PROD-3 4,17 + 0,24 4,57 +1,71
PROD-4 0,76 + 0,16 0,88 +£ 0,20
PROD-5 3,89 + 0,26 2,28 £ 0,54
PROD-6 151,93 + 2,59 —
PROD-7 12,24 + 0,53 2,39 +£0,70
PROD-8 6,33 +0,38 5,15+ 0,86
PROD-9 12,92 +1,52 44,31 + 28,64
PROD-10 23,55+ 5,60 14,62 + 4,39
PROD-11 6,05 + 2,41 14,20 £ 9,91

Fonte: Autor.

Poco Erro do Ridge (%)
6leo agua

PROD-1 8,19 + 1,16 2,29 + 0,79
PROD-2  22,62+3,65 30,17 +2,42
PROD-3 6,26 +0,30 1,92 +0,26
PROD-4  498+0,14 4,19+1,14
PROD-5 10,67 +0,24 0,68 + 0,25
PROD-6 31,64 + 5,38 —
PROD-7 12,55+0,66 1,70 +0,61
PROD-8 7,34 +044  579+1,86
PROD-9 15,58 +1,18 13,38 +1,90
PROD-10 15,37 +6,15 9,26 +1,93
PROD-11 6,78 +2,02 14,35 + 6,60

Fonte: Autor.
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Tabela B.25 - Erros de previsdo para o OLYMPUS C (AMA e MPE).

Poco Erro da AMA (%)
6leo agua
PROD-1 849 +3,38 27,52+0,25
PROD-2 4,08 +0,83 17,94 + 0,80
PROD-3 1,62 + 0,42 2,39+ 0,20
PROD-4 443 +0,41 53,38 +14,73
PROD-5 2,81 +0,21 4,79 +£ 0,24
PROD-6 2,82+ 0,25 2,79 + 0,06
PROD-7 2,83 +0,30 3,82 +0,16
PROD-8 4,61 +1,47 14,38 +2,01
PROD-9 7,14+2,03 20,17 +16,18
PROD-10 2,08 + 0,97 9,24 + 1,60
PROD-11 2,63 +0,73 26,07 + 1,00

Fonte: Autor.

Poco Erro da MPE (%)
6leo agua
PROD-1 38,84 +2,92 24,18 +2,67
PROD-2 7,57 +0,83 16,00 + 1,58
PROD-3  23,40+0,54 4,22+0,17
PROD-4 15,87 +0,53 43,93+0,45
PROD-5 5,35+0,24 11,08 + 0,24
PROD-6  45,57+0,50 4,82+0,20
PROD-7 15,11+0,43 3,82+0,42
PROD-8 18,58 +1,11 10,79 + 1,99
PROD-9 6,20+ 1,39 17,38 +6,45
PROD-10 28,73 +1,95 18,65+2,92
PROD-11 44,01 £0,31 18,50 + 1,99

Fonte: Autor.

Tabela B.26 - Erros de previsdo para o OLYMPUS C (Lasso e Ridge).

Poco Erro do Lasso (%)
6leo agua
PROD-1 13,87 +£2,24 19,06 + 3,95
PROD-2 19,00 +2,25 19,25+ 5,83
PROD-3  13,27+0,93 1,26 +0,13
PROD-4 7,79 +0,44 8,77+ 1,71
PROD-5 6,60 + 0,53 3,70 £ 0,75
PROD-6 32,45+1,19 1,83 +0,07
PROD-7 11,88 +2,13 3,23+ 2,14
PROD-8 3,82+ 1,03 8,11 +1,65
PROD-9 25,17 +2,39 25,34 + 24,31
PROD-10 6,37 +1,12 4,73 +£2,13
PROD-11 16,78 +5,73 11,50 + 2,99

Fonte: Autor.

