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RESUMO

A industria petrolifera agrega grandes lucros a pequenos ganhos na produc¢édo, sendo
de interesse otimizar o processo produtivo. Com o intuito de buscar novas formas para
iIsso, 0 estudo explora a aplicabilidade do conceito de reinforcement learning (RL) em
pocos de elevacdo de petrdleo. RL é um método de aprendizagem de maquina em
crescente estudo e utilizagdo na academia e industria. RL possui um carater
exploratdrio, essa caracteristica situacionalmente possibilita encontrar caminhos nao
ortodoxos que geram resultados excepcionais. Contudo, atualmente ndo ha literatura
envolvendo a utilizacdo desse método para a otimizacéo da producéo de petroleo. Foi
utilizado um método denominado actor-critic (AC) que, como todos os métodos de RL,
envolve a interacdo de um agente no ambiente, com base em uma politica, de modo
a maximizar um sinal de recompensa. O método em questéo atualiza continuamente
a politica com base nas recompensas obtidas, possibilitando explorar de maneira mais
robusta a dindmica do sistema de elevacdo de petréleo. Foi utilizado o modelo
denominado FOWM para poc¢os de petrdleo como base para os testes de otimizacao.
Nele atuou o método AC e, para comparacdo, dois métodos de otimizacao: um
deterministico e local (COBYLA) e outro estocéastico e global (Differential Evolution).
O objetivo era 0 mesmo para todos: alcancar a maior producdo, também entendido
como a maior abertura da valvula choke, sem gerar golfadas. O método AC teve
sucesso em gerar resultados viaveis, alcancando 72,8% de abertura de valvula, sem
golfadas. Contudo, o tempo de execucdo é de aproximadamente 11,6 horas,
demasiadamente elevado. Differential Evolution apresentou resultados inferiores para
otimizacao do problema em questéo, gerando resultados mais ageis que os do método
AC, porém menos eficazes. O método COBYLA apresentou o melhor resultado com
0 menor tempo de execuc¢do, alcancando 73,70% de abertura de véalvula em
aproximadamente 6 minutos. Entende-se que, de acordo com a configuracédo
implementada neste estudo, ndo h& motivos para escolher o método AC em
detrimento ao método COBYLA. Os resultados também apontam uma néo
dependéncia do resultado do AC com o numero de iteragdes, direcionando possiveis
aprimoramentos para aumentar a efetividade desse algoritmo. Todavia, considera-se
gue o estudo obteve sucesso em implementar a metodologia de RL para pocos de
elevacao de petréleo e que o topico apresenta diversas oportunidades.

Palavras-chave: reinforcement learning; actor-critic; machine learning; pocos
de elevacéao de petréleo; otimizacédo de processo;
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ABSTRACT

The oil industry adds large profits to small gains in production, and it is of interest to
optimize the production process. In order to seek new ways to do this, this study
explores the applicability of the reinforcement learning (RL) concept in oil lift wells. RL
is a learning method under increasing study and use in academia and industry. RL has
an exploratory character, this characteristic situationally makes it possible to find
unorthodox paths that yield exceptional results. However, there is currently no
literature involving the use of this method for the optimization of oil production. A
method called actor-critic (AC) was used which, like all RL methods, involves the
interaction of an agent in the environment, based on a policy, in order to maximize a
reward signal. The method in question continuously updates the policy based on the
rewards obtained, making it possible to more robustly explore the dynamics of the oil
lifting system. The so-called FOWM oil-well model was used as the basis for the
optimization tests. The AC method was used and, for comparison, two optimization
methods: one deterministic and local (COBYLA) and the other stochastic and global
(Differential Evolution). The objective was the same for all: to reach the highest
production, also understood as the largest choke opening, without generating slug
flow. The AC method was successful in generating feasible results, achieving 72.8%
valve opening, without slugging. However, the execution time is excessive, taking
approximately 11.6 hours. Differential Evolution showed inferior results for optimization
of the problem in question, generating more agile results than the AC method, but less
effective. The COBYLA method presented the best result with the shortest execution
time, reaching 73.70% of valve opening in approximately 6 minutes. It is understood
that, according to the configuration implemented in this study, there is no reason to
choose the AC method over the COBYLA method. The results also point to a non-
dependence of the AC result with the number of iterations, guiding possible
improvements to increase the effectiveness of this algorithm. Nevertheless, it is
considered that the study was successful in implementing the RL methodology for oll
lift wells and that the topic presents several opportunities.

Keywords: reinforcement learning; actor-critic; machine learning; oil lift wells;
process optimization;
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1 INTRODUGAO

Machine learning (ML) pode ser entendido como um sistema computacional
que é capaz de aprender sem seguir instrucdes explicitas, utilizando algoritmos e
modelos estatisticos para analisar e inferir padrées de uma base de dados. Com o
avanco tecnolégico e o0 crescente acesso a recursos computacionais avangados, ML
foi evoluindo e dando origem a novos métodos que hoje compdem as diversas
vertentes de aplicacédo. Trabalhos como o de Sun et al. (2020) para identificacao de
estados de conformacéo de polimeros, o de Barman et al. (2019) para deteccéo de
genes hospedeiros de doencas infecciosas e o de J. Yu et al. (2014) para classificacéo
de imagens, sdo exemplos dos mudltiplos usos de ML. Esses usos podem ser
enquadrados em trés grupos de aprendizagem: supervisionada, ndo supervisionada
e aprendizagem por reforco. Reinforcement learning (RL), ou aprendizado por reforco,
similarmente ao método ndo supervisionado, € um método que ndo utiliza uma base
de dados expressiva, porém, ndo é objetivo do RL classificar a informacgéo, mas sim
maximizar um sinal de recompensa recebido (Sutton & Barto, 2017).

RL é, como mencionado, um método de aprendizagem que busca receber a
maior recompensa. Para isso um agente realiza agdes em um ambiente, com base no
estado atual, recebendo uma recompensa por essa acao, de acordo com o préximo
estado alcancado. Na prética, RL explora as acdes a serem tomadas em cada estado
com o intuito de encontrar trajetérias 6timas, mantendo o objetivo de incrementar ao
maximo as recompensas acumuladas. A peculiaridade desse método de
aprendizagem é ser um método “esforcado”. Em outras palavras, RL vai, em vezes,
tomar decisdes ndo otimizadas com o intuito de explorar possiveis rotas que, a longo
prazo, fornecam maiores recompensas (Sutton & Barto, 2017).

Em vista desse carater exploratdrio, entende-se que esse método ndo sera
implementado diretamente em uma planta até, ou se achar um ponto 6timo ou,
possivelmente, causar danos. Ao inves disso, RL é utilizado em conjunto com um
modelo do sistema. Na engenharia quimica, esse método de aprendizado
recentemente vem sendo aplicado em diversos setores, a exemplo de métodos de
producdo em batelada (Yoo et al.,, 2021), secagem de tabaco (Bi et al., 2020) e
processo de hidrocragueamento (Oh et al., 2021).

Um dos possiveis usos de RL é a area de exploracdo de petroleo. A indastria

petroquimica como um todo move grandes valores de capital, o relatério publicado
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pela agéncia nacional do petroleo, gas natural e combustiveis (ANP) em 2018, aponta
gue o setor de petrdleo gas responde por 13% do PIB brasileiro (Décio et al., 2018).
Logo, pequenos incrementos na produgcdo podem acarretar grandes ganhos. O
desafio esta nos problemas operacionais, principalmente nas plataformas em alto mar.
Por se tratar de um escoamento multifasico, quando o transporte dos fluidos apresenta
um padrdo de escoamento estratificado, esse cenario pode ocasionar golfadas
severas, fendbmeno prejudicial tanto a producdo, quanto a seguranca do processo.
Otimizar a produgdo pode ser entendido como atuar nas variaveis do processo de
elevacdo, sendo a principal delas a abertura da valvula choke no topo da plataforma,
responsavel por regular a vazéo de 6leo e também utilizada para controlar golfadas
severas (Jahanshahi, 2013). Poucos trabalhos abordam diretamente o conceito de
elevar a quantidade de 6leo produzida e esses sempre possuem um carater
deterministico, a exemplo de Foss et al. (2018). Encontrar o ponto 6timo de operacao
da choke néo é direto, visto que esse frequentemente se encontra acima do ponto de
Hopf, ou seja, fora da zona de estabilidade do sistema. Caso fosse considerado
somente uma instancia, ou “tiro”, o otimizador finalizaria sua execucédo assim que
encontrado Hopf. Contudo, € possivel alcancar valores maiores, sem golfar, se
considerada uma trajetéria de acdes, sem a presenca de ciclo limite. Essa
caracteristica incentiva o uso de RL e corrobora a consideracdo desse sistema como
um problema dinamico.

Na literatura ndo ha estudos referentes a otimizacdo do sistema de elevacao
utilizando RL. Possivelmente, a primeira vista, essa metodologia ndo aparenta atrativa
para esses sistemas, visto que nao sera utilizada diretamente na linha de producéao.
Todavia, RL pode guiar as tomadas de decisdes reais com base nas trajetorias
obtidas, servindo como um direcionador para otimizar o processo. Foi implementado
no software Python um método de RL denominado actor-critic (AC) e se testou
diferentes configuracbes de parédmetros para avaliar as melhores respostas. Tal
metodologia foi comparada com a otimizacdo dinamica do sistema, utilizando
otimizadores disponiveis atualmente no pacote scipy: COBYLA e differential evolution,
sendo o primeiro deterministico e local e 0 segundo estocastico e global. Objetiva-se,
principalmente, gerar resultados otimizados utilizando o método AC. Para isso, o
primeiro passo sera garantir que os resultados ndo apresentem golfadas severas.

Além disso, € desejado que a trajetoria apresentada seja plausivel, ou seja, evite
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movimentos subitos na valvula. Procura-se também explorar possiveis
aprimoramentos a serem feitos para aumentar sua efetividade.

O presente trabalho € dividido como segue. No capitulo 2 é feito uma revisédo
dos trabalhos ja publicados referentes aos conceitos aplicados nesse estudo, dentre
eles, métodos de aprendizagem, RL e pocos de elevacao de petréleo. O capitulo 3
detalha a metodologia aplicada, desde a formulacéo do modelo até as linhas de codigo
do RL e dos outros otimizadores. Os resultados e comparagdes séo explicitados no
capitulo 4. Por fim, o capitulo 5 expdem a concluséo do estudo realizado, bem como

direciona possiveis trabalhos futuros sobre o tema.

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Métodos de Aprendizado

Estudos envolvendo inteligéncia artificial vem ganhando maior atencdo com o
passar dos anos. No site Scopus (https://www.scopus.com/, s.d.), filtradas pelo termo
machine learning na subarea de engenharia quimica, h4 um incremento de 94
publicacdes em 2015 para 1158 em 2020. As aplicacdes sao diversas, de producdo
de comida fermentada (Galimberti et al., 2021) a analise de tensao superficial de gotas
a partir de imagens (Soori et al., 2021). Os métodos de aprendizado séo classificados
em trés grupos, supervisionados, ndo supervisionados e por esfor¢co (Ayodele, 2010).

Os métodos supervisionados abrangem diversas técnicas de aprendizado, a
exemplo de algoritmos légicos, redes neurais, algoritmos de aprendizado estatistico e
magquinas de suporte vetorial. Todo cenario em qualquer base de dados usada em
algoritmos de machine learning € representado por um mesmo grupo de recursos. Se
esses cendarios sdo fornecidos com parametros conhecidos, entdo o método é
chamado de supervisionado (Kotsiantis, 2007). Em outras palavras, os dados
utilizados para treinar esses modelos contém a resposta desejada, ou seja, contém a
variavel dependente resultante das variaveis independentes observadas.
Bagherzadeh (2021) faz uso de trés diferentes técnicas no seu estudo comparativo de
predicdo de nitrogénio total em plantas de tratamento de esgoto, dois algoritmos
l6gicos (arvore de decisbes) e uma rede neural. Redes neurais também foram
aplicadas para determinar o teor de adulteragcdo na gasolina com base em curvas de

destilacao (Foroughi et al., 2021).
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Apesar de atualmente bem estabelecido, a taxa de sucesso nas aplicacfes do
meétodo supervisionado esta atrelada a existéncia de uma base de dados informativa.
Quando ndo é possivel gerar um dataset refinado, normalmente se utiliza um
levantamento geral e a partir desse, espera-se ser possivel isolar as informacgdes
importantes. Ha uma hierarquia de problemas que sao frequentemente encontrados
no preparo dos dados: Valores impossiveis ou improvaveis foram computados, ha
valores faltando, atributos irrelevantes estdo computados. (Kotsiantis, 2007).

Quando obter uma base de dados é custoso ou impossivel, explora-se entédo
0s métodos ndo supervisionados. Uma das maiores diferencas dos métodos nédo
supervisionados é que ndo ha um conjunto para treino, logo ndo € um método direto
para uma validacdo cruzada (Hahne et al., 2008). Outra peculiaridade desse método
€ que, apesar dos algoritmos buscarem critérios otimizados, ndo ha garantia que uma
solucéo global foi encontrada. Deve se considerar todas as combinac¢des dos dados,
logo, mesmo para uma amostra moderada, alguma abordagem heuristica é utilizada.
(Hahne et al., 2008)

As técnicas de aprendizado ndo supervisionado envolvem deixar o modelo em
guestdo detectar padrbes e informacdes relevantes. Séo elas: agrupamento
hierarquico, particionamento e métodos hibridos. Agrupamentos hierarquicos podem
ainda ser expandidos em aglomerantes ou divisiveis. Trabalhos envolvendo esse tipo
de aprendizado incluem a identificacao de estados de conformacao de polimeros (Sun
et al., 2020), design de catalisadores ativos para acoplamento oxidativo em baixas
temperaturas (Ohyama et al., 2021), desenvolvimento de novo indice de risco de
combustdo para liquidos inflamaveis com base em algoritmos de agrupamento (Ji et
al., 2021), dentre outros.

A terceira abordagem € a aprendizagem por refor¢co. O conceito derivou da
psicologia onde o método, com o0 mesmo nome, impdem a um agente uma
recompensa ou punicdo em resposta a uma acao tomada. Traduzindo a logica para
maquina, tem-se um estado atual e possiveis acdes que levardo a estados futuros.
Escolhe-se uma dessas ac¢0es e se obtém a recompensa atrelada a essa agdo com
base no novo estado alcangado. Com repeti¢cdes, espera-se que o agente aprenda as
acOes que induzem ao maior numero de recompensas positivas e passe a evitar agoes
punitivas. Aprendizado por reforgo é diferente de aprendizagem n&o supervisionada.
Aprendizado por reforgo tenta maximizar um sinal de recompensa ao invées de tentar

encontrar padrdes escondidos (Sutton & Barto, 2017).
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Os métodos de aplicacdo da metodologia do reforco séo diversos, porém todos
seguem 0 mesmo objetivo exposto anteriormente. As diferentes técnicas se fazem
presentes para adequar o tipo de recompensa ao agente e como esse deve interagir
com o ambiente. A vasta gama de estudos inclui, por exemplo, controle autbnomo de
pH para esgoto industrial de galvanoplastia (Alves Goulart & Dutra Pereira, 2020),
controle ativo de vazdo em condi¢des turbulentas (Ren et al., 2020), otimizacdo de
conforto interno, qualidade do ambiente e gasto de energia em salas de aula (K. H.
Yu et al., 2021), além de outros titulos em uma amplitude aplicagdes.

