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RESUMO

VASCONCELOS, David Dennyson Sousa. Mitigacdo de Incertezas através da Integracdo com
Ajuste de Historico de Producdo e Técnicas de Amostragem. Campinas: Faculdade de
Engenharia Mecanica, Universidade Estadual de Campinas, 2011. 104p. Dissertacdo de
Mestrado.

As incertezas geoldgicas influenciam diretamente a previsdo de comportamento de
reservatorios de petréleo, podendo, muitas vezes, tornar mais complexo o uso de ferramentas
como simuladores de fluxo. A integracdo de técnicas de reducdo de incertezas e ajuste de
histérico ganha um importante destaque neste processo, principalmente devido as limitacdes
apresentadas pelas técnicas tradicionais de ajuste de historico, sobretudo em campos com poucos
dados de producdo e maiores incertezas. O objetivo principal desse trabalho € obter um ajuste de
histérico probabilistico a partir da reducdo das incertezas do modelo de reservatério. A proposta
desse estudo € apresentar contribuicdes a uma metodologia existente, com o objetivo de
possibilitar o tratamento de um elevado numero de atributos incertos e aumentar a eficiéncia do
processo. O método consiste em um procedimento dindmico de calibracdo de propriedades do
reservatorio, utilizando dados observados e técnicas de amostragem. Os atributos considerados,
discretizados em niveis de incertezas (com uma probabilidade associada), sdo submetidos a um
processo de amostragem, com o método de Hipercubo Latino e, posteriormente combinados
estatisticamente. Cada combinagao entre niveis dos diferentes atributos resulta em um modelo de
simulacdo e, apds realizadas as simulacdes, novas probabilidades sao estimadas, para cada nivel,
a partir de um procedimento que utiliza a diferenca entre os dados observados e simulados,
relativos a cada modelo. A qualidade do ajuste obtido pode ser avaliada a partir das curvas de
incertezas, compostas por modelos representativos das probabilidades iniciais e finais de cada
atributo e através dos indicadores propostos nesse trabalho, como variabilidade das
probabilidades e afastamentos por poco. Os resultados obtidos indicam um método capaz de

fornecer resultados confidveis no processo de mitigagdo de incertezas, quando hd dados de

xi



histérico disponiveis. O aumento na qualidade dos resultados com esse método, para as situagoes
onde os atributos possuem mais niveis discretos que o convencional (normalmente sdo 3 niveis),
depende do esfor¢o computacional (em termos do nimero de simulagdes). Contudo, ndo ha um
aumento expressivo do nimero de simulagdes, como ocorre na técnica de arvore de derivacao

usada em trabalhos anteriores.

Palavras-Chave

Simulacdo de Reservatodrios, Ajuste de Histérico, Mitigacdo de Incertezas, Técnicas de

Amostragem e Hipercubo Latino.
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ABSTRACT

VASCONCELOS, David Dennyson Sousa Vasconcelos. Uncertainty Mitigation through
Integration with History Matching and Sampling Techniques. Campinas: Faculdade de
Engenharia Mecanica, Universidade Estadual de Campinas, 2011. 104p. Dissertacdo de
Mestrado.

The geological uncertainties influence directly the prediction of reservoir behavior, making
more complex the use of tools such as flow simulators. The integration between mitigation
uncertainties techniques and history matching gains an important emphasis in this process,
mainly due to the limitations presented by history matching traditional techniques, especially in
areas with little observed data and greater uncertainties. The main objective of this work is to set
a probabilistic history matching from the mitigation of reservoir uncertainty. The purpose of this
study is to provide input to an existing methodology, in order to allow treatment of a large
number of uncertain attributes and increase process efficiency. The method involves a dynamic
procedure of global and local calibration of the geological model, using observed data and
sampling techniques. The considered attributes, discretized into uncertainty levels (with an
associated probability), are undergoing a sampling process, with Latin Hypercube method and
then statistically combined. Each combination among levels of different attributes results in a
complete simulation model, and after the simulations are performed, new probabilities are
estimated for each level, from a procedure that uses the difference between observed and
simulated data for each model. The quality of the history matching process can be evaluated from
the uncertainty curves, composed of representative models of initial and final probabilities of
each attribute, and using the indicators proposed in this work, as probabilities variability and the
difference between observed and simulated data by well. The results obtained with this
methodology indicate a tool capable of providing reliable results in the uncertainty mitigation
process, when there is observed data available. The increase in quality of results with this

method, for situations where the attributes has a number of discrete levels higher than the
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conventional technique (3 levels) depends on the computational effort (in terms of simulations
number), but without the significant increase in the simulations number, as in the derivation tree

technique used in previous works.

Key Words

Reservoir Simulation, History Matching, Uncertainty Mitigation, Sampling Techniques and

Latin Hypercube.
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1. INTRODUCAO

A previsdao de comportamento de reservatérios tem papel fundamental na avaliagdo de
projetos de exploracdo e producdo (E&P) de petrdleo. As informagdes obtidas neste processo
podem minimizar os riscos e auxiliar a tomada de decisdo. No entanto, esta tarefa apresenta
dificuldades devido a quantidade de incertezas provenientes dos pardmetros envolvidos e, por
isso, a avaliacdo de diferentes cendrios € necessdria. Previsdes de producdo e/ou reservas

provenientes da avaliacio de um unico cendrio (deterministico) podem, muitas vezes,

proporcionar resultados ndo correspondentes ao comportamento do reservatdrio posteriormente.

Na industria petrolifera moderna, o simulador de fluxo apresenta-se como ferramenta
importante para o gerenciamento de reservatdrios. Sua importancia pode ser destacada desde a
descoberta até o abandono (descomissionamento). Com a finalidade de representar o
comportamento de reservatdrios, através de modelos de simulagdo, essa ferramenta torna possivel
a avaliacdo de diferentes cendrios para previsdo de comportamento. Por outro lado, a quantidade
elevada de incertezas inerentes a um reservatdrio torna sua aplicacdo bastante complexa e, para
obter resultados mais confidveis, os modelos de simulagdo necessitam passar por um processo de

calibracao (ajuste de histdrico).

As principais dificuldades existentes na aplicagdo de métodos para minimizar incertezas
consistem na insuficiéncia de dados e informagdes disponiveis do reservatdrio, associadas a
elevada quantidade de atributos incertos existentes. Em um processo de ajuste de histérico, por
exemplo, essa dificuldade torna-se evidente uma vez que quantidades elevadas de atributos
incertos, aliada a quantidade reduzida de dados de producdo disponiveis, podem levar a multiplas
solucdes; combinacdes entre diferentes atributos incertos podem gerar resultados semelhantes

para um mesmo histérico de produgdo disponivel.

A técnica de ajuste de histérico de produg¢do tem como objetivo principal calibrar os
modelos de simulagdo, a partir da alteracdo dos dados de entrada (atributos incertos, tais como
permeabilidade, permeabilidade relativa, porosidade, entre outros), respeitando os limites

estabelecidos na fase de caracterizacdao, de modo a tornar os dados de saida coerentes com os
1



dados observados do reservatorio (Sousa, 2007). Normalmente, esta técnica consiste em
minimizar uma fun¢do objetivo (FO), que é basicamente a diferenca (ou afastamento) entre os
dados observados e dados simulados. A defini¢dao da func¢io objetivo € um importante passo neste

Processo.

Por se tratar de um problema inverso, com muitos atributos a serem ajustados e muitas
funcgdes objetivo, o ajuste de histdrico tradicional € uma técnica bastante complexa e apresenta
algumas dificuldades. Conforme citado anteriormente, a quantidade elevada de atributos incertos
pode levar a multiplas respostas, onde um mesmo historico de producdo pode ser ajustado para
diferentes cendrios (modelos de simulacido). Quanto menor a quantidade de dados de producado
disponiveis, maior a possibilidade de serem aceitos diferentes cendrios como resposta. O elevado
esfor¢co computacional e o tempo envolvido na andlise do problema sdo outros fatores que devem

ser destacados.

Muitos trabalhos vém sendo desenvolvidos para minimizar essas limitagdes, porém grande
parte desses trabalhos é pouco eficiente para a maioria dos problemas, sendo mais adequada para

alguns casos especificos.

Técnicas de andlise de incertezas (Al) também sdo bastante utilizadas para composi¢do e
avaliacdo de diferentes cendrios sob incertezas. Segundo Loschiavo (1999), as incertezas
provenientes da caracterizacdo dos reservatérios podem ser tratadas como um problema
probabilistico, onde os atributos incertos sao discretizados em niveis de incertezas (respeitando os
limites estabelecidos na fase de caracterizacdo). A combinacao entre os diferentes niveis desses

atributos resulta em um modelo de simulacdo completo, com uma probabilidade associada.

Para Moura Filho (2006), o uso da técnica de Al isoladamente (ndo associado a técnica de
ajuste de histérico, por exemplo) pode muitas vezes levar a avaliacio de cendrios pouco
representativos das incertezas envolvidas em um determinado projeto, ou seja, cendrios muito

afastados dos dados reais observados.

Com base nos problemas e limitacdes apresentados pelas técnicas de ajuste de histérico e
andlise de incertezas, a integracdo entre os aspectos positivos de cada uma delas resulta em um
método mais eficiente para a reducdo de incertezas. Essa integracdo proporciona a avaliagdo de

cendrios com maior representatividade das incertezas envolvidas em um projeto, uma vez que



possibilita a definicdo de uma faixa alvo proxima aos dados observados. A partir de um método
que utiliza o afastamento entre os dados observados e os dados simulados, novas probabilidades
sao estimadas para cada um dos cendrios. Consequentemente, sdo obtidos modelos de simulacdo

que correspondem a uma faixa de incertezas com maior representatividade.

Moura Filho (2006) apresentou uma metodologia que possibilita essa integracdo. Os dados
observados e os dados simulados sdo comparados. Em seguida, as probabilidades dos cendrios
com maior afastamento sdo reduzidas e os cendrios com menor afastamento tém suas
probabilidades ampliadas. Essa metodologia foi validada e aplicada em um caso tedrico simples.
Posteriormente, Becerra (2007) proporcionou contribui¢cdes a essa metodologia a partir da sua
aplicagdo em um caso mais complexos, onde também foi realizado o ajuste simultdneo com
atributos globais e regionais/locais. Contudo, essas metodologias t€ém algumas limita¢des devido
ao uso da técnica de arvore de derivacdo, que se torna invidvel para um numero elevado de

atributos e/ou niveis discretos.

Maschio et al. (2010) apresentaram contribui¢des a metodologia de Moura Filho (2006) e
Becerra (2007) a partir de uma nova abordagem para o método de reducdo de incertezas, uma
alternativa ao uso da técnica de arvore de derivacdo. Essa nova abordagem consiste na integracao
entre as técnicas de andlise de incertezas, ajuste de histdrico e técnicas de amostragem. Os niveis
discretos dos atributos incertos sdo sorteados aleatoriamente a partir do método de Monte Carlo
(MC) e combinados. Cada combinacdo resulta em um modelo de simulacio completo. Em
seguida, novas probabilidades sdo estimadas para cada nivel a partir de indicadores baseados na

FO de cada cenario considerado.

O trabalho de Maschio et al. (2010) apresentou alguns avancos em relagdo aos anteriores,
uma vez que a quantidade de cendrios possiveis deixa de ser um fator limitante nesse método,
além de possibilitar a estimativa de novas probabilidades a partir de um nimero reduzido de
simulacdes (quando comparado ao uso da drvore de derivacdo). Por outro lado, a possibilidade de
melhorias é aceitdvel. Devem ser considerados critérios para a definicdo da quantidade de
cendrios sorteados, a utilizacdo de outras técnicas de amostragem, criacdo de indicadores para

avaliar os resultados e revisdo no procedimento de estimativa de novas probabilidades.

O tema proposto neste trabalho € a continuagdo da pesquisa iniciada por Moura Filho

(2006), aprimorada por Becerra (2007) e mais recentemente por Maschio et al. (2010), sendo essa
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ultima a principal referéncia utilizada e que serd melhor abordada no Capitulo 3 (revisdo
bibliografica). Esta metodologia tem como foco um ajuste probabilistico, proporcionando a
reducdo das incertezas provenientes da fase de caracterizacao do reservatdrio, baseado no uso de
ajuste de histdrico, andlise de incertezas e técnicas de amostragem. Diferentemente do que
acontece no método de ajuste de histérico tradicional, onde normalmente se busca a defini¢ao de

um modelo deterministico para realizar previsdes.

Esta metodologia parte da ideia geral dos trabalhos anteriormente citados e consiste
basicamente na estimativa de novas probabilidades para cada nivel discreto dos atributos incertos
considerados, a partir de indicadores baseados na FO de cada cendrio (modelo de simulagdo).
Assim como no trabalho apresentado por Maschio et al. (2010), os niveis dos atributos incertos
sdo amostrados e combinados estatisticamente, porém com o método de Hipercubo Latino (HL).
A combinacdo entre os diferentes niveis de cada atributo resulta em modelos de simulagdo
completos. Em seguida, novas probabilidades sdo estimadas para cada nivel discreto (baseado na
FO de cada cendrio). O processo de reducdo de incertezas é finalizado quando as novas
probabilidades apresentarem baixa variabilidade em relacdo as probabilidades anteriores, sendo

esse aspecto (critério de parada) uma das melhorias propostas.