Poco Erro do Ridge (%)
6leo agua
PROD-1 14,68 +2,54 25,95+ 2,06
PROD-2 17,13+2,77 17,03+ 5,74
PROD-3 14,68 £1,51 1,39+0,12
PROD-4  6,05+0,30 23,25+1,76
PROD-5 340+0,36 3,60+ 0,82
PROD-6 31,01 +6,53 1,89 +0,05
PROD-7 14,46+1,06 2,97+1,43
PROD-8  4,02+090 6,42 +1,55
PROD-9 20,88 +2,35 7,37+3,13
PROD-10 7,63+1,30 20,17 + 7,95
PROD-11 11,40 +1,44 21,70 + 6,88

Fonte: Autor.



86

Tabela B.27 - Erros de previsdo para o OLYMPUS D (AMA e MPE).

Poco Erro da AMA (%)
6leo agua
PROD-1 2,60 + 0,62 4,09 + 1,86
PROD-2 13,89 +0,43 32,03 +6,10
PROD-3 4,26 + 0,86 3,24+ 0,48
PROD-4 2,19+ 0,31 2,20+ 0,11
PROD-5 2,92+0,14 3,51 + 0,09
PROD-6 3,35+0,45 3,43 + 0,07
PROD-7 42,70 +0,60 18,33 + 0,58
PROD-8 3,30 £ 0,17 5,31 £0,23
PROD-9 2,29 +1,23 8,63 1,92
PROD-10 4,25+ 0,52 6,67 + 1,92
PROD-11 6,75+0,96 14,72 + 3,58

Fonte: Autor.

Poco Erro da MPE (%)
6leo agua
PROD-1 9,92 + 0,36 14,29 + 2,12
PROD-2 29,93+0,98 17,73 +3,71
PROD-3 16,90 +0,85 12,92 + 0,48
PROD-4 11,35 +0,28 6,19 + 0,46
PROD-5 3,70+ 0,15 2,21 +0,24
PROD-6 28,14 + 1,08 4,65+ 0,16
PROD-7 5449 +0,77 14,19+ 0,32
PROD-8  13,29+0,39 12,18 +£0,21
PROD-9 12,17 +0,74 56,05 + 20,76
PROD-10 23,14 + 1,45 8,77 + 2,30
PROD-11 39,24 +0,61 15,75+ 2,25

Fonte: Autor.

Tabela B.28 - Erros de previsdo para o OLYMPUS D (Lasso e Ridge).

Poco Erro do Lasso (%)
6leo agua
PROD-1 16,71 + 2,46 7,15+ 1,92
PROD-2 9,20 + 3,14 8,92 +2,71
PROD-3  12,43+1,40 2,17 +0,57
PROD-4 6,74 + 0,19 1,47 £ 0,18
PROD-5 3,33+0,45 1,81 + 0,45
PROD-6 13,30 + 1,37 2,03 + 0,65
PROD-7 15,08 + 1,47 2,77 + 1,89
PROD-8 6,27 + 0,29 4,94 + 1,66
PROD-9 3,65+ 0,44 39,54 + 37,22
PROD-10 11,99 + 1,67 8,29 + 2,99
PROD-11 9,18 + 0,77 8,09 + 3,82

Fonte: Autor.

Poco Erro do Ridge (%)
oleo agua
PROD-1 12,76 +0,66 7,04 +3,11
PROD-2 8,99 + 0,98 6,89 + 2,54
PROD-3 11,18 +1,35 2,19 +0,43
PROD-4 4,67 +0,19 0,97 +0,14
PROD-5 3,54+ 0,20 1,27 £ 0,27
PROD-6 27,31 +0,91 1,06+ 0,30
PROD-7 12,15+0,75 2,81 + 0,63
PROD-8 4,69 +0,19 1,82 +£ 0,43
PROD-9 5,51+1,07 20,06 + 10,10
PROD-10 10.49 +1,04 11,47 +4,66
PROD-11 8,65+ 1,26 4,48 + 3,19

Fonte: Autor.
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Tabela B.29 - Erros de previsdo para o OLYMPUS E (AMA e MPE).

