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. RESUMO
O processo de decisdo no desenvolvimento e gestdo de campos de petréleo envolve a

andlise de estratégias de producdo. Para definir uma estratégia eficiente, é necessério avaliar mode-
los geoldgicos com varidveis incertas. Porém, a combinacdo dessas varidveis resulta em um nimero
exponencial de modelos. Para viabilizar a defini¢cdo de uma estratégia adequada, € fundamental se-
lecionar um subconjunto reduzido de modelos representativos (MRs). Propomos uma abordagem
multiobjetivo que seleciona uma fronteira de solu¢des ndo dominadas de MRs. Foram definidas
duas funcdes objetivo, minimizadas pelo NSGA-III: a primeira mede a representatividade dos MRs
em um espaco R®, enquanto a segunda avalia a distribuicio dos MRs pelos percentis das varidveis
de producdo. O algoritmo foi aplicado ao benchmark UNISIM-I-D, e resultados foram avaliados
de maneira cruzada com a ferramenta RMFinder. Os resultados indicam o potencial da abordagem
multiobjetivo para selecdo de MRs, e sugerem avaliacdo mais aprofundada das fung¢des objetivo.

PALAVRAS CHAVE. Selecao de Modelos Representativos. NSGA-IIIL. Otimizacao Multiob-
jetivo.

OMO - Otimizacio Multiobjetivo, EN&OG - PO na Area de Energia, Oleo e Gas

. .  ABSTRACT .
The decision-making process in oil field development and management involves analy-

zing production strategies. To define an efficient strategy, geological models composed by uncertain
variables must be evaluated. However, combining these variables results in an exponential number
of models. To make the definition of an appropriate production strategy feasible, it is essential to
select a reduced subset of representative models (RMs). We propose a multiobjective approach
that evaluates and selects a Pareto front of RM solutions. Two objective functions were defined
and minimized by NSGA-III: the first evaluates the representativeness of the RMs in an R? space,
while the second assesses their distribution across the percentiles of the production variables. The
algorithm was applied to the UNISIM-I-D benchmark, and results were compared with the solution
proposed by the RMFinder tool. The findings indicate the potential of the multiobjective approach
for RMs selection and suggest further evaluation of the objective functions.

KEYWORDS. Representative Models Selection. NSGA-III. Multiobjective Optimization.
OMO - Multiobjective Optimization, EN&OG - OR in Energy, Oil, and Gas
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1. Introducao

A exploracdo de campos de petréleo depende de projetos custosos e de longo prazo que
envolvem um conjunto de varidveis incertas que abrangem (i) caracteristicas proprias do reser-
vatdrio de petrdleo; (ii) aspectos operacionais; e (iii) questdes econdmicas, como o pre¢o do petrdleo
e custos associados [Schiozer, Denis José et al., 2019]. A consideracdo das combinacdes de tais
incertezas € importante para que sejam tomadas decisdes adequadas no gerenciamento dos cam-
pos de exploragdo de petrdleo a fim de gerar estratégias de producgdo eficientes. Entretanto, todas
as combinagdes possiveis dessas varidveis podem gerar uma quantidade exponencial de modelos
a serem analisados, podendo demandar o uso de técnicas de reducdo [Meira et al., 2020] para
possibilitar o processo de defini¢do da estratégia de produgao.

Uma estratégia de produc@o pode ser vista superficialmente como a infraestrutura ne-
cessaria de pocos, tubulagoes, plataformas e coletores associados a um cronograma de operagio
e sua localizagdo exata no campo de petrleo [Meira et al., 2016]. A selecdo e otimizacdo de
estratégias de producao estd relacionada a metodologia proposta por [Schiozer, Denis José et al.,
2019] para andlise integrada de decisdo no desenvolvimento e gestdo de campos de petréleo, des-
crita em 12 passos:

1. Caracterizar o reservatorio sob incertezas (construir modelos, desenvolver cendrios e estimar
probabilidades).

2. Construir e calibrar modelo de simulag¢do por meio um Caso Base denominado “Base 0.
3. Verificar inconsisténcias no Caso Base por meio de dados dindmicos coletado de pogos.
4. Gerar cendrios considerando as incertezas do reservatdrio.