2.2 Reinforcement Learning

Reinforcement learning (RL) ou, como citado anteriormente, aprendizado por
refor¢co, € um método de machine learning (ML) que atualmente esta recebendo uma
nova atencdo. Sutton & Barto (2017) entendem que s6 uma pequena parcela do
método de aprendizado por reforco foi estudada nos primordios da inteligéncia artificial
e ha ainda muito a ser revelado nesse ramo de ML. Problemas de RL envolvem
aprender a agao a se tomar, com o objetivo de maximizar um sinal denominado de
recompensa. Pode-se entender o processo como um sistema fechado, onde o agente
realiza uma acao que leva do estado original para um estado futuro, devolvendo ao
agente a recompensa dessa escolha e a partir do novo estado, o0 agente avalia uma
nova decisdo. Esse processo se repete até o agente aprender as melhores decisdes
a serem tomadas.

A aprendizagem pode ser realizada pelos denominados métodos sem modelo,
caracterizados como métodos de tentativa e erro, assim como podem empregar um
modelo do ambiente para descrever o estado atual e possiveis estados futuros. O
modelo necessita atender as limitacdes do ambiente e fornecer informacdes para
serem interpretadas pelo agente. Independentemente do método, o ambiente deve
ser passivo de alteracdo pelo agente e responder de acordo. Um agente ndo €&
necessariamente todo um robd ou organismo e 0 seu ambiente nao é
necessariamente somente o que esta fora de tal robé ou organismo (Sutton & Barto,
2017).

Outros conceitos importantes quando se trata de RL sdo politicas e funcdes
valor. Pode-se entender uma politica como o método do agente agir dado certo tempo,
em outras palavras, € um levantamento dos estados e das acfes a serem tomadas

guando em tais estados. O agente implementa um mapeamento dos estados com
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base na probabilidade de selecionar cada acdo. Esse mapeamento é denominado de
politica do agente (Sutton & Barto, 2017). A politica € frequentemente vista como o
coracdo do agente, visto que, ela sozinha é suficiente para determinar
comportamento.

Utilizando blackjack ou “21” como exemplo, pode-se entender como estado a
pontuacdo atual das cartas do jogador. As acdes sdo somente duas: comprar uma
carta ou manter as atuais. O objetivo é alcancar uma pontuagdo maior que a da banca,
porém sem ultrapassar vinte e um. Se em um momento a pontuacdo do jogador é
dezoito, uma politica pode levar o jogador a comprar mais uma carta para tentar
chegar mais préoximo de vinte e um, assim como outra pode optar por ndo arriscar
estourar a pontuagdo. Os métodos de reinforcement learning especificam como um
agente muda sua politica com base na experiéncia (Sutton & Barto, 2017).

Funcdes valor estdo presente em quase todos os métodos de RL e séo funcdes
de estado para estimar o quéo benéfico é para o agente estar naquele estado. A nocéo
de valor de um estado € definida com base em recompensas futuras esperadas, ou,
mais precisamente, ganhos esperados (Sutton & Barto, 2017). Como mencionado, as
recompensas dependem das acdes tomadas que estéo sujeitas as politicas aplicadas.
Logo, as funcdes valor sdo definidas respeitando as politicas particulares de cada
caso.

Quando se trata da acdo a ser tomada, com base na politica, 0 agente pode
encarar a situacdo de duas formas, uma delas gananciosa e a outra exploratéria. Um
agente ganancioso é definido por aquele que sempre busca a acdo que oferece a
maior recompensa instantanea, sem considerar possiveis ganhos a longo prazo. Por
outro lado, um carater exploratério direciona a decisdo para acdes que, apesar de no
momento ndo serem Otimas, podem elevar a recompensa total a longo prazo, porém
nao ha garantia disso. Sutton (2017) entende que reinforcement learning necessita de
um balanco entre esses dois comportamentos.

A primeira metodologia analisada sdo os métodos de solu¢des tabulares. Esses
aplicam os algoritmos de aprendizado por reforco de maneira simplista, de modo que
o0 estado e espaco de a¢gdes podem ser definidos por um vetor ou uma tabela (Sutton
& Barto, 2017). Na maioria das vezes, esses métodos encontram solu¢des, funcdes
valor e politicas otimizadas. Um exemplo de método de solucédo tabular é o de acao-
valor, que consiste em avaliar o valor de cada acédo e usar essa estimativa para

escolher a acdo a ser tomada. A avaliacdo é feita utilizando a média aritmética das
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recompensar obtidas até o momento. Se até o momento t, a acao a foi escolhida Ni(a)
vezes antes de t, com respectivas recompensas Ri, Rz, Rs, ..., Rni@) entdo seu valor é

estimado em

R1 +R2 +R3 +"'+RNt(a)
N¢(a)

Qi(a) =

(2.1)

Uma politica totalmente gananciosa seleciona a acdo com base no maior valor
estimado, ou seja, ndo usa tempo experimentando agdes com valores menores para
avaliar se elas possivelmente podem ser melhores. O termo ganancioso € usado em
ciéncia computacional para descrever qualquer tomada de decisdo que seleciona
alternativas baseado somente em consideracdes locais ou imediatas (Sutton & Barto,
2017). Na maioria das vezes se opta por utilizar uma politica denominada e-greedy
onde, com uma probabilidade ¢, a tomada de deciséo € totalmente randémica, ou seja,
desconsidera o valor de cada acdo. Os métodos ndo gananciosos apresentaram maior
recompensa média ao final, visto que, a longo prazo, o método ganancioso se prende
a decisdes nao otimizadas.

Outro método tabular é o processo de decisdo de Markov, entendido como a
definicdo do campo de RL. Qualquer método que é apropriado para resolver esse
problema, é considerado um método de reinforcement learning (Sutton & Barto, 2017).
O método faz uso da interface agente-ambiente, conforme ilustrado na Figura 2.1,
para estabelecer probabilidades de se tomar uma acédo dada resposta gerada pelo
ambiente. A cada etapa t, 0 agente recebe uma informacao do estado S; e com base
nisso seleciona a acao A disponivel no conjunto de a¢des do estado atual. Na etapa
seguinte, em consequéncia da etapa anterior, o agente recebe uma resposta no
formato de uma recompensa numeérica Ri+1. O agente entdo mapeia as possiveis

acdes com base na politica.
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"'_l Agente ||
Estado| | Recompensa Acdo
S, R, A,
:* R_._ i ]
<=1 Ambiente

Figura 2.1: Interagcdo agente-ambiente em aprendizado por esforgo.
Fonte: Sutton & Barto, 2017

Se um sinal do estado conseguir reter toda a informacéo relevante, é dito que
o problema possui a propriedade de Markov. Essa propriedade simplifica o célculo da
probabilidade de se tomar uma acao, visto que s6 o0 estado mais recente precisa ser
analisado, ja que este vai conter todos os pontos importantes do problema. Apesar do
processo de decisdo de Markov ser uma base importante para a compreensao dos
modelos modernos de RL, nem sempre a propriedade de Markov se faz presente.
Outros métodos englobados nas solu¢des tabulares sdo: programacdo dinamica,
método de Monte Carlo, temporal-difference learning e tracos de elegibilidade. O
estudo realizado por Li & Misra (2021) utiliza um método tabular para aprimoramento
da predicdo do comportamento de reservatorios de petréleo. Yoo et al. (2021) também
faz uso de uma solugéo tabular no seu estudo para aprimorar o controle de processos
em batelada, no caso foi utilizado um processo de polimeriza¢do produzindo polidis
para demonstracao.

Para aplicacdo de métodos tabulares, as funcées devem ser expressas com
uma entrada para cada estado ou para cada par estado-ac¢éo. Isso limita a aplicacao
somente a problemas com um pequeno numero de estados e acdes. Em diversos
problemas onde seria desejavel aplicar RL, a maioria dos estados encontrados nunca
foram experienciados antes. O Unico jeito de se aprender algo nesses problemas é
fazer uma generalizacédo dos estados experienciados anteriormente para aplicar nos
gue nunca foram vistos (Sutton & Barto, 2017). A generalizacdo mais comumente
utilizada é a chamada function approximation, que esta no escopo de aprendizado
supervisionado. A fusdo desse principio de aprendizagem supervisionada com o0s
conceitos de aprendizagem por refor¢co da origem ao grupo denominado meétodos de

solucéo aproximada. Os metodos de solugcéo aproximada envolvem: aproximacao de
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valores de acdo conforme politica, aproximacdo de valores de acdo sem politica e
aproximacdo de politica, além de seus diversos subgrupos. Optou-se por dar
preferéncia ao método de aproximacgdo de politica, em especial o0 método actor-critic,

utilizado neste estudo.

2.2.1 Meétodo Actor-Critic

O método actor-critic (AC) vem da combinagédo dos principios dos métodos
actor-only (AO) e critic-only (CO), objetivando conquistar as vantagens de ambos.
Métodos critic-only usam uma fungdo valor de estado-agdo e nenhuma fungao
explicita para a politica (Grondman et al., 2012). Quando CO é aplicado para espagos
e agdes continuas, essa fungao valor vai ser somente uma aproximagao. O método
calcula uma politica deterministica com base em um procedimento de otimizagao
sobre a funcgéao valor, contudo, mesmo com otimizadores de funcao especificos, esse
meétodo nao apresentara convergéncia para problemas simples de decisao de Markov
(Grondman et al., 2012). A convergéncia é garantida para o caso de otimizadores de
funcdo com parémetros lineares, se as trajetérias das agdes forem amostradas de
acordo com sua distribuicao seguindo a politica.

Actor-only por outro lado nao utilizam nenhuma forma de armazenamento de
funcao valor. A grande maioria dos algoritmos actor-only trabalham com uma familia
de politicas parametrizadas e otimizam a recompensa [...] diretamente sobre o
espacgo-parametro da politica (Grondman et al., 2012). Métodos AO utilizam uma
parametrizagao da politica, diferenciando a mesma com base no vetor de parametros.
A partir dessa diferenciacao, aplicam-se técnicas de otimizagao para encontrar uma
solugao 6tima local para a recompensa. A maior vantagem de métodos AO em relagéo
a métodos CO € que eles permitem a politica gerar agbes em um espago agao
continuo. Outra vantagem ¢é a forte tendéncia a conversdo apresentada por esse
método. Conversao é alcangada quando os gradientes estimados sdo imparciais e a
taxa de aprendizagem se adequa a equagao da recompensa. Uma desvantagem do
método actor-only é que o gradiente estimado pode apresentar grande variancia. Além
disso, todo gradiente é calculado sem usar informacgdes de estimativas passadas
(Grondman et al., 2012).

O método actor-critic € capaz de produzir agdes continuas como o método AO,
mas limita a varidncia das politicas adicionando um critico. O papel desse critico é

avaliar a atual politica escrita por esse ator. Essa avaliagao pode ser feita utilizando
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qualquer tipo de método comum de avaliagao de politica, a exemplo de temporal-
difference with decay (TD(A)), least square temporal-difference (LSTD) ou gradientes
residuais. O critico aproxima e atualiza a fungao valor utilizando amostras e essa €
usada para atualizar os parametros de politica do ator para melhorar a performance,

vide Figura 2.2. TD error € a funcao utilizada para atualizar o critico.

b

,
——— Politica
™y

Ator

-

5 Acdo
e — Funcéo
Valor
lll_.-'
¥
Recompensa

{ Ambiente

Figura 2.2: Arquitetura do modelo actor-critic.
Fonte: Sutton & Barto, 2017

O objetivo em métodos AC é achar a melhor politica, dado um processo de
decisdo de Markov estacionario, ou seja, 0 espaco de estados e acdes, a densidade
dos estados de transicdo e a funcdo recompensa, sdo constantes. Um pré-requisito €
que o critico consiga avaliar com acuracia dada politica, ou seja, o0 objetivo do critico
€ achar uma solucédo aproximada para a equacao de Bellman para dada politica. A

eqguacdao de Bellman é genericamente representada por

Un(s) = Xam(@ls) Lerp(s'rls,a)[r + yur(s)]. (2.2)

onde un(s) é o valor do estado dada politica 17, mm(als) é a probabilidade de se tomar
a acdo a quando no estado s, p(s’,rs,a) é a probabilidade de alcancar o estado s’com
recompensa r, partindo do estado s com acdo a e y € o fator de desconto. O termo

temporal-difference (TD) error deriva dessa equagdo e é utilizado para atualizar o
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critico. A partir de Bellman e utilizando uma amostra de transicdo, a funcéo erro TD é

estimada como:

8¢ = Rey1 + YVi(Ses1) — V(SD. (2.3)

onde 6t &€ termo do erro TD no momento t, Vi€ a fungéo valor implementada pelo critico
no momento t e S define um estado. De modo geral a equagéo, caso positiva, implica
que a tendéncia de escolher a agcdo a: deve ser incrementada, quando no caso
negativo essa tendéncia deve ser reduzida (Grondman et al., 2012). Bi et al. (2020)
utilizam actor-critic na otimizacdo do processo de secagem do tabaco, similarmente,
Oh et al. (2021) aplica 0 mesmo para estimar as condi¢cdes de operacdo otimizadas
no processo de hidrocraqueamento.

2.3 Sistema de Elevacao de Petréleo

Parte da producdo de petroleo atualmente acontece em plataformas de
extracdo em alto mar. Um sistema de elevacéo de petréleo pode ser subdividido em
reservatério, poco, linha de transporte, linha de elevacao (riser) e plataforma, vide
Figura 2.3. Para controle do processo, no topo da plataforma, fazendo a ligagdo com
a linha de elevacdo ha uma valvula choke (Di Meglio et al., 2012).

| Plataforma
o - LmhaIH_ ‘ ‘ -
—pna de franspote 9|EW| ‘|l | Fundo do Mar
A ————— C Nl
POQOSA Poco

AR TR
- /

\_ Reservatério . Reservatorio ‘

- “\\&__ﬁx )

Figura 2.3: Esquema de um poco de extragdo de petrdleo em alto mar
Fonte: Di Meglio et al., 2012

7z

Durante o processo de producdo, gas é injetado no poco para facilitar o
transporte do petroleo, frente a grande energia requerida para elevacéo, no caso de

reservatorios mais profundos. Petréleo, gas e agua sao transportados
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simultaneamente do reservatorio até a superficie por tubulacbes que interligam a
plataforma até o fundo do mar, variando de 100 m a mais de 1 km de comprimento. O
escoamento multifdsico pode apresentar um perfil denominado slugging, que é um
regime intermitente bifasico (ou trifasico) caracterizado por uma distribuicdo néo
homogénea entre a fase liquida e gasosa (Di Meglio et al., 2012). Esse regime
possibilita um padrdo de escoamento estratificado, podendo gerar o fendmeno
denominado golfada severa.