Poco Erro da AMA (%)
6leo agua
PROD-1 3,23 +1,10 7,20 £ 2,65
PROD-2 82,53 +1,90 56,71 + 0,30
PROD-3 3,40 + 1,04 1,54 £ 0,19
PROD-4 2,70 £ 0,20 2,62 +£0,12
PROD-5 2,67 + 0,40 3,44 + 0,34
PROD-6 6,85 + 1,82 1,94 + 0,45
PROD-7 6,99 + 1,57 11,90 + 1,37
PROD-8 2,54 +£ 0,35 5,28 +£ 0,88
PROD-9 7,26 + 1,55 104,18 + 14,40
PROD-10 5,19 + 0,35 5,07 + 0,62
PROD-11 3,05+ 1,02 5,95+ 1,00

Fonte: Autor.

Poco Erro da MPE (%)
6leo agua
PROD-1 23,59 + 0,76 23,50 + 1,45
PROD-2 93,50 + 3,27 25,15+0,92
PROD-3 13,39 +0,30 3,46 + 0,23
PROD-4 2,77 +0,20 5,29 + 0,41
PROD-5 12,92 + 0,26 6,75 + 0,27
PROD-6 29,43 +1,97 17,88 + 0,48
PROD-7 20,19 + 1,31 18,24 + 1,04
PROD-8 20,63 +0,42 4,26 +£ 0,22
PROD-9 14,31 +£0,60 121,70 + 52,64
PROD-10 30,26 + 1,01 16,66 + 1,18
PROD-11 16,27 +1,63 11,89 +1,53

Fonte: Autor.

Tabela B.30 - Erros de previsdo para o OLYMPUS E (Lasso e Ridge).

Poco Erro do Lasso (%)
6leo agua
PROD-1 18,90 +1,22 10,36 + 1,60
PROD-2  58,75+6,52 12,47 +2,34
PROD-3 18,65+ 1,52 1,83 +0,28
PROD-4 4,44+ 0,24 2,06 + 0,44
PROD-5 4,00 + 0,41 1,27 £ 0,27
PROD-6 7,66 + 0,47 3,21 £ 0,26
PROD-7 6,67 + 1,05 3,24 + 1,44
PROD-8 6,21 + 1,02 5,14 +1,02
PROD-9 13,25+2,23 22,07 + 13,39
PROD-10 5,87 + 0,89 2,56 + 0,43
PROD-11 9,18 + 1,42 11,48 + 6,98

Fonte: Autor.

Poco Erro do Ridge (%)
6leo agua
PROD-1 9,77 +£ 0,67 14,29 + 3,47
PROD-2 82,91 +9,46 834+ 3,67
PROD-3 10,90+1,79 1,66 +0,17
PROD-4  337+0,29 1,86+0,46
PROD-5 5,06 + 0,35 0,74 +0,13
PROD-6 9,89 +0,80 2,94 +0,28
PROD-7 15,17+1,29 4,39 +1,50
PROD-8  332+041 691 +2388
PROD-9 12,99 +1,94 40,89 + 2,25
PROD-10 7,12+0,35 14,54 + 3,47
PROD-11 5,82+1,36 17,13+ 8,56

Fonte: Autor.



88

Tabela B.31 - Erros de previsdo para o OLYMPUS F (AMA e MPE).

Poco Erro da AMA (%) Poco Erro da MPE (%)
6leo agua 6leo agua

PROD-1 3,71+ 1,01 19,63 + 4,56 PROD-1 21,58 + 0,44 86,22 + 50,52
PROD-2 4,45+ 1,08 1257,96 + 814,97 PROD-2 29,98 + 1,03 95,13 + 2,87
PROD-3 9,16 +0,81 1639,80 + 230,97 PROD-3 12,56 +0,56 3194,24 + 432,06
PROD-4 2,32 +0,33 2,05+ 0,50 PROD-4 11,88 +0,24 9,38 + 0,26
PROD-5 3,03 +0,26 5,67 + 0,18 PROD-5 4,53 + 0,44 8,01 + 0,17
PROD-6 6,54 + 1,60 3,34 + 0,35 PROD-6 29,69 + 1,02 5,46 + 0,20
PROD-7 4,94 + 0,51 5,56 +0,11 PROD-7 9,98 + 1,40 15,30 + 1,00
PROD-8 4,04 + 0,58 4,63 +0,72 PROD-8 9,29 + 0,65 18,67 + 1,78
PROD-9 3,25+ 1,31 53,79 £ 9,47 PROD-9 54,53 +1,76 43,11 + 29,75
PROD-10 2,50 + 0,12 56,61 + 0,76 PROD-10 14,91 + 0,15 248,70 + 59,62
PROD-11 3,67 + 0,32 3,86 + 0,54 PROD-11 6,45 + 0,65 5,35+1,91

