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Resumo. Neste trabalho apresentamos um estudo dos parametros de entrada de um Algoritmo
Genético e um algoritmo de Evolucdo Diferencial para o ajuste de histérico automdtico em re-
servatorios de petréleo. O problema de Ajuste de Historico é um problema inverso que procura
por um conjunto de pardmetros que minimiza a diferenga entre o comportamento do modelo
desenvolvido e o comportamento historico do objeto modelado. Ambos os algoritmos foram
implementados em um modelo paralelo de ilhas e uma série de testes variando os pardametros
dos algoritmos foram conduzidos. Os resultados demonstram que o algoritmo de Evolucdo
Diferencial paralelo em ilhas é superior ao Algoritmo Genético.
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1 Introducao

A simulacdo de reservatérios € uma poderosa ferramenta e que vem sendo amplamente uti-
lizada na engenharia de reservatdrios. Ela combina areas como a fisica, matematica, engenharia
de reservatdrios e computacdo, tendo como principal objetivo construir um modelo computa-
cional que pode ser utilizado para prever o comportamento de um reservatorio real. Infeliz-
mente, estes modelos computacionais sao dependentes de varios pardmetros e caracteristicas
do reservatério em estudo, de forma que a performance da predicao realizada é dependente de
uma boa estimac¢do de alguns parametros fisicos, como a distribui¢do de permeabilidade do
reservatorio. Muitas dificuldades surgem durante a validagdo do modelo, pois a maioria dos
reservatorios de 6leo estdo inconvenientemente enterrados milhares de pés abaixo da superficie
(Oliver et al., 2008).

Uma alternativa para a validagdo do modelo é a estimacdo das propriedades relevantes
do reservatorio através do Ajuste de Historico (Watson et al., 1994). O processo de Ajuste de
Historico consiste em um problema inverso que minimiza a diferencga entre a performance en-
tre um modelo construido e os dados histéricos de um sistema real. Tipicamente, modelos
de reservatdrios possuem uma complexidade muito elevada, desta forma sendo necessério a
constru¢do de métodos computacionais para sua execu¢do. Ainda assim, o processo consome
uma enorme quantidade de tempo, sendo indispensdvel o uso de computacgio paralela em sua
implementagao.

Métodos baseados em derivadas muitas vezes nao obtém bons resultados, devido as carac-
teristicas do problema e seu incontdvel nimero de 6timos locais. Os trabalhos (Rosa et al., 1983,
Rosa et al., 1996) utilizam os métodos de funcdes de penalidades e métodos dos minimos valo-
res absolutos modificado, respectivamente, visando resolver o problema de ajuste de histérico
em reservatorios de petréleo. Métodos livres de derivadas e baseados em Algoritmos Evoluti-
vos foram propostos na literatura. Em (Santos et al., 2009, Soleng, 1999, Xavier et al., 2013),
um Algoritmo Genético (Holland, 1992) foi proposto, e foi demonstrado que este método su-
pera alguns métodos Newton-like para o problema de Ajuste de Histérico. Uma comparagdo
entre um Algoritmo Genético e o algoritmo de Evolucdo Diferencial (Storn and Price, 1995,
Price et al., 2005) foi desenvolvida em (Santos et al., 2012) e demonstrou que a Evolucao Di-
ferencial tem melhor performance que Algoritmos Genéticos para problemas de Ajuste de
Historico. Este artigo apresenta um largo estudo sobre o ajuste dos pardmetros destes dois
algoritmos aplicados ao ajuste de historico automatico em um modelo de fluxo de petréleo 2D.
N6s implementamos os algoritmos em um ambiente distribuido distribuindo espacialmente a
populacao dos Algoritmos Evolutivos em varias subpopulagdes, utilizando o modelo paralelo de
ilhas (Tomassini, 2006), utilizado para avaliar as diferentes combina¢des de parametros e reali-
zando, deste modo, uma compara¢do mais justa entre os algoritmos que em (Santos et al., 2012).

O trabalho esta organizado como se segue: na proxima Se¢do € apresentado o modelo de
simulagdo de reservatdrios utilizado neste trabalho.

2 Problema direto

O problema tratado neste artigo consiste em um fluxo de meios porosos incompressivel
e imiscivel de duas dimensdes e duas fases (dgua/6leo) em um ambiente livre de gravidade
(Kassem et al., 2006).0 sistema de equacdes diferenciais parciais que rege este fluxo € derivado
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da lei de conservagcdo de massas e a Lei de Darcy. A lei de conservacdo de massa para ambas
as fases pode ser escrita como demonstrado na Equacgao (1).

¢at(pa3a) + v-(pava) - Qaa (1)

onde o = w denota a fase de d4gua, & = o denota a fase de 6leo, ¢ € relativo a porosidade
do meio poroso, € pu, Sa, Vo € Q. sd0, respectivamente, a densidade, saturacdo, velocidade
volumétrica e taxa de vazao em pogos da fase a.. A velocidade volumétrica (v,) pode ser dada
pela Lei de Darcy, como escrita na Equagao (2).

K
v = Bhralsa) G P

Ha
onde K ¢é a permeabilidade efetiva do meio poroso, k., € a permeabilidade relativa na fase
a, que é uma fun¢do dependente da saturacdo, e u, € p, sdo, respectivamente, a viscosidade
e a pressao na fase a. Neste trabalho, é considerado que a pressdo dos capilares é nula, ou
seja, pn = p,. Desta forma, podemos nos referir a pressdao sempre por p. Além disso, seja
Sw + S, = 1.