A golfada severa acontece quando longas bolhas de géas fluem pela tubulacgéo,
separadas por acumulos de liquido. Isso resulta em longos periodos de baixa
producao liquida e, periodicamente, picos de producdo. Um angulo de inclinacéo
acentuado entre o final da linha de transporte e a linha de elevagdo aumentam a
probabilidade de slugging, visto que possibilita o acimulo de liquido na entrada do
riser, bloqueando a passagem de gas. Isso acarreta uma compressao do gas na linha
de transporte, até a pressao da bolha ultrapasse a pressédo hidrostatica na linha de
elevacdo. A Figura 2.4 representa um ciclo de golfada severa. O momento (1)
demonstra a formacdo da bolha de ar, devido a uma pressdo menor quando
comparada a coluna de liquido. Durante (2) a bolha continua acumulando gas,
aumentando a pressdo dela enquanto somente liquido € elevado. Essa producéo
durante slugging é menor quando comparada a operacdo normal, pois essa elevacéo
€ ocasionada somente pela pressao estatica do liquido. Em (3), a presséo da bolha é
suficiente para ejetar a coluna de liquido, gerando a golfada severa, ou seja, um subito
pico na producado. Apos, ha uma queda na producéo (4), liquido comeca a se acumular

novamente e outra bolha é formada, fechando o ciclo.

(3) Desprendimento
da bolha

Figura 2.4: Esquema de golfada severa em sistemas de transporte e elevacgéo.
Fonte: Jahanshahi, 2013



DEQUI / UFRGS - Daniel Gabbardo Kucyk 13

Uma solucéo estudada para evitar esse fendbmeno foi um sistema de controle
automatico para atuar nas valvulas choke de modo a levar o regime para um estado
sem golfar. Jahanshahi (2013) prop6s um método mais robusto para realizacdo do
controle anti-slug, avaliando a eficacia do controle em pontos diferentes e explicitando
quais sao suscetiveis para o controle de golfadas.

No caso do sistema de gas-lift, o melhor método de controle depende da escala
das variaveis controladas. Considerando a abertura da valvula choke como variavel
de controle, a vazdo méassica como variavel monitorada apresenta maiores ganhos do
sistema e as estruturas de controle apresentaram maior performance quando
comparadas a pressdo como variavel monitorada (Jahanshahi, 2013). Contudo, para
controlar a vazdo com restricdes rigidas € necessario um sistema de medicao preciso,
0 que é pouco viavel para um sistema multifasico. Pressado, por outro lado, pode ser
medida mais facilmente, podendo ser implementado com um fator de escala menor.
Logo, as estruturas de controle usando pressdo demonstram ser superiores no estudo
de caso de gas-lift (Jahanshahi, 2013).

A otimizacéo de sistemas off-shore se da pela atuacéo na véalvula choke, nos
parametros de elevacao artificial e nas rotas de corrente de pocos. O estudo realizado
por Foss et al. (2018) defende que uma otimizacao estatica € suficiente para a grande
maioria de problemas de otimizacao de producéao diaria. Opta-se por uma otimizacao
estatica, quando possivel, devido a acuracia dos modelos ser um desafio, dada
necessidade de medicdo de vazao para escoamento multifasico e esses medidores
serem poucos. Por outro lado, uma abordagem dinamica também pode ser aplicada
guando o modelo é suficientemente adequado e autores como Di Meglio et al. (2012)
e Jahanshahi (2013) utilizaram essa consideracdo nos seus estudos. O objetivo é
maximizar a corrente de 6leo, minimizando o consumo de gas e evitando golfadas,
visto que essas impactam negativamente na producdo. O desafio € operar 0 poco em
aberturas de valvula superiores ao ponto de Hopf, sem gerar slugging. O ponto de
Hopf é a abertura da choke que define onde o sistema troca de estabilidade, variando
conforme as condi¢cdes do poco. Em outras palavras, a otimiza¢do procura politicas

de operacgdo na regido instavel de abertura de vélvula, sem ocasionar golfadas.
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3 MATERIAIS E METODOS

Para elaboracao do trabalho foi implementado no software Python um modelo
de poco de elevacédo de petrdleo, criado um algoritmo actor-critic de aprendizado por
reforco para tal sistema e aplicado algoritmos de otimizagdo j& existentes para
comparacao dos resultados. A seguir sera exposto cada etapa mencionada, bem

como consideracdes realizadas.

3.1 Modelo Simplificado Poc¢co de Petréleo

E inerente a necessidade de um modelo computacional adequado para
avaliacdo dos métodos de otimizacao propostos. Para tal, foi utilizado como base o
trabalho de Diehl et al. (2017) que propdem um modelo para pocos de elevagéao de
petréleo dindmico e robusto denominado Fast Offshore Wells Model (FOWM) (cuja
descricdo pode ser encontrada no Apéndice A). Diehl et al. (2017) integrou modelos
publicados e validados para cada etapa do sistema de extracdo de petréleo e obteve
um que € nao linear e engloba: poco, anular de gas-lift, linha de producéo, riser,
estimacao da pressao no instrumento do fundo da coluna de produgéo (PDG) e no
transdutor de temperatura e presséo (TPT). Tal modelo representa casing heading,
slugging gerado por inclinacéo do terreno e da linha de elevacéao, além de ser validado
com dados industriais.

Para aplicacdo da metodologia, foram utilizados os dados de pocos reais
fornecidos no trabalho de Diehl et al. (2017), vide Tabela 3.1, além dos parametros
referentes ao mesmo poco, vide Tabela 3.2. Optou-se por utilizar os dados do poco
real A, porém tal escolha foi realizada de maneira imparcial, dada indiferenca da

escala do poco para aplicagdo dos métodos de otimizacao.

Tabela 3.1: Dados poco real A.

Variavel Poco A
pL (kg/m?3) 900
P: (bar) 225
Ps (bar) 10

Ogw 0,0188

Prres (kg/m?) 892

M (kg/kmol) 18
T (K) 298
L (m) 1569
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La (m) 2928
L (M) 1639
La (M) 1118
H; (m) 1279
Hpag (M) 1117
Hygl (M) 916
Dss (M) 0,15
Dt () 0,15
Da (M) 0,14

Fonte: Diehl et al. (2017)

Tabela 3.2: Par&metros poco real A.

Parametro Caso 3 - Planta Real - Pogo A

M still 6,222e*!
Cq 1,137e3
Cout 2,039
Ve 6,098e*!

E 1,545e1

Kw 6,876e*

Ka 2,293e"

Kr 1,269e*2

wy 2,780e°

Fonte: Diehl et al. (2017)

A injecdo de gas W e a inclinagéo do riser © foram consideradas constantes
em, respectivamente, 1,0 kg/s e 0,577 rad. Para essas condi¢des foi avaliado o ponto
de Hopf desse sistema em, aproximadamente, 54% de abertura da valvula choke, vide
Figura 3.1. O ponto de Hopf € o momento onde ha a bifurcacdo do grafico, ou seja,
onde o sistema passa de um estado assintotico para um ciclo limite. Quanto maior a
diferenca entre 0 maximo e o minimo de pressdo no ponto PDG, maior a severidade
da golfada.
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Figura 3.1: Diagrama de bifurcacdo com base na presséo no ponto PDG.

3.2 Reinforcement Learning

Como todos os problemas de reinforcement learning (RL), primeiramente é
necessario definir o ambiente, os estados, as acodes, as politicas e as recompensas
para o sistema em questdo. Apos definidos esses pontos, escolhe-se o algoritmo de
RL a ser utilizado, visto que as definicbes do sistema limitam a utilizacdo de
determinados métodos.

O ambiente no presente problema estd majoritariamente definido no modelo
empregado. Os estados desse ambiente foram definidos como os equilibrios
alcancados para cada abertura da choke. A abertura da valvula é um ponto importante,
pois, além de definir o estado atual do ambiente, também é nela onde as a¢des atuam.
Abaixo de 2% de abertura de valvula, o integrador para resolucdo do modelo
apresenta problemas, além de, na pratica, ser um valor inviavel, pois fecharia o poco.
Limitou-se entdo o minimo e o maximo de abertura da choke em, respectivamente,
2% e 98%. O limite superior em 98% foi decidido arbitrariamente, com o intuito de
evitar cenarios de saturacdo de valvula e gerar possiveis riscos ao processo.
Numericamente, dividiram-se 0s possiveis estados do ambiente em um plano de duas
dimensdes, em um eixo a abertura de valvula e no outro o valor da pressdo no ponto
PDG. Essa consideracao objetiva localizar melhor o agente no ambiente, de modo a
nao sobrepor estados, afetando a avaliacdo das acOes a serem realizadas. Optou-se
pela presséo no ponto PDG, pois essa variavel ndo esta atrelada a abertura de valvula,
ou seja, uma mesma abertura de valvula pode acarretar diferentes pressées no ponto

PDG dependendo da trajetoria executada.
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Como mencionado anteriormente, a acdo € atuar na abertura da valvula choke.
Diehl et al. (2019) no seu estudo para incremento de produ¢cdo em um poco ultra
profundo da Petrobras, comenta que a velocidade lenta do atuador dessa valvula faz
com que essa demore 6 minutos para abrir totalmente. Levando essa dinamica em
consideracao, optou-se por restringir os movimentos em, no maximo, 17% de variacao
absoluta por minuto. Como o método avalia todas as acfes a serem realizadas, foi
utilizado um conjunto discreto de agdes, ou seja, movimentos de -17% a 17% de
abertura com intervalos de 0,2%, incluindo o movimento zero, totalizando 171
possiveis acdes. Tais valores foram escolhidos com o intuito de permitir adequada
liberdade do algoritmo, sem um peso computacional excessivo.

A politica pode ser entendida como a probabilidade de se tomar uma agédo em
determinado estado. Seria possivel definir ela manualmente, contudo, no problema
em questdo, o algoritmo do método de RL selecionado define e realiza constantes
alteracdes na politica, com base nas recompensas obtidas. No comeco, o algoritmo
realiza acles aleatorias, ou seja, possui um carater totalmente exploratério que decai
a medida que ele vai recebendo informacgdes e atualizando as politicas, até se obter
a trajetdria que gera a maior recompensa.

Para definir a recompensa é preciso entender primeiramente o episodio
avaliado. Um episdédio foi composto de trés periodos: um periodo inicial de a¢ées, um
periodo intermediario de folga e um periodo final de avaliacéo, vide Figura 3.2. O
periodo inicial de acBes tem duracdo de uma hora, onde a cada minuto o agente
realiza uma acdo, em outras palavras, a cada minuto ha uma atuacdo no output da
valvula choke. O periodo intermediario dura trés horas e foi implementado para
permitir o sistema alcancar um equilibrio apos as acdes realizadas. O periodo de
avaliacdo dura seis horas, nele é avaliado, principalmente, a amplitude da pressédo no

ponto PDG para verificar a estabilidade e produtividade do sistema.
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Figura 3.2: Exemplificacdo de um episddio com base na produgéo.

A recompensa € definida pela producdo realizada no periodo de acdes, somada
com a producdo no periodo de avaliagcdo. Da recompensa total € descontada a
amplitude da pressdo no PDG para desencorajar o agente a levar o sistema a um

estado com golfadas, vide Eq (3.1).
Ry = Xn R + (Wf - Adeg) (3.1)

Rt é a recompensa total do episédio, Ra é a recompensa de cada agdo, n € 0
namero de a¢des, Wr é a producdo no periodo final de avaliagcao e Appdg € @ amplitude
da pressao no ponto PDG, durante o periodo de avaliagao.

Além disso, foi implementado uma supressao de movimento para evitar uso
excessivo da valvula durante o periodo de a¢Bes. Essa supressao € feita com base
nas variagcfes absolutas da abertura da valvula entre cada acéo, multiplicado por uma
constante. Desconta-se esse percentual da recompensa da acéo, vide Eq. (3.2).

Ra= W, *x (1- |wg —wa_q]*C) (3.2)

Ra € a recompensa da acdo, Wa é a producdo durante aquela agdo, wa é a
abertura da valvula ao final da acéo atual, wa-1 € a abertura da valvula ao final da acéo
passada e C é a constante de supressdo. A constante C € um parametro de ajuste e
foram testados os valores de 0, 1, 2, 3 e 6 para avaliagao sob diferentes intensidades

de supresséo.
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Com base nas definicbes realizadas, o algoritmo de RL escolhido para
aplicacao foi o método actor-critic. Essa decisdo foi tomada devido ao sistema de
producédo de petroleo poder ser configurado como um processo de decisdo de Markov
estacionario e possuir um ambiente continuo. Além disso, a ordem das acdes
aplicadas na valvula choke pode levar o sistema a uma operacao estavel acima do
ponto de Hopf, em outras palavras, levam a um estado pouco explorado caso seguida
uma politica constante.

Para aplicacdo do método, utilizou-se como base um algoritmo actor-critic (AC)
desenvolvido por Nandan (2020) com base em Keras. Implementou-se o algoritmo AC
no software Python, a partir da distribuidora Anaconda, com interface Spyder, exposto
no Apéndice B, com auxilio das bibliotecas Gym, para criacdo do ambiente, e
Matplotlib, para construcao dos gréficos. Primeiramente se resolve o modelo FOWM
para garantir um estado estacionario antes do inicio das iteracdes. Para os passos de
acao, foi construido um ambiente em Gym representando uma ac¢éo na valvula. Esse
ambiente € avaliado sessenta vezes e cada avaliagdo equivale a uma ac¢do de um
minuto, totalizando nosso periodo de acgbes. O periodo de avaliacdo ndo esta
contemplado no ambiente em Gym, em vez disso, ele foi considerado dentro da
iteracdo de um episddio no algoritmo do AC. Aglomeraram-se o0s periodos
intermediéario e final com o intuito de ndo contabilizar um passo para o periodo de
folga, visto que ndo é objetivo avaliar o que acontece durante ele. Calcula-se a
recompensa do episddio e, em seguida, com auxilio de uma rede neural estéatica do
tipo feed foward, é feita a avaliacdo das recompensas e atualizacdo das
probabilidades de acdes. A rede neural recebe como input os sinais de estado. Esse
sinal passa para uma camada comum de 128 neurdnios com ativagéo de retificacao
linear (“relu”) que alimenta as duas camadas de output, uma camada para o actor, de
densidade relativa ao numero de acfes e com ativacao a partir de funcéo exponencial
normalizada (“soffmax”), e uma camada para o critic com densidade unitaria. O actor
retorna a probabilidade das ac¢fes, dentro do espaco de ac¢des, e o critic retorna uma
estimativa das recompensas totais futuras. A politica é atualizada via backpropagation
€ um novo episodio é iniciado.

Considerando o0 objetivo de explorar muitos caminhos, o algoritmo foi
configurado para realizar um namero de iteragcdes definido. Explorou-se diferentes
nameros de iteragdes, sendo eles 10000, 20000, 30000 e 60000, com o intuito de

avaliar o impacto dessa variavel no resultado do método. Entende-se uma iteracao,
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ou episodio, como as dez horas totais observadas no modelo, sua respectiva
avaliacdo e atualizacao da politica. Todas as execucdes foram feitas no computador
com processador Intel(R) Core(TM) i5-9400F CPU @ 2.90GHz e 16gb de memoria
RAM.