Fonte: Autor.

Fonte: Autor.

Tabela B.32 - Erros de previsdo para o OLYMPUS F (Lasso e Ridge).

Poco Erro do Lasso (%)
6leo agua
PROD-1 15,15+1,29 61,19 +40,13
PROD-2 23,59 +4,22 45,51 + 21,32
PROD-3  21,73+1,98 65,10 + 6,96
PROD-4 7,63+ 0,96 2,06 + 0,58
PROD-5 3,60 + 0,54 0,85 + 0,25
PROD-6 30,58 +1,65 1,14 +0,24
PROD-7 24,64 + 3,29 0,89 + 0,17
PROD-8 11,28 +0,90 10,19 + 2,97
PROD-9 5249 +6,16 25,20 + 24,13
PROD-10 10,17 +£1,15 32,24 414,22
PROD-11 14,27 +3,16 14,94 + 7,97

Fonte: Autor.

Poco Erro do Ridge (%)
6leo agua
PROD-1 9,83+ 1,32 30,14 + 0,99
PROD-2 11,68 +0,86 99,85+ 0,10
PROD-3 13,70 +£0,94 21,52 + 2,67
PROD-4 10,29 +0,40 4,42 +1,80
PROD-5 6,94 + 0,43 0,64 + 0,11
PROD-6 40,86+1,65 1,41+0,18
PROD-7 15,78 +1,27 2,20 +1,90
PROD-8 12,38+1,43 6,40 &+ 2,62
PROD-9 41,70+ 7,44 6,90+ 1,43
PROD-10 6,87 +0,87 14,36 + 2,47
PROD-11 11,05+ 2,02 11,73 +7,35

Fonte: Autor.
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Anexo C - Resultados da AMA para
diferentes razoes vgpr/VWPR

Tabela C.33 - Erros de previsdo da AMA para o OLYMPUS A: 45:8 e 1:1.

Erro da AMA 45:8 (%)

Poco
6leo agua

PROD-1 4,24 + 0,46 3,81 +0,82
PROD-2 — —
PROD-3 3,70+ 0,83 100,69 + 8,60
PROD-4 3,22 + 0,06 2,65+ 0,19
PROD-5 4,07 +0,41 3,83+0,21
PROD-6 10,42+1,26  0,75+0,14
PROD-7 2,27 +0,29 2,58 £ 0,31
PROD-8 2,64 + 0,09 2,80 + 0,09
PROD-9 4,34+040 14,36 +0,54
PROD-10 2,14+0,18 20,93 +0,13
PROD-11 3,08 + 0,62 4,11 +£ 0,27

Fonte: Autor.

Erro da AMA 1:1 (%)

Poco
oleo agua

PROD-1  4,46+0,74 4,13+0,85
PROD-2 — —

PROD-3  23,06+0,62 30,21 +4,71
PROD-4 3,64 +0,08 2,36+0,14
PROD-5 3,95+ 0,44 3,65+0,27
PROD-6 99,78 +3,70 1,40 +0,10
PROD-7 2,02+ 0,16 2,68 +£0,30
PROD-8 6,06 +0,29  2,35+0,19
PROD-9  429+0,23  510+0,48
PROD-10 1,29 +0,16 2,52 +0,23
PROD-11 3,50 +0,66 4,45+ 0,32

Fonte: Autor.