No6s introduzimos a mobilidade de fase e a fun¢do de transmissibilidade nas Equacdes (3)
e (4), respectivamente.

kra($)
Aa(s) = i) 3
(s) i (3)
Ta(s) =K\, @

onde s = s, a partir deste momento. A velocidade volumétrica pode ser descrita como v, =
—T,Vp.

Assumindo que a densidade de fase e a viscosidade sejam constantes, obtemos

¢pwat3w + pwvvw = Qw

&)

¢poatso + povvw = Qo .

Pode-se dividir as EquacOes em 5 por p,, € somar ambas para obter a Equagao (6).
0 \Y% w — Quw

®Os + Vv q ©)

V?Jt = (¢ .
onde ¢, = % € a nova densidade de taxa de vasdo da fase o, ¢ = ¢, + @, € vy = v, +
v,. Definindo a mobilidade total como \; = A, + A, podemos introduzir a funcio de fluxo
fracionado como f(s) = % = % A Equacdo 5 pode ser reescrita como a Equacao (7).

60is = V((S)T(3) VD) = 0

=V(Ti(s)Vp) = ¢ .

Para completar o modelo, as condi¢Oes de limite devem ser especificadas. Neste trabalho €
considerada a condicdo de limite de vazdo, v,.v = 0,z € 0f), onde v € a unidade externa
normal ao limite J€2 do dominio ). Finalmente, a condigao inicial pode ser definida como
s(x,0) = so(x), z € €.

O problema direto tratado neste trabalho e dado como o sistema de equacoes diferenciais
parciais definido na Equagdo (7) com os limites e condi¢des iniciais acima descritos.
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2.1 Implementacao

As equacoes diferenciais descritas na Secdo 2 acopladas e ndo-lineares. Neste trabalho uti-
lizamos o método IMPES para resolver estas equagdes. A implementacdo do método IMPES
adota um esquema adaptativo de passo de tempo. A ideia bésica por tras do método IMPES ¢é
separar os calculos computacionais da equacgao de pressao da equacdo de saturagdo e resolver as
equacgoes de pressado e saturagdo usando aproximacgoes de tempo implicitas e explicitas, respec-
tivamente. Desacoplando as Equagdes 7 € possivel obter uma equagdo eliptica para a pressao
como descrito na Equacdo (8) e uma equacgdo nao-linear hiperbodlica para a saturacdo, dada pela
Equacao (9).

~V(Ti(s)Vp) = ¢ . (8)
¢Os — V(f(s)Ti(s)Vp) = qu - )

Para o célculo da pressao, a saturacdo s da Equacao (8) € suposta como conhecida e a Equagao

(8) € resolvida implicitamente para p. Neste trabalho, o método de volumes finitos foi utilizado
para a discretizag¢do espacial do meio poroso (Watson et al., 1994).

Como mencionado anteriormente, a Equacdo (9), que representa a saturacdo, ¢ resolvida
explicitamente.

O método IMPES prossegue como a seguir: dado um s°; para todo n = 0, 1, ... € utilizada
a Equacdo (8) e s™ para avaliar p". Entdo, a Equacdo 9, s e p" sdo utilizados para avaliar
s"*1. De forma a garantir a estabilidade desta equacdo, o passo de tempo At deve ser sufici-
entemente pequeno, o que requer um alto custo computacional. Para minimizar este problema,
¢ utilizado um método IMPES Aperfeicoado (Chen et al., 2004). Este método utiliza o fato de
que a saturacdo € alterada mais rapidamente que a press@o. Com este conhecimento, é possivel
calcular a pressao utilizando um passo de tempo muito superior ao passo de tempo da saturagao.

Utilizando o método IMPES Aperfeicoado nés temos dois diferentes passos de tempo:
At"™ para a pressdo e At™! para a saturagio. A pressdo p" corresponde ao instante t" =
Y decicen At e a saturag@o s™' corresponde ao instante t™! = "+ c—jenl At™J. Entdo, as
condi¢des CFL dadas nas duas préximas equacdes podem ser deduzidas.

Para as células que possuem pocos injectores, as condi¢coes CFL sdao dadas pela Equacado
(10).

1-— o,res n,l

Atn,l S ¢( — s ) illy])

Prgw (1= f(s}))

onde 3; > 1. As outras células, que ndo possuem pocos injetores, as condigdes CFL sdo dadas
pela Equacdo (11)

(10)

A n
maz f'(sm) Z ¢i

onde 0 < 3, < 1 e m correspondem as interfaces pelas quais o fluxo entra no bloco.

j]
o | < B2 (IT)

m

Para controlar a pressdo no passo de tempo At" podemos calcular a porcentagem de
variagdo da pressao como V P" = %. Se VP" > VP, para uma dada V F,,,,,
entdo o passo de tempo da pressao € reduzido. Caso VP" < V P,,;,, para um dado V' P,,;,,
entdo o passo de tempo da pressdao € aumentado.
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3 Problema inverso

O problema de Ajuste de Histérico € um conhecido problema inverso na industria de
petrdleo (Oliver et al., 2008). No problema direto, as propriedades fisicas do reservatorio sao
conhecidas e um simulador € utilizado para calcular o comportamento de produgdo do reser-
vatério. No problema inverso, o objetivo € obter uma boa estimativa das propriedades fisicas do
reservatério, dado um conjunto de observagdes histéricas sobre a produgao do reservatorio em
estudo. O esquema dos problemas direto e inverso podem ser exemplificados pela Figura (1).