5. Reduzir o nimero de cendrios analisando a sua viabilidade a partir de dados de producio.
Dos modelos aceitos, um novo Caso Base “Base 17, idealmente préximo ao percentil 50%
(P50), pode ser selecionado para os passos seguintes se o “Base 0 falhar na validagdo com os
dados histéricos, ou ser otimista demais, ou pessimista demais. A eventual selecdo do “Base
1” considera um modelo que se aproxima do P50 em todos os indicadores, representando um
caso intermedidrio.

6. Selecionar uma estratégia de produgdo deterministica para o Caso Base.

7. Fazer a estimaco inicial do risco da primeira estratégia de producao com todos os cendrios
possiveis do Passo 5.

8. Reduzir o conjunto de modelos obtidos no Passo 5 selecionando os Modelos Representativos
(MRs).

9. Selecionar estratégias de producdo para cada MR, como no Passo 6.
10. Selecionar estratégia de producdo sob incertezas do reservatdrio, econdomicas e outras.
11. Identificar potenciais mudangas na estratégia de produgdo do Passo 10.
12. Realizar andlise de decisdo com base em indicadores técnicos e econdmicos.

O desempenho das estratégias de producdo é avaliado amplamente através de simulado-
res. Para realizar uma simulagdo é necessdrio uma estratégia de produgdo aplicada a um modelo
geoldgico deterministico, ou seja, sem incertezas.
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Cada modelo geoldgico possui uma estratégia de producdo 6tima especifica para ele.
Tendo em vista que o processo de obter uma estratégia de producio otimizada para um Uinico modelo
requer dias de trabalho e centenas de simula¢des computacionais, na pratica, somente um nimero
limitado de modelos € vidvel [Meira et al., 2016]. Nesse sentido, faz-se necessario a aplicacio do
Passo 8 que utiliza a selecio de MRs para a redu¢do do nimero de modelos. Os MRs sdo um con-
junto reduzido de modelos que representam as caracteristicas incertas do conjunto original obtidos
no Passo 5 da metodologia de [Schiozer, Denis José et al., 2019].

Em [Schiozer et al., 2004], a selecdo de MRs € baseada nas fungdes objetivo que se
referem as varidveis Net Present Value (NPV), Cumulative Oil Production (Np), Recovery Factor
(RF) e Water Production (Wp). O critério de selecdao é baseado em selecionar os modelos com
diferencas significativas em RF que estejam préximos dos valores de percentis P90, P50 e P10 do
NPV, descrevendo uma distribuicao de modelos pessimistas, provaveis e otimistas, respectivamente.

Mahjour [Mabhjour et al., 2020] utiliza uma abordagem integrada de escalonamento e
agrupamento multidimensional, Integrated Multidimensional Scaling and Clustering (IMC). O método
apresenta uma solucdo estatistica para a selecio de MRs que mede a semelhanca entre os modelos
utilizando coeficiente de correspondéncia simples, Simple Matching Coefficient (SMC). A metodo-
logia inclui o uso de agrupamento hierdrquico e o algoritmo K-means.

A técnica RMFinder [Meira et al., 2020, 2016] transforma o problema de selecdo de
MRs em uma tarefa de otimizacdo multiobjetivo, baseada em cross-plots e anélise de curvas de
risco, além de também considerar a distribui¢do de probabilidade das varidveis incertas. O método,
porém, faz uma soma ponderada das funcdes objetivo por meio de pesos escolhidos pelo usuario.
Se o equilibrio das func¢des objetivo ndo estiver de acordo com as expectativas do usudrio, ele deve
trocar 0s pesos e executar o programa novamente.

1.1. Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é propor um método multiobjetivo para realizar a
selecdo de MRs descrita no Passo 8 da metodologia de [Schiozer, Denis José et al., 2019], ofe-
recendo uma fronteira de solu¢des ndo dominadas ao final do processo. Para alcancgar o objetivo
principal, serd necessaria a realizacdo dos seguintes objetivos especificos:

1. Propor fungdes objetivo para o problema. Foi proposta uma funcdo objetivo que avalia a
representatividade em um espaco R e outra relacionada distribuicdo dos MRs nos percentis
das varidveis de producdo, sendo detalhadas na Secdo 2.1.1 e Secdo 2.1.2, respectivamente.

2. Uma vez definida as duas fung¢des objetivo, implementar um algoritmo genético para encon-
trar conjuntos de MRs otimizados.