Tabela C.34 - Erros de previsdo da AMA para o OLYMPUS B: 45:8 e 1:1

Erro da AMA 45:8 (%)

Poco
6leo agua

PROD-1 3,79 +1,34 16,35+ 0,31
PROD-2 7,36 +3,31 20,39 + 4,46
PROD-3  3,01+0,50 4,22+0,35
PROD-4  2,03+0,27 2,40+0,55
PROD-5 6,22 +0,20 11,06 + 0,31
PROD-6 39,30 + 1,92 —

PROD-7 6,06 + 2,40 44,93 + 3,42
PROD-8  3,14+0,30 9,57 +0,24
PROD-9 1,04+0,39 513+0,85
PROD-10 7,01+243 19,74+7,83
PROD-11 4,18 + 0,56 9,91 +£3,01

Fonte: Autor.

Erro da AMA 1:1 (%)

Poco
oleo agua

PROD-1 7,08 + 0,57 4,93 +0,88
PROD-2 6,46 + 3,22 19,30 + 3,82
PROD-3  222+044 419+0,32
PROD-4  5,09+0,23 2,67+0,29
PROD-5 16,56 +0,30 5,45 +0,32
PROD-6 92,81 + 0,47 —

PROD-7 13,81+0,96 15,73 +1,65
PROD-8  5,12+0,28 4,15+0,22
PROD-9 1,52+042 234+0,34
PROD-10 3,62 + 0,83 8,74 £ 3,01
PROD-11 546+1,17 12,57 + 3,98

Fonte: Autor.
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Tabela C.35 - Erros de previsdo da AMA para o OLYMPUS C: 45:8 e 1:1.

Erro da AMA 45:8 (%)

Erro da AMA 1:1 (%)

Poco
6leo agua
PROD-1 8,49 +3,38 27,58 + 0,22
PROD-2 4,08 +0,83 17,94+ 0,30
PROD-3 1,62+042  2,39+0,20
PROD-4 4,43 +0,41 50,40 +10,93
PROD-5 2,81 +0,21 4,79 +£ 0,24
PROD-6 2,82+0,25 2,79 +0,06
PROD-7 2,83+0,30 3,82+0,16
PROD-8 4,61+1,47 14,38 +2,01
PROD-9 7,14 +2,03 24,35+17,92
PROD-10 2,08 + 0,97 9,24 + 1,60
PROD-11 2,36 +1,11 5,44 + 0,69

Fonte: Autor.

Poco
6leo agua
PROD-1 9,56 + 3,33 25,28 +1,04
PROD-2  5,02+0,79 16,69 + 0,83
PROD-3 2,58 +0,39  2,35+0,20
PROD-4  5,82+0,26 13,45+5,63
PROD-5 6,61+0,32  3,51+0,33
PROD-6 13,60 +0,43 2,73+ 0,06
PROD-7  2,93+0,23  2,82+0,18
PROD-8 5,51 +091 7,19 +2,04
PROD-9 4,96 + 0,60 4,72 + 1,10
PROD-10 2,82+1,18 4,30 +1,37
PROD-11 9,34 +2,69 5,46 + 0,68

Fonte: Autor.

Tabela C.36 - Erros de previsdo da AMA para o OLYMPUS D: 45:8 e 1:1.

Erro da AMA 45:8 (%)

Poco
6leo agua
PROD-1 2,60 + 0,62 4,09 + 1,86
PROD-2 13,89 +0,43 32,03 +6,10
PROD-3  4,26+0,86 3,24+0,48
PROD-4 2,19 +0,31 2,20+ 0,11
PROD-5 2,92+0,14 3,51+0,09
PROD-6 3,35+ 0,45 3,43 +£0,07
PROD-7 42,70 +0,60 18,33 + 0,58
PROD-8  3,30+0,17 531+0,23
PROD-9 2,29 +1,23 2,89 +£ 0,49
PROD-10 4,25 +0,52 6,67 + 1,92
PROD-11  6,75+0,96 14,72 + 3,58

Fonte: Autor.