3.3 Otimizagao dinamica

Adaptou-se o problema dindmico em questdo utilizando o principio de single-
shooting (SS) (Michalik et al., 2009). O espaco foi discretizado em um vetor de 60
variaveis, utilizado para representar as a¢des na valvula choke durante o periodo de
acOes. SS parte de um problema de valor inicial e tenta alcancar um valor objetivo
com base nas derivadas para diferentes conjuntos de variaveis. Aplica-se entdo um
solver para maximizar o valor objetivo, no caso, o valor da recompensa, atuando nas
variaveis do vetor de entrada. Para comparacéo e avaliacdo do reinforcement learning
(RL) se utilizou dois otimizadores disponiveis no pacote de otimizacdo do Scipy:
Minimize, utilizando o método COBYLA, e Differential Evolution (DE). O método
COBYLA minimiza uma funcdo escalar usando uma otimizacdo restringida por
aproximacédo linear. Otimizacdo por DE objetiva o minimo global e possui uma
natureza estocéstica, sem utilizacdo de gradientes para encontrar o minimo. Ambos
utilizam como base o episddio utilizado para RL, vide Figura 3.2.

A funcdo a ser minimizada em ambos 0s casos é definida como o inverso da
recompensa, ou seja, 0 somatoério da producao durante as acbes e no periodo de
avaliacdo. Dessa recompensa se desconta a variagdo de pressdo no ponto PDG,
durante o periodo de avaliacdo, para evitar direcionar a resolugdo a um cenario com
golfadas. Além disso, essa recompensa esta sujeita a uma supressao de movimento
gue consiste na soma das variacfes absolutas de abertura de vélvula durante as

acoes, multiplicada por uma constante, vide Eq. (3.3):
RT = (ZnWa + (Wf - Adeg)) * (1_ Zn( |0~)a _wa—ll) * C) (3-3)

onde Rt € a recompensa total, n € o nimero de acdes, Wa é a producdo de cada acéo,
Wt € a producdo no periodo final de avaliacdo, Arpdg € a amplitude da pressao no
ponto PDG durante o periodo de avaliagcdo. |(wa-wa-1)| € a variagdo absoluta da

abertura de valvula entre acdo atual wa, € a agédo passada wa1. C € a constante de
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supresséao, parametro avaliado com diferentes valores. No caso do método COBYLA,
testou-se valores de constante de 0, 0.01, 0.04, 0.06, 0.08, 0.25, 0.5 e 0.75. Para o
método DE, avaliou-se constantes em 0.04 e 0.25.

O valor de cada uma das 60 variaveis representa o delta aplicado na valvula
choke e cada uma possui limite inferior e superior em, respectivamente, -17% e 17%.
Em todas as execucdes, ambos os métodos utilizaram como chute inicial um vetor de
zeros, ou seja, nenhuma acao é feita na valvula. Diferente do RL que executa um
namero definido de iteragbes, esses dois otimizadores podem convergir em um
resultado antes de terminar todas as iteracdes. O cédigo conforme implementado para
0 COBYLA esta disposto no Apéndice C. No caso do método DE, optou-se por uma
populacdo de 120 individuos e foi limitado o numero de iteracdes maximas em 200,
equivalente a aproximadamente 25000 avaliagbes de funcdo, com o intuito de deixar
o tempo de execugdo competitivo com o método AC. O cddigo conforme
implementado esta explicito no Apéndice D. Todas as execucdes foram realizadas no

mesmo computador utilizado para o RL.
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4 RESULTADOS

Para todas as otimizacOes, definiu-se a abertura inicial da valvula choke em
40%. Esse valor é arbitrario, porém se optou por uma abertura abaixo do ponto de
Hopf, considerando como ponto de partida estdvel. Nenhuma execucéo apresentou
golfadas severas. Um sumario dos resultados obtidos no estudo esta exposto na
Tabela 4.1. Supressdo de movimento indica o valor da constante de supressao,
relativo & cada método. Quanto maior esse numero, mais intensa a supressao. A

producéo final faz referéncia a vazao média de 6éleo apds estabilizacdo do periodo de

avaliacao.
Tabela 4.1: Resultado geral das melhores otimizagfes obtidas.
Differential Differential Actor-
Método COBYLA COBYLA ] ] o
Evolution Evolution Critic
Constante Supressao
0 0,25 0,04 0,25 3
de Movimento
Abertura Choke Final
74,50 73,70 68,68 70,66 72,8
(%)
Producdo Final (kg/s) 26,33 26,25 25,69 25,92 26,16
Tempo de Execugao
5,70 5,95 494,6 411,4 696,0

(min)

Considerando que todos os métodos alcancaram um estado sem golfadas
severas, todos estdo aptos a serem comparados. A abertura final da choke esta
diretamente correlacionada com a producdo final alcancada, permitindo ser
comparado apenas um desses resultados. O método que alcangcou a maior producéo
final foi o COBYLA em 26,25 kg/s para constante de supresséao 0,25, além de possuir

a execucao mais rapida.

4.1 COBYLA
Dada a agilidade do méetodo COBYLA para resolucao do problema, ele foi
usado como triagem para avaliar o impacto das constantes de supressao de

movimento. As constantes testadas e os resultados obtidos estdo expostos na Tabela
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4.2. Nao foi comparado tempo de execucéo por se tratar do mesmo método e todos
possuirem tempos muito préximos, na faixa de seis minutos. A tendéncia €, a medida
que a constante de supressao aumenta, menor a abertura de valvula alcancada no
final e, por consequéncia, menor a producgéo final. A partir da constante 0,5 os
resultados sao significativamente menores, indicando uma supressao rigorosa a ponto
de restringir a obtencdo de maiores recompensas. A Figura 4.1 expbe as acoes
realizadas na valvula com constante de supressdo em 0,5. Similarmente, a Figura 4.2

expbem as a¢bes na valvula, porém com constante de supressédo em 0,75.

Tabela 4.2: Resultados do método COBYLA para diferentes constantes de supresséo de

movimento.
Constante
Supressao
g 0 0,01 0,04 0,06 0,08 0,25 0,5 0,75
e
Movimento
Abertura

Choke Final 7450 7235 7233 7210 71,77 73,70 61,7 50,56
(%)

Producéo
Final (kg/s)

26,33 26,18 26,13 26,08 26,04 26,25 24,80 23,05

0625
—— Abertura Choke(%:)

0600 -

0575 -

0550 A

0525 1

0500 -

0475 -

0450 -

Acao

Figura 4.1: Grafico da abertura da valvula choke em cada agdo para o método COBYLA com
constante de supresséo 0,5.
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Figura 4.2: Grafico da abertura da vélvula choke em cada a¢éo para o método COBYLA com

constante de supresséao 0,75.

Ao se comparar os dois melhores resultados, com constante O e com constante

0,25, percebe-se que, apesar de alcancar 0,8% a mais de abertura, a constante nula

realiza frequentes movimentos na valvula choke, vide Figura 4.3. Por outro lado, o

movimento com constante 0,25 é mais suave e a restricdo nao prejudica a obtencao

de uma recompensa comparativamente alta, vide Figura 4.4.

075 1

070 1

0165 1

060 1

(155 1

050 1

= Abertura Choke(%)

Acdo

Figura 4.3: Gréfico da abertura da valvula choke em cada a¢éo para o método COBYLA com

constante de supressao 0.
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075 4
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Figura 4.4: Grafico da abertura da vélvula choke em cada a¢éo para o método COBYLA com
constante de supresséao 0,25.

Ressalta-se que os resultados do COBYLA apresentaram a tendéncia de
realizar degraus. Além disso, nenhuma configuragao levou o sistema a golfar. A Figura
4.5 apresenta a pressao no ponto PDG, ap0s o periodo de acbes de 1 hora, com
constante de supressédo em 0. O resultado para 0 mesmo periodo com constante de
supresséao 0,25 esta exposto na Figura 4.6. Na Figura 4.7 esta evidenciado a vazao
de 6leo apds término das acdes sem supressao e, semelhantemente, a Figura 4.8
expbem a producdo apos acdes com constante de supressdo 0,25. Todas as
constantes apresentaram comportamentos oscilatérios com tendéncia a estabilizacdo

da producéo e pressdo no ponto PDG.



26 Reinforcement Learning aplicado para otimizacdo da producdo de pocos de elevacdo de
petrdleo

1e7

20293 1 —— Ppdg Pos-Acdo(Pa)
20292 1
20291 1
20290 1
20289 1
20288 1

20287 A V‘/\N\Mh

20286 -

0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
Tempois)

Figura 4.5: Grafico de pressao no ponto PDG apoés a¢des com constante de supressao 0 no
método COBYLA.
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Figura 4.6: Grafico de pressao no ponto PDG apdés a¢gbes com constante de supresséo 0,25
no método COBYLA.
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Figura 4.7: Grafico da producdo apds a¢des com constante de supressdo 0 no método
COBYLA.
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Figura 4.8: Grafico da producado apds acdes com constante de supressado 0,25 no método
COBYLA.

4.2 Differential Evolution

Frente aos resultados expostos na Tabela 4.2, para as constantes de
supressao de movimento do método COBYLA, e dado tempo de execucéo longo para
o método Differential Evolution (DE), optou-se por utilizar somente duas constantes
de supresséao, sendo elas 0,04 e 0,25. A ideia é explorar outro modelo com a melhor
constante, diferente de zero, encontrado para o COBYLA, 0,25. Também foi escolhida
uma constante mais suave, 0,04, para avaliar o impacto da intensidade da supresséo.

Evitou-se a execucdo do método com constante nula, pois € interesse encontrar um
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padrdo de acGes menos subitas e essa suavidade € obtida com maiores constantes
de supresséo, comprovado pelos resultados do COBYLA.

Ambos resultados ndo encontraram uma solucédo definitiva antes de exceder o
limite méximo de iteracdes. O resultado estd exposto na Tabela 4.3. Obteve-se um
incremento de 1,98% de abertura de valvula com a constante de supressao em 0,25.
Contudo, dada inicializacdo randémica, ndo é possivel inferir que a constante de
supressao impacta positivamente no valor final de abertura da choke. Por outro lado,
a constante de supressao teve impacto significativo na suavizacao das acoes, vide
Figura 4.9, para uma constante de supresséao de 0,04, e Figura 4.10, para a constante
de supresséao de 0,25. Além disso, os graficos de producado e pressédo no ponto PDG
pés acdes apresentaram comportamentos semelhantes e sem golfadas. A Figura 4.11
apresenta a producdo apés acdes com constante de supressao 0,04, enquanto a
Figura 4.12 apresenta o mesmo grafico para constante de supressdo 0,25. O
comportamento da pressdo no ponto PDG ap6s o periodo de acBes com uma
constante de supressdo de 0,04 esta evidenciado na Figura 4.13. A Figura 4.14
representa a pressdo no ponto PDG apds acdes quando considerada uma constante

de supresséo de 0,25.

Tabela 4.3: Resultados do método DE para diferentes constantes de supressdo de movimento.

Constante Supresséo de
. 0,04 0,25
Movimento

Abertura Choke Final (%) 68,68 70,66

Producéo Final (kg/s) 25,69 25,92
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Figura 4.9: Grafico da abertura da vélvula choke em cada ag&o para o método DE com constante de
supresséo 0,04.
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Figura 4.10: Grafico da abertura da valvula choke em cada a¢éo para o método DE com constante de
supresséao 0,25.



30 Reinforcement Learning aplicado para otimizacdo da producdo de pocos de elevacdo de
petrdleo

— Producao Pos-Acaolkn/s)
25.9 1

25.8 1

25.7 1

25.6 1

25.5 1

T T T T T T T
o 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
Empols)

Figura 4.11: Grafico da producao pés periodo de acdo para o método DE com constante de
supresséao 0,04.
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Figura 4.12: Grafico da producao pés periodo de acdo para o método DE com constante de
supresséao 0,25.



DEQUI / UFRGS - Daniel Gabbardo Kucyk 31

1e7

2040 1 — Ppdg Pos-AcaolPa)
2039 1
2038
2037 A

2036 1

2035

1 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000
TEmpo(s)

Figura 4.13: Grafico da presséo no ponto PDG apds acdes para o0 método DE com constante de
supresséao 0,04.
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Figura 4.14: Grafico da presséo no ponto PDG apés ac¢des para 0 método DE com constante de
supresséao 0,25.

4.3 Actor-Critic

A aplicacdo do meétodo actor-critic (AC) teve como objetivo avaliar dois
parametros: numero de iteracbfes e constante de supressdo de movimento.
Primeiramente, antes de se avaliar a constante, € necessario encontrar um numero
minimo de iteracdes necessarias para 0 método sair de um momento totalmente
exploratorio e comegar a gerar resultados viaveis. Essa avaliagdo se deu a partir do

acompanhamento da amplitude de presséo no ponto PDG no final de cada iteracéo.
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A Figura 4.15 indica que, nas primeiras 10000 iteracdes, o método realizou a¢cdes que,
ao final, resultaram somente no maximo ou no minimo de abertura de valvula, ou seja,
na maior ou na menor amplitude de pressao no ponto PDG, respectivamente.

Ao dobrar o nimero de iteracdes, percebe-se que, nas iteracfes finais, o
método comeca a resultar em amplitudes diferentes, ou seja, aberturas finais de
valvula diferentes, vide area em vermelho na Figura 4.16. A diferenca entre os
comportamentos exploratorios se da pela aleatoriedade das agfes durante a fase de
treinamento do método. Com o intuito de avaliar a constante de supressao para um
resultado mais aprimorado, optou-se por 30000 iteracbes como base para a

comparacao, resultando na Figura 4.17.

led

— Amplitude Ppdg (Pa)

o 2000 4000 G000 8OO0 10000
Episadio

Figura 4.15: Amplitude de presséo no ponto PDG ao término do episodio para 10000
iterac6es do método AC.
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Figura 4.16: Amplitude de presséo no ponto PDG ao término do episddio para 20000
iteracdes do método AC.
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Figura 4.17: Amplitude de presséo no ponto PDG ao término do epis6dio para 30000
iterac6es do método AC.

O resultado para diferentes constantes de supressdo de movimento para o
método AC com 30000 iteracbes esta exposto na Tabela 4.4. Diferente do COBYLA,
o resultado do método AC apresenta tendéncia de se beneficiar com o incremento da
constante de supressdo. Contudo, o incremento da constante de 3 para 6 nao
apresentou suavizacdo dos movimentos significativa, vide Figura 4.18 para a
constante 3 e Figura 4.19 para a constante 6. Alem disso, matematicamente, valores
de constante acima de 6 influenciam significativamente no range de a¢fes, dada maior
variagdo absoluta ser 17%, vide Eq. (3.2). Com o intuito de se preservar os limites
estabelecidos para as acfes, optou-se pela constante de supresséo 3 para ser a base

do incremento de iteragdes.
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Tabela 4.4: Resultados do método AC para diferentes constantes de supressao de
movimento em 30000 iteracdes.

Constante
Supressao de 0 1 2 3 6
Movimento
Abertura
Choke Final 61,40 66,20 72,4 72,8 72,2
(%)
Producéo
) 24,75 25,40 26,10 26,16 26,08
Final (kg/s)
0.9
— Abertura Choke
0.8 1
0.7 1
0.6 4
05 -
044
0 10 20 30 40 50 60
Acao

Figura 4.18: Gréfico da abertura da valvula choke em cada agdo para o método AC com
constante de supressdo 3 em 30000 iteracdes.
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Figura 4.19: Grafico da abertura da valvula choke em cada a¢éo para o0 método AC com
constante de supressdo 6 em 30000 iteracdes.
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Figura 4.20: Gréfico da abertura da valvula choke em cada agéo para o método AC com constante de
supresséo 3 em 60000 iteracdes.