Forward Problem

Qil production rate

Time

A

Inverse Problem

Figura 1: Ajuste de historico: um problema inverso

Como as propriedades fisicas do reservatorio nao podem ser diretamente medidas por toda
sua extensao, o processo de ajuste de historico € utilizado para estimar suas propriedades. Estas
propriedades estimadas sdo utilizadas como parametros do simulador com o objetivo de prever
a produgdo deste reservatério em diferentes cendrios de producio.

Neste trabalho, o problema inverso proposto objetiva estimar a permeabilidade absoluta de
um reservatorio realizando o ajuste historico de seus dados de producgdo, dados como a taxa de
vazao de 6leo e a pressdo medida na boca do cano por onde o 6leo € extraido em varios passos
de tempo.

O objetivo é determinar o vetor de permeabilidades K. Deixe que S(/K) seja o vetor de
dados simulados pelo método IMPES para dados valores K e O o vetor de dados historica-
mente observados. O problema consiste em encontrar /' de forma a minimizar a formulagao de
minimos quadrados descrita na Equagao (12).

F(K) = |S(K) = O, (12)
O problema a ser resolvido pode ser formulado como um problema de minimizagdo irrestrito,
como demonstrado na Equacgao (13).

fo = min f(K). (13)

No contexto de Algoritmos Evoluciondrios, f(/K) é denominado como a fungdo de aptiddo.
Neste trabalho, nés modelamos esta funcao de aptidio como uma func¢do de medi¢do de erro
relativo, como demonstrado na Equacgao (14).

o “SO(K) - OO||2 “ST(K) - OT“2

=0 o (i

onde os parametros subscritos o e r denotam a vazao de 6leo e a pressdo medida na boca do
cano de extracdo de 6leo, respectivamente.
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4 Algoritmos evolutivos

Algoritmos evolutivos tem como ideia basica o fato de que, na natureza, os individuos com-
petem entre si por uma variedade de recursos naturais, tais como alimentos, 4gua e abrigo. Entre
os animais de uma mesma expécie, aqueles que ndo obtém €xito nesta competicao tendem a ter
um nimero reduzido de descendentes e, consequentemente, uma menor probabilidade de terem
seus genes propagados com o passar das geracdes (Mitchell, 1998, Eiben and Smith, 2008).

Estes algoritmos utilizam uma analogia direta do fendmeno natural da evolu¢ao, em que
cada indiduo representa uma possivel solucio para o problema dado. Os principais conceitos
que serdo abordados nesta secdo estdo brevemente descritos a seguir (Mitchell, 1998).

e Individuo ou Cromossomo — conjunto de parametros que descrevem um individuo.

e Gene — representacdo de cada pardmetro de acordo com o alfabeto utilizado (bindrio,
inteiro ou real).

e Populacido — conjunto de individuos que formam uma geracao.

e Geracdo — iteracdo completa do algoritmo genético que determina os individuos que irao
compor a nova populagao.

Para cada individuo € atribuida uma pontuagdo referente a sua funcao aptidao, neste pro-
blema dado pela funcdo descrita na Equagdo (14). Aos individuos mais adaptados ¢ dada a
oportunidade de reproduzir-se mediante cruzamentos com outros individuos da populacéo, pro-
duzindo descendentes com caracteristicas de ambas as partes (Eiben and Smith, 2008).

Um algoritmo evolutivo segue basicamente os passos descritos no Algoritimo 1. Primei-
ramente, uma populac¢do inicial € gerada com valores aleatdrios dentro do espaco de busca da
funcao objetivo. Em seguida, cada individuo tem calculado seu valor de aptidao. O processo
de evolucao tem inicio logo apds, e consiste nos operadores de selecdo, cruzamento, muta¢do e
evolugdo. O processo de sele¢do consiste na escolha de alguns individuos da populagdo sobre
0s quais atuardo os processos de cruzamento e muta¢do. O operador de cruzamento consiste na
combinacao de informacdes genéticas (genes) de dois ou mais individuos selecionados, dando
origem a um novo individuo. O operador de mutag@o consiste em inserir uma alteragao aleatoria
em um ou mais genes do novo individuo gerado. O operador de evolu¢do define quais individuos
serdo levados para a préxima geracao (Dumitrescu et al., 2000).

Algorithm 1 Algoritmo Evolutivo

Inicialize a populagdo com individuos gerados aleatoriamente
Avalie cada individuo
while Condicdo de parada ndo satisfeita do
Selecione os pais
Realize o cruzamento entre os pais selecionados;
Execute a mutacdo nos individuo gerados
Avalie os novos individuos
Evolua a populagdo para uma nova geragao
end while

R e N Ul > e

Algoritmos evolutivos se diferenciam de métodos matematicos tradicionais de busca e
otimizacao principalmente em quatro aspectos:
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e Podem trabalhar com uma codificacao do conjunto de pardmetros, € ndo com os proprios
parametros.

e Trabalham com uma populagdo e ndo s6 com um ponto tnico da solugao.

e Utilizam informacdes de custo ou recompensa e nao derivadas ou outro conhecimento
auxiliar.

e Utilizam regras de transicao probabilistica e ndo determinadas.

Estes aspectos fazem com que o algoritmo ndo se prenda facilmente em 6timos locais do
problema, sempre tendendo a convergir para o 6timo global da fun¢do objetivo.