3. Gerar a fronteira de Pareto.
4. Comparar resultados com o RMFinder.

2. Metodologia

Nesta pesquisa foi utilizado o benchmark sintético UNISIM-I-D [Gaspar et al., 2015],
construido com base em dados do campo Namorado, na bacia de Campos, Brasil. Nesta pesquisa
utilizamos cinco varidveis de producdo: NPV, ORF, Np, Wp e Water Injection (Winj). Destas cinco,
quatro foram utilizadas no trabalho de referéncia [Schiozer et al., 2004]: NPV, ORF, Np e Wp.

A selecdo dos modelos representativos foi realizada através de uma abordagem multi-
objetivo, composta por duas fungdes descritas na Secdo 2.1.1 e na Secdo 2.1.2. Foi aplicado o
Non-dominated Sorting Genetic Algorithm III (NSGA-III) para lidar com os objetivos conflitantes
e obter uma fronteira de solu¢des ndo dominadas.
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A andlise e avaliacdo dos resultados desta pesquisa foi feita de maneira cruzada com o
RMFinder [Meira et al., 2016, 2020], conforme os seguintes passos:

1. A fronteira de solugdes encontrada neste trabalho foi inserida no RMFinder, gerando um
relatério que avalia cada solugc@o com as métricas descritas na Secdo 2.4.

2. O RMFinder foi utilizado para gerar suas préprias solugdes, tendo a sua melhor solucao apli-
cada as métricas utilizadas pelas fungdes objetivo desta pesquisa, descritas na Secdo 2.1.3.
As configuragdes utilizadas no RMFinder sdo explicitadas na Sec¢do 2.4.

2.1. Descricao do Problema

O problema recebe como entrada um conjunto de modelos M. Cada elemento m € M
foi considerado um ponto no espago R?, sendo representado como m = (v1, ve, v3, V4, U5 ), onde v;
representa uma varidvel de produgao.

Em nosso problema, uma solugdo .S C M € vista como um individuo em um algoritmo
genético. Cada individuo S é composto por k& MRs, ou seja |S| = k. Tal solugdo é representada
como um vetor S = (mry, mry, mrs, ...,mry), onde cada mr; € M é um gene que corresponde a
um MR especifico.

O niimero de MRs k entre 9 ou 10 é amplamente utilizado, uma vez que costuma resultar
em um tempo razodvel de simulagdo nas etapas seguintes a selecdo de modelos representativos
[Meira et al., 2016].

A saida deste problema é a fronteira de Pareto P C M*. Cada elemento S’ € P é uma
solucdo nao dominada com k£ MRs. Note que solucdes dominadas ndo pertencem a fronteira de
Pareto P.

Observe que o problema de selecao de MRs ndo possui funcdes objetivo bem definidas.
Neste trabalho, propomos duas funcdes objetivo cuja satisfagdo e eficcia para o problema devem
ser avaliadas.

2.1.1. Funcao objetivo Fyster

A primeira funcdo objetivo é baseado na soma das distincias euclidianas de cada modelo
m € M ao mr € S mais préximo. Dada uma solucdo S, o custo F)} .. (S) pode ser calculado da
seguinte maneira

éluster(s) = Z d(m,S),

meM
onde

d(m¢ S) = 11}9 dEuclid(ma mr), VYm € M.
re

m

Para os custos das funcdes objetivo estarem em uma escala préxima, o custo desta funcio
objetivo é normalizado com base no custo médio Fipyger de todos os individuos gerados na primeira
populacdo Gy.

2 can F! S
Fcluster(GO) = ZSZEG’O’G:’uSter( 2).

Portanto, o custo da fungao objetivo Fijyseer € dado por

/
S
FCluster(S) = F_%
cluster
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2.1.2. Funcao objetivo Fyisrip

A segunda fun¢do objetivo € utilizada para buscar solucdes cujas varidveis de producio
estejam bem distribuidas ao longo de seus percentis, favorecendo a escolha de modelos que man-
tenham uma distribuicdo uniforme de probabilidades acumuladas, sem um viés pessimista ou oti-
mista. Esta funcéo € utilizada para minimizar a distancia da distribui¢io dos percentis dos modelos
representativos em relacdo a distribuicao considerada ideal.