Erro da AMA 1:1 (%)

Poco
6leo agua
PROD-1 3,28 +0,75 543 +1,98
PROD-2  23,27+0,87 20,38 +9,13
PROD-3  480+0,82 3,16 +0,41
PROD-4  343+0,28 2,98 +0,33
PROD-5 3,09 + 0,16 2,55 +0,08
PROD-6 6,29 +0,45 3,28 +0,07
PROD-7 82,35+0,72 2,91 +0,60
PROD-8  3,65+0,16 3,82+0,24
PROD-9  349+1,34 341+0,85
PROD-10 6,91 + 0,52 8,13+ 1,61
PROD-11  9,79+0,88 6,42 + 2,09

Fonte: Autor.
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Tabela C.37 - Erros de previsdo da AMA para o OLYMPUS E: 45:8 e 1:1.

Erro da AMA 45:8 (%)

Erro da AMA 1:1 (%)

Poco
6leo agua
PROD-1 3,23 +1,10 7,20 £ 2,65
PROD-2  82,53+1,90 56,71 +0,30
PROD-3  3,40+1,04 1,54+0,19
PROD-4 2,70 £ 0,20 2,62+ 0,12
PROD-5 2,67+040 3,44+0,34
PROD-6 6,85+1,82 1,94+0,45
PROD-7 6,99 +1,57 11,90 + 1,37
PROD-8  2,54+0,35 5,28 +0,88
PROD-9 7,26 +1,55 13,88+6,03
PROD-10 5,19 + 0,35 5,07 +£ 0,62
PROD-11 3,05+ 1,02 5,95+ 1,00

Poco
6leo agua
PROD-1 2,73 £ 0,78 8,15 + 2,07
PROD-2 207,57 +2,99 27,86 +0,61
PROD-3 4,25+ 0,96 1,49 £ 0,16
PROD-4 2,76 + 0,20 2,64 + 0,17
PROD-5 1,86 + 0,38 2,97 +0,23
PROD-6 6,02 + 1,63 1,79 £ 0,33
PROD-7 12,80 +2,27 584 +1,91
PROD-8 1,96 + 0,35 4,64 + 0,90
PROD-9 5,98 + 0,91 4,12+ 1,31
PROD-10 10,28 + 0,62 1,98 + 0,55
PROD-11 541 +1,16 6,21 + 1,36

Fonte: Autor.

Fonte: Autor.

Tabela C.38 - Erros de previsdo da AMA para o OLYMPUS F: 45:8 e 1:1.

Erro da AMA 45:8 (%)

Poco
6leo agua

PROD-1 3,71 +1,01 23,83 +0,54
PROD-2  4,45+1,08 —
PROD-3 9,16 +0,81 201,13 + 7,90
PROD-4  2,32+0,33  2,05+0,50
PROD-5 3,03 +0,26 5,67 £ 0,18
PROD-6 6,54 +1,60 3,34 +0,35
PROD-7 4,94+0,51 5,56+0,11
PROD-8 4,04 +0,58  4,63+0,72
PROD-9  3,25+1,31 2,80 +£ 0,54
PROD-10 2,50 +0,12 56,87 + 0,75
PROD-11 3,67 +0,32 3,86 + 0,54

Fonte: Autor.

Erro da AMA 1:1 (%)

Poco
6leo agua

PROD-1  4,36+121 27,19+1,06
PROD-2 4,22+ 0,99 —

PROD-3 43,06 +0,56 33,45+ 3,39
PROD-4 2,10 £ 0,31 3,35+0,70
PROD-5 5,75+ 0,57 4,52 + 0,23
PROD-6  19,55+1,57 3,47+0,35
PROD-7 6,94+0,54  3,80+0,23
PROD-8  4,33+0,66 4,63+0,57
PROD-9  3,15+0,60 2,99 +0,72
PROD-10 593 +0,14 33,99 +0,69
PROD-11 4,35+0,36 4,65+ 0,57

Fonte: Autor.
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