4.1 Representacao dos individuos

Os individuos podem ter diversas representacdes e, sobre estas € que sdo realizadas as
operacdes genéticas. A escolha de uma representacdo adequada € muito importante para o
sucesso de um algoritmo evolucionario. Todo cromossomo representa um individuo candidato
a solucdo do problema. As representacdes mais utilizadas para os cromossomos s@o a bindria
e a real (Eshelman and Schaffer, 1993, Janikow and Michalewicz, 1991). Neste trabalho, foi
utilizada a representacdo real de um cromossomo. A representacdo real de um cromossomo
pode ser observada na Figura 2, representando o vetor /. Cada posi¢ao do vetor € denominado
como sendo um gene, e representa um valor de permeabilidade de uma fragdo do reservatodrio a
ser estimada.

‘ 2 ‘1‘5‘3.1I4>2|5¢1|6.3I4.6‘3.1|2.5‘1.2|3.4‘5,3‘

Figura 2: Representacao do vetor K

xT; = [i[f@l,l’i’g, ...,.Ti’n],Z' = (1,2, ceey Np) (15)

Uma populacdo € composta de Np diferentes individuos, como demonstrado na Equagao (15)
e sdo inicializados como se segue.

4.2 Inicializacao da populacao

No processo de inicializa¢ao da populacdo, para cada um dos /Np individuos gerados, cada
gene ¢ inicializado aleatoriamente definido entre um conjunto de valores z; e Tj, como de-
monstrado pela Equacéo (16). Cada individuo possui n genes, sendo n = |K|.

Tik € [gk,fk],k‘ = (1,2, ,n) (16)

Uma vez que a populacdo inicial é gerada, cada individuo € avaliado de acordo com a Equagao
(14) e sua aptidao € armazenada para posterior uso (Mitchell, 1998).
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4.3 Selecao

O operador de sele¢do tem como fungdo selecionar os individuos que vao se perpetuar
para a geragdo seguinte. Os individuos selecionados sofrerdo os operadores de cruzamento e
mutacao.

Individuos podem ser selecionados aleatoriamente dentro da populacdo atual, ou algum
método pode ser utilizado de forma a escolher preferencialmente individuos com um melhor
valor de aptidao.

Virios métodos podem ser utilizados para a sele¢cdo. Podemos destacar o método da roleta
(Tang et al., 1996), no qual os individuos sdao ordenados de acordo com sua aptiddo e proba-
bilidades decrescentes de serem escolhidos lhe sdo atribuidas, proporcionais a razao entre sua
aptidao e a soma das aptidoes de todos os individuos da populacdo. Além da roleta, podemos
destacar o método de ranking (Baker, 1985). O método de ranking € semelhante ao método
da roleta, mas difere no sentido que a probabilidade de selecdo € relacionada a sua posi¢do na
ordenacdo dos individuos na populacao e nao a sua adequacao, propriamente dita.

Existem ainda varios outros métodos de selecao na literatura (Goldberg and Deb, 1991,
Bick, 1994, Hancock, 1994).

4.4 Cruzamento e Mutacao

O operador de cruzamento, juntamente com o operador de mutagdo, tem como principal
objetivo explorar regioes desconhecidas do espaco de solugdes do problema (Holland, 1992).

O operador de cruzamento atua misturando os genes de dois individuos selecionados, dando
origem a um ou mais filhos (i.e. novos cromossomos). Uma lista de individuos selecionados
¢ embaralhada criando-se, desta forma, uma lista de parceiros. Cada individuo selecionado
na lista original € entdo cruzado com o individuo de mesmo indice na lista de parceiros. O
operador de cruzamento € responsdvel por intensificar a busca em boas solugdes ja existentes
na populagdo atual (Dumitrescu et al., 2000).

Altera de forma aleatéria um ou mais genes dos individuos gerados a partir do operador de
cruzamento. Estas mutagdes sdo responsaveis por inserir uma maior variabilidade na populagao,
impedindo uma estagnacao prematura do algoritmo. O operador de mutacao € responsavel por
diversificar a populagdo, explorando novos espacos de solucdes do problema inatingiveis pelo
operador de cruzamento (Eiben and Smith, 2008).

Ambos os operadores atuam de forma estocdstica, e estdo sujeitos a uma probabilidade de
sucesso, definidas como probabilidade de cruzamento (Pc) e probabilidade de mutacdo (Pm).
Quanto maior a probabilidade de cruzamento, mais o algoritmo genético intensificard a busca
por melhores solucdes a partir das solugdes atuais. J4 a probabilidade de mutagdo controla a
diversificacdo das solugdes de um algoritmo evolutivo: um alto valor deste parametro resulta
em uma grande diversificacdo das solugdes dentro da populaciao (Holland, 1992).

Para o sucesso de um algoritmo evolutivo € de vital importancia um balango entre intensificacao
e diversificacdo no processo de busca. Desta forma, uma escolha precisa para o valor destes dois
parametros tem grande influéncia na performance e convergéncia do algoritmo.
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4.5 Estratégias de evolucao

Dentre os vérios métodos de evolugdo apresentados na literatura, os mais comuns sao o
método geracional e o esquema steady-state (Dumitrescu et al., 2000).

O processo de evolucao pode ser encarado como um processo de otimizagdo, aproximando
cada vez mais os valores obtidos pelo algoritmo ao valor da fun¢do objetivo. Alternativamente,
um algoritmo evolutivo pode ser visto como um processo de adaptacdo, fazendo com que a cada
geracao os individuos se adaptem melhor ao ambiente em que estdo inseridos (Holland, 1992).