Em nosso problema, todos os modelos sao equiprovaveis. Sendo assim, suas probabilida-
des sdo )

prob(m, M) = ik

A probabilidade acumulada de uma varidvel de producdo v de um modelo m € M pode

ser calculada da seguinte maneira

1 1
accy(m) = S + mIEMzm:/ - ik

Ou seja, a probabilidade acumulada de um modelo € a metade de sua probabilidade mais
a soma da probabilidade dos modelos cuja varidvel de producdo m, sdo maiores que a do modelo
em questao my,.

Deste modo, uma probabilidade acumulada acc,(m) = y indica que, dado um modelo
m € M e uma variavel de producdo v, existe uma probabilidade y de que o valor final da varidvel
v seja maior ou igual a m,. Nesse contexto, o grifico que representa m, em relagdo a acc,(m),
para qualquer varidvel de producdo v, € conhecido como uma curva de risco [Meira et al., 2016].
A Figura 1 ilustra a curva de risco para NPV.
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Figura 1: Curva de risco NPV X accnpy.

Outro aspecto importante desta fung@o objetivo € definicao de uma faixa de valores ideal-
mente distribuidos, representada pelo vetor Q@ = (q1, g2, . . ., qx). Cada elemento ¢; corresponde a
um ponto ideal que serve como referéncia para a distribuicdo. Para £ MRs, onde ¢ assume valores
no intervalo {1,...,k}, esses pontos ¢; sdo definidos como valores de probabilidades acumuladas
linearmente espacadas no intervalo [0, 1].

q; =
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Suponha os seguintes exemplos de como o vetor () € definido para diferentes valores de

e Parak =1: Q = (3).
e Parak =2: Q = (3,3).
e Parak = 9: Q = (10%, 20%, . . ., 90%).

Dada uma solugéo S, o custo Fj; ., (S) € calculado pela soma das diferencas quadraticas
entre a probabilidade acumulada de mr; € S e a probabilidade acumulada ideal ¢; para cada
varidvel v. Observe que o cdlculo das probabilidades acumuladas é realizado de maneira inde-
pendente para cada variavel de produgio v, com os modelos de S previamente ordenados de forma
crescente em relacdo a v. Esse ordenamento busca garantir a correspondéncia direta com os valores
do vetor ().

Considere as varidveis de producéo V' = (NPV, NP, WP, ORF, Winj).

Ejistrin(S) =Y D (aceo(mr) — ;)

veV mr; €S

Para os custos das funcdes objetivo estarem em uma escala préxima, o custo desta funcao
objetivo é normalizado com base no custo médio Fyjgip de todos os individuos gerados na primeira
populagdo Gy.

ZSieGo Féistrib(si)

Faisuin(Go) = ol

Portanto, o custo da fungdo objetivo Fyisyin € dado por

Fisuin(9)
F st - distrib .
aisuiv(5) Fistriv (Go)

A Figura 2 exemplifica a diferenca entre acc, para uma varidvel de producido v de uma
solu¢do S e o vetor de distribui¢do ideal de percentis ), com k = 9. Note que os elementos m,,
estdo ordenados crescentemente. A diferenca entre cada m,, € ¢; € representada por um segmento
vermelho.

" ——0—0—0—0—0—00—0-1
* —0—Q0—0—0—0—0—0—0—0—~

Figura 2: Representagdo da diferenga entre m.,; € g;.

2.1.3. Calculo do custo
A métrica de célculo de custo para uma solugdo € obtida através da equagao a seguir:

F(S) = (Fcluster(5)7 Fdistrib(S)>7

onde
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a) S: conjunto solu¢do com modelos representativos.
b) Fiiuster: funcio objetivo descrita na Se¢do 2.1.1.
¢) Fiistin: fungao objetivo descrita na Secdo 2.1.2.

Neste trabalho, o processo de estimacdo de custos com as func¢des objetivo utiliza NPV’
ORF’, Np’, Wp’ e Winj’, que correspondem aos valores normalizados de NPV, ORF, Np, Wp e
Winj, respectivamente. As varidveis normalizadas estdo no intervalo [0, 1].

2.2. Algoritmo genético

A representacdo de um individuo ja foi discutida na Se¢do 2.1. Para a aplicagdo do
algoritmo genético, utilizando o NSGA-III no processo de otimiza¢do multiobjetivo, foram imple-
mentados os operadores de mutac@o e cruzamento.