Para avaliar qual o impacto do niumero de episodios na obtencao de resultados,
realizou-se uma execucao de 60000 iteracdes com fator de supressao de movimento
em 3 para avaliar o horizonte dos resultados. A comparacgao entre 30000 iteracfes e
60000 iteracOes esta exposta na Tabela 4.5. A execucao de 30000 iteracdes alcancou
uma abertura de valvula 9,4% maior que a de 60000 iteracdes. Esse resultado aponta
gue o numero de iteracdes ndo esta sendo um fator determinante para a efetividade
da otimizacdo. Sabe-se que ha uma aleatoriedade intrinseca ao método AC, porém
essa deveria ser gradativamente reduzida em detrimento ao treinamento do método.
E valido considerar que, se continuada, eventualmente a execucio de 60000 iteracbes
alcancaria um resultado similar ou melhor que o de 30000, dado carater exploratério
da metodologia, porém o tempo de execucao seria ainda maior. Outro ponto que pode
influenciar nesse quesito é a quantidade elevada de estados e acdes. O periodo de
treino pode acabar explorando acdes que direcionam 0 agente a estressar um
caminho nao 6timo, até que ele descubra possiveis rotas melhores. Cenarios que isso
ocorra aumentam consideravelmente o numero de iteracfes para alcancar melhores
resultados. O gréafico das acdes, resultado das 30000 iteracdes, esta exposto na
Figura 4.18. As ac0es resultantes das 60000 iteracOes estédo representadas na Figura
4.20. A Figura 4.21 apresenta o comportamento da pressdo no ponto PDG, apos
acoOes, do resultado das 30000 iteragbes. A pressao no ponto PDG do resultado das

60000 iteracOes esta na Figura 4.22. A Figura 4.23 expdem a producéo apos acoes
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para o resultado das 30000 iteracdes e, similarmente, a Figura 4.24 representa o

mesmo para a execucao de 60000 iteracdes.

Tabela 4.5: Comparacédo dos resultados do método AC para diferentes nimero de iteraces
com constante de supressao 3.

Numero de lteracdes 30000 60000
Constante Supresséo de Movimento 3 3
Abertura Final da Choke (%) 72,8 63,4
Producéo Final (kg/s) 26,16 25,03
Golfadas Nao Nao
Tempo de execucéo (h) 11,6 21,6
1e7
2033 4 Ppdg (Pa)
2032 4
21031
2030
2025 4
2028 4

H 5000 10000 15000 20000 25000 30000
Empo (s}

Figura 4.21: Grafico da pressédo no ponto PDG para o método AC com constante de supressédo 3 em
30000 iteracdes
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Figura 4.22: Grafico da pressdo no ponto PDG para o método AC com constante de supressao 3 em
60000 iteracBes

26.4 1
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26.3 1
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26.1 1

26.0 1

25.9 1

0 5000 10000 15000 0 20000 0 25000 0 30000
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Figura 4.23: Gréfico da producao pds acdes para o método AC com constante de supressédo 3 em
30000 iteragoes.
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25.5 1 — Producac Pos-Acao (ko/s)
25.4 A1
25.3 1
25.2 1
251 A1
25.0 1
24.9 4

24.8 1

0 5000 10000 1S000 20000 25000 30000
TEmpo (s)

Figura 4.24: Gréfico da producao pds acdes para o método AC com constante de supressédo 3 em
60000 iteragdes.

5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O estudo aplicou a metodologia de reinforcement learning (RL) para otimizar a
producdo de petroleo e analisar a viabilidade quando comparado com a otimizagdo
dindmica, via métodos COBYLA e Differential Evolution (DE), disponiveis atualmente
no pacote de otimizacdo do scipy. Os testes foram realizados com base no modelo
simplificado para pocos de elevacao de petrdleo (Diehl et al., 2017).

Explorou-se uma configuracdo de algoritmo actor-critic (AC), no qual a politica
€ atualizada com base nas recompensas obtidas, aplicando uma rede neural estatica.
O método alcancou o objetivo de gerar resultados viaveis, alcancando aberturas de
valvula de 72,8%, sem golfar. Contudo, o tempo de execucado para obtencéo desses
resultados foi de 11,6 horas, valor demasiadamente elevado quando comparado aos
outros métodos. O método DE, também lento, apresentou o resultado menos
otimizado de 70,68% de abertura em 6,85 horas de execucdo. Em questdo de
agilidade e valores, o0 método COBYLA apresentou as melhores caracteristicas,
alcancando abertura de véalvula de 73,70%, sem golfar, com o tempo de execucéo de
aproximadamente 5,95 minutos. Com as configuragcbes do método AC aplicadas
nesse estudo, entende-se nao ser efetivo utilizar essa metodologia em detrimento ao
método COBYLA.

RL, por definicdo, € uma metodologia com um carater exploratorio, ou seja, €

esperado que o método possua um maior tempo de execucgdo. Dito isso, a néo
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dependéncia do AC com o numero de iteragdes direciona possiveis aprimoramentos
a serem feitos no algoritmo utilizado, para aumentar a efetividade do método. A
utilizacdo de uma rede neural estética € um forte limitador, principalmente quando
aplicada em um sistema dindmico como o desse estudo. Além disso, ndo ha evidéncia
de que o conjunto abertura de valvula e pressdo no ponto PDG, como estado
observado, € o mais otimizado para o problema em questéo.

Trabalhos futuros incluem a aplicacéo de novas arquiteturas de redes neurais,
a exemplo de LSTM, fator que pode agilizar significativamente o tempo de execucao.
N&o so, mas a realizacdo de um estudo para identificar qual o sinal de estado mais
expressivo para o problema em questdo, dado importancia desse valor para
treinamento do método AC. Outro ponto é o episddio explorado no estudo estar livre
de perturbagbes esporadicas. Julga-se valido avaliar a resposta do método AC para
um sistema com irregularidades, dada maior semelhanca com possiveis cenarios
reais. Além, avaliar outros métodos de RL, que ndo AC, e como esses respondem ao
problema em questéo.

Entende-se que esse estudo obteve sucesso em dar inicio a aplicacdo e
estudos de RL para a otimizacdo da producédo do petrdleo. Evidencia-se com base
nesse estudo que ainda ha diversas fronteiras a serem exploradas quando o assunto
€ machine learning, em especial, reinforcement learning, e que ha espaco para esses

conceitos dentro da industria petrolifera.
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APENDICE A - MODELO FOWM
O modelo em questao utiliza as variaveis expostas na Figura A.0.1. Na base, ele

pode ser entendido como um balanco de massa entre as etapas de elevagao de

petréleo, de acordo com as equacoes:

T = Wy - Wy (A1)

TE Wity + Wiy - Wivng (A.2)

D;Tt = Wo(1 - agy) — Wium (A.3)
T = (1= E)Wyng — W (A.4)

8 = EWigng + Wy - Weout (A.5)

d?tlr = Wuwni - Wiout (A.6)

onde mga € @ massa de gas no anular, mg: € a massa de gas no tubing, my €
massa de liquido no tubing, mgs € a massa de gas na bolha na linha de transporte, mgr
e my sdo, respectivamente, a massa de gas e de liquido na linha de elevacéo. E é a
fracdo de gas que néo se prende na bolha e agw € a fracdo méassica de gas na presséo

e temperatura do reservatorio.
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Figura A.0.1: Sistema de 0leo e gas em alto mar modelado por FOWM.

Fonte: Diehl et al. (2017)

As vazdes de fluidos séo obtidas a partir de:

Wiy= Ka\/ Pai(Pai-Pep) (A.7)

W, =K, [1- (02 %) (0,8 %)2] (A.8)
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thg: KwO(gt\/ P1(Pee-Prp) (A.9)

Won = Ky (1 — age)y/p1(Pee — Prpy) (A.10)
Wy = Cg(Pep — Prp) (A.11)

Wgout: O(gcoutz\/ P1(Pre-Fs) (A.12)
Wiout= o(1CoutZ\/ P1(Pre-Ps) (A.13)

onde Wy é a massa de gas para elevacdo entrando no anular, Wi, é a
massa de gas que flui do anular para o tubing, W, € a vazdo do reservatorio para o
buraco de fundo, Wwng € Wwni S80, respectivamente, a vazao de gas e liquido na arvore
de natal, Wq é a vazdo na valvula virtual, Wgout € Wiout S80, respectivamente, a vazdo
de gas e liquido pela valvula choke no topo da plataforma. Ka € coeficiente de vazéo
entre o anular e o tubing, K; € parametro diretamente proporcional a produgéo do

reservatério ao tubing, Kw é o coeficiente de vazéo na arvore de natal.

A densidade do anular pai € dada pela Eg. (A.14), p. é a densidade do liquido
e é considerada constante. Das Eq. (A.14) — (A.17), aq € a fragdo massica no tubing,
enquanto agr € air séo a fracdo de gas e liquido na linha de transporte. As constantes
da vélvula virtual e da valvula choke séo representadas como Cq4 e Cout. A fracdo de
abertura da choke € dada por z. P, é a pressdo na entrada do buraco de fundo, Ps é
a pressao no separador gravitacional na plataforma. As outras pressdes utilizadas nas
Eq. (3.7) — (3.13) séo descritas pelas Eq. (3.18) — (3.25):

Pai= pr (A.14)

Qgr= % (A.15)
Olgy = m:f;nlr (A.16)
0= 1'O(gr (A.17)
P,i= (‘?—L + f/i) Mg, (A.18)

Pip= Pt +Pmi8Hvgl (A.19)
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petrdleo
Pon= deg"l'pmresg(Ht'deg) (A.20)
deg: Ptb+pmresg(deg'val) (A.21)
_ pgtRT
Pe=—4 (A.22)
mypr+my oti sin(O
Prb= Prt+( Ir Lstill)8 (0) (A.23)
Ags
mghHRT
Pepy=—— A.24
eb MVep, ( )
. mgrRT
Pre= M FMp o] (A.25)
M(wuvss'p—l'

onde P, é a pressao no ponto de injecdo de gas no anular, Py € a pressao
no ponto de injecdo de gas na lateral do tubing, Puh € a pressé@o no buraco de fundo,
Ppdg € a pressdo no fundo da coluna de producédo (PDG), Pr € a pressdo do
reservatorio, Py € a pressao no topo do tubing, P, é a pressdo na linha de transporte
antes da bolha, Per € a pressédo da bolha e P € a pressdo no topo da linha de
elevacao. Estima-se o comportamento do gas como ideal, T € a temperatura média
do sistema de producdo, M é a massa molecular do gas, R é a constante universal

dos gases e g é a aceleracdo da gravidade. As propriedades de densidade e

dimensionamento restantes sdo dadas pelas seguintes equacdes:

mgt+m1t
Pmt= —Vgt (A.26)
Mgt
Pgt= —Vggt (A.27)
m
Vgtz Vt' It (A.28)
Pl
TtD <2
A= —S5 (A.29)
4
T[DSSZLr T[DSSZLﬂ
V= . + n (A.30)
v mD4° Ly
A= ——— (A.31)
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2
V= T[tht Le (A.32)

onde Vi € o volume do anular, L € o comprimento do anular, pmt € a
densidade da mistura no tubing, pgt € a densidade do gas no tubing. Considera-se a
mistura no reservatorio como constante e com densidade pmres. Hvgl € a altura do ponto
de insercdo de gés no tubing e a arvore de natal, Hpdg € a altura do ponto PDG até a
arvore de natal e H: € a altura do buraco de fundo até a &rvore de natal. A inclinacéo
média da linha de elevagéo é dada por ©. mistii € a minima massa de liquido na linha

de transporte, Vep € 0 volume da bolha e wy é parametro de posicionamento da bolha.
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APENDICE B — ACTOR-CRITIC EM PYTHON
Da Figura B.0.1 a Figura B.0.17 é explicitado o codigo utilizado em Python para
aplicar o método actor-critic (AC) na otimizacao de producéo de pocos de petréleo.

Utilizou-se como base as equacdes definidas pelo modelo FOWM.

import numpy as np

import math

from matplotlib import pyplot as plt
from scipy.integrate import odeint
import tensorflow as tf

from tensorflow import keras

from tensorflow.keras import layers
from gym import Env

from gym.spaces import Discrete,Box
import random

import time

start time = time.time ()

Figura B.0.1: Definicdo das bibliotecas utilizadas no método AC.
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# Varidveis Definidas

teta = 0.577 # (rad) = 56°

zinicial = 0.4 # Abertura inicial da valvula choke
z = zinicial # Abetura da valvula choke

Wgc = 1.0 # kg/s, massa de gds injetado no tubo

# Propriedades gases
9.81 #m/s2
R = 8.3145 #J/mol.K

Q
I

# Parametros-Caso 3-Poco A
Mlstill = 62.22

Cg = 0.001137

Cout = 0.002039

Veb = 60.98

E = 0.1545
Kw = 0.0006876
Ka = 0.00002293
Kr = 126.9
wu = 2.780

# Varidveis Poco A

rol = 900 #kg/m3

Pr = 22500000 #Pascal = 225 bar
Ps = 1000000 #Pascal = 10 bar
alphagw = 0.0188

romres = 892 #kg/m3

M = 0.018 #kg/mol

T = 298 #K

Lr = 1569 #m

Lfl = 2928 #m

Lt = 1638 #m

La = 1118 #m

Ht 1279 #m

Hpdg = 1117 #m

Hvgl = 916 #m

Dss = 0.15 #m

Dt = 0.15 #m

Da = 0.14 #m

# Dimensbes - Eq.Constantes

Ass = math.pi * math.pow(Dss, 2)/4

Vss = math.pi * math.pow(Dss, 2) * Lr/4 + math.pi * math.pow(Dss, 2) *
Lfl/4

Va = math.pi * math.pow(Da, 2) * La/4

Vt = math.pi * math.pow(Dt, 2) * Lt/4

Figura B.0.2: Definicdo dos pardmetros e equacgfes constantes do modelo FOWM.
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# Propriedades dos Fluidos
def alphagt (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Mgt/ (Mgt + Mlt)

def alphagr (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Mgr/ (Mgr + Mlr)

def Pai (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return (R*T/(Va*M) + g*La/Va) *Mga

def Prb (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Prt (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) + (Mlr + Mlstill) * g *
math.sin (teta) /Ass

def Prt (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Mgr * R * T/(M * (wu * Vss - (Mlr + Mlstill) /rol))

def Peb (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Mgb * R * T/ (M * Veb)

def romt (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return (Mgt + Mlt)/Vt

def Vgt (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Vvt - Mlt/rol

def rogt (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Mgt/Vgt (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr)

def roai (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return M * Pai (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) / (R * T)

def Ptt (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return rogt (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) * R * T/M

def alphalr (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) :
return 1 - alphagr (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr)

def Ptb (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Ptt (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) +

romt (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) * g * Hvgl

def Pbh (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Ppdg(Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) + romres * g * (Ht - Hpdg)

def Ppdg(Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Ptb (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) + romres * g * (Hpdg - Hvgl)