No esquema de reprodugdo geracional, a populagdo é completamente substituida ao final de
cada geracao. Este método tem como desvantagem a possibilidade de perda de bons individuos.
Para contornar este fato, o elitismo pode ser utilizado, ou seja, os melhores individuos podem
se perpetuar de uma geragao para outra (Mitchell, 1998).

Ja no esquema de evolugao steady-state, somente uma parcela de individuos da populagao
sdo criados a cada geracdo. Cada novo individuo € avaliado e inserido na populagdo atual
seguindo uma dada politica de insercdo. Varias politicas de inser¢des podem ser utilizadas.
Pode-se, por exemplo, inserir um novo individuo na posi¢cdo do individuo com pior valor de
aptidao da geracdo anterior ou inserir o novo individuo no lugar do individuo presente a mais
tempo da populagao atual (Mitchell, 1998, Eiben and Smith, 2008).

4.6 Condicoes de parada

Diferentes critérios de parada podem ser utilizados para interromper

Em nosso trabalho, trés critérios de parada foram utilizados: ao atingir um nimero maximo
de geragoes estipuladas; quando nao ocorrer melhora na populagdo durante 20 geracdes conse-
cutivas; ou quando f(z) < e, onde e é uma tolerincia prescrita.

5 Algoritmo Genético

Um Algoritmo Genético (AG) € uma variante de um Algoritmo Evolutivo, e seguem a ideia
basica acima apresentada. A representacdo real de cromossomos € utilizada em nosso AG. A
implementagao € dada como se segue.

5.1 Selecao

O operador de selecdo utilizado € a roleta. Ela torna-se uma boa op¢do de forma a ser
possivel escolher com maior probabiidade como pais os individuos de melhor aptidao, sele-
cionando algumas vezes outros individuos da populacdo. Na Tabela 1 fica evidenciado um
exemplo do método de selec@o por roleta em uma populagdo com quatro individuos utilizando
representacdo bindria.

Na Tabela 1, P, representa as probabilidades de distribui¢do de um cromossomo, Pay
representa as probabilidades de distribui¢cao acumulada, sendo dada pela Equacao (17).

d
Pag=>Y» P.d=1,..,N, (17)

z=1

Para representacao na roleta dos dados contidos na Tabela 1, multiplica-se a P; de um cromos-
somo por 360, como pode ser observado na Figura 3.
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N° Cromossomo Aptidao(F,) P, Pa,; Graus

1 101110110 10,0 0,500 0,500 180
2 001011001 5,0 0,250 0,750 90
3 111010101 2,5 0,125 0,875 45
4 100100010 2,5 0,125 1,000 45

by 20 1,00 1,000 360

Tabela 1: Selecao por roleta em um algoritmo genético

0,75

Figura 3: Exemplo de distribuicao visualizado na roleta (Linden, 2008)

5.2 Cruzamento

O AG implementado utilizou o cruzamento de multiplos pontos. Na Figura 4 podemos
notar esta operacao de cruzamento entre dois cromossomos, resultando em dois filhos.

‘ 2 ‘1‘5‘3‘1‘4.2|5‘1‘6,3‘4.6‘3.1‘2.5‘1.2|3.4‘5‘3‘

‘ 3.2 ‘ 4.1 ‘ 2.4|6.2 | 1.4 ‘ 2.2|4.4|8.1 ‘ 6.7 ‘ B.3|9.4‘ 2.8 ‘

3.2 1.5 | 2.4 | 6.2 | 5.1 ‘ 6.3 | 4.4 | 8.1 | 6.7)1.2|3.4 ‘ 5.3 ‘
Filhos
‘ 2 [4.1]3.1 ‘ 42 | 1.4 ‘ 2.2 | 4.6 ‘ 3.1]2.5 s.s|9.4 ‘ 2.3‘

Figura 4: Ilustracao do cruzamento entre dois individuos
O operador de cruzamento € acionado com uma probabilidade igual a Pc %.

5.3 Mutacao

O operador de mutacdo € entdo aplicado aos cromossomos gerados pelo operador de cru-
zamento. Nossa implementacdo do AG utiliza um operador de mutacao individual sobre cada
gene.

Na Figura 5 podemos observar o processo de mutagao em um cromossomo com representagao
real.

O operador de mutagdo € acionado com uma probabilidade de Pm% para cada gene do
cromossomo alvo.
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2.5 5.3

1.5

3.1

4.2

5.1

6.3 ‘ 4.6 ‘ 3.1

1.2 ‘ 3.4

Pai‘2

Filho ‘ 2 ‘0‘5‘0‘8|4.z| 1 &3‘4.6'0‘1‘0.7‘0.9‘3.4‘5.3‘

Figura 5: Ilustracio da mutacido de um cromossomo

6 Evolucao diferencial

O algoritmo de Evolucao Diferencial (ED) utiliza uma abordagem um pouco diferente dos
algoritmos evoluciondrios tradicionais. O ED trata-se de um método de busca direta estocéstica,
desenvolvido a partir de tentativas de resolver o problema de ajuste polinomial de Chebychev.
A ideia de usar diferencas de vetores para pertubar a populacdo foi introduzida, resultando em
um método que requer poucas varidveis de controle, robusto, de facil utilizacdo e de rdpida
convergéncia (Storn and Price, 1995, Price et al., 2005).