2.2.1. Operador de mutaciao

Na operagdo de mutacdo, dado um individuo S = (mry,...,mry), uma porcentagem p
de seus genes ¢ substituida por genes aleatérios em M \ S, garantindo que os novos genes nao sejam
previamente existentes no individuo original.

A porcentagem de mutacdo p é determinada de forma aleatéria dentro de um intervalo
configuravel r, onde r € [0,1] x [0,1]. Neste trabalho, o intervalo r foi parametrizado como
[0.25, 0.4], limitando a proporg¢do de genes mutados entre 25% e 40% do total de genes do individuo.
A escolha da posi¢@o do gene a sofrer mutacao € feita de maneira aleatdria.

A probabilidade de um individuo sofrer mutacdo foi fixado em 10% nos experimentos
deste trabalho.

2.2.2. Operador de cruzamento

Na operacdo de cruzamento, dado dois individuos S; e .S;, sdo gerados dois individuos

filhos Sj e S;. Este processo segue as seguintes etapas:

1. Seja I = S;()S;. Os individuos filhos Sy, e S; herdam todos os genes I.

2. Os genes S; \ I e S; \ I sdo alinhados. Cada par do alinhamento ¢ divido entre os filhos .Sy, e
S; de maneira aleatoria.

3. Apés o cruzamento, cada individuo filho passa por uma busca local, na qual a vizinhanga é
um swap entre dois elementos, um dentro da solucéo e outro fora. O processo se repete por
um ndmero fixo de iteragdes.

2.3. Parametros
Foram definidos os seguintes pardmetros para o algoritmo genético:

Quantidade de geragdes: 50.

Tamanho da populacdo: 60 individuos.

Quantidade de individuos selecionados para as gerac¢des seguintes: 30.

Probabilidade de mutagdo: 10%.

Iteracdes maximas na busca local: 30.

A primeira popula¢do é composta por 60 individuos gerados aleatoriamente. Para as
geracdes seguintes, a populacdo passa a ser formada pelos 30 individuos de melhor avaliacdo da
geracdo anterior, além de 30 novos individuos resultantes do operador de cruzamento aplicado a
esses selecionados. Conforme exposto na Secdo 2.2.2, cada par de pais gera dois individuos filhos.
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2.4. Métricas do RMFinder

A avaliagdo do RMFinder [Meira et al., 2020, 2016] para mensurar representatividade é
baseada em uma abordagem que considera a combina¢@o de quatro funcdes objetivo, descrita pela
seguinte equagao

FRMFinder(S) =4dq1- Fcross(S) + q2 - Frisk(S) + q3 Fatr(S) + q4 - Ffreq(S)a
sendo
a) g;: valor de peso para equilibrar a importancia de cada funcdo objetivo.

b) Fiross: fungdo objetivo que busca garantir que os modelos representativos se distribuam bem
nos cross-plots de variaveis. Sdo realizadas proje¢oes espaciais em pares para quatro variaveis
(NPV, Np, ORF e Wp), onde v, e vy representam varidveis escolhidas desse conjunto. O
custo € calculado através da distorcdo do erro quadratico para o cross-plot v, X vy, que €
basicamente a soma das menores distincias Euclidianas quadraticas entre cada modelo e o
MR mais préximo.

¢) Fisk: funcdo objetivo que busca garantir que os modelos representativos representem bem as
curvas de risco originais para as mesmas varidveis citadas anteriormente. Originalmente, as
primeiras versdes do RMFinder se limitavam a avaliar a dispersdao dos modelos representa-
tivos na curva de risco sem considerar a probabilidade individual de cada modelo represen-
tativo. Para calcular Fii(.S), os modelos representativos em S eram ordenados conforme
seus valores da varidvel de producfo v e a distancia Euclidiana quadrética entre cada modelo
representativo € calculada e somada. Entretanto, o RMFinder 2.0 introduz a abordagem de
calcular a custo de Fijgx considerando as probabilidades individuais ao avaliar a sobreposi¢ao
entre as curvas de risco geradas pelos modelos representativos e pelos modelos originais do
problema. A metodologia desta pesquisa considera que os modelos sdo equiprovaveis.

d) Fj: fungdo objetivo que busca garantir a mesma propor¢ao de niveis de atributo nos modelos
representativos. Seu cdlculo corresponde a soma quadratica das diferencas entre a quantidade
relativa das frequéncias de cada nivel de atributo em uma solu¢do em relacao as propor¢des no
conjunto original. Este aspecto ndo é considerado na metodologia desta pesquisa e, portanto,
os conceitos de nivel de atributo ndo sao tratados.