1.1 Motivacao/Desafio

A principal motivagdo para o desenvolvimento deste trabalho consiste no desafio de
contribuir com melhorias de metodologias ja consolidadas, como o trabalho apresentado por
Maschio et al. (2010), a partir do desenvolvimento de métodos e procedimentos mais eficientes
para reducdo de incertezas em reservatérios com elevada quantidade de atributos incertos. A
necessidade por métodos mais precisos (que proporcione resultados mais confidveis) para
estimativa de novas probabilidades dos atributos incertos avaliados, baseada no uso de técnicas

de amostragem e dados de histérico, complementa este desafio.

As principais metodologias utilizadas como referéncia para o desenvolvimento deste
trabalho apresentaram importantes avancos no processo de mitigacdo de incertezas utilizando
dados de histérico de produgdo. Contudo, € importante ressaltar que apesar desses avangos, essas

metodologias indicaram a necessidade de melhoria em seus métodos.
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Outro fator importante para a motivagdo deste estudo consiste na necessidade de tornar essa
metodologia menos subjetiva e, consequentemente, mais quantitativa. A fim de obter maior
confiabilidade na aplicacdo desse método, a defini¢do de critérios para avaliacdo da quantidade
de cendrios sorteados e a criacdo de indicadores de qualidade do método de redistribui¢ao de

probabilidades devem ser consideradas.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal apresentar contribui¢des a metodologia de
mitigacdo de incertezas desenvolvida por Moura Filho (2006), aprimorada por Becerra (2007) e
Maschio et al. (2010). Pretende-se aumentar a eficiéncia e a confiabilidade do método de
calibracdo de modelos de simulacdo com elevado nimero de atributos incertos, a partir de um
ajuste probabilistico dos modelos de simulacdo, sem o aumento significativo no nimero de

simulacoes e, se possivel, reducio deste nlimero.

A partir de sugestdes de trabalhos anteriores, alguns pontos importantes também sdo

objetivos deste trabalho:

e Dar maior consisténcia ao método de redistribuicio de probabilidades, com o
desenvolvimento de um procedimento para redistribuicdo gradativa;

e Criar e testar indicadores para medir a variabilidade das probabilidades obtidas e definir
esses indicadores como critério de parada do processo;

e Avaliar a possibilidade de trabalhar com uma discretizagdo dos atributos incertos em
uma quantidade maior de niveis discretos (normalmente sdo utilizados 3 niveis

discretos).

1.3 Premissas

O escopo deste trabalho € restrito a etapa de reducdo de incertezas provenientes da fase de
caracterizacdo do reservatdrio, a fim de obter um ajuste probabilistico. Portanto, ndo contempla

os procedimentos de modelagem e parametrizacio do reservatdrio, tais como:

e Definicdo dos atributos;



e Discretizacdo em niveis de incerteza; e

e Tipo de distribuicdo de probabilidades (uniforme, normal, lognormal etc).

Assume-se ainda que os atributos incertos, considerados, sao independentes em relacdo ao

seu comportamento, ou seja, ndo sdo consideradas as influéncias ou correlacdo entre eles.

1.4 Organizacao da Dissertacao

Este trabalho estd dividido em sete capitulos. No Capitulo 1 € realizada uma breve
introducao sobre o tema proposto, sdo apresentados também as motivacdes/desafios, os objetivos

deste trabalho e as premissas.

No Capitulo 2 € apresentada uma fundamentagdo tedrica, com conceitos importantes sobre
0 tema proposto, que possibilita um melhor entendimento do texto. Sdo abordados conceitos
como ajuste de histdrico, analise de incertezas, andlise de sensibilidade, técnicas de amostragem e

curva de incertezas € risco.

O Capitulo 3 consiste em uma revisao bibliogréfica, onde sdo apresentados diversos
trabalhos que abordam os temas de ajuste de histérico, reducdo de incertezas, o uso de técnicas de
amostragem aplicado a métodos de mitigacao de incertezas e a integracdo entre essas diferentes

técnicas.

7z

A metodologia desenvolvida neste trabalho € apresentada no Capitulo 4 onde as
semelhancas com trabalhos de referéncias e as particularidades sdo abordadas de forma detalhada

e ilustrada.

No Capitulo 5 sdo apresentados e detalhados os dois casos considerados para essa fase do
trabalho, as caracteristicas de cada modelo, especificidades da aplicacio da metodologia para

cada caso e critérios que devem ser considerados na avaliacao dos resultados.
No Capitulo 6 sdo apresentados os resultados que sdo analisados e discutidos.

Finalmente, o Capitulo 7 consiste nas conclusoes deste trabalho, com o foco nas principais

contribuicdes deste estudo. Sdo apresentadas também recomendagdes para trabalhos futuros.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo contém uma abordagem sobre alguns conceitos importantes para o
entendimento das etapas seguintes do trabalho. Sdo apresentadas defini¢des sobre a técnica de
ajuste de histérico de produgao (Item 2.1), andlise de incertezas (Item 2.2), reducao de incertezas
através da integracdo com ajuste de historico de producio, técnicas de amostragem e curva de

incertezas.

2.1 Ajuste de Histérico

No estudo de projetos de E&P de petrdleo, decisdes sdo tomadas baseadas nas previsdes de
comportamento de reservatorios, na maioria dos casos, provenientes de modelos de simulagao.
Destaca-se entdo a importancia de obter modelos de simula¢do que representem o mais proximo
possivel um reservatorio real. Com este enfoque, s@o observados e avaliados parametros incertos
provenientes da fase de caracterizacdo dos reservatorios e dados de histérico de producdo.
Posteriormente, essas informagdes sio utilizadas em técnicas que tem por finalidade proporcionar

modelos de simulacdo mais confidveis, através do ajuste de histérico de producao.

A técnica de ajuste de histérico de produgdo tradicional consiste em um procedimento
manual de modificacdo de atributos incertos, dos modelos de simulagdo, a fim de tornar os dados
de saida dos simuladores mais proximos dos dados reais, observados ao longo do tempo de
producdo do reservatdrio. Essa técnica tem como objetivo encontrar uma combinacgdo (dentro de
uma determinada faixa) que resulta no melhor ajuste, além de reduzir o nimero de simulacdes
sempre que possivel. Esse procedimento € finalizado quando os objetivos sdo atingidos, ou
quando os recursos e tempo disponiveis sejam esgotados. A aplicacdo desta técnica geralmente
resulta na escolha de um modelo de simulacdo deterministico, que € utilizado para realizar as

previsoes e estudos de projetos.

Para a aplicacdo dessa técnica, os dados petrofisicos, geolégicos e propriedades de rocha e

fluido (oriundos da fase de caracterizagdo do reservatdrio) sdo fundamentais. Os dados obtidos
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através de pocgos (produtores e injetores), tais como: vazao de fluido (4gua, 6leo e gis), pressao
do reservatorio e pressdo dinamica de escoamento também sdo de grande importancia para o
ajuste. Dados de producdo de fluidos do campo, regido ou de pogos, provenientes de modelos de
simulacdo e dados observados, sdo normalmente comparados a fim de encontrar os modelos que

apresentem menor afastamento ou maior concordancia entre eles.

2.1.1 Funcao Objetivo (FO)

A comparacdo realizada entre dados de simulacdo e os dados observados € denominada
funcdo objetivo (FO) e, pode ser classificada como funcio objetivo simples, quando composta
por dados de uma dnica natureza (vazao de dgua, dleo, ou pressao do reservatdrio, por exemplo)
ou funcdo objetivo composta, quando composta pela combinagdo de dados de natureza diferente
(vazao de 4gua e dleo; vazdo de agua, 6leo e pressao do reservatorio, por exemplo). Esta fungdo
tem por finalidade representar o erro ou grau de aproximacdo entre os dados de simulagdo e
dados observados, de modo a avaliar quantitativamente a qualidade do ajuste (Kabir et al., 2003).
Dependendo do caso, a FO pode ser expressa por umas das equacdes apresentadas a seguir

(Equacao 2.1 ou Equacao 2.2).

m

FO(xq1,x5, ... Xp) = ﬁildiSim - diObsl H
i=1

ou
m

FO(xIJ xZJ ---xn) = Z ﬁl(diglm - d?bs)z 22

i=1

onde x; representa qualquer atributo do modelo com influéncia significativa sobre a funcao
objetivo, B; é o peso a ser imposto a um determinado dado i, d?” o valor observado da
propriedade ajustada e, d™ o valor calculado da propriedade ajustada, que pode ser qualquer
dado de produgdo de um ou um conjunto de pocos. A Equacdo 2.2 € normalmente utilizada em
métodos de regressdao nao linear, como minimos quadrados. A definicdo de qual FO deve ser

utilizada depende do propésito do estudo e tipo de problema (Costa, 2003).
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A técnica de ajuste de histdrico tradicional apresenta algumas dificuldades e limitacdes. Por
tratar-se de um problema inverso e, portanto, como todo problema dessa natureza altamente
complexa, uma das dificuldades consiste na ocorréncia de multiplas solucdes. Essa dificuldade
torna-se ainda mais impactante quando hd uma quantidade elevada de atributos incertos e/ou
poucos dados de histérico disponiveis, além de uma funcdo objetivo composta. Tais
caracteristicas podem proporcionar o ajuste de diversos cendrios para um mesmo conjunto de
dados de histérico, quanto menor a quantidade de dados de producdo disponiveis, maior a

possibilidade de serem aceitos diferentes cendrios como resposta.

Quando h4 uma grande quantidade de modelos ajustados, qual modelo escolher? O “melhor
modelo”? Estudos recentes, como apresentado por Reis et al. (2009) descreve que o “melhor
modelo” depende do objetivo do estudo (previsdo de producdo de pocos existentes e projeto para
perfuracdo e completacdo exigem diferentes niveis de qualidade do modelo). Além disso, a
escolha do “melhor modelo” significa escolha de tnico modelo, que ndo corresponde a
necessidade da empresa (pois € insuficiente para representar as incertezas existentes nos
reservatorios), pode muitas vezes ser util, entretanto € insuficiente. Na pratica, novos dados
devem ser incorporados ao longo do processo e, muitas vezes, mudangas significativas t€ém que

ser feitas. Ao incorporar novas informag¢des o modelo utilizado pode ndo ser o “melhor” modelo,

multiplos modelos deveriam ser considerados na fase anterior.

N

O elevado esforco computacional e o tempo dedicado a andlise do problema também
devem ser destacados como problemas relacionados ao ajuste de historico tradicional, uma vez
que é sempre necessdrio um julgamento final do engenheiro de reservatério para a escolha de

solucdes coerentes com as informacgdes disponiveis (Leitdo, 1997).

De modo a ilustrar a principal dificuldade anteriormente citada, a Figura 2.1 apresenta um
cendrio com ocorréncia de multiplas solugdes para um caso hipotético. Nesta ilustracdo sdo
apresentadas algumas curvas de produgdo de d4gua em fung@o do tempo. O caso base representado
pela curva verde, dois cendrios provenientes de um processo de ajuste de histérico, Ajuste 1
(curva azul) e Ajuste 2 (curva vermelha) respectivamente, cujos parametros de entrada tiveram
seus valores alterados, e os dados observados em preto. E possivel verificar que a curva
proveniente do Ajuste 2 apresenta maior concordancia no inicio da produ¢do, enquanto a curva

proveniente do Ajuste 1 apresenta maior concordancia apds um certo tempo.
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Curvas de Producéo de Agua

® Histdrico
—Base
— Ajuste
- Ajuste 2

e

Producao de Agua

Tempo

Figura 2.1 — Ilustracdo de mdltiplas respostas obtida com técnica de ajuste de histérico.

Ao analisar as curvas ilustradas na Figura 2.1 € possivel notar que ambas as curvas
provenientes do ajuste (Ajuste 1 e Ajuste 2) apresentaram concordancia com os dados observados
em algum momento, ao longo da produgdo. Entretanto, ndo € possivel definir qual modelo
apresenta melhor ajuste. Neste exemplo, foi utilizado um caso hipotético simples, onde as curvas
de produgdo representam dois cendrios possiveis apenas, porém na pratica, a quantidade de
cendrios possiveis com respostas semelhantes pode ser bem maior. Pode-se observar ainda que
nenhum dos modelos apresenta um ajuste perfeito, indicando que ainda hé incertezas no modelo;
por isso, ao invés de escolher um modelo para representar o problema, pode escolher faixas de
valores nas quais os atributos implicam em comportamento do reservatorio préoximo do real

observado.