A 1ideia crucial por trds do ED é na geragao de um novo individuo i pelo operador de
mutacao. A mutagao realiza a adi¢do da diferenca vetorial ponderada entre dois individuos
escolhidos aleatoriamente dentre a populacdo a um terceiro individuo. Logo apds, o individuo
i gerado é comparado com um outro individuo j, também selecionado aleatoriamente dentre a
populacado, e € gerado um novo individuo k a partir do operador de cruzamento aplicado aos i e
Jj (Storn and Price, 1995).

O ED utilizado neste trabalho, assim como o AG, utiliza a representacao real de individuos.
A implementagdo € dada como se segue.

6.1 Selecao

O operador de selecdo torna possivel com que o ED produza filhos melhores. Ao contrério
de outros algoritmos evolutivos, ndo existem procedimentos de sele¢do proporcional ou eli-
tismo.

Ap6s a determinacao do valor de aptidao do vetor experimental, ele € entdo comparado ao
vetor inicial. Deste modo, o vetor com melhor valor de aptidao € entdo escolhido para persistir
para a geracgdo (¢ + 1) (Storn and Price, 1995, Price et al., 2005).

O processo de selecdo é dado como se segue:

If D) <= f@), ™ = vl

18
If f(U(q+1)> > f(xglﬁ)’ xgq+l) _ ng) (18)

6.2 Mutacao

A mutacdo consiste em um operador de adicdo entre a diferenca de dois individuos por
um terceiro, contidos na mesma populacido. Em uma geragdo ¢, trés individuos z;, x; € x, sdo
escolhidos aleatorialemnte dentre a populagdo, sendo
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Um novo vetor de parimetros V(91| denominado vetor doador, é gerado através da operacdo
de mutacdo, que pode ser escrita matematicamente como nas Equacdes (20) e (21).

VD = 3@ 4 Pz — 20 (20)

Vet — sz(,Z)st + F(x/(gq) _ xgq)) 21

onde F é denominado como fator de pertubagdo, um fator escalar pertencente ao intervalo [0, 2],
q representa a geragdo atual, ¢ 4 1 representa a proxima geracao e :Ul(,z)st o individuo com melhor
aptidao da geracao atual (Price et al., 2005).

O operador de mutacéo € acionado com uma probabilidade de Pm %. Da mesma forma que
os fatores Pc e Pm, o fator de pertubacao F' tem grande influéncia na execucao do ED, devendo
ser precisamente escolhido.

6.3 Cruzamento

Considere que para cada vetor alvo zs,s € 1,..., Np, s # a # [ # ~ foi gerado um vetor
doador. Assim, as componentes do vetor experimental U(?*1) sio geradas conforme a Equagio
(22).

vt se r; < Pe
UZ‘((H_I) = Z (9) - a=1,2...,n; 1€ [07 1] (22)
xy;, se r;>Pc

(@)

1 .. .
onde Vi(qu ) a i-ésima componente do vetor doador V@1, 2% a j-ésima componente do vetor

)

alvo z5 e Pc € [0,1] representando a probabilidade de cruzamento entre os vetores V;('H e

ngg?, ou seja, é a probabilidade do vetor experimental herdar os valores das varidveis do vetor
doador, devendo Pc ser fornecida pelo usudrio. Como exemplo, quando Pc = 1, todas as
componentes do vetor experimental virio do vetor doador V (¢t Porém, quando Pc = 0, o
vetor experimental terd todas suas varidveis vindo do vetor alvo 2. Este cruzamento é definido

como cruzamento binomial, devido aos experimentos binomiais independentes.

O operador de cruzamento € acionado com uma probabilidade igual a Pc %.

7 Paralelizacao

Algoritmos Evolucionarios sdo implicitamente paralelos gracas a independéncia da avaliacao
da func¢do objetivo. Neste trabalho, foi desenvolvido um método de paralelizacdo e distribuicdao
por ilhas (Tomassini, 1999, Tomassini, 2006).

A ideia do modelo de ilhas € dividir uma populagdo em varias subpopulagdes. Cada
subpopulacdo € enviada a uma ilha. A paralelizacdo se da no fato de cada processador ser
responsdvel pela execucdo do Algoritmo Evolucionério de cada ilha.

Este modelo, além de simplesmente paralelizar o algoritmo, consegue aumentar a variabi-
lidade de individuos. Quando temos uma populacdo unica, um individuo bom, em um 6timo
local, pode propagar suas caracteristicas para os demais individuos da popula¢do, eliminando
assim a diversidade de caracteristicas da populacdo. O modelo de ilhas desenvolvido reduz este
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efeito, aumentando a diversidade dos individuos, ja que cada subpopulacdo evolui separada-
mente das outras (Tomassini, 2006).

Entretanto, o mesmo problema de uniformizacdo das caracteristicas dos individuos pode
ocorrer dentro de cada subpopulacdo. Para isto, um operador de migracao foi utilizado. A
cada n geragdes, um individuo qualquer migra de uma ilha para outra ilha vizinha, favorecendo
assim a variabilidade genética entre as populacdes (Tomassini, 2006). Este esquema de ilhas e
migracao pode ser exemplificado pela Figura 6.

Figura 6: Esquema de migracao de individuos entre ilhas vizinhas

8 Experimentos computacionais

Devido as caracteristicas estocdsticas dos algoritmos evolutivos, é necessario realizar uma
série de testes com uma grande variagdo de parametros de cada algoritmo.