€) Fireq: fungdo objetivo que busca garantir a presenca dos niveis de atributo nos modelos re-
presentativos. Atua basicamente como uma funcdo de penalizagdo que penaliza solugdes que
ndo contém ao menos uma ocorréncia de todos os niveis de atributo. Ffeq retorna o nimero
de niveis de atributos do problema que nio estdo presentes no conjunto de modelos represen-
tativos. Este fator ndo € considerado na metodologia desta pesquisa.

A configuracdo utilizada do RMFinder nesta pesquisa gera uma solucdo de 9 modelos
representativos utilizando pesos iguais para cada fun¢do objetivo. Foi definido para que os modelos
sejam considerados equiprovaveis.

3. Resultados

Aplicando o experimento proposto foi obtida uma fronteira de solu¢cdes ndo dominadas
composta por 7 solugdes. Os MRs que as compde sdo expostos na Tabela 1, junto da solugdo
encontrada pelo RMFinder, denominada por SrmFinder-

Na Figura 3 pode-se observar as melhores fronteiras de solu¢des ndo dominadas ao longo
de quatro geracdes distintas, representadas em um grafico Fipyster X Fuistrib- NOte que, conforme a

DOI: 10.59254/sbpo-2025-212540
http://live-proceedings.pantheonsite.io/p/212540


http://live-proceedings.pantheonsite.io/p/212540
http://dx.doi.org/10.59254/sbpo-2025-212540

-5/°SBPO

2 SIMPOSIO BRASILEIRO DE
PESQUISA OPERACIONAL

*RS

DE 5 A 9 DE OUTUBRO DE 2025

evolugdo das geracdes, as fronteiras se deslocam, indicando a descoberta de solucdes progressiva-
mente mais otimizadas. Observe também que algumas solucdes estdo presentes em fronteiras de
diferentes geracdes.

X —#— 12 Fronteira

0.30 —&— 172 Fronteira
312 Fronteira
—&— 502 Fronteira

0.25 4

Frisco

o

S
r;;

0.15 A \‘
~—,

L
E;_‘.-‘
0.10 i

0.80 0.82 0.84 0.86 0.88

Fetuster

Figura 3: Fronteira de solu¢des ndo dominadas ao longo das gera¢des no plano Fiiusier X Fistrib-

Tabela 1: Solucao encontradas pelo RMFinder (primeira linha) e a melhor fronteira encontrada pelo
algoritmo proposto (demais linhas).

Solugdo Modelos representativos

SrMEinder (19, 44,77, 106, 142, 144, 151, 164, 177)
S1 (17, 27, 48, 85, 96, 113, 152, 161, 201)
S (48, 58,77, 85,90, 113, 132, 187, 205)
Ss (23, 25, 33, 45,94, 117, 120, 175, 187)

Sy (73,77, 99, 113, 120, 126, 166, 187, 190)
Ss (2, 88,99, 107, 113, 120, 195, 199, 200)
Se (67, 84, 86, 93, 122, 140, 157, 166, 212)
Sy (1,2, 47, 65,89, 101, 129, 170, 213)

Na Figura 4, as solucdes sdo representadas pelos custos Fipuseer X Fistrib, CUjos valores
estdo detalhados na Tabela 2. A amplitude desses custos para cada solu¢do ndo dominada pode
ser visualizada na Figura 5. Observa-se uma relagdo de custo-beneficio entre as solugdes, onde a
reducdo de um custo estd associada ao aumento do outro. Além disso, a amplitude de variacao de
Fuster fO1 maior do que a variag@o de Fyigyip entre as solugdes encontradas.