2.1.2 Ajuste de Historico Assistido

O processo de ajuste de histérico manual € bastante demorado e ineficiente para maioria
dos casos, principalmente em casos mais complexos. Desta forma, a automatizagdo parcial desta

técnica destaca-se como uma medida atraente, sobretudo, com os excelentes avancos na drea
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computacional (Leitdo, 1997). Para Ma (2008), a técnica de ajuste de histérico parcialmente
automatizado, ou ajuste assistido, é semelhante a técnica de ajuste de histdrico tradicional, exceto
pela utilizagdo de programas para ajustar alguns parametros do reservatério, em vez da
intervengdo direta do profissional responsdvel (substituindo algumas etapas manuais no processo
de ajuste do reservatério). Esse procedimento tende a acelerar o processo de ajuste a partir da
reducdo do esfor¢co manual, além de possibilitar a avaliagio de uma quantidade maior de
combinacdes de atributos. Normalmente o ajuste assistido proporciona um maior esforgco

computacional.

Segundo Sousa (2007), uma importante caracteristica da ado¢do do método de ajuste
assistido € o aumento da produtividade do profissional envolvido no processo, possibilitando a
eliminacdo de tarefas repetitivas, como a geracdo de casos de simulacdo e a avaliacdo da
qualidade do ajuste obtido. Contudo, € importante reforcar que assim como no ajuste manual, o
julgamento final da equipe técnica de estudo do reservatério, para a escolha de uma solugdo
coerente com os dados disponiveis e com os objetivos do estudo, é sempre necessaria (Maschio e

Schiozer, 2003).

Apesar dos avancos nos estudos de técnicas mais eficientes para o ajuste de historico, a
falta de seguranca nas previsdes de comportamento de reservatério, proveniente de um modelo
deterministico, € a principal limitacdo desta técnica. A ndo unicidade da resposta no ajuste de
histérico implica na necessidade de se avaliar uma gama de cendrios possiveis, bem como 0 uso

de métodos estatisticos para anélise dos atributos incertos.

2.2 Analise de Incertezas

Embora haja diferentes defini¢cOes para incertezas, na industria de petréleo a mais comum
descreve incertezas como uma grandeza associada a falta de conhecimento de atributos
(geoldgicos, tecnoldgicos ou econdmicos) a qual ndo € possivel atribuir um valor de maneira

precisa (Loschiavo, 1999).

A complexidade intrinseca aos reservatdrios de petrdleo faz com que muitas incertezas
estejam envolvidas na sua caracterizacdo. Essas incertezas muitas vezes sdo provenientes da

maioria das técnicas disponiveis hoje, como:
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e Medi¢des indiretas das propriedades (como perfis elétricos, radioativos e
magnéticos);

e Andlise de testemunho para ensaios e determinagao direta de propriedades;

e Levantamentos sismicos 2D e 3D (interpretacdo da estrutura presente no sub-
superficie); e

e Testes de longa duracdo.

Em cada uma dessas técnicas as incertezas podem ser geradas por diferentes fatores, a
precisdo dos equipamentos utilizados e simplificacdes matemdticas podem ser citadas como

exemplos.

A quantidade elevada de incertezas envolvidas em um projeto de E&P de petrdleo pode
influenciar diretamente nas decisoes de gerenciamento de um campo. Portanto, a quantificacdo
do impacto dessas incertezas é de extrema importincia e relevancia para aumentar a

confiabilidade dos resultados e auxiliar nas decisoOes.

Os atributos incertos a serem considerados em uma andlise de incertezas devem ser
definidos e selecionados na etapa inicial da fase de caracterizacdo do reservatorio. Geralmente os
dados disponiveis sdo insuficientes para o conhecimento dos atributos analisados. A equipe
responsavel pela fase de caracterizacdo estabelece entdo os limites (minimo e maximo) dos
valores possiveis de cada atributo, normalmente através de técnicas de geoestatistica, analogias

com outros campos € com base em suas experiéncias.

A técnica de andlise de incertezas pode ser definida como a avaliacdo do impacto dos
atributos incertos no comportamento de um reservatdrio. As incertezas relativas aos valores dos
atributos incertos podem ser expressas através de distribui¢cdes probabilisticas, onde cada atributo
incerto pode ser discretizado em niveis de incerteza, segundo uma funcdo de densidade de

probabilidades (fdp) e honrando os limites previamente estabelecidos.

Sabe-se, porém, que nem sempre se dispde de dados objetivos que permitam identificar a
distribuicdo de probabilidades de um determinado atributo. Entretanto, para fins de estimativa,
cada atributo é geralmente discretizado em trés niveis de incertezas (@Qvreberg et al., 1992;

Jensen, 1998; Loschiavo, 1999), representando os valores das classes otimistas, provaveis,
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pessimistas (Pjo, Pso € Pgo respectivamente), a probabilidade de cada nivel € definida a partir de

uma fdp (Figura 2.2) .

A
7" N
© / \
e \
G ! Nivel 0
T A (Provavel) §
0 Nivel -1 / \ Nivel 1
(Pessimista)' 60% \ (Otimista)
20% / N 20%
7 N o
— >
Atributo

Figura 2.2 — Ilustracdo esquematica da distribui¢do de probabilidades de um atributo

discretizado em 3 niveis de incertezas.

Loschiavo (1999) ressalta ainda que a discretizacdo da fdp dos atributos em apenas trés
niveis € uma simplificacdo geralmente vélida para fins de estimativa. Todavia, tal simplificagdo
pode levar a distor¢des nos resultados finais. Costa (2003) conclui que esse efeito pode ser
pequeno quando um grande nimero de atributos for considerado, mas pode ser mais significativo

quando esse nimero for menor. Ballin (1993) sugere a utilizacao de até cinco niveis.

Em um estudo de caso Loschiavo et al. (2000) cita a ocorréncia de agrupamento de perfis
probabilisticos de producao condicionados a trés niveis do parametro mais critico e, sugere um

maior nimero de niveis de discretizacao, nestes casos.

Devido a quantidade elevada de atributos incertos envolvidos em uma modelagem de
reservatorio, a avaliagcdo e classificacdo dos impactos destes atributos na func¢do objetivo devem
ser consideradas, uma vez que, o numero de simulagcdes estd diretamente relacionado a
quantidade de atributos incertos e niveis discretos. Logo, o uso técnicas de qualificagdo dos
atributos incertos, como de analise de sensibilidade (AS, Item 2.2.1), é fundamental na analise de

incertezas.
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2.2.1 Analise de Sensibilidade

O objetivo principal da andlise de sensibilidade € a reducao do ndmero de atributos, através
da escolha dos mais criticos (Steagall, 2001). Neste contexto, cada atributo € avaliado e
classificado em relagdo ao impacto (positivo ou negativo) que produz na FO ao assumir seus
valores extremos (mdximo e minimo) individualmente, enquanto os demais atributos
permanecem com seus valores provdaveis (centrais). Este procedimento deve ser realizado para
cada atributo individualmente, permitindo identificar os atributos com maior influéncia no

resultado final.

Cada atributo avaliado na andlise de sensibilidade t€ém seus valores normalizados em
relacdo ao seu maior valor, obtendo indices que variam de zero a um (insensivel a mdxima
sensibilidade, respectivamente) e sdo normalmente representados em um diagrama de Pareto
(grafico do tipo “tornado”). Esse tipo de diagrama ¢ usado para estabelecer as prioridades em um
nimero variado de dados e informacdes. Isso facilita a identificacdo e classificacdo de cada

atributo em relacdo ao seu impacto (Figura 2.3).
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Figura 2.3 — Gréfico tipo tornado (Diagrama de Pareto).
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Em um processo de andlise de sensibilidade tradicional, realizam-se duas simulagdes por
atributo. Para um estudo mais completo, todos os niveis podem ser simulados gerando o nimero

de simulacdes segundo a Equacdo (2.3).

N
NSus = ZAi(ni —-1D|+1 2.3
i=1

onde A; € a quantidade de atributos do grupo discretizado em #; niveis e N é o numero de grupo de

atributos.

Com os resultados da andlise de sensibilidade, alguns atributos podem, inclusive, sofrer
eliminacdo de niveis, assim, as probabilidades dos valores remanescentes devem ser
redistribuidas (Costa, 2003). Neste caso, € importante avaliar o impacto desses atributos/niveis

em diferentes FO, antes de eliminar.

Esta técnica auxilia a escolha dos atributos criticos que devem ser considerados em uma
andlise de incertezas estatistica, como os métodos de Arvore de Derivacdo (AD) e métodos
baseados no uso de técnicas de amostragem, Monte Carlo (MC) e Hipercubo Latino (HL), a partir

de um esfor¢o computacional ainda pequeno.

A variag@o de cada atributo, para o seu valor maximo e/ou minimo, pode causar impacto
positivo ou negativo na FO. Entretanto, a variagdo de dois ou mais atributos diferentes pode
anular mutuamente os impactos desses atributos sobre a FO, caso cada um deles cause um
impacto inversamente proporcional ao outro. Apesar do efeito descrito, € possivel obter uma
curva de producio proxima aos dados de histdrico, porém que ndo representa necessariamente

um ajuste real.

2.2.2 Meétodos estatisticos de avaliacao do impacto de incertezas

A partir da década de 90, previsdes de producdo sob um enfoque probabilistico tem sido
crescente nas areas de E&P de petrdleo, devido ao elevado grau de incertezas inerentes aos

projetos neste setor (Steagall, 2001).
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Nas ultimas décadas muitos trabalhos foram desenvolvidos e publicados sob essa tematica.
Como resultados desses estudos novos métodos foram apresentados com o objetivo de avaliar e
mitigar o impacto das incertezas. Dentre os métodos apresentados neste periodo pode-se destacar
a técnica de Arvore de Derivagdo (AD, Item 2.2.2.1) e o uso de técnicas de amostragem, como o
método de Monte Carlo (MC, Item 2.2.2.2) e recentemente Hipercubo Latino (HL, Item 2.2.2.3),

associada a técnicas de analise de incertezas.

2.2.2.1 Arvore de Derivacio

A técnica de arvore de derivagdo destaca-se como uma metodologia consolidada e eficiente
para um ndmero baixo de atributos incertos e niveis discretos. Essa técnica é representada por um
diagrama ramificado que assemelha-se a uma drvore. A técnica de Arvore de Derivacio é
baseada na técnica de arvore de decisdo, porém nao possui n6 de decisdo. Logo, todos os cendrios

possiveis sdo realizados.

Cada ramo da arvore define um modelo de simulagdo completo (cendrio), composto por
uma combinacdo diferente de atributos e uma probabilidade associada equivalente ao produto das
probabilidades dos atributos que o compde. O somatdrio das probabilidades de todos os cenarios

possiveis resulta na unidade (Figura 2.4).

— C 4, P(C4]B+)
— B4, P(B4|A)—T—C2, P(C:|B4)
— C3, P(C5|B4)
— C 4, P(C4|B2)
PA:) T B2 P(B:lA)—T—C2, P(C:IB2)
— C2, P(C|B3)
Cq, P(C4|B3) = == P= P(ﬂl)-P(BS)-P(‘Cl:]
— B3, P(B:1|A4) Ca, P(C;|BE3)
Cosena »Lc. pe.s,) QL P=1

Figura 2.4 — Diagrama esquemadtico de uma arvore de derivagao.

Na técnica de arvore de derivagdo o ndmero de simulacdes apresenta um aumento
exponencial em relagdo ao aumento no nimero de atributos incertos e/ou niveis discretos (Tabela
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1), sendo esta a principal limitagdo desta técnica. Para Loschiavo (1999), apenas os atributos
considerados criticos na AS, devem ser considerados na aplicacdo dessa técnica. Essa limitacdao
pode tornar sua aplicacdo invidvel para um nimero elevado de atributos incertos e/ou niveis

discretos.

O numero total de simulagdes (NS) a serem executadas na drvore de derivagdao pode ser

obtido pela Equacdo 2.4.

N
NS = HniAi 2.4
i=1

ondo N € o numero de grupos de atributos, i representa o grupo do atributo, n; é a quantidade de
niveis incertos e A; € a quantidade de atributos do grupo i. Para um reservatério com dois grupos
de atributos incertos, grupo 1 (com 4 atributos e 3 niveis discretos) e grupo 2 (com 3 atributos e 2
niveis discretos) o ndmero total de simulagdes é NS = 3* x 2° = 648. Para um caso com 8

atributos e 3 niveis o nimero total de simulagdes € NS = 3%=6561.

Tabela 2.1 — Quantidade de modelos em relacdo a quantidade de atributos e niveis.

Quantidade de Quantidade de Niveis
Combinacoes
Possiveis 3 5 7
4 81 625 2401
5 243 3.125 16.807
6 729 15.625 117.649
7 2.187 78.125 823.543
8 6.561 39.0625 5.764.801
16 43.046.721 | 152.587.890.625 | 33.232.930.569.601
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2.2.2.2 Msétodo de Monte Carlo

O método de Monte Carlo (MC) € bastante utilizado em estudos na area de petréleo, de
modo que é facil encontrar trabalhos e publicagdes que utilizam esta técnica. Esse método
consiste em sorteios aleatorios independentes, a partir de uma distribuicao de probabilidades e,
portanto, a precisdo dos resultados normalmente depende do tamanho da amostra, ou nimero de

sorteios realizados.