Para o AG, os valores de Pc, Pm e o tamanho da populagdo foram variados, além da variagcao
dos esquemas de evolugdo, entre os esquemas steady-state e geracional, gerando um conjunto
de configuracdes iniciais a serem testadas. Na Tabela 2 pode-se observar os valores que cada
parametro assumiu para a realizacao dos testes.

Para o ED, foram variados os valores de Pc e Fator de Pertubac¢ao (F), além do tamanho do
steady-state (SS) e o tamanho da populacdo, gerando um conjunto de configuracdes iniciais a
serem testadas. Este conjunto foi testado em algoritmos de Evolucdo Diferencial que utilizam
como abordagem de mutacdo a Equacdo (21), gerando o conjunto de testes final para este algo-
ritmo. Na Tabela 3 pode-se observar os valores que cada parametro foi variado para a realizagao
dos testes.

Pc Pm Populagdo Pc F SS  Populagio

20% 5% 64 20% 0,50% 12,5% 64

40% 10% 120 40% 0,60% 50% 120

60% 15% - 60% 0,70% 80% -

80% 20% - 80% 0,80% - -

100% - - 100% - - -

Tabela 2: Parametros variados no AG Tabela 3: Parametros variados no ED
CILAMCE 2015
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Cada teste foi realizado sempre variando um Unico parametro e mantendo todos os outros
fixos, fazendo assim uma combinagdo de todos para todos, com todos os parametros variados.

Cada um destes conjuntos iniciais foi testado utilizando o modelo IMPES, executando um
reservatorio sintético com dois valores de permeabilidade a serem estimadas. Apds a execugao
neste problema, o melhor conjunto de parametros obtidos através dos testes foi aplicado a outro
reservatorio sintético com quatro valores de permeabilidade a serem estimadas através do ajuste
de historico.

Por se tratarem de métodos estocdsticos, é necessario repetir cada teste varias vezes, a fim
de obter um resultado mais confidvel e preciso. Desta maneira, cada item dos conjuntos de
testes descritos foi executado dez vezes, tornando possivel um estudo estatistico dos resultados,
com a obtencdo dos valores médios de nimero de iteracOes necessdrias para convergéncia e
aptidao, bem como o desvio padrio para cada conjunto de parametros.

Com base neste estudo estatistico, foi possivel dizer qual a configuracdo de parametros
inicial gera um melhor resultado para o problema a solucao do problema de ajuste de histério,
bem como comparar os algoritmos para cada conjunto testado.

9 Resultados

Para dois valores de permeabilidade, tanto o AG quanto o ED se comportaram de maneira
satisfatoria, obtendo bons resultados para o ajuste de historico. As Tabelas 4 e 5 exibem, respec-
tivamente, o comportamento do AG e do ED com um variado conjunto de parametros, variando
desde o pior até o melhor conjunto de parametros encontrado, quanto ao nimero de avaliacoes.

Pc  Pm Melhor Pior Media  Desvio Padrao Avaliacdes
60% 5% | 9,006e-08 1,761e-05 3,935e-06 4,680e-06 23417
80% 5% | 8,737e-07 7,517e-06 3,850e-06 2,076e-06 22022
60% 5% | 2,380-e10 3,647e-06 3,173e-07 2,371e-07 19801
40% 10% | 4,757e-11 1,145e-05 9,866¢-05 1,286¢-05 9406
40% 5% | 2,201e-07 1,101e-05 2.845e-06 3,296-e06 8281

Tabela 4: Comportamento do AG para alguns conjuntos de parametros

Para ambos os algoritmos, todos os resultados apresentados sdo para uma populacdo de 64
individuos. Para o AG, todos os resultados apresentados utilizam o esquema geracional.

Para o AG, o melhor conjunto de parametros encontrado foi uma Pc de 40% e uma Pm de
5%, utilizando o esquema geracional, sem a distribui¢do da populagdo em ilhas.

Para o ED, o melhor conjunto de parametros encontrado foi uma Pc de 80% e F de 0,5,
além do tamanho de steady-state correspondente a 50% da populacdo. A populacdo do ED, no
melhor conjunto de parametros, foi dividida em oito ilhas, contendo oito individuos cada, com
migragdo a cada 10 geracdes.
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Pc F SS Melhor Pior Media  Desvio Padrdo Avaliacdes
20% 70% 80% | 1,964e-06 3,786e-05 1,159e-05 9,324e-06 4544
20% 50% 80% | 1,745e-07 4,322e-05 1,187e-05 1,576e-05 3900
40% 60% 50% | 2,962e-07 1,544e-06 7,167e-07 4,012e-07 2146
40% 50% 50% | 6,401e-08 8,757e-07 5,361e-07 3,345e-07 1268
80% 50% 50% | 7,887e-08 9,525e-07 4.881e-07 2,744e-07 1180,8

Tabela 5: Comportamento do ED para alguns conjuntos de parametros

Para ambos os algoritmos, valores médios para todos os parametros apresentam melhores
resultados globais.