Com base nas métricas definidas nesta pesquisa, a solucdo identificada pelo RMFinder,
SRMFinder> ¢ considerada dominada, uma vez que as solugdes Sp, Sy e S3 apresentam custos inferi-
ores para Fejuster € Fuistrib-

Com base nas métricas do RMFinder, todas as solucdes da fronteira de Pareto apresentam
custos maiores que a solu¢ao Srmrinder, cOnforme a Tabela 3. Note, porém, que este custo é impul-
sionado principalmente pelo desempenho em relagdo as fungdes objetivo Fyy € Fireq, que abrange
fatores que nio foram consideradas no desenvolvimento deste trabalho.

Os resultados demonstram que as solucdes encontradas pelo algoritmo proposto por esta
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Tabela 2: Custos das fun¢des objetivo Fusier € Fistrib-

SOIU(;?IO F, cluster F, distrib
SRMFinder 0.8303  0.1850
S1 0.7894 0.1681
So 0.8099 0.1355
Ss 0.8174 0.1323
Sy 0.8374 0.1245
Ss 0.8378 0.1172
S 0.8546 0.1115
Sr 0.8940 0.1099

Tabela 3: Métricas do RMFinder. As fungdes objetivo Frypinder» Ferosss Frisk> Farr © Fireq POSsuem seu valor

normalizado em relac@o a solugdo com menor custo, SrmFinder-

Solugdo  FrmFinder £ }QMFinder F c,ross F r/isk F, zitr F f/req
SRMFinder  16.9137 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
S1 35.2317 2.08 1.17 120 1.50 8.00
So 25.1527 1.49 1.07 1.13 125 4.00
Ss 27.7607 1.64 1.16 1.13 1.28 5.00
Sy 33.2492 1.96 1.16 1.13 1.54 7.00
Ss 27.5900 1.63 1.15 1.08 1.62 4.00
Se 31.9792 1.89 .22 1.10 1.63 6.00
S 242757 1.43 1.34  1.14 120 3.00
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Figura 4: Fronteira de Pareto e solucio do RMFinder representados no plano Feiuseer X Fistrib-
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Figura 5: Comparag@o dos custos Feiuser € Fuisuin para cada solugio da fronteira de Pareto.

pesquisa apresentam uma otimizagao superior para as funcdes objetivo Fiiyster € Fuistrib, €M comparagio
com a solucdo encontrada pelo RMFinder. Por sua vez, a solu¢do SrMrinder MoOstrou-se mais efi-
ciente na fun¢do FRrmFinder> €Specialmente em relacdo as fungdes objetivo Fyy € Fireq, que inclui
aspectos ndo considerados neste trabalho. Esse comportamento reflete a diferenca de abordagem
entre o método deste estudo e o aplicado pelo RMFinder.

4. Conclusao

A defini¢cdo de uma estratégia de produg@o adequada na exploracdo de campos de petréleo
exige a andlise de diversos modelos geoldgicos, que, por sua vez, envolvem varidveis incertas.
A combinagdo de todas essas varidveis gera um nimero exponencial de modelos de reservatorio,
tornando essencial a selecdo de MRs para viabilizar o processamento que determinard a melhor
estratégia de producao.

Como um passo de uma metodologia maior, esta pesquisa propds um método para identi-
ficar MRs com base em duas fungdes objetivo. A primeira avalia a representatividade dos MRs em
um espaco R, enquanto a segunda mensura a representatividade considerando a distribui¢do dos
MRs nos percentis das varidveis de producdo. Foi aplicado o algoritmo genético NSGA-III para
minimizar tais fun¢des e encontrar um conjunto de solugdes ndo dominadas.
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O algoritmo proposto foi avaliado por meio da aplicacdo a um benchmark, e seus resul-
tados foram avaliados de maneira cruzada com a ferramenta RMFinder. As solu¢des geradas por
cada metodologia demonstraram superioridade dentro de suas métricas préprias, evidenciando suas
diferencas de abordagem. Devido ao problema de selecio de MRs ndo possuir funcdes objetivo
claramente estabelecidas, os critérios das fungdes propostas devem ser examinados.

Como trabalho futuro, recomenda-se uma avaliacdo aprofundada da aptidao das fungdes
objetivo empregadas, bem como o desenvolvimento de novas fun¢des que considerem os aspectos
ndo contemplados nesta pesquisa. Tais aprimoramentos poderao contribuir para uma selecio ainda
mais precisa de MRs e para a definicdo de estratégias de produgdo mais eficientes.
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