Segundo Hammersley e Handscomb (1964), o método de Monte Carlo é a parte da
matematica experimental que trata de ndmeros aleatérios. Para Mun J. (2006), em sua forma mais
simples, o método de Monte Carlo é um gerador de nimeros aleatérios, que € util para previsao,

estimativa e analise de risco.

Em uma aplicacio do método de Monte Carlo juntamente com simulacido estocdstica
realiza-se amostragens aleatdrias dos atributos incertos considerados, a partir de uma distribuicao
de probabilidades pré-definida para cada atributo, a fim de compor modelos de simulacdo
(cenarios) de forma eficiente. Cada cendrio pode ter uma previsdo, com uma probabilidade
associada. As previsdes sdo eventos (geralmente com férmulas ou fungdes) definidos como

saidas importantes do modelo.

2.2.2.3 Método de Hipercubo Latino

O uso do método de Hipercubo Latino (HL) em trabalhos na drea de petréleo tem
aumentando recentemente, pois este método € mais preciso para a reproducio das probabilidades
de atributos incertos avaliados, quando comparado ao método de Monte Carlo, uma vez que
garante que o intervalo de densidade de probabilidades sera respeitado com um menor nimero de

sorteios (Vose, 2008).

O conceito de amostragem através da Hipercubo Latino consiste em dividir as distribuicoes
de probabilidades em intervalos e realizar um sorteio aleatério dependente, selecionando valores
aleatorios pertencentes a cada um dos intervalos (Maschio et al., 2009). Os valores sorteados
dentro de cada intervalo sdo proporcionais as suas probabilidades, honrando assim a densidade de

probabilidade de cada nivel. Na Figura 2.5, as barras (vermelha, azul e verde) representam a
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quantidade de pontos amostrados, dentro de cada intervalo. Logo, o intervalo com maior

probabilidade apresenta também a maior concentracdo de pontos amostrados.

N 60%
()
a 30%
o (menooooogoooes  Amostra:
30 Pontos
10%
PP Amostra:
Amostra: 15 Pontos
S pontos
Nivel -1 Nivel 0 Nivel 1
Atributo

Figura 2.5 — Esquema de sorteio por Hipercubo Latino, dividindo os niveis em intervalos.

A grande vantagem deste método é que sdo geradas amostras proporcionais a probabilidade
de cada intervalo, honrando a distribuicao de probabilidades, independente do nimero de sorteios

realizados.

Uma aplica¢do do método de Hipercubo Latino associado a simulagdo estocastica permite
uma amostragem aleatdria dependente dos atributos considerados, resultando em modelos de
simulag¢@o que melhor representam as probabilidades envolvidas e a composicao de cendrios com
maior representatividade das incertezas que estdo sendo tratadas. O método de Hipercubo Latino
resulta normalmente em uma convergéncia mais rdpida e precisa ao valor esperado, ou resultado,

que o método de Monte Calo, devido a forma com que a amostragem € realizada.

2.2.3 Curva de Incertezas

Uma andlise de risco trata das possibilidades de perdas, como o custo de perfuragdao de um
pogo exploratdrio seco, ou ganhos, como a descoberta de quantidades comercializdveis de dleo
(Harbaugh et al., 1995). Parte destes riscos estd associada as incertezas provenientes da fase de

caracterizacdo do reservatério e, devem ser minimizados a fim de possibilitar operacdes e
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producdes otimizadas, reduzindo perdas ou gastos desnecessdrios que proporcionem
desvantagens financeiras. Os riscos nio serdo tratados nesse trabalho, apenas as incertezas de
reservatorios € o impacto na variabilidade de producdo e respectivo afastamento dos dados

observados.

Na andlise de incertezas, as avaliacdes e previsdes de comportamento ndo sdo realizadas a
partir da constru¢do de um tnico modelo; ao invés de um valor deterministico, sdo utilizados
intervalos de valores possiveis para cada atributo (Dikkers, 1985). A partir da combina¢do dos
intervalos de valores possiveis de cada atributo considerado sdo obtidos diferentes modelos
geologicos com uma probabilidade associada, que proporcionam cendrios com diferentes
resultados. Esses cendrios s@o normalmente avaliados e ordenados segundo a FO (definida no

problema) de cada modelo de simulagdo.

Segundo Becerra (2007), o grau de incerteza do sistema e a qualidade do ajuste podem ser
medidos a partir da dispersdo da F'O de cada modelo em relacdo ao valor zero, que representaria
o ajuste “perfeito” (quando a curva calculada e observada tém valores iguais). Este tipo de
representacdo € conhecido como curva de incerteza da FO (Figura 2.6). O grau de variacdo ¢
quantificado pela FO e respectivas probabilidades de ocorréncia dos modelos correspondentes as
combinagdes geradas. A utilizacdo de métodos de reducdo de incerteza permite obter as novas

curvas de incerteza, que podem ser comparadas com as curvas anteriores.

Curva de Incertezas da FO
100%
9% = = = = = =@ PQO
S 80% ¢
8 S
E 70% T
3 600/0 T P50
< 500/0.1-------.
S 40%
©
g 30% T
E 20% T
2 100/0----------1-----. P10
o 0% . y .
-2,E+06 -1,E+06 0,E+00 1,E+06 2,E+06
Funcao Objetivo (FO)

Figura 2.6 — Ilustracdo de uma curva de incertezas.
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A Figura 2.6 ilustra um exemplo de curva de incertezas da F'O de um caso hipotético, onde
a FO pode ser qualquer varidvel de producdo do campo com dados observados disponiveis. A
curva em vermelho representa o ajuste “perfeito”. Em amarelo estd representada a curva de
incerteza da FO para este caso cada ponto representa um cendrio. Através deste tipo de grafico é
possivel visualizar a dispersdao dos modelos de simulagdo em relagdo aos dados observados, para
a FO adotada. Geralmente, sdo utilizados trés percentis para representar a variabilidade das
respostas que podem ser obtidas em um ajuste probabilistico: Py, Psy € Pgy. A estimativa P,
significa que existe n % de probabilidade para que o valor real seja maior ou igual ao valor

estimado (Becerra, 2007).
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, € realizada uma abordagem sobre estudos desenvolvidos para mitigacdo de
incertezas. Destacando-se os estudos que visam a integracdo das técnicas de ajuste de histérico de
producdo e andlise do grau de incertezas dos reservatérios, de modo a possibilitar a reducdo

dessas incertezas.

Nas ultimas décadas, as comunidades cientificas tém apresentado interesse crescente nos
estudos realizados sob este enfoque. Esse interesse pode ser justificado pela importancia de se
obter modelos dindmicos de simulagdo cada vez mais confidveis e realistas. Na maioria das

vezes, decisOes futuras sobre o desenvolvimento do reservatdrio sao apoiadas nesses estudos.

E possivel observar que ao longo dos anos muitos trabalhos vém tentando apresentar
métodos vidveis para a reducdo de incertezas, através da integracdo entre diferentes técnicas e
propondo novos métodos. Nos Itens 3.1, 3.2, 3.3, 3.4 e 3.5 deste capitulo sdo relacionados os
trabalhos utilizados como referéncia para esse estudo e uma breve andlise referente a cada um

deles.

3.1 Analise de Incertezas de Reservatorios

O estudo desenvolvido por @vreberg er al. (1992) é um dos primeiros trabalhos
encontrados na literatura baseado no método de analise de incertezas, combinado com outras
técnicas de andlise probabilistica, dos atributos incertos do reservatorio nas estimativas de fator
de recuperacdo e previsido de producdo utilizando modelos de simulagdo. O método apresentado
inicia com a identificacdo dos atributos criticos através de uma andlise de sensibilidade, que é
utilizada para a obtenc@o do risco de fator de recuperagdo e potencial de produgdo através da
combinagdo dos resultados encontrados pela técnica de Monte Carlo. A principal limitacdo dessa
metodologia € a impossibilidade de considerar possiveis ndo-linearidades dos atributos

correlacionados e suas dependéncias espaciais.
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Campozana e Ballin (1998) desenvolveram uma metodologia para estimativa de incerteza
na previsdao de producdo de reservatérios. Neste trabalho, é realizada uma andlise de
sensibilidades dos atributos incertos com o uso de simulador de fluxo e, posteriormente, a
combinacdo dos resultados utilizando a técnica de arvore de decisdo. Esses resultados sao
normalizados, a fim de se obter as probabilidades do fator de recuperacdao. O método € finalizado

ao gerar uma curva de risco do volume de 6leo acumulado, utilizando a técnica de Monte Carlo.

3.2 Uso de Métodos Estatisticos para Estimativa de Incertezas e Perfis Probabilisticos

Loschiavo (1999) apresentou uma metodologia para estimar perfis probabilisticos de
desempenho do reservatério. Esse método baseia-se na aplicacdo da técnica de arvore de decisdo,
andlises probabilisticas e simulagdo estocastica. Nesse trabalho, € utilizado o conceito de drvore
de derivacdo, onde cada combinagdo entre os niveis dos diferentes atributos criticos considerados
representa um ramo da drvore e resulta em um modelo de simulacdo completo, com uma

probabilidade de ocorréncia associada.

Steagall (2001) acrescentou contribui¢cdes ao trabalho apresentado por Loschiavo (1999)
através de uma metodologia para andlise do impacto das incertezas de reservatdrio nas previsoes
de produgdo e andlise econdmica de um campo de petréleo. Essa metodologia baseia-se na
simulacdo de fluxo de modelos representativos dos cendrios possiveis obtidos através do uso da
técnica de arvore de decisdo. Os modelos de simulagdo consistem na combinacdo entre os
diferentes niveis dos atributos criticos selecionados na andlise de sensibilidade e, para cada
atributo critico, foram definidos os valores representativos das incertezas e suas respectivas

probabilidades.

Scheidt e Caers (2008) apresentaram um trabalho para obten¢do de modelos representativos
das incertezas espaciais, ou perfis probabilisticos (P, Pso € Poy), a partir de um método que
utiliza o conceito de distancia (ou semelhanca) entre dois cendrios geoestatisticos e método de
Kernel. Uma vez conhecidas as semelhangas entre os cendrios, o espago de incertezas
multidimensional é modelado com técnica de Kernel. A partir do agrupamento de cendrios, de
acordo com as semelhangas entre suas propriedades, essa ferramenta possibilita a selecdo de

modelos representativos das incertezas (Pjo, Psp € Pgg). O conceito de distancia (ou semelhanca)
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entre dois modelos geoestatisticos, abordado nesse trabalho, foi introduzido por Arpat (2005) e
Suzuki e Caers (2008) e para melhor entendimento deste método a leitura desses trabalhos é

recomendada.

De forma semelhante ao trabalho anteriormente citado, Scheidt e Caers (2009) avaliaram a
quantificacdo de incertezas no desempenho de reservatorios, utilizando um método chamado de
“Distancia e Método de Kernel” (DKM, sigla em inglés). Esse método é baseado na distancia (ou
semelhanca) entre os modelos de reservatdrios possiveis e classificacdo em grupos de acordo com
essas semelhancas. A partir dessa classificagdo sdo selecionados os modelos representativos (P,

P50 e Pgp) das incertezas do caso estudado.

3.3 Uso de Hipercubo Latino em Estudos na Area de Petréleo

Xu et al. (2005) introduziram o uso do método de Hipercubo Latino (HL) em um algoritmo
de simulagdo estocdstica. O método de HL foi inicialmente comparado com um método de
amostragem mais comum, ou métodos mais simples, e posteriormente aplicado na composi¢ao
dos modelos de simulacdo. Os resultados mostraram que o método de HL realiza uma selecdo
mais representativa dos atributos em um espago amostral, do que uma técnica de amostragem
simples, principalmente quando o numero de simulacdes € pequeno. Conforme descrito nesse
trabalho, o uso de técnicas como método de MC é bastante difundida em estudos na area de
petréleo, porém essa técnica requer um ndmero elevado de simulagdes, enquanto o método de HL

apresenta maior precisiao nos resultados para uma amostra menor.

Assim como o trabalho apresentado por Xu et al. (2005), Minhas et al. (2005) também
apresentaram um método baseado no uso de simulacgdes estocasticas e método HL. A técnica de
HL foi aplicada para obter uma quantidade reduzida de modelos de simulacdo, para realizar
previsdes de producdo e ajudar a identificar os atributos mais influentes na estimativa de gas-in-
situ (VGIS) em campos do Paquistdo. Neste trabalho foram identificados o modelo estrutural e o

NTG (Net to Gross) como 0s parametros mais criticos.

Esses dois trabalhos destacam-se também por fazer parte dos primeiros estudos na area de

petrdleo utilizando o método de Hipercubo Latino.
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Queipo et al. (2002) e Zerpa et al. (2005) usaram o método de Hipercubo Latino para
definir um planejamento estatistico, na selecdo de varidveis de entrada, combinado com redes-

neurais.