Figura B.0.3: Equacdes das propriedades dos fluidos do modelo FOWM.
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# Vazdes dos Fluidos
def Wiv (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) :

return Ka * np.sqrt (max(0,roai (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) *
(Pai (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) - Ptb(Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr))))

def Wr (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Kr * (1 - (0.2 * Pbh(Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) / Pr) -
math.pow((0.8 * Pbh(Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) / Pr), 2))

def Wwhg (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Kw * np.sqrt (max(0, rol * (Ptt(Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr)
Prb (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,M1lr)))) * alphagt (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr)

def Wwhl (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) :

return Kw * np.sqrt(max(0,rol * (Ptt(Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr)
Prb (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr)))) * (1 -
alphagt (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr))

def Wg(Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Cg * (Peb (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) -
Prb (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,M1lr))

def Wgout (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) :
return alphagr (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) * Cout * z *
np.sqrt (max (0, rol * (Prt(Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) - Ps)))

def Wlout (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) :

return alphalr (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) * Cout * z *
np.sqrt (max(0,rol * (Prt(Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) - Ps)))

Figura B.0.4: Equacdes de vazdes dos fluidos do modelo FOWM.
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# Balanco de Massa
def Dm(m, t) :

Dm = np.zeros (6)

Mga =
Mgt =
Mlt =
Mgb =
Mgr =
Mlr =

Dmga = Wgc - Wiv (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr)
Dmgt = Wr (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) * alphagw +
Wiv (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,M1lr) - Wwhg(Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr)
Dmlt = Wr (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) * (1 - alphagw) -
Wwhl (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr)
Dmgb = (1 - E) * Wwhg(Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) -
Wg (Mga,Mgt,M1t, Mgb,Mgr,Mlr)
Dmgr = E * Wwhg (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,M1lr) +
Wg (Mga,Mgt,M1t, Mgb,Mgr,M1lr) - Wgout (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr)
Dmlr = Wwhl (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) -
Wlout (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr)

Dm[0] = Dmga
Dm[1] = Dmgt
Dm[2] = Dmlt
Dm[3] = Dmgb
Dm[4] = Dmgr
Dm[5] = Dmlr

return Dm

# Condicdes iniciais:
m = np.zeros(6)

] = 3372
] = 1390
] = 14674
] = 6489
] = 2620
] = 27000

Figura B.0.5: Balanco de massa e condi¢des iniciais do modelo FOWM.
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# Resolucdo Balanco de Massa

tfinal = 36000 #tempo longo para estabilizacdo do sistema pré-
otimizacdo

t = np.linspace (0, tfinal, num=tfinal+l)

sol = odeint (Dm,m, t)

# Definindo novos valores de massa para inicio da otimizacdo

m[0] = sol[tfinal, 0]
m[l] = sol[tfinal, 1]
m(2] = sol[tfinal, 2]
m[3] = sol[tfinal, 3]

m[4] = sol[tfinal, 4]
m[5] = sol[tfinal, 5]

Figura B.0.6: Resolucdo do balanco de massa e definigcdo dos valores para inicio da otimizagéo pelo
método AC.

# Definic¢bes para grdficos e andlises

passoz = []

steppassoz = []

recompensatotal = []

recompensaaux = Wlout(sol[tfinal,0], sol[tfinal,1], sol[tfinal,?2],
sol[tfinal, 3], sol[tfinal,4], sol[tfinal,5])

Ppdginicial = Ppdg(sol[tfinal, 0], sol[tfinal,1], sol[tfinal,?2],
sol[tfinal, 3], sol[tfinal,4], sol[tfinal,5])

Ppdgamp = 0

graficoppdg = []

graficoppdgepisodio = []

graficoppdgepisodioaux = []

graficowlout = []

graficowloutaux = []
graficowloutaux.append (recompensaaux)
graficowloutreward = []

Figura B.0.7: Definicdes para gréaficos e analises do método AC.
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# Ambiente em Gym do Periodo de Acgcdes
class FOWM (Env) :

# Inicializacdo do Ambiente

def

high=np.

__init  (self):

global z

global steppassoz

global m

global Ppdginicial

steppassoz.append(zinicial)

self.action space = Discrete(171) #Espaco de acdes
self.observation space = Box(low=np.array([0.02, 0]),
array([0.98,np.inf]), dtype=np.float32) #Espaco dos estados
self.state = (z,Ppdginicial) #Definicdo do estado inicial

# Passo — Acdo

def

step(self, action):
global z

global m

global passoz

global steppassoz
global recompensaaux
global Ppdgamp

global graficowlout
global graficowloutaux

z = z + ((action - 85)/500) #aplicando a¢do na choke
descontoc = 6 #constante de supressdo de movimento
done = False #varidvel para parada antecipada, nao utilizado.
if z <= 0.02:

z = 0.02
elif z >= 0.98:

z = 0.98

# Definicdo do vetor tempo de uma agcdo

steptfinal = 60
stept = np.linspace (0, steptfinal, num=steptfinal+l)

stepsol = odeint (Dm,m,stept) #Resolvendo o modelo para a acdo.

# Aplicando os resultados as massas.
0] = stepsol[steptfinal, O]
= stepsol[steptfinal,l]
= stepsol[steptfinal, 2]
steptfinal, 3]

]

]

= stepsol[steptfinal, 4

— — o/ o/ o/

1]
2]
3] = stepsol
4]
5]

= stepsol[steptfinal, b

Figura B.0.8: Criagdo do ambiente Gym e resolugdo de uma agdo do método AC.
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# Para visualizacdo grdafica da vazdo durante acdes.
graficowloutaux.append (Wlout (stepsol([steptfinal, O],
stepsol[steptfinal,l], stepsol[steptfinal,?2], stepsol[steptfinal, 3],

stepsol[steptfinal, 4], stepsol[steptfinal,5]))

# Cdlculo da variacdo absoluta entre abertura no final da
atual e abertura no final da ag¢do passada

steppassoz.append(z)

stepatual = len(steppassoz)-1

stepdesconto = abs (steppassoz|[stepatual] -

steppassoz[stepatual-1])

# Cdlculo da pressdo no ponto PDG para definicdo do estado.

Ppdgstep = Ppdg(stepsol[steptfinal, 0], stepsol[steptfinal,l],
stepsol[steptfinal, 2], stepsol[steptfinal,3], stepsol[steptfinal,44],
stepsol[steptfinal,5])

# Cdlculo da pressdo no ponto PDG para possivel desconto na
recompensa, ndo utilizado.

Ppdgamp = (max(Ppdg(stepsol[:,0], stepsol[:,1], stepsol[:,2],
stepsol[:,3], stepsol[:,4], stepsol[:,5])) - min(Ppdg(stepsol[:,0],
stepsol[:,1], stepsol[:,2], stepsol[:,3], stepsol[:,4],
stepsol[:,5])))

# Cdlculo da producdo para ser usada na recompensa e futura
visualizacdo.
i=0
Wloutreward = np.zeros (steptfinal+l)
while 1 <= steptfinal:
Wloutreward[i] = Wlout(stepsol[i,0], stepsolli,1l],
stepsol[i,2], stepsol[i,3], stepsol[i,4], stepsol[i,5])
i+=1

#Cdlculo da recompensa do episddio.
if z <= 0.02:

reward = 0 #penalidade por alcancar o limite inferior
else:
if z >= 0.98:
reward = 0 #penalidade por alcancar o limite superior
else:

reward = (np.mean (Wloutreward) * steptfinal) *(1l-

stepdesconto*descontoc) #recompensa do episodio.

Figura B.0.9: Calculos ap06s realizacéo da acdo da acdo no ambiente Gym para método AC.
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# Para visualizacdo e acompanhamento
recompensaaux = Wlout (stepsol[steptfinal, O],
stepsol[steptfinal, 1], stepsol[steptfinal,2],
stepsol[steptfinal, 3], stepsol[steptfinal,4],
stepsol[steptfinal, 5])

# Pardmetro info padrdo de espaco em Gym.

info = {}

# Definicdo do novo estado.

self.state = (z,Ppdgstep)

return self.state, reward, done, info

# Visualizacdo por acdo. Ndo utilizada.
def render (self):
pass

# Reinicializacdo do sistema para iniciar o proximo episddio.
def reset (self):

global =z

global sol

global m

global Ppdginicial

m[0] = sol[tfinal, 0]

m[l] = sol[tfinal, 1]

m[2] = sol[tfinal, 2]

m[3] = sol[tfinal, 3]

m[4] = sol[tfinal, 4]

m[5] = sol[tfinal, 5]

z = zinicial

self.state = (z,Ppdginicial)

return self.state

Figura B.0.10: Final do passo e configuracdes de reinicializacdo do ambiente Gym para método AC.
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# Configuracdo de pardmetros para todo o algoritmo

seed = random.seed()

gamma = 1 # Fator de desconto para recompensas passadas
max steps per episode = 61 # Numero de passos
env = FOWM() # Criando o ambiente

env.seed (seed)
eps = np.finfo(np.float32).eps.item() # Menor numero para que 1.0 +

eps = 1.0

# Gerando a rede neural
num_inputs = 2 # Numero de variaveis de estado
num_actions = 171 # Numero de acdes possiveis

num _hidden = 128 # Numero de neurdénios da rede
inputs = layers.Input (shape=(num inputs,))

action = layers.Dense

(

common = layers.Dense(num_hidden, activation="relu") (inputs)
(num_actions, activation="softmax") (common)
(

critic layers.Dense (1) (common)

# Definindo pardmetros da rede neural e iteragdes

model = keras.Model (inputs=inputs, outputs=[action, critic])
optimizer = keras.optimizers.Adam(learning rate=0.01)
huber loss = keras.losses.Huber ()

action probs history = []

[]

critic_value_ history
rewards history = []
running reward = 0

episode count = 0

Figura B.0.11: Configuragdo de parametros do método AC.
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# Inicio das iteracdes
while episode count < 30000: # Numero mdximo de iteracdes
state = env.reset () # Reinicializacdo do ambiente
episode reward = 0
with tf.GradientTape () as tape:
for timestep in range(l, max steps per episode):

# Passos referentes ao periodo de acédes

if timestep < max steps per episode - 1:

state tf.convert to tensor (state)

state = tf.expand dims(state, 0)

# Predicdo das probabilidades de agdes

# e estimativa das recompensas futuras

# com base no estado atual do ambiente

action probs, critic value = model (state)
critic_value history.append(critic_value[0, 0])

# Seleciona a acdo de acordo com a distribuicdo das

probabilidades

action = np.random.choice (num_actions,
p=np.squeeze (action probs))

action probs history.append(tf.math.log(action probs[0

, actionl]))

# Aplica a acdo no ambiente
state, reward, done, _ = env.step(action)
rewards_history.append(reward)

episode reward += reward

Figura B.0.12: Inicio das iterac8es e periodo de a¢cdes do método AC.
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# Passo referente ao periodo de avaliacdo.
else:

state tf.convert to tensor (state)

state = tf.expand dims(state, 0)

# Predicdo das probabilidades de acdes e estimativa
das recompensas futuras com base no estado atual do
ambiente

action probs, critic value = model (state)

critic _value history.append(critic value[0, 0])

# Definindo o tempo dos periodos pds-acées

steptfinal = 32400

stept = np.linspace (0, steptfinal, num=steptfinal+l)

stepsol = odeint (Dm,m, stept) #Resolvendo o modelo para
esses periodos.

# Aplicando o resultado final as massas
m[0] = stepsol[steptfinal, 0]
m[l] = stepsol[steptfinal, 1]
m[2] = stepsol[steptfinal, 2]
m[3] = stepsol[steptfinal, 3]
m[4] = stepsol[steptfinal, 4]
m[5] = stepsol[steptfinal, 5]

# Calculo da amplite da pressdo no ponto PDG - 10800s
€ o inicio do periodo de avaliacdo

Ppdgamp = (max (Ppdg(stepsol[10800:,0],
stepsol[10800:,1], stepsol[10800:,27,
stepsol[10800:,3], stepsol[10800:,47,
stepsol[10800:,5])) - min(Ppdg(stepsol[10800:,017,
stepsol[10800:,1], stepsol[10800:,27,

stepsol [10800:, 3] stepsol[10800:,47,

stepsol [10800:,5]

# Para visualizacdo
graficoppdgepisodioaux.append (Ppdg (stepsol[:,0],

stepsol[:,1], stepsol[:,2], stepsol[:,3], stepsoll[:,4],
stepsol[:,5]1))

Figura B.0.13: Resolucéo do periodo de avaliacdo do método AC.
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# Cdlculo da producdo no periodo de avaliacdo

ee = 10800
Wloutreward = np.zeros (steptfinal+l)
i=0

while i1 <= steptfinal:
Wloutreward[i]=Wlout (stepsol[i, 0], stepsol[i,1],
stepsol[i,2], stepsol[i,3], stepsoll[i,4],
stepsol[i, 5])
i+=1

# Recompensa do periodo de avaliacdo
reward = max (0, ((np.mean (Wloutreward[ee:]) *
(steptfinal - ee)) - Ppdgamp))

# Para visualizacdo

graficowloutreward.append (Wloutreward)

# Salvando a recompensa no histdrico
rewards history.append (reward)

episode reward += reward
if done:

graficowloutreward.append (np.zeros (1))
break

Figura B.0.14: Célculo da recompensa do periodo de avaliagao do método AC.
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# Para visualizacdo

running reward = episode reward

# Cdlculo do valor esperado a partir das recompensas
# - A cada passo, qual foli a recompensa total recebida depois
daquele passo

# - Recompensas antigas sdo descontadas multiplicando-as por

gamma - N&do utilizado - gamma = 1

# - Esses sdo os rotulos para o critico
returns = []

discounted sum = 0

for r in rewards history[::-1]:

discounted sum = r + gamma * discounted sum

returns.insert (0, discounted sum)

# Normalizacdo

returns = np.array(returns)
returns = (returns - np.mean(returns)) / (np.std(returns) +
eps)
returns = returns.tolist()
# Cdlculo do valor perdido para atualizar nossa rede
history = zip(action probs history, critic value history,
returns)
actor_ losses = []
critic losses = []
for log prob, value, ret in history:
diff = ret - value
actor losses.append(-log prob * diff) # actor loss
critic_losses.append(
huber loss(tf.expand dims(value, 0),
tf.expand dims (ret, 0))
)
# Backpropagation
loss_value = sum(actor losses) + sum(critic losses)
grads = tape.gradient (loss_value, model.trainable variables)

optimizer.apply gradients (zip (grads,
model.trainable variables))

# Limpeza do historico de perdas e de recompensas
action probs history.clear ()
critic_value history.clear()

rewards history.clear()

# Contagem de episddios e linhas para visualizacdo

episode_count += 1

Figura B.0.15: Atualizacao da politica e final do episddio do método AC.
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if episode count % 1 ==
template = "running reward: {:.2f} at episode {}"
print (template.format (running reward, episode count))
print ("Abertura Choke Final: %.2f"%z)
print("Vazéo Final: %.2f"%recompensaaux)
recompensatotal = recompensatotal + [running reward]
passoz.append (steppassoz)
steppassoz = []
steppassoz.append(zinicial)
graficoppdg.append (Ppdgamp)
graficowlout.append(graficowloutaux)
graficowloutaux = []
graficoppdgepisodio.append(graficoppdgepisodioaux)
graficoppdgepisodiocaux = []

# Avalia qual foi o episddio de maior recompensa
maioretapa = recompensatotal.index (max (recompensatotal))

# Imprime a maior recompensa
print ("Maior Recompensa: %.2f"%max (recompensatotal))

print ("Episodio: %.2f"% (maioretapa+l))

Figura B.0.16: Acompanhamentos de final de episédio e consideracdes para geragéo de gréaficos do
método AC.
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racdo dos grdaficos

odiografico = np.linspace(l, len(graficoppdg),
len (graficoppdg))

figure (1)

.plot (episodiografico,graficoppdg, 'r',label="Amnplitude Ppdg (Pa)"')

legend(loc="'best"')
xlabel ('Episddio')
grid()
show ()

icoppdgepi = 0
i in graficoppdgepisodio[maioretapal:

graficoppdgepi += 1

oee = np.linspace (0, len(graficoppdgepi), num =
graficoppdgepi))
figure (2)

.plot (tempoee, graficoppdgepi, 'y', label="Ppdg (Pa)')

legend (loc="best")
xlabel ('Tempo (s) ')

.grid()

show ()

grafico = np.linspace (0, len(passoz|[maioretapal),

len (passoz[maioretapal))

figure (3)

plot (acaografico,passoz[maioretapal, 'b',label="Abertura Choke')
legend(loc="'best"')

xlabel ('Acdo'")

grid()

show ()

grafico2 = np.linspace (0, len(graficowlout[maioretapal),

len(graficowlout [maioretapal))

figure (4)

plot (acaografico2,graficowlout [maioretapal, 'g', label="Producdo
(kg/s) ")

legend (loc="best")

xlabel ('Acdo'")

grid()

show ()

figure (5)

plot (tempoee,graficowloutreward[maioretapal, 'g', label="Producédo
Acdo (kg/s)')

legend (loc="best")

xlabel ('Tempo (s)')

grid()

show ()

Figura B.0.17: Geracédo dos gréaficos do método AC.
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APENDICE C — MINIMIZE COBYLA EM PYTHON
Da Figura C.0.1 a Figura C.0.14 é explicitado o cédigo utilizado em Python para
aplicar o método COBYLA na otimizacao de producédo de pocos de petroleo. Utilizou-

se como base as equacfes definidas pelo modelo FOWM.

import numpy as np

import math

from matplotlib import pyplot as plt
from scipy.integrate import odeint
from scipy.optimize import minimize
import time

start time = time.time ()

Figura C.0.1: Definicdo das bibliotecas utilizadas pelo método COBYLA.