Nas Figuras 7(a) e 7(b) podemos observar a convergéncia do AG e do ED para o ajuste
de histérico do IMPES com duas permeabilidades, comparando o niimero de avaliacdes com o
melhor aptidao encontrado pelo algoritmo até o momento.
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(a) Convergéncia dos testes do AG para o melhor (b) Convergéncia dos testes do ED para o melhor
conjunto de pardmetros encontrado conjunto de pardmetros encontrado

Figura 7: Convergéncia do AG e do ED para 2 valores de permeabilidade

Para o ajuste de histérico do IMPES com quatro permeabilidades nao foi feito um novo
estudo de parametros. O melhor conjunto de parametros obtidos na solu¢do de problemas com
duas permeabilidades foi utilizado para a solu¢cdo do IMPES com quatro valores de permeabili-
dade.

Nas Figuras 8(a) e 8(b) podemos observar a convergéncia do AG e do ED para o ajuste de
histérico do IMPES com quatro valores de permeabilidade, comparando o ndmero de avaliacdes
com a melhor aptidao encontrado pelo algoritmo até o momento.

O AG utilizando o esquema geracional, sem ilhas, demonstrou melhores resultados do que
0 AG utilizando o esquema steady-state com ilhas, devido a baixa variabilidade dos individuos
em cada subpopulacdo no esquema de ilhas. O ED ndo demonstrou sofrer com uma baixa
variabilidade, obtendo os melhores resultados com uma populacdo de 64 individuos dividida
em oito subpopulagcdes de oito individuos cada.

No AG, valores mais elevados de Pm e de valores de Pc levavam o algoritmo a uma enorme
diversidade de resultados, mas sem a intensificacdo da busca a partir uma boa solucao ja encon-
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Figura 8: Convergéncia do AG e do ED para 4 valores de permeabilidade

trada. Valores muito baixos destes parametros diminuiam muito a diversidade do algoritmo,
fazendo com que ele ficasse preso em 6timos locais.

No ED, assim como no AG, valores elevados do fator de pertubacdo F e de Pc ndo obti-
veram bons resultados, devido a alta variabilidade dos individuos, e valores baixos fazem com
que o algoritmo fique preso em Otimos locais e ndo consiga convergir para o 6timo global.
O numero do steady-state influenciou muito no niimero total de avaliagdes necessarias para a
convergéncia do algoritmo, sendo que um numero mais alto de steady-state implicou em um
nimero maior de avaliagdes necessdrias para a obtencao do resultado desejado.

E ficil perceber que o ED gastou um niimero muito menor de avaliagdes que o AG, tanto
para dois quanto para quatro valores de permeabilidade. O ED convergiu em 100% dos testes
com o melhor conjunto de parametros, enquanto o AG convergiu somente em 50% dos testes
com o melhor conjunto de pardmetros para o ajuste de historico do valor de duas permeabilida-
des e ndo convergiu em nenhum dos testes para quatro permeabilidades.

Para dois parametros, apesar de ndo ter convergido para o valor esperado em muitos casos,
o AG converge rapidamente para um valor muito proximo do desejado com menos de 2000
avaliagOes, como pode ser observado na Figura 9.
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Figura 9: Corte no grafico de convergéncia dos testes do AG para o melhor conjunto de parametros encon-
trado em duas permeabilidades

Ja para quatro valores de permeabilidade a serem ajustados, o AG ndo conseguiu obter
resultados satisfatdrios, ficando estagnado em valores muito abaixo do desejado, como pode ser
observado na Figura 8(a).
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10 Conclusao

Neste trabalho foram implementados dois Algoritmos Evolutivos para realizar o ajuste de
histérico de um simulador de reservatorios de petréleo, denomidado IMPES.

Foram realizados intimeros testes para o problema de ajuste de histérico do simulador uti-
lizado, obtendo resultados satisfatorios..

Indica-se que para o ajuste de histérico sejam utilizados, para o ED, um fator de pertubacdo
F de 0,50 e uma Pc de 80%, com a separagao da populacao em ilhas. Para o AG, recomenda-se
que utilize o esquema de reprodugao geracional, com Pc de 40% e Pm de 5%.

Conclui-se que o método de paralelizacao em ilhas contribui para a diversidade da populagao,
fazendo com que execucdes de Algoritmos Evolutivos com populagdes pequenas possam esca-
par de 6timos locais, assim como Algoritmos Evolutivos com populagdes maiores, € ainda assim
convergir rapidamente.

Ao analisar os resultados, fica claro que o ED se mostrou superior ao AG, para os conjun-
tos de parametros testados. O ED convergiu em 100% das execugdes, tanto para dois quanto
para quatro valores de permeabilidade a serem ajustados, enquanto o AG teve algumas difi-
culdades para convergir com dois valores de permeabilidade e nao conseguiu obter resultados
satisfatérios com quatro valores de permeabilidade.

Como trabalhos futuros, pode-se citar algumas modificagdes nos algoritmos desenvolvidos,
para tentar diminuir o nimero médio de avaliagdes do ED e melhorar a convergéncia do AG.

Podem ser realizados testes no AG com um tamanho maior de populacdo, para que ele ndao
sofra com os 6timos locais quando utilizando o esquema de ilhas para divisao da populacdo.
Ainda sobre o AG, pode-se propor a implementacdo de outros métodos de sele¢do, como o
Torneio, além de mudancas no esquema de evolucao, substituindo todos os individuos a cada
geracao.

No ED, podem ser realizados testes utilizando outras formulas de mutaciao, como a Equacado
(20), ou outras presentes na literatura.

A maior contribuicdo deste trabalho foi uma comparacio justa de ambos os algoritmos,
demonstrando a superioridade do ED sobre o AG para problemas de ajuste de histérico com
base em um grande estudo empirico dos parametros de ambos os algoritmos.
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