O trabalho proposto por Risso et al. (2009) teve como objetivos principais identificar a
melhor maneira de realizar a distribuicdo dos sorteios, verificar a influéncia do nimero de
sorteios na curva de risco e a aplicacio do método do HL na andlise de risco de campos de
petréleo. Foi realizada também uma comparacio entre as técnicas de HL e da Arvore de
Derivacao, a fim de reduzir o nimero de simulacdes mantendo a precisdo dos resultados. Os
resultados mostraram que 200 sorteios foram suficientes para representar o problema, pois nao
apresentou alteracdo nos resultados em relagdo a curva obtida com 9000 sorteios. Finalmente,
pode-se concluir que a utilizagdo do método de HL € eficaz e eficiente mesmo a partir de um

namero baixo de sorteios.

O método de Hipercubo Latino foi utilizado por Maschio et al. (2010) para selecionar os
modelos de simulacdo que compdem as curvas de incertezas, obtidas ao final da aplicacdo do
método apresentado. O método de Monte Carlo também foi utilizado nesse trabalho para realizar
a amostragem e a combinacdo estatistica dos atributos incertos, a fim de compor diferentes
modelos de simulacdo. A metodologia apresentada por Maschio et al. é uma das principais
referéncias para o desenvolvimento deste trabalho e serd melhor abordada no Item 3.5 deste

capitulo.

Nos altimos anos a utilizacdo da técnica de HL, em estudos na drea de petréleo, apresentou
um aumento considerdvel. Muitos desses estudos vém apresentando novas linhas de pesquisa,
proporcionando métodos mais rdpidos e precisos para obtencdo de resultados mais confidveis,
como reducdao no ndmero de simulagdes e melhor representatividade de perfis probabilisticos,
quando comparado a técnicas bastante utilizadas (como a técnica de drvore de derivacdo e o

método de Monte Carlo).

3.4 Integracao entre técnicas de analise de incertezas e ajuste de historico

Almeida Netto (2003) propde uma metodologia para avaliagdo e redugdo de incertezas, a

partir da integracdo entre as técnicas de ajustes de histérico de producdo e analise de incertezas,
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utilizando a simula¢do numérica de fluxo. Os cendrios de previsdo de produgdo e suas respectivas
avaliacdes econdmicas somente sdo considerados a partir dos casos que apresentam ajustes, ou
concordancia, com as curvas de vazdo e comportamento de pressdo observados. O autor
recomenda que deve ser observado o ajuste de todos os pardmetros de producdo do campo

(producao de fluidos e pressdo da formagdo, por exemplo) e de cada pocgo.

Landa e Guayaguler (2003) apresentaram um método onde coeficientes de sensibilidade
sao usados para construir uma superficie de resposta, meta-modelo (ou proxy), para o simulador,
honrando o valor dos dados e dos gradientes, para os pardmetros das combinacdes simuladas.
Esse meta-modelo € usado para guiar as localiza¢des posteriores de amostras para o processo de
ajuste de histérico. A precisdo da superficie de resposta aumenta com simulacdes adicionais e
com o progresso do algoritmo. O meta-modelo obtido ao final do método de ajuste de histdrico é
entdo utilizado para estimar as incertezas associadas com as previsdes de desempenho de um

modelo de simulagdo.

Zabalza-Mezghani et al. (2004) e Fetel e Caumon (2008) apresentaram varias opcdes para
gerenciamento de incertezas baseadas em técnicas de planejamento estatistico e meta-modelos
combinadas com o uso de geoestatistica. O método consiste em obter um ajuste de histérico
probabilistico equivalente a aproximagdo estocdstica, e entdo, realizar uma extrapolacdo para

previsdo sob incertezas.

No trabalho apresentado por Schiozer et al. (2005), € proposto um procedimento de ajuste
de histdrico que se inicia com andlise de sensibilidade dindmica, seguido de uma avaliacdo de
incertezas dos atributos criticos do reservatorio, identificados na AS, onde sdo gerados varios
modelos de simulacdo. Os modelos que nao honram o comportamento do reservatorio, no periodo
de histdrico, sdo descartados nesta etapa. Sdo apresentadas como vantagens dessa metodologia
uma calibragdo mais répida, resultados mais confidveis e a incorporagdo das incertezas na
predicdo de producdo. Outro fator importante € que o método proposto pode ser util nos
primeiros anos de produ¢do de um campo, onde as incertezas sdo significativamente maiores € o
procedimento tradicional de ajuste de histérico ndo € suficiente, ou € incapaz de apresentar
resultados eficientes. Esse procedimento € justificdvel pela ndo garantia de previsdes confidveis a

partir de um modelo unico.
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Manceau et al. (2001) apresentaram um método para gerenciamento de incertezas durante o
ajuste de histdrico, a previsdo de producdo e a otimizacdo da estratégia de produgdo. A
quantificagdo de incertezas (dados petrofisicos, atuacdo de aquiferos, loca¢do de pocos) foi
realizada a partir da combinagdo entre as técnicas de planejamento estatistico e a utilizagao de
meta-modelos. Nesse trabalho foi utilizado o método Joint Modeling (JMM, em ingl€s), técnica
baseada na quantificacdo de incertezas geoestatisticas e planejamento estatistico. Ao final desse
trabalho foi concluido que a utilizagdo de planejamento de experimento com o JMM é uma
metodologia apropriada para ser usada em tomada de decisdes em ambiente propicio ao risco,

incluindo todos os tipos de incertezas.

O JMM também foi utilizada por Feraille et al. (2003) para quantificar o impacto das
incertezas na previsao de producdo de um campo real. Esse trabalho manipula parametros de
producdo, dentro de uma determinada faixa de valores, com o objetivo de minimizar as
incertezas, devido a existéncia de vdrias solucdes de ajuste de histérico. Esse trabalho foi
validado através da comparagdo das incertezas na previsdao de producao obtidas, antes e depois do
ajuste de histérico com parametros de producao fixos, para a solucdo 6tima do Joint Modeling
Method. Os resultados indicam que as incertezas na previsao sdo reduzidas em 75% quando sdao
considerados os modelos ajustados, em relacio aos modelos ndo submetidos ao ajuste de

histérico.

Nicotra et al. (2005) implementaram nesse trabalho um algoritmo da vizinhanca
(Neighbourhood Algorithm). Esse algoritmo foi desenvolvido para solucdo de problemas de
inversdo em sismologia de terremoto, em ajuste de histérico e avaliacdo de incertezas de um
reservatorio real. Neste trabalho, foram gerados multiplos cendrios para ajuste de histérico para
um campo maritimo, com trés anos de dados de histérico de produgdo, a partir de uma aplicacio
pratica dessa metodologia. Destaca-se como resultado dessa metodologia a reducido do tempo e

esfor¢co humano para se obter um ajuste de histérico de alta qualidade.

Litvak et al. (2005) também utilizam o algoritmo de vizinhanga (Neighbourhood
Algorithm). A metodologia apresentada neste trabalho consiste na estimativa de incertezas nos
perfis de producdo através dos dados de produgdo e de sismica. O algoritmo da vizinhanga foi

utilizado para selecionar valores de pardmetros de ajuste de histérico em cada simulacdo. Essa
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metodologia tem sido aplicada com bastante sucesso em vdrios reservatorios do Golfo do

México.

Williams et al. (2004) apresentaram uma nova abordagem, que incorpora incertezas do
reservatorio na construcdo do modelo e na previsao de desempenho de produgdo. Essa
metodologia é denominada Top-Down Reservoir Modelling (TDRM). O método TDRM usa um
algoritmo genético para ajuste de histérico assistido por ser considerado o otimizador mais
robusto para encontrar solucdes alternativas. Essa metodologia tem sido aplicada com sucesso em
diferentes reservatérios em estudo (tanto de 6leo, quanto de gés) e em diferentes fases da “vida”

de um reservatério, desde a fase de avaliacdo até a fase de declinio.

Gu e Oliver (2004) aplicaram com sucesso 0 método de filtro de Kalman estendido para o
ajuste de historico automdtico permitindo, a0 mesmo tempo, a determinacdo e a redugdo da
incerteza no desempenho futuro de reservatério. O filtro de Kalman apresenta-se como uma
solucdo pratica para o problema do tempo relacionado ao esforco computacional e a frequéncia
de amostragem de dados de reservatério cada vez maior. Esse método € uma derivacdo do
método de Monte Carlo no qual um conjunto de modelos de reservatorio € utilizado,
simultaneamente, para atingir o ajuste em cada tempo. A inédita técnica € aplicada sobre o caso

de estudo PUNQ.

Ma et al. (2006) aplicaram, pela primeira vez, uma quantificacdo da incerteza num ajuste
de histérico usando um método de duas etapas. Esse método foi baseado na aproximacdo
mediante linearizacdo rdpida dos dados dindmicos e no uso do algoritmo de Markov Chain Monte
Carlo (MCMC). Na primeira fase (ou estdgio) sdo utilizadas as sensibilidades, obtidas através de
simulacdes por linhas de fluxo, para obter a aproximagdo analitica de vizinhanca dos dados
dindmicos previamente computados. Essa aproximacdo € usada para modificar uma nova
proposta de distribuicdo de parametros durante a aplicacio do MCMC. Na segunda fase, a partir
das propostas sugeridas na primeira fase, as simulacdes de fluxo sdo realizadas para garantir o
rigor de cdlculo na amostragem posterior. Este método de duas etapas aumenta a taxa de
aceitacdo e reduz o custo computacional, comparado com o método de amostragem MCMC

convencional, sem perda de precisdo.

No trabalho apresentado por Hegstad e Omre (2001), a metodologia proposta avalia as

contribuicdes de observagdes de pocos, dados de amplitude sismica e dados de histérico de
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producdo na reducdo de incertezas na previsdo de comportamento de reservatério. O
condicionamento para o histérico de producdo constitui um desafio maior, devido a ndo-

linearidade do modelo de fluxo.

Alvarado (2003) propde um método para quantificar incertezas, que utiliza um conjunto de
simulagdes de ajuste de histérico e determina a fung¢do de densidade de probabilidade da
producdo futura de 6leo, enquanto o ajuste de historico estd sendo desenvolvido. Para esse estudo

foi utilizado apenas o comportamento dindmico do reservatério.

A metodologia proposta por Alvarado et al. (2005) desenvolve-se com o foco na geracao de
previsdes de producdo preliminares no inicio do estudo do reservatério e o célculo da incerteza
associada a partir das previsdes obtidas. O processo é completado quando se utiliza o grau de
ajuste, obtido para cada cendrio, ou cada execucdo do método de ajuste de historico, para os
calculos dos pesos correspondentes a cada previsdo. Essa metodologia foi aplicada com sucesso
no estudo de um reservatério complexo no Golfo do México. E possivel observar que 2 medida
que a precisdo do modelo aumenta, durante o ajuste de histdrico, as incertezas nas previsoes

diminuem.

Os trabalhos relatados neste Item 3.4 apresentam como caracteristica comum a combinacao
entre diferentes técnicas de integracdo entre a andlise de incertezas e a técnica de ajuste de
histérico de producdo. Esses métodos atingiram o objetivo do estudo, contudo, alguns deles t€ém
uma aplicacdo bastante complexa, demandam muito tempo na modelagem do problema,
requerem um elevado esforco computacional e anélise de grande volume de dados e tempo de

analise.

A linha de pesquisa escolhida como referéncia para esse estudo apresenta como grande
vantagem uma metodologia de obten¢do de um ajuste probabilistico com boa representatividade
das incertezas envolvidas no caso em estudo. Pode-se destacar ainda que os avancos recentes
indicam a possibilidade de trabalhar com uma quantidade elevada de atributos incertos e niveis

discretos, sem que haja um aumento expressivo no nimero de simulagdes.
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3.5 Linha de Pesquisa de Referéncia

Maschio et al. (2005) e Moura Filho (2006) apresentaram uma metodologia que
possibilita a integracdo entre a técnica de ajuste de histdrico e andlise de incertezas, baseada na
técnica da arvore de derivagdo. Esta metodologia consiste na combinagdo entre todos os niveis
incertos de cada atributo, de modo a reproduzir todas as combinacdes possiveis entre esses niveis,
e cada combinagdo resulta em um modelo de simulacio com uma probabilidade associada. A
partir de um procedimento baseado na FO de cada modelo, novas probabilidades sdo estimadas

para cada cenario. Essas metodologias foram aplicadas a casos tedricos simples.

N

Becerra (2007) e Maschio et al. (2009) apresentaram contribuicdes a metodologia
apresentada por Maschio et al. (2005) e Moura Filho (2006), a partir da aplicacdo em casos mais
complexos. Becerra (2007) apresentou uma aplicacdo desta técnica também para atributos com

influéncias global e regional/local, contudo de maneira bastante complexa.

Os métodos apresentados por Maschio et al. (2005), Moura Filho (2006), Becerra (2007) e
Maschio et al. (2009) tornam-se invidveis para quantidades elevadas de atributos incertos e/ou
niveis discretos, uma vez que se baseiam no uso da técnica de arvore de derivacdo, que apresenta
um aumento exponencial no nimero de simulagdes em relacdo ao aumento dos atributos incertos

e/ou niveis avaliados, conforme apresentado Tabela 2.1 do Capitulo 2.