#definicédes

teta = 0.577 #rad = 56°C

zinicial = 0.40

z = zinicial #abertura choke valve

Wgc = 1.0 #kg/s, massa de gas injetado no tubo

#propriedades gases
g = 9.81 #m/s2
R = 8.3145 #J/mol.K

#pardmetros caso 3 poco A
Mlstill = 62.22

Cg = 0.001137

Cout = 0.002039

Veb = 60.98

E = 0.1545
Kw = 0.0006876
Ka = 0.00002293
Kr = 126.9
wu = 2.780

Figura C.0.2: Definicdo de pardmetros do modelo FOWM.
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#varidveis poco A

rol = 900 #kg/m3

Pr = 22500000 #Pascal = 225 bar
Ps = 1000000 #Pascal = 10 bar
alphagw = 0.0188

romres = 892 #kg/m3

M = 0.018 #kg/mol

T = 298 #K

Lr = 1569 #m

Lfl = 2928 #m

Lt = 1638 #m
La = 1118 #m
Ht = 1279 #m

Hpdg = 1117 #m
Hvgl = 916 #m
Dss = 0.15 #m
Dt = 0.15 #m
Da = 0.14 #m

#Dimensbdes - Eqg.Constantes

Ass = math.pi * math.pow(Dss, 2)/4

Vss = math.pi * math.pow(Dss, 2) * Lr/4 + math.pi * math.pow(Dss, 2) *
Lfl/4

Va math.pi * math.pow(Da, 2) * La/4

Vt = math.pi * math.pow(Dt, 2) * Lt/4

Figura C.0.3: Variaveis e equacdes de dimensionamento do modelo FOWM.
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# Vazdes dos Fluidos
def Wiv (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) :

return Ka * np.sqgrt(max(0,roai (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) *
(Pai (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) - Ptb(Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr))))

def Wr (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Kr * (1 - (0.2 * Pbh(Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) / Pr) -
math.pow((0.8 * Pbh(Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) / Pr), 2))

def Wwhg (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Kw * np.sqrt(max(0, rol * (Ptt(Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) -
Prb (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,M1lr)))) * alphagt (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr)

def Wwhl (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) :

return Kw * np.sqrt(max(0,rol * (Ptt(Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) -
Prb (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,M1lr)))) * (1 -
alphagt (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr))

def Wg(Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Cg * (Peb(Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) -
Prb (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr))

def Wgout (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return alphagr (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) * Cout * z *
np.sqrt (max(0,rol * (Prt(Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) - Ps)))

def Wlout (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) :

return alphalr (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) * Cout * z *
np.sqrt (max(0,rol * (Prt(Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) - Ps)))

Figura C.0.4: Equac®es de vazdes dos fluidos do modelo FOWM.
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# Propriedades dos Fluidos
def alphagt (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Mgt/ (Mgt + Mlt)

def alphagr (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Mgr/ (Mgr + Mlr)

def Pai (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return (R*T/(Va*M) + g*La/Va) *Mga

def Prb (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Prt (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) + (Mlr + Mlstill) * g *
math.sin (teta) /Ass

def Prt (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Mgr * R * T/(M * (wu * Vss - (Mlr + Mlstill) /rol))

def Peb (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Mgb * R * T/ (M * Veb)

def romt (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return (Mgt + Mlt)/Vt

def Vgt (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Vvt - Mlt/rol

def rogt (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Mgt/Vgt (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr)

def roai (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return M * Pai (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) / (R * T)

def Ptt (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return rogt (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) * R * T/M

def alphalr (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) :
return 1 - alphagr (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr)

def Ptb (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Ptt (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) +

romt (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) * g * Hvgl

def Pbh (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Ppdg(Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) + romres * g * (Ht - Hpdg)

def Ppdg(Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Ptb (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) + romres * g * (Hpdg - Hvgl)

Figura C.0.5: Equac®es de propriedades dos fluidos do modelo FOWM.
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# Balanco de Massa
def Dm(m, t) :

Dm = np.zeros(6)

Mga =
Mgt =
Mlt =
Mgb =
Mgr =
Mlr =

Dmga = Wgc - Wiv (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr)
Dmgt = Wr (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) * alphagw +
Wiv (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,M1lr) - Wwhg(Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr)
Dmlt = Wr (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) * (1 - alphagw) -
Wwhl (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr)
Dmgb = (1 - E) * Wwhg(Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,M1lr) -
Wg (Mga,Mgt,M1t, Mgb,Mgr,Mlr)
Dmgr = E * Wwhg (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,M1lr) +
Wg (Mga,Mgt,M1t, Mgb,Mgr,M1lr) - Wgout (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr)
Dmlr = Wwhl (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) -
Wlout (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr)

Dm[0] = Dmga
Dm[1] = Dmgt
Dm[2] = Dmlt
Dm[3] = Dmgb
Dm([4] = Dmgr
Dm[5] = Dmlr

return Dm

# Condicées iniciais:
m = np.zeros(6)

= 3372

= 1390

= 14674

= 6489

= 2620

= 27000

Figura C.0.6: Equac8es do balanco de massa e condic¢des iniciais do modelo FOWM.
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# Resolug¢do Balanco de Massa

tfinal = 36000 #tempo longo para estabilizacdo do sistema pré-
otimizacdo

t = np.linspace (0, tfinal, num=tfinal+l)

sol = odeint (Dm,m, t)

# Definindo novos valores de massa para inicio da otimizacdo
0] = sol[tfinal, 0]
1] = sol[tfinal, 1]
2] = sol[tfinal, 2]
3] = sol[tfinal, 3]
4] = sol[tfinal, 4]
5] = sol[tfinal, 5]

Figura C.0.7: Resolucéo inicial do modelo FOWM.

# Definigcdo de pardmetros e valor inicial
acoes = 60
delta = np.zeros (acoes)

# Definindo os limites das varidveis
b= (-0.17,0.17)
bnds = []
i=0
while i < acoes:
bnds.append (b)
i+=1

Figura C.0.8: Parametros do método COBYLA.
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# Definindo a funcdo a ser minimizada
def objective (delta):

global z

global m

Wloutrewardtotal = []
descontoc = 0.5 # Constante de supressdo

# Aplicagcdo o vetor de agdes
i=0
while 1 < acoes:
z = z + delta[i]
# z = deltali]
if z > 0.99:
z = 0.99
else:
if z < 0.01:
z = 0.01

# Resolvendo o modelo para cada acdo

steptfinal = 60

stept = np.linspace (0, steptfinal, num=steptfinal+l)
stepsol = odeint (Dm,m, stept)

# Definindo novo balanco

0] = stepsol[steptfinal, (]
1] = stepsol[steptfinal,l]
2] = stepsol[steptfinal, 2]
3] = stepsol[steptfinal, 3]
4] = stepsol[steptfinal, 4]
5] = stepsol[steptfinal, 5]

# Calculando a recompensa da acdo
k=0
Wloutreward = np.zeros (steptfinal+l)
while k <= steptfinal:

Wloutreward[k]=Wlout (stepsol[k,0], stepsollk,1],

stepsol[k,2], stepsollk,3], stepsollk,4], stepsoll[k,5])

k+=1
Wloutrewardtotal.append (np.mean (Wloutreward) *steptfinal)
i+=1

Figura C.0.9: Inicio da funcéo objetivo a ser minimizada pelo método COBYLA e periodo de a¢es.
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# Periodo P&és Acdes
steptfinal = 32400 # Periodo de folga + periodo de avaliacdo
stept = np.linspace (0, steptfinal, num=steptfinal+l)
stepsol = odeint (Dm,m, stept) # Resolvendo o modelo para o todo o

periodo.

# Aplicando os valores finais
0] = stepsol[steptfinal, (]

1] = stepsol[steptfinal,l]
2] = stepsol[steptfinal, 2]
3] = stepsol[steptfinal, 3]
4] = stepsol[steptfinal,4]
5] = stepsol[steptfinal, 5]

# Cdlculo da amplitude de pressdo no ponto PDG

# 10800s = Inicio do periodo de avaliacdo

Ppdgamp = (max (Ppdg(stepsol[10800:,0], stepsol[10800:,117,
stepsol[10800:,2], stepsol[10800:,3], stepsol[10800:,47,

stepsol[10800:,5])) - min(Ppdg(stepsol[10800:,0], stepsol[10800:,117,
stepsol[10800:,2], stepsol[10800:,3], stepsol[10800:,47,
stepsol[10800:,571)))

# Cdlculo da recompensa do periodo de avaliacgdo
ee=10800

k=0

Wloutreward = np.zeros(steptfinal+l-ee)

while k <= (steptfinal - ee):

Wloutreward[k] = Wlout(stepsol[k,0], stepsollk,1],
stepsol[k,2], stepsollk,3], stepsollk,4], stepsoll[k,5])
k+=1

Wloutrewardtotal.append (np.mean (Wloutreward) * (steptfinal-ee))

Figura C.0.10: Periodo pds a¢des da fungéo objetivo a ser minimizada pelo método COBYLA.
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# Cdlculo da recompensa total
recompensatotal = 0
for i in Wloutrewardtotal:

recompensatotal += 1

# Cdlculo do somdatorio das variacdes absolutas
descontoz = 0
for x in delta:

descontoz = descontoz + abs (x)

# Ajuste da recompensa total
recompensatotal = (recompensatotal - Ppdgamp) * (1 - descontoz *

descontoc)

# Para acompanhamento
print (recompensatotal)

# Reiniciando o sistema
z = zinicial

] = sol[tfinal, 0]

] = sol[tfinal, 1]

] = sol[tfinal, 2]

] = sol[tfinal, 3]

] = sol[tfinal, 4]

] = sol[tfinal, 5]

return -recompensatotal

Figura C.0.11: Célculo da recompensa total e retorno da funcéo objetivo a ser minimizada pelo
método COBYLA.
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# Definicdo dos limites de cada varidvel por restrigcdo
# Particularidade do COBYLA

cons = []

for factor in range(len (bnds)) :

lower, upper = bnds|[factor]

1 = {"type': 'ineq',
'fun': lambda delta, lb=lower, i=factor: deltal[i] - 1lb}
u = {'type': 'ineq',

'fun': lambda delta, ub=upper, i=factor: ub - deltalil]}
cons.append (1)
cons.append (u)

# Minimizando a func¢do objetivo

sol = minimize (objective,delta,method='COBYLA',constraints=cons,
options={'rhobeg': 0.05, 'maxiter': 20000, 'disp': False, 'catol':
0.0})

# Visualizacdo da resposta
print (sol)

Figura C.0.12: Limita¢&@o das variaveis e chamada da otimizacdo pelo método COBYLA.
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# Configuracdo dos vetores para grdaficos a partir da solugdo

graficoacoes = np.linspace (0, acoes,

graficosol = []

graficoppdg = []

graficowlout = []

z = zinicial

for i in sol.x:
z += 1
steptfinal = 60
stept = np.linspace (0, steptfinal,
stepsol = odeint (Dm,m, stept)
m[0] = stepsol[steptfinal, 0]
m[1] = stepsol[steptfinal,l1]
m[2] = stepsol[steptfinal,?]
m[3] = stepsol[steptfinal, 3]
m[4] = stepsol[steptfinal, 4]
m[5] = stepsol[steptfinal, 5]

graficoppdg.append (Ppdg (stepsol [steptfinal, 0],
stepsol [steptfinal, 1],
stepsol[steptfinal, 4],

graficowlout.append (Wlout (stepsol[steptfinal, 0],
stepsol[steptfinal, 1],
stepsol[steptfinal, 4],

grafico

steptfinal
stept = np.

sol.append(z)

= 36000

linspace (0, steptfinal,

stepsol[steptfinal, 2],

stepsol[steptfinal, 2],

stepsol = odeint (Dm,m, stept)

stepsol[steptfinal, 0]
stepsol[steptfinal, 1]
stepsol[steptfinal, 2]
stepsol[steptfinal, 3]
stepsol[steptfinal, 4]
]

stepsol[steptfinal, 5

graficoppdgpos = Ppdg(stepsol[:,0],

stepsol
grafico
i=0

while i

[:,3], stepsol[:,4],
wloutpos = []

<= steptfinal:

num=acoes)

stepsol[steptfinal,5]))

stepsol([steptfinal, 5]))

num=steptfinal+l)

stepsol([:, 1],
stepsol([:,5])

graficowloutpos.append (Wlout (stepsol[i, 0],

stepsol

it+=

[i,2], stepsoll[i,3],
1

graficopos = np.linspace (0,

stepsol([i,4],

steptfinal,

num=steptfinal+l)

stepsol[steptfinal, 3],

stepsol[steptfinal, 3],

stepsol[:,2],

stepsol[i, 1],
stepsol[i,5]))

num=steptfinal+l)

Figura C.0.13: Configuracdo dos vetores para gréaficos a partir da solucao do método COBYLA.
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# Geracdo dos grdaficos

plt.figure (1)

plt.plot(graficoacoes,graficosol, 'r',label="Abertura Choke (%) ")
plt.legend(loc="best"')

plt.xlabel ('Acao')

plt.grid()

plt.show()

plt.figure (2)

plt.plot (graficoacoes,graficowlout, 'g',label="Producdo Acdo(kg/s)"')
plt.legend(loc="best')

plt.xlabel ('Acdo')

plt.grid()

plt.show ()

plt.figure(3)

plt.plot (graficopos,graficowloutpos, 'g',label="'Producdo Pbs-
Acdo (kg/s) ")

plt.legend(loc="best"')

plt.xlabel ('Tempo(s) ')

plt.grid()

plt.show()

plt.figure (4)

plt.plot (graficoacoes,graficoppdg, 'b',label="Ppdg Acdo (Pa)')
plt.legend(loc="best')

plt.xlabel ('Acdo')

plt.grid()

plt.show ()

plt.figure(5)

plt.plot (graficopos,graficoppdgpos, 'b',label="'Ppdg Pbs-Acédo (Pa)')
plt.legend(loc="best")

plt.xlabel ('Tempo(s) ")

plt.grid()

plt.show ()

# Impressdo do tempo de execugdo

)

print("--- %s seconds ---" % (time.time() - start time))

Figura C.0.14: Geragao dos gréaficos do método COBYLA.
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APENDICE D — DIFFERENTIAL EVOLUTION EM PYTHON

Da Figura D.0.1 a Figura D.0.14 é explicitado o cédigo utilizado em Python para

aplicar o método Differential Evolution (DE) na otimizacdo de producédo de pocos de

petréleo. Utilizou-se como base as equacgdes definidas pelo modelo FOWM.

import numpy as np

import math

from matplotlib import pyplot as plt

from scipy.integrate import odeint

from scipy.optimize import differential evolution
import time

start time = time.time ()

Figura D.0.1: Defini¢cdo das bibliotecas para o método DE.