Maschio et al. (2010) apresentaram uma nova metodologia no processo de mitigacdo de
incertezas, uma alternativa a técnica de arvore de derivacdo, a partir do uso de técnicas de
amostragem e um processo de redistribui¢do de probabilidades por nivel. O método de Monte
Carlo € utilizado para realizar amostragens, dos niveis dos atributos considerados e combina-los
aleatoriamente (Figura 3.1 e Figura 3.2), cada combinacao entre os niveis dos diferentes atributos
resulta em modelos de simulacdo. Em seguida, os modelos sdo simulados e, através de

procedimentos baseados na F'O de cada modelo, novas probabilidades sdo estimadas.

O método de Hipercubo Latino (HL) foi utilizado nesse trabalho apenas para compor as
curvas de incertezas. Esta metodologia tem como grande vantagem a redu¢do do nimero de
simulagdes, pois ndo € necessdrio realizar todas as combinagdes possiveis entre os niveis dos
atributos considerados para a estimativa de novas probabilidades e consequentemente a reducao

das incertezas.
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Figura 3.1 — Ilustracdo da composi¢do de modelos de simulagdo com 2 atributos incertos

discretizados em 3 niveis cada.
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Figura 3.2 — Esquemadtico da sele¢do dos atributos por nivel.

Na Figura 3.1 € possivel observar a amostragem e combinacao aleatéria dos niveis de dois
atributos. No exemplo da Figura 3.2 também s3o considerados 3 niveis discretos, o Nivel -1
(vermelho), Nivel O (azul) e Nivel 1 (verde), indicados na figura pelas suas respectivas cores cada
vez que o nivel foi amostrado.
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A partir desta metodologia apresentada por Maschio et al. (2010), a quantidade de
combinagdes possiveis deixa de ser um fator limitante da técnica de mitigacdo de incertezas. A
possibilidade de trabalhar com uma quantidade maior de atributos e niveis discretos torna-se

possivel, uma vez que ndo € necessario avaliar todos os cendrios para se obter bons resultados.

3.5.1 Funcao Objetivo de Referéncia

7z

A funcdo objetivo € definida de acordo com as caracteristicas de cada problema, no
trabalho apresentado por Maschio ef al. (2010), a definicdo da FO segue a ordem indicada a

seguir e, consiste basicamente na diferenca entre os dados observados e simulados (Equacgdo 3.1).

N
D= ) (dgb - ds™) 3.1
i=1

onde i indica o dado analisado, N a quantidade total de dados, d{’bs representam os dados
observados da propriedade ajustada e dl-sim os dados simulados da mesma propriedade ajustada.

Esses termos também sao utilizados na Equagdo 3.2, a qual representa o afastamento quadratico

entre os dados observados e os dados simulados.

N
E= ) (df - dsm)’ 32
i=1

Na Equagido 3.3 o termo D/|D| define o sinal do afastamento, de modo a representar se os
dados simulados sd@o maiores ou menores que os dados observados. Valores negativos significam
que a curva que representa os dados simulados estd acima (ou predominantemente acima) do

histérico, e vice versa (Figura 3.3).
E,=— .E 33

O erro médio absoluto € obtido pela Equacdo 3.4, onde j representa o dado analisado, p a
quantidade total de dados, o termo S dessa equacdo representa a quantidade de fonte de dados

(ex.: quantidade de pogos produtores).
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p

_ 1

E= EZ(lEsl)j 3.4
j=1

Finalmente, a fung¢do objetivo utilizada por Maschio er al. (2010) é representada pela

Equagdo 3.5, basicamente a soma do afastamento quadréitico dos po¢os com sinal.

FO =—=- .|E| 3.5
|Es|

onde,
1 14

E, = §Z(Es)j 36
j=1

O termo E,/|E;| da Equacdo 3.5 também é usado para definir o sinal do afastamento

médio, assim os dados simulados sdo identificados como maiores ou menores que os dados

observados.
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Figura 3.3 — Posicao das Curvas de Produciao em Relacdo aos Dados Observados.
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3.5.2 Estimativa de novas probabilidades

Para a estimativa das novas probabilidades € necessario obter o erro médio de cada nivel

discreto de cada atributo considerado. Esse erro € calculado a partir da Equacao 3.7,

p
M.
e __T1 -F
R = 72@ ), 3.7
j=1
onde R; é a estimativa do erro médio de cada nivel, M,, ¢ o nimero de modelos correspondente
ao nivel n (Equagdo 3.8), p € o numero de modelos selecionados para cada nivel n e F € um fator
que representa o peso atribuido a cada nivel (de modo a dar maior importancia aos modelos mais

préximos do histérico) e,
Mn = n4-1 3.8
Na Equacdo 3.8, n representada a quantidade de niveis e A a quantidade de atributos

considerados para a quantidade de niveis n.

No estudo apresentado por Maschio et al. (2010), foi realizada uma anélise cuidadosa para
definir o valor do fator F, para o caso mais simples foi utilizado o valor de 2.5 e para o caso mais

complexo 3, para melhor entendimento desse estudo € indicada a leitura da literatura citada.

Por fim, as probabilidades de cada nivel sdo estimadas pela Equacdo 3.9. A probabilidade
de cada nivel é totalmente modificada a partir da primeira amostra selecionada, independente do

tamanho da amostra.

k
P, = Rg/z RE 3.9
n=1

onde P, representa a probabilidade calculada para cada nivel em relagdo aos modelos

selecionados.

De modo geral, os niveis cujos afastamentos apresentam menor dispersao em relacdo aos
dados observados (ponto zero na Figura 3.4), apds a aplicagdo da Equagdo 3.7 onde sdo

estimados o inverso do erro médio de cada nivel, a partir dos erros de cada modelo, t€ém seus
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valores aumentados possibilitando a estimativa de novas probabilidades para cada nivel (Figura

3.5).

Atributo

1,5
o * ¢
c 2
g
S 0,0 T 1
§ -P 2
<

-1,5

Niveis

Figura 3.4 — Mapa de dispersdo do erro médio (afastamento quadratico) por nivel.
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B Frobabilidade por nivel
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Figura 3.5 — Ilustrag@o de dispersdo do inverso do erro médio por nivel (elevado ao fator peso) e

as probabilidades finais do atributo.

Na metodologia apresentada por Maschio et al. (2010), a qualidade do resultado obtido
pode ser avaliada através de uma andlise da curva de incertezas, do ajuste das curvas de producdo

e, para os casos tedricos de resposta conhecida, do aumento das probabilidades dos niveis que

mais se aproximam dos valores reais do atributo.

Com os trabalhos citados neste capitulo, € possivel destacar o crescente volume de estudos

recentes que buscam por processos de redugdo de incertezas cada vez mais precisos e confidveis.
36



Esses trabalhos apresentaram importantes avancos em relacdo a confiabilidade dos resultados e
desenvolvimento de métodos alternativos (ou diferentes) para reducdo de incertezas. Contudo,
esses avancos muitas vezes vém acompanhados de métodos complexos e que necessitam de

elevado esfor¢o (computacional e humano).

Nos trabalhos, de referéncia, apresentados por Maschio et al. (2005), Moura Filho (2006),
Becerra (2007) e Maschio et al. (2010) os avangos apresentados sdo evidentes. A quantidade de
cendrios possiveis deixa de ser um fator limitante desse método e a possibilidade de estimar
novas probabilidades a partir de um nimero reduzido de simulagdes (quando comparado ao uso
da arvore de derivacdo) é um desses avangos. Entretanto, a possibilidade de melhoria deve ser
considerada; segundo os proprios autores, hd a necessidade de se estabelecer um critério para
definir a quantidade de cendrios amostrados, avaliar outras técnicas de amostragem, criar
indicadores de qualidade e confiabilidade dos resultados, e revisar o procedimento de estimativa

de novas probabilidades.
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4. METODOLOGIA

Este capitulo consiste na apresentacdo da proposta do trabalho, com detalhes do seu
funcionamento, justificativa das modificacdes propostas em relacdo a principal metodologia de
referéncia, implementacdo de novas férmulas e critérios para a andlise e quantificacdo da
qualidade dos resultados. O Item 4.1 apresenta a metodologia geral do trabalho, o Item 4.2

caracteristicas comum com o método de referéncia e no Item 4.3 a metodologia proposta.

4.1 Metodologia Geral

A proposta deste trabalho € apresentar contribuicdes a metodologia de mitigacdo de
incertezas desenvolvida inicialmente por Moura Filho (2006), aprimorada por Becerra (2007) e
mais recentemente por Maschio et al. (2010), sendo esse dltimo a principal referéncia para o

desenvolvimento desse estudo.

Através de algumas modificagdes no método apresentado por Maschio et al. (2010), esta
metodologia visa proporcionar maior consisténcia nos resultados obtidos a partir da técnica de
reducdo de incertezas, utilizando técnicas de amostragem, de modo a avaliar novas possibilidades

para obter reducdo na faixa de incertezas a partir de um melhor ajuste global (da FO) e local.
As principais contribuicdes apresentadas pela metodologia descrita neste trabalho sdo:

e Utilizacao do método de Hipercubo Latino para realizar as amostragens;

e C(Criacdo de um indicador para definir a quantidade de modelos amostrados, a partir da
variabilidade das probabilidades estimadas, que servem também como critério de
parada deste método;

e (riag¢do de um indicador que representa a qualidade e confiabilidade dos resultados,
através do ajuste (ou afastamento) de cada poco; e

e Avaliacdo do método proposto para casos com diferentes niveis de discretizacdo (3,5 e

7).
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4.2 Caracteristicas comuns com o método de referéncia

As caracteristicas comuns entre a metodologia deste trabalho e a metodologia apresentada
por Maschio et al. (2010) podem ser observadas na Figura 4.1 que ilustra, passo a passo, a
metodologia geral de mitigacdo de incertezas utilizando técnicas de amostragem. O processo tem
inicio apds o recebimento os dados de parametrizacdo (atributos, discretizacdo e modelo base)

fornecidos pela equipe responsavel pela caracterizagdo do reservatorio.
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% o E o - a=. ] Az - an;
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o 1.0 1 |¢ 10 1 ] ]
& S & o - 7
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o 10 1 i =t ¥ ;
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g 90% ¥ . P o
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5 7% § 2 [EE» [— —
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d)

Producio de Agua (m?)

Tempo

Figura 4.1 — Ilustra¢do do fluxograma simplificado das caracteristicas comuns.

40



Os passos apresentados na Figura 4.1 sdo:

a) O método inicia com os atributos e suas respectivas probabilidades iniciais;

b) Em seguida cada nivel discreto, dos atributos incertos considerados, é selecionado
através de um método de amostragem;

¢) Os niveis selecionados sdo combinados aleatoriamente;

d) A combinacdo entre os diferentes niveis de cada atributo resulta em diferentes
modelos de simulacdo dos diferentes cendrios;

e) Os modelos sdo submetidos ao simulador e posteriormente a F'O € calculada;

f) A partir de um procedimento baseado na FO de cada cendrio, novas probabilidades

sdo estimadas para cada nivel.

O processo € iterativo e termina quando o critério de parada tenha sido atingido.

4.3 Metodologia Proposta

A metodologia proposta nesse trabalho consiste na redistribuicdo de probabilidades por
niveis discretos, dos atributos incertos, considerados para cada caso, onde cada nova
probabilidade € estimada a partir de um processo baseado na FO (obtida pela Equagdo 3.5) de
cada modelo de simulacdo. Uma das principais contribui¢des deste trabalho € a utilizagdo do
método de Hipercubo Latino (HL) como técnica de amostragem, para composi¢ao dos modelos
de simulacdo, através da selecdo e combinacdo aleatéria dos niveis discretos dos atributos,
baseados em suas respectivas probabilidades. Esse método de amostragem foi implementado com
a finalidade de substituir o método de Monte Carlo (MC), utilizado por Maschio et al. (2010),

para executar a mesma tarefa.

No processo de mitigacdo de incertezas apresentado nesta metodologia, as novas
probabilidades sdo estimadas utilizando as equacdes e métodos apresentados por Maschio et al.
(2010), seguido da aplicagdo da Equacdes 4.1 (indice de proporcionalidade) e Equacdo 4.2 (nova
probabilidade), criadas e implementadas como contribui¢ao deste trabalho, e serdo apresentadas
mais adiante. Na nova abordagem, é estabelecida uma quantidade minima de modelos que devem
ser amostrados. Essa quantidade minima é usada como referéncia na estimativa das novas

probabilidades, onde as probabilidades iniciais s@o modificadas de forma gradativa e
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proporcional a quantidade minima de modelos definida no inicio do processo. Ao atingir a
quantidade minima de modelos estabelecida, as novas probabilidades sdo estimadas modificando

totalmente as probabilidades anteriores.

O processo recomecga até que o critério de parada, estabelecido para a aplicagdo da
metodologia, tenha sido atingido. Para este trabalho, foram considerados os seguintes itens no
critério de parada: estabilidade das probabilidades (baixa variagdo nas probabilidades estimadas,
em relacdo as anteriores); andlise da distribuicdo de probabilidade (verificagdo da existéncia de
curvas com formas estranhas e ndo estabilizadas); e redu¢do na faixa de incertezas (na dispersao

da FO dos modelos representativos das probabilidades finais, em relagdo a dispersao inicial).

A Figura 4.2 apresenta o fluxograma geral da metodologia proposta, onde é possivel

observar as principais caracteristicas desta metodologia.

Inicio

Defini¢do dos
atributos incertos

Mét9d0 de amostragem Discretizagao dos niveis e
(Hipercubo Latinho) distribugiio de probabilidades
I [
I
¢ Algoritmo de amostragem
Selecdo e composicao dos modelos de <
simulacio
e
Aplicacdo do simulador de fluxo
v .
NAO v Np
Avaliacdo da FO de cada modelo Nimero de
Iteracdes;
v v’ Baixa variag@o nas
C . . probabilidades;
1 9 |
Redistribu¢do de probabilidades Satisfaz? 7 St e
probabilidades;
Processo de redugdo de SIM 7 An?hse das curyas
incertezas finalizado de incertezas.

| J

\ 4

Fim

Figura 4.2 — Fluxograma da metodologia proposta.
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No fluxograma apresentado a definicdo dos atributos incertos e discretizacdo (fora do
retangulo em linhas pontilhada) devem ser realizadas pela equipe responsdvel pela caracterizagao
do reservatério; os demais itens sdo realizados a partir desta metodologia. As principais
diferengas deste fluxograma para o esquema apresentado por Maschio et al. (2010) € a

modificacdo do método de amostragem, de MC para HL; e os critérios de parada do processo.

Para tornar essa metodologia vidvel, seus procedimentos e funcionalidades foram
modelados em um algoritmo, denominado algoritmo de amostragem (Item 4.3.1). Nesse
algoritmo além das amostragens dos atributos, sdo realizadas as composi¢cdoes dos modelos de
simulacdo, cdlculo da FO de cada modelo avaliado, estimativa do erro médio por nivel,
estimativa das novas probabilidades, medicdo da variabilidade das probabilidades e composi¢cao

das curvas de incertezas.

4.3.1 Algoritmo de Amostragem

O algoritmo de amostragem, desenvolvido para o processo de redistribuicio de
probabilidade, tem por objetivo realizar os cdlculos deste processo de forma confidvel. Baseado
nas formulacdes matematicas apresentadas e aplicacio do método de amostragem definido, o
algoritmo permite uma reducio na faixa de incertezas de forma automatizada, fornecendo os
melhores ajustes locais e, consequentemente, um melhor ajuste global sem utilizar todas as
combinacdes necessdrias a técnica de arvore de derivacdo. A FO definida para esse trabalho

consiste basicamente na soma dos afastamentos quadraticos de todos os pocos.

Este algoritmo consiste na estimativa de novas probabilidades (Item 4.3.1.1) para os niveis
dos atributos incertos em estudo, a partir da realizacdo da amostragem e combinacio aleatéria dos
niveis discretos dos atributos incertos, com o método de Hipercubo Latino (HL), e um
procedimento para a estimativa das novas probabilidades utilizando a FO de cada modelo e a

quantidade de modelos amostrados.

A Figura 4.3 ilustra o fluxograma do algoritmo. Esses critérios foram avaliados e testados

ao longo da estruturacdo e aplica¢do dessa metodologia.

43



‘ Inicio
v v
Probabilidades
iniciais dos niveis

Valores dos
niveis

discretos
I |
v e 10 modelos/it
Defini¢do do tamanho da amostra .o 20 modelos/it
por iteracdo “| e 30 modelos/it
l e Outro?
. . Selecdo e composicio dos
Hipercubo Latino — . ~
modelos de simulacdo
Célculo da FO de cada cendrio
l NAO
Estimativa do erro médio por nivel
l v/ Baixa varia¢@o nas
o s novas
Estimativa das nov?s probabilidades Satisfaz? B
por nivel . . -
v Ndmero de iteragdes
viavel;

Figura 4.3 — Fluxograma do algoritmo de amostragem.

No fluxograma apresentado na Figura 4.3 € possivel observar que as probabilidades iniciais
e os valores dos niveis discretos, de cada atributo, sdo dados de entrada do algoritmo e devem ser
declarados antes de iniciar a aplica¢do; € necessario definir também a quantidade de modelos que
devem ser amostrados por iteracdo. O termo iteracao € utilizado neste trabalho para representar a
repetitividade do procedimento de amostragem, a cada iteracio podem ser selecionados um ou

mais modelos de simulag@o, conforme for estabelecido para aplicacao da metodologia.

4.3.1.1 Estimativa de Novas Probabilidades

Nesta metodologia a estimativa das novas probabilidades consiste na aplicagdo das
formulacdes e métodos apresentados por Maschio et al. (2010) acrescidas de duas novas
equagdes, que proporcionam uma redistribuicdo gradativa de probabilidades para cada nivel

discreto (Equacido 4.1 e Equacgao 4.2).
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A estimativa de novas probabilidades, para cada nivel, em relacdo a quantidade de modelos
amostrados (B,) segue o procedimento descrito na metodologia de Maschio et al. (2010) até a
aplicagdo da Equacdo 3.9. Apds esse procedimento, foram inseridas duas etapas: a estimativa do
indice de proporcionalidade da probabilidade (Equagdo 4.1) e o cédlculo das novas probabilidades
proporcional a quantidade de modelos sorteados (Equacgao 4.2), modificando as probabilidades

iniciais, em relacdo a quantidade minima definida.

Ma
I, = [(1 — Mamin) C(1- Pn/Pnim.)] + P/, 4.1

O indice de proporcionalidade da probabilidade limita a modificacdo das probabilidades
iniciais, a partir da relacdo entre a quantidade acumulada de modelos amostrados (Ma) e a
quantidade minima de modelos (Ma,;) que devem ser amostrados, para permitir uma
modificagdo total nas probabilidades de cada nivel. Conforme descrito anteriormente, ao atingir a
quantidade minima de modelos estabelecida a relacdo entre (Ma/Ma,,;) assume o valor
equivalente a unidade (1), permitindo que as probabilidades iniciais sejam totalmente

modificadas.

Finalmente, as novas probabilidades, proporcionais as quantidades de modelos

amostrados, sdo obtidas pela Equacgdo 4.2.

Pova = Pu - I 42

NMa Nini

Neste caso, P, . representa a probabilidade inicial de cada nivel e P, ~a nova
mi Ma

probabilidade estimada para cada nivel, em relacdo a quantidade de modelos amostrados.

A ideia de inserir novas equagdes tem como principal motivacdo evitar a eliminagdo
precoce de niveis discretos a partir de uma amostra muito pequena. Na metodologia de Maschio
et al. (2010) foi observado que as probabilidades iniciais podem, em alguns casos, ser totalmente
modificadas a partir da primeira amostragem, ndo sendo mais consideradas para os sorteios
seguintes. Tal efeito pode levar a uma reducdo brusca nas probabilidades de alguns niveis, ou até
mesmo a eliminacao desses niveis, a partir de uma amostra muito pequena de modelos, conforme

ilustrado na Figura 4.4.
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O efeito descrito se agrava ainda mais com a implementacdo do método de HL, uma vez
que esse método honra a densidade de probabilidade de cada nivel. Em uma amostra muito
pequena a combinagdo entre os diferentes niveis, de diferentes atributos, pode resultar em uma
FO muito grande (quanto maior a FO, menor as probabilidades estimadas) e consequentemente
uma reducdo brusca na probabilidade dos niveis que participam desse modelo, podendo chegar a

zero ja no(s) primeiro(s) sorteio(s), e esses niveis ndo serem mais amostrados.

Atributo Atributo
1.5 100%
¢ @
o * i
c @
E ) 5
80,0 ] ) Q
< [« O/O
-1 0 1
15 DOProb. Inicial @Prob. Redistribuida
’ Niveis Niveis

Figura 4.4 — Ilustracdo da eliminacao precoce de um nivel, a partir de uma amostra muito

pequena, sem as equagdes de redistribuicdo gradativa.

Na Figura 4.4, é possivel observar a ilustracdo de um caso hipotético, onde as
probabilidades dos niveis do atributo sdo totalmente modificadas, a partir da amostragem de uma
quantidade muito pequena de pontos (circulos vermelhos). Para o exemplo dado, a amostragem
de poucos pontos, resultaria na eliminagdo/reducdo do Nivel -1, porém para uma amostragem de
uma quantidade maior de pontos o Nivel -1 é o que apresenta menor afastamento e, portanto,
deveria ter sua probabilidade aumentada. Em uma aplicagdo do método com redistribuicao
gradativa de probabilidades, dependendo da quantidade minima de modelos (Ma,,;), haveria

pouca mudanca nas probabilidades.

4.3.2 Indicadores de Qualidade do Resultado e Critérios de Parada

Para avaliacdo dos resultados obtidos foram utilizadas as curvas de incertezas, tradicionais

na avaliacdo de ajustes probabilisticos; e foram criados e testados nesta metodologia dois
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indicadores de qualidade dos resultados: indicador de variabilidade das novas probabilidades

estimadas e indicador do grau de ajuste obtido por poco.

A variabilidade das probabilidades € avaliada de modo a identificar quando o processo de
redistribuicido de probabilidades estabiliza, ou seja, quando as novas probabilidades apresentam

pouca/baixa variagdo em relacdo as probabilidades anteriores.

A Figura 4.5 apresenta um grafico de variabilidade das probabilidades para um atributo
qualquer, nesta figura é possivel verificar baixa variacdo préximo a 200 simula¢des (com uma

variacdo de +/- 5% para o Nivel O e Nivel 1).

Variabilidade das Probabilidades por Nivel - Atributo
90%
80% ®
70°/o & * &
o 80% ® ., P
o 099
2 50% TOT0004 g0 o8 0010000000400000000088 8000000
S 40%
2 .
% 30% :’
o 20% 0
o . . PN
& 10% e,
0%  9000000000000000000000000000006000000666000
0 200 400 600 800 1000
Modelos amostrados
¢ Nivel -1 ¢ Nivel 0 < Nivel 1

Figura 4.5 — Ilustrag@o da representagdo da variabilidade das probabilidades por nivel.

Ap6s obter as probabilidades finais, as curvas de incertezas sdo geradas, e a partir dessas
curvas, sao selecionados modelos representativos das incertezas do caso em estudo (Py, Pyg, Poo €

Pg9), conforme indicado na Figura 4.6.
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Figura 4.6 — Ilustracdo da selecao dos modelos representativos das incertezas inicial e final.

Esses modelos sdo utilizados para apresentar um resumo da dispersdo inicial e final da FO
para o caso avaliado e a propor¢do dessa dispersdo em relagdo ao indicador de ajuste “perfeito”,
em um grafico tipo “bastdo” (Figura 4.7). Esse tipo de grafico foi introduzido principalmente

para expressar o ajuste (ou afastamento) por poco (Figura 4.8), obtido com essa metodologia.

E importante citar que neste trabalho as curvas de incertezas sdo tracadas de uma maneira
diferente da usual, onde todos os modelos tém que ser avaliados, a chamada curva de incertezas
completa. Para este estudo cada curva de incerteza é composta por 50 modelos e, portanto, cada
modelo possui probabilidade de 2%, selecionados e combinados aleatoriamente também com o

método de Hipercubo Latino a partir das probabilidades iniciais e finais de cada atributo.

Nesse trabalho, o termo ajuste global € relacionado a FO utilizada (basicamente a soma dos
afastamentos de todos os pog¢os), enquanto o termo ajuste local representa o afastamento (ou erro)

de cada um dos pocos.
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Resumo da FO Inicial e Final
P1

P99

Inicial Final

Figura 4.7 — Ilustracdo FO do campo antes e apds a aplicacdo da metodologia.

Os afastamentos apresentados na Figura 4.8 sdo obtidos a partir da Equacdo 3.3, esses

afastamentos também servem para representar a proporc¢ao, ou dispersio, em relacao ao indicador

de ajuste.
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Figura 4.8 — Ilustragdo dos afastamentos dos pocos.

Os ajustes obtidos por poco € um dos principais indicadores de qualidade dos resultados
obtidos pelo método de reducdo de incertezas proposto neste trabalho. Esse indicador pode ser utilizado
para qualquer caso, sintético ou com caracteristicas reais, expressando a reducdo de incertezas e/ou grau
de ajuste local, a partir da influéncia dos atributos considerados e suas respectivas probabilidades.
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5. APLICACAO

Este capitulo consiste em uma descri¢do dos casos utilizados na validagcdo e aplicacdo da
metodologia proposta. Sdo apresentadas as caracteristicas dos modelos de simulacdo, tais como
caracteristicas espaciais, quantidade de pocos, atributos incertos avaliados para cada caso, fungao
objetivo escolhida. O Item 5.1 consiste na descri¢do dos casos utilizados nesse trabalho, Caso A e

Caso B.