#definicédes

teta = 0.577 #rad = 56°C

zinicial = 0.40

z = zinicial #abertura choke valve

Wgc = 1.0 #kg/s, massa de gas injetado no tubo

#propriedades gases
g 9.81 #m/s2
R = 8.3145 #J/mol.K

#pardmetros caso 3 poco A
Mlstill = 62.22

Cg = 0.001137

Cout = 0.002039

Veb = 60.98

E = 0.1545
Kw = 0.0006876
Ka = 0.00002293
Kr = 126.9
wu = 2.780

Figura D.0.2: Definicdo de pardmetros para o modelo FOWM.
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#varidveis poco A

rol = 900 #kg/m3

Pr = 22500000 #Pascal = 225 bar
Ps = 1000000 #Pascal = 10 bar
alphagw = 0.0188

romres = 892 #kg/m3

M = 0.018 #kg/mol

T = 298 #K

Lr = 1569 #m

Lfl = 2928 #m

Lt = 1638 #m

La = 1118 #m

Ht = 1279 #m

Hpdg 1117 #m

Hvgl = 916 #m

Dss = 0.15 #m

Dt = 0.15 #m

Da = 0.14 #m

#Dimensbdes - Eqg.Constantes

Ass = math.pi * math.pow(Dss, 2)/4

Vss = math.pi * math.pow(Dss, 2) * Lr/4 + math.pi * math.pow(Dss, 2) *
Lf1/4

Va = math.pi * math.pow(Da, 2) * La/4

Vt = math.pi * math.pow(Dt, 2) * Lt/4

Figura D.0.3: Defini¢cdo de variaveis e equacgdes constantes do modelo FOWM.
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# Vazdes dos Fluidos
def Wiv (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) :

return Ka * np.sqgrt(max(0,roai (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) *
(Pai (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) - Ptb(Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr))))

def Wr (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Kr * (1 - (0.2 * Pbh(Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) / Pr) -
math.pow((0.8 * Pbh(Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) / Pr), 2))

def Wwhg (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Kw * np.sqrt(max(0, rol * (Ptt(Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) -
Prb (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,M1lr)))) * alphagt (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr)

def Wwhl (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) :

return Kw * np.sqrt(max(0,rol * (Ptt(Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) -
Prb (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,M1lr)))) * (1 -
alphagt (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr))

def Wg(Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Cg * (Peb(Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) -
Prb (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr))

def Wgout (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return alphagr (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) * Cout * z *
np.sqrt (max(0,rol * (Prt(Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) - Ps)))

def Wlout (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) :

return alphalr (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) * Cout * z *
np.sqrt (max(0,rol * (Prt(Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) - Ps)))

Figura D.0.4: Equacbes de vazdes dos fluidos para o modelo FOWM.
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# Propriedades dos Fluidos
def alphagt (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Mgt/ (Mgt + Mlt)

def alphagr (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Mgr/ (Mgr + Mlr)

def Pai (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return (R*T/(Va*M) + g*La/Va) *Mga

def Prb (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Prt (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) + (Mlr + Mlstill) * g *
math.sin (teta) /Ass

def Prt (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Mgr * R * T/(M * (wu * Vss - (Mlr + Mlstill) /rol))

def Peb (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Mgb * R * T/ (M * Veb)

def romt (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return (Mgt + Mlt)/Vt

def Vgt (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Vvt - Mlt/rol

def rogt (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Mgt/Vgt (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr)

def roai (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return M * Pai (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) / (R * T)

def Ptt (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return rogt (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) * R * T/M

def alphalr (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) :
return 1 - alphagr (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr)

def Ptb (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Ptt (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) +

romt (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) * g * Hvgl

def Pbh (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Ppdg(Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) + romres * g * (Ht - Hpdg)

def Ppdg(Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr) :
return Ptb (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) + romres * g * (Hpdg - Hvgl)

Figura D.0.5: Equac®es de propriedade dos fluidos para o modelo FOWM.
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# Balanco de Massa
def Dm(m, t) :

Dm = np.zeros(6)

Mga =
Mgt =
Mlt =
Mgb =
Mgr =
Mlr =

Dmga = Wgc - Wiv (Mga,Mgt,Mlt,Mgb,Mgr,Mlr)
Dmgt = Wr (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) * alphagw +
Wiv (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,M1lr) - Wwhg(Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr)
Dmlt = Wr (Mga,Mgt,M1lt,Mgb,Mgr,Mlr) * (1 - alphagw) -
Wwhl (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr)
Dmgb = (1 - E) * Wwhg(Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,M1lr) -
Wg (Mga,Mgt,M1t, Mgb,Mgr,Mlr)
Dmgr = E * Wwhg (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,M1lr) +
Wg (Mga,Mgt,M1t, Mgb,Mgr,M1lr) - Wgout (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr)
Dmlr = Wwhl (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr) -
Wlout (Mga,Mgt,M1t,Mgb,Mgr,Mlr)

Dm[0] = Dmga
Dm[1] = Dmgt
Dm[2] = Dmlt
Dm[3] = Dmgb
Dm([4] = Dmgr
Dm[5] = Dmlr

return Dm

# Condicées iniciais:
m = np.zeros(6)

= 3372

= 1390

= 14674

= 6489

= 2620

= 27000

Figura D.0.6: Balanco de massa e definicao das condi¢des iniciais do modelo FOWM.
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# Resolug¢do Balanco de Massa

tfinal = 36000 #tempo longo para estabilizacdo do sistema pré-
otimizacdo

t = np.linspace (0, tfinal, num=tfinal+l)

sol = odeint (Dm,m, t)

# Definindo novos valores de massa para inicio da otimizacdo
0] = sol[tfinal, 0]
1] = sol[tfinal, 1]
2] = sol[tfinal, 2]
3] = sol[tfinal, 3]
4] = sol[tfinal, 4]
5] = sol[tfinal, 5]

Figura D.0.7: Resolugdo do modelo FOWM previamente & aplicacéo da otimizacéo.

# Definicdo de acdes e valor inicial
60
delta = np.zeros (acoes)

acoes

# Definindo os limites de cada acdo
b= (-0.17,0.17)
bnds = []
i=0
while i < acoes:
bnds . append (b)
i+=1

Figura D.0.8: Defini¢cdo do vetor de acdes e limites para o método DE.



82

Reinforcement Learning aplicado para otimizacdo da producdo de pocos de elevacdo de
petrdleo

# Definicdo da funcdo a ser minimizada
def objective (delta):

global z

global m

Wloutrewardtotal = []

descontoc = 0.04 # Constante de supressdo

# Aplicacdo das acdes

i=0

while i < acoes:

z = z + delta[i]
if z >= 0.98:
z = 0.98
elif z <= 0.02:
z = 0.02

# Resolvendo o modelo para cada acdo

steptfinal = 60

stept = np.linspace (0, steptfinal, num=steptfinal+l)
stepsol = odeint (Dm,m, stept)

= stepsol[steptfinal, 0
= stepsol[steptfinal,l
= stepsol[steptfinal,?
= stepsol[steptfinal, 3

]
]
]
]
= stepsol[steptfinal, 4]
]

[
[
[
[
[
= stepsol[steptfinal, 5

# Cdlculo da recompensa para cada acdo
k=0
Wloutreward = np.zeros(steptfinal+l)
while k <= steptfinal:
Wloutreward[k]=Wlout (stepsol[k,0], stepsollk,1],

stepsol[k,2], stepsollk,3], stepsollk,4], stepsoll[k,5])

k+=1
Wloutrewardtotal.append (np.mean (Wloutreward) *steptfinal)
i+=1

Figura D.0.9: Definicdo da fungdo a ser minimizada e calculo da recompensa para o periodo de acgdes

do método DE.
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# Resolvendo o periodo pds acdes
steptfinal = 32400
stept = np.linspace (0, steptfinal, num=steptfinal+l)
stepsol = odeint (Dm,m, stept)

0] = stepsol[steptfinal, (]
1] = stepsol[steptfinal,l]
2] = stepsol[steptfinal, 2]
3] = stepsol[steptfinal, 3]
4] = stepsol[steptfinal, 4]
5] = stepsol[steptfinal, 5]

# Cdlculo da amplitude de pressdo no ponto PDG

# 10800s = Inicio do periodo de avaliagdo

Ppdgamp = (max (Ppdg(stepsol[10800:,0], stepsol[10800:,17,
stepsol[10800:,2], stepsol[10800:,3], stepsol[10800:,47,

stepsol[10800:,5])) - min(Ppdg(stepsol[10800:,0], stepsol[10800:,117,
stepsol[10800:,2], stepsol[10800:,3], stepsol[10800:,47,
stepsol[10800:,51)))

# Cdlculo da recompensa para o periodo de avaliacdo
ee=10800
k=0
Wloutreward = np.zeros(steptfinal+l-ee)
while k <= (steptfinal - ee):
Wloutreward[k] = Wlout(stepsollk,0], stepsollk,1],
stepsoll[k, 2], stepsollk,3], stepsol[k,4], stepsollk,5])
k+=1

Wloutrewardtotal.append (np.mean (Wloutreward) * (steptfinal-ee))

Figura D.0.10: Resolucgédo e célculo da recompensa do periodo pds a¢bes para o método DE.
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# Cdlculo da recompensa total
recompensatotal = 0
for i in Wloutrewardtotal:
recompensatotal += 1

# Cdlculo do somatdrio das variacdes aboslutas
descontoz = 0
for x in delta:

descontoz = descontoz + abs (x)

# Ajuste da recompensa total
recompensatotal = (recompensatotal - Ppdgamp) * (1 - descontoz *

descontoc)

# Para acompanhamento

print (recompensatotal)

# Reinicializacdo do sistema
z = zinicial

= sol[tfinal, 0]

= sol[tfinal, 1]

= sol[tfinal, 2]

= sol[tfinal, 3]

= sol[tfinal, 4]

= sol[tfinal, 5]
return -recompensatotal

Figura D.0.11: Célculo da recompensa total e retorno da funcdo objetivo do método DE.

# Minimizacdo da funcdo objetivo
sol = differential evolution (objective, bounds=bnds, popsize = 2,
maxiter = 200, seed = 123, polish=False, init = 'random', disp=True)

# Visualizacdo da resposta

print (sol)

Figura D.0.12: Chamada do método DE e visualizagdo da solucéo.
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# Configuracdo dos vetores para geracdo de graficos a partir da
solucdo

graficoacoes = np.linspace (0, acoes, num=acoes)

graficosol = []

graficoppdg = []

graficowlout = []

z = zinicial

for i in sol.x:

z += 1
if z >= 0.98:
z = 0.98
elif z <= 0.02:
z = 0.02

steptfinal = 60
stept = np.linspace (0, steptfinal, num=steptfinal+l)
stepsol = odeint (Dm,m, stept)

m[0] = stepsol[steptfinal, 0]
m[l] = stepsol[steptfinal, 1]
m[2] = stepsol[steptfinal,?2]
m[3] = stepsol[steptfinal, 3]
m[4] = stepsol[steptfinal, 4]
m[5] = stepsol[steptfinal, 5]

graficoppdg.append (Ppdg (stepsol [steptfinal, 0],
ol [steptfinal, 1], stepsol[steptfinal,?], stepsol[steptfinal, 3],
ol [steptfinal, 4], stepsol[steptfinal,5]))
graficowlout.append (Wlout (stepsol[steptfinal, 0],
iol [steptfinal, 1], stepsol[steptfinal,?], stepsol[steptfinal, 3],
iol [steptfinal, 4], stepsol[steptfinal,5]))
graficosol.append(z)
steptfinal = 36000
stept = np.linspace (0, steptfinal, num=steptfinal+l)
stepsol = odeint (Dm,m, stept)

m[0] = stepsol[steptfinal, 0]
m[l] = stepsol[steptfinal,l]
m[2] = stepsol[steptfinal,?2]
m([3] = stepsol[steptfinal, 3]
m[4] = stepsol[steptfinal, 4]
m[5] = stepsol[steptfinal, 5]

graficoppdgpos = Ppdg(stepsol([:,0], stepsol[:,1], stepsoll[:,2],
stepsol[:,3], stepsol[:,4], stepsoll[:,5])
graficowloutpos = []
i=0
while i <= steptfinal:
graficowloutpos.append (Wlout (stepsol[i, 0], stepsoll[i,1],
stepsol[i,2], stepsol[i,3], stepsol[i,4], stepsol[i,5]))
i+=1
graficopos = np.linspace (0, steptfinal, num=steptfinal+l)

Figura D.0.13: Configuracéo dos vetores para geracao dos graficos com base na solu¢do do método
DE.
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# Geracdo dos graficos

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

plt.

plt

figure (1)

legend (loc="best")
xlabel ('Acao'")
grid()

show ()

figure (2)
legend(loc="best")
xlabel ('Acao'")
grid()

show ()

figure (3)

.plot (graficopos,graficowloutpos, 'g', label="Producao Pos-

Acdo (kg/s) ")

plt.
plt.
plt.
plt.

plt.

plt

plt.
plt.
plt.
plt.

plt.
plt.
plt.
plt.
plt.
plt.

legend (loc="best")
xlabel ('Tempo (s) ")
grid()
show ()

figure (4)

.plot (graficoacoes,graficoppdg, 'b', label="Ppdg Acdo (Pa) ")

legend(loc="best")
xlabel ('Acao'")
grid()

show ()

figure (5)

legend (loc="best")
xlabel ('Tempo (s) ")
grid()
show ()

# Impressdo do tempo de execugdo

print ("--- %s seconds ---" % (time.time /()

plot (graficoacoes,graficosol, 'r',label="Abertura Choke (%) ")

plot (graficopos, graficoppdgpos, 'b',label="'Ppdg Pbs-Acédo (Pa)')

- start time))

plot (graficoacoes,graficowlout, 'g', label="Producdo Acao (kg/s)"')

Figura D.0.14: Geracao dos graficos e visualizagdo do tempo de execucgédo para o método DE.