5.1 Descricao dos Casos

A abordagem € realizada em dois casos de complexidades distintas. O primeiro caso (Caso
A, Item 5.1.1) trata de um modelo de simulacdo simples, com atributos incertos da mesma
natureza e, foi utilizado para validar essa metodologia. No segundo caso (Caso B, Item 5.1.2), a
metodologia € aplicada em um modelo de simulagdo mais complexo, com elevada quantidade de
atributos incertos de naturezas diferentes. Ambos 0s casos tratam-se de modelos de simulagdo

sintéticos com resposta conhecida.

Todos os modelos aqui tratados possuiam como situagdo inicial uma distribui¢do uniforme
de probabilidades para os atributos incertos, entretanto o tipo de distribuicdo de probabilidade
ndo € uma limitacdo para o método proposto. A partir dessa condicdo, a metodologia pode entdo

gerar novos perfis probabilisticos, resultando no processo de mitigacao de incertezas.

z

E importante destacar mais uma vez, que o foco desta metodologia é obter um ajuste
probabilistico, para os casos em estudo, a partir de uma reducdo das incertezas proveniente da
fase de caracterizacdo do reservatorio. Portanto, ndo contempla os procedimentos de modelagem
e parametrizacdo do reservatorio (definicdo dos atributos, discretizagdo em niveis de incerteza e
tipo de distribuicdo de probabilidades). Todos esses dados foram fornecidos pela equipe

responsdvel pela fase de caracterizacio e obtidos de trabalhos anteriores.

Assume-se ainda que os atributos incertos avaliados sdo independentes, nao sendo

consideradas as influéncias que podem existir entre eles. A funcdo objetivo escolhida para ser
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ajustada neste trabalho é a vazdo de &dgua dos pogos produtores, para ambos 0s casos €
alcancando-se o ajuste da vazdo de dgua, obtém-se também o ajuste da vazao de 6leo, garantindo

o balanco de materiais.

Conforme descrito no Capitulo 3, no trabalho apresentado por Maschio et al. (2010) foi
realizada uma andlise cuidadosa e detalhada para definir o valor do fator F, para o caso mais
simples foi utilizado o valor de F' = 2.5. Neste trabalho foi adotado o mesmo valor para o fator F,
tendo em vista que foram utilizados os mesmos modelos de simulacdo. Para melhor entendimento

desse estudo € indicada a leitura da literatura citada.

5.1.1 Caso A: Modelo de Simulac¢ao Simples

O caso utilizado para a primeira aplicacdo da metodologia apresentada, denominado “Caso
A”, trata-se de um modelo de simulagdo tedrico simples, de resposta conhecida (Figura 5.1) e foi
utilizado para validacdo desta metodologia. O Item 5.1.1.1 consiste na descricio das
caracteristicas do modelo de simulacdo do Caso A e o Item 5.1.1.2 a descri¢do dos atributos

considerados para esse caso.

5.1.1.1 Caracteristicas do Modelo de Simulaciao — Caso A

O modelo de simulagdo é descrito em uma malha cartesiana regular de 46 x 23 x 5 (sendo
46 blocos na dire¢ao “x”, 23 blocos na dire¢do “y” e 5 camadas na dire¢do “z”), dividido em 8
regides e, cada uma dessas regides possui um valor de permeabilidade absoluta diferente na
direc@o horizontal. Possui ainda 8 pocos, sendo 6 produtores e 2 injetores, arranjados em uma

configuragdo do tipo “five-spot” (Figura 5.1).

Esse modelo foi utilizado para gerar um histérico sintético para um periodo de 10 anos. O

caso base € gerado considerando os valores de Kx iguais para todas as regioes.
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Figura 5.1 — Perspectiva do modelo de simulacao do Caso A.

5.1.1.2 Atributos incertos considerados no Caso A

Os atributos incertos considerados neste caso sdo os valores de permeabilidade absoluta de
cada regido, resultando em um problema com oito atributos (Figura 5.2). Cada atributo incerto

pode assumir valores que variam entre 1000 mD e 7000 mD.
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Figura 5.2 — Destaque das 8 regides de diferentes permeabilidades (Caso A).
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Esses atributos foram avaliados a partir de 3 “subcasos”, cada um com discretizagdo em
diferentes quantidades de niveis (Caso Al: 3 niveis, Caso A2: 5 niveis e Caso A3: 7 niveis
discretos), onde cada nivel é representado por um valor médio dentro da sua faixa de distribuicao,

conforme disposto na Tabela 5.1.

Tabela 5.1 — Resumo dos 3 cendrios com diferentes niveis de discretizacdo (Caso A)

.~ Niveis discretos
Descricao dos Cendri
Atributos €NArios
1 2 3 4 5 6 7
Al 1000 | 4500 | 7000 X X X X
Permeabilidade A2 1000 | 2750 | 4500 | 5750 | 7000 | X X
(mD)
A3 1000 2000 | 3000 | 4000 [ 5000 | 6000 | 7000

Para este caso a metodologia foi executada com o fator F igual a 2.5, valor definido nos
estudos apresentados por Maschio et al. (2010). As curvas de incertezas sdo compostas por 100
modelos de simulacdo, sendo 50 modelos provenientes das probabilidades iniciais e 50 modelos

provenientes das probabilidades finais, selecionados a partir do método de Hipercubo Latino.

Para todos os cendrios foi realizado um total de 1000 iteragdes, porém as probabilidades
consideradas para a composi¢do das curvas de incertezas foram retiradas a partir do momento em
que as novas probabilidades apresentaram baixa variabilidade com o aumento no numero de
simulacdes (conforme indicado pelo critério de parada estabelecido), utilizando como referéncia

a quantidade de simulacdes indicadas pelo critério de parada estabelecido (baixa variabilidade).

5.1.2 Caso B: Modelo de Simulacao Complexo

A metodologia descrita foi aplicada também no “Caso B”, que se trata de um modelo de
simula¢do com caracteristicas muito mais parecidas com as de um campo real e, portanto, mais
complexo (Figura 5.3). A descri¢@o das caracteristicas do modelo de simulacdo utilizado no Caso
B € realizada no Item 5.1.2.1, enquanto a descricdo dos atributos incertos considerados €

realizada no Item 5.1.2.2.
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Figura 5.3 — Perspectiva do modelo de simulaciao do Caso B.

5.1.2.1 Caracteristicas do Modelo de Simulaciao — Caso B

Trata-se de um modelo de alta heterogeneidade e complexidade, a Figura 5.3 apresenta um
mapa com uma perspectiva geral do modelo, com a representacdo dos pogos. O Caso B também ¢é
um modelo sintético, descrito em uma malha do tipo corner-point com dimensdes de 90 x 110 x
5, totalizando 49.500 blocos, gerado através de técnicas de geoestatistica. Neste campo estdo
presentes 4 falhas, a drenagem € realizada por 8 pocos produtores, e possui ainda 7 pocgos
injetores de dgua que auxiliam na manutencdo da pressdo, totalizando 15 pogos distribuidos ao

longo da formacao.

5.1.2.2 Atributos incertos considerados no Caso B

Para este caso foram considerados 16 atributos incertos, entre eles a porosidade,
permeabilidade absoluta e permeabilidade relativa, que estdo associados as faceis do reservatorio,

localizadas conforme indica a Figura 5.4. Além dos atributos incertos ja citados, a
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transmissibilidade de cada uma das falhas também € considerada como um atributo incerto a ser

considerado.

Figura 5.4 — Faceis do reservatorio.

Assim como no Caso A, os atributos considerados no Caso B foram avaliados a partir de 3
“subcasos” com discretizagdo em diferentes quantidades de niveis (Caso B1: 3 niveis, Caso B2: 5
niveis e Caso B3: 7 niveis de incerteza). A Tabela 5.2 apresenta um resumo geral relativo aos
atributos considerados. Um modelo escolhido a partir de uma combina¢do dos atributos
mostrados nessa tabela foi utilizado para geracdo de um historico sintético para um periodo de 10

anos.

Tabela 5.2 — Resumo geral dos atributos incertos considerados.

Nimero do Descricao i i A
atributo ¢ Tipo Min. Max.
l1a3 Porosidade Multiplicador 0.85 1.15
Permeabilidade o
4a6 horizontal (Kx) Multiplicador Log 0.75 1.1
Permeabilidade
7a9 vertical (Kz) % de Kx 4 25
Transmissibilidade -
10a 12 da falha Multiplicador 0 1
Permeabilidade Expoente da fase dgua
Dall relativa (Modelo de Corey) ! >
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Assim como acontece também no caso anterior, cada nivel discreto é representado por um
valor médio dentro da sua faixa de distribui¢c@o, conforme indicado na Tabela 5.3. A distribui¢dao
inicial de probabilidades para cada um desses niveis discretos nos diferentes cendrios avaliados é

do tipo uniforme.

Tabela 5.3 — Resumo dos 3 cendrios com diferentes niveis de discretizagdo (Caso B).

.~ Niveis discretos
Descricao dos Cenari
Atributos €Narios
1 2 3 4 5 6 7
B1 0.850 | 1.000 | 1.15 X X X X
Porosidade B2 0.850 | 0.925 1 1.075 | 1.150 X X
B3 0.850 | 0.900 | 0.950 1 1.05 1.100 | 1.150
B1 0.75 | 0.925 1.1 X X X X
Permeabilidade B2 0.75 |0.8375| 0.925 | 1.0125| 1.1 X X
horizontal (Kx)
B3 0.75 0.81 0.87 0.93 0.98 1.04 1.1
B1 4 14.5 25 X X X X
Permeabilidade B2 4 | 925 | 145 | 1975 25 | X | X
vertical (Kz)
B3 4 7.5 11.0 14.5 18.0 21.5 25
B1 0 0.5 1 X X X X
Transmissibilida
de da falha B2 0 0.25 0.5 0.75 1 X X
B3 0 0.17 0.33 0.5 0.67 0.83 1
B1 1 3 5 X X X X
Permeabllldade B2 1 ) 3 4 5 X X
relativa
B3 1 1.67 2.33 3 3.67 4.33 5
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Novamente considerando os estudos apresentados por Maschio et al. (2010) para Caso B a
metodologia foi executada com o fator F' de 2.5. Mais uma vez, as curvas de incertezas foram
compostas de por 100 modelos de simulagdo, sendo 50 modelos provenientes das probabilidades
iniciais e 50 modelos provenientes das probabilidades finais, selecionados a partir do método de

Hipercubo Latino.

Para todos os cendrios foram realizados um total de 1000 iteragdes, porém as
probabilidades consideradas para a composi¢do das curvas de incertezas foram retiradas a partir
do momento em que as novas probabilidades apresentaram baixa variabilidade com o aumento no

ndmero de simulagoes.
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6. RESULTADOS E DISCUSSOES

N

Este capitulo apresenta os resultados e discussdes correspondentes a aplicacdo da
metodologia deste trabalho, nos casos descritos no Capitulo 5. O presente capitulo esta divido em
duas se¢des, as primeiras andlises sao destinadas aos resultados oriundos do Caso A (Item 6.1) e

a segunda sec¢do destinada as andlises relacionadas ao Caso B (Item 6.2).

6.1 Caso A — Modelo de Simulacao Simples

O método de mitigacdo de incertezas foi inicialmente aplicado a um modelo de simulacio
simples, o Caso A deste trabalho, descrito no Capitulo 5. Este caso foi utilizado para validagdo da
metodologia e avaliado a partir de 3 (trés) subcasos, onde cada subcaso difere do outro pela
quantidade de niveis discretos (Caso Al: 3 niveis; Caso A2: 5 niveis; e Caso A3: 7 niveis), os
resultados obtidos sdo apresentados nos Itens 6.1.1, 6.1.2 e 6.1.3, respectivamente. Uma andlise

comparativa entre os resultados obtidos para o Caso A € realizada e apresentada no Item 6.1.4.

6.1.1 Caso A1l — 3 niveis discretos

Os resultados obtidos a partir do Caso Al s@o apresentados a partir da Figura 6.1. Essa
figura expressa as probabilidades finais obtidas para cada um dos niveis dos atributos incertos,
considerados nesse caso. Ao lado da identificagdo dos atributos pode ser observada a quantidade
de modelos amostrados para obter o resultado. E possivel identificar que hd um aumento das
probabilidades dos niveis mais proximos as marcas em vermelho, que representam os valores

conhecidos de cada atributo.
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PROBABILIDADES DE CADA NiVEL POR ATRIBUTO

Atributo Kx1 - 200 Atributo Kx2 - 200 Atributo Kx3 - 200 Atributo Kx4 - 200
100% 100% 100% 100%
3 ] 2 @
- - - -
5 50% - S 50% 5 50% S 50%
m " " "
e 0% S 0% - e 0% S 0%
a -1 0 1 a 1 0 1 a -1 0 1 o -1 0 1
Niveis Niveis Niveis Niveis
Atributo Kx5 - 200 Atributo Kx6 - 200 Atributo Kx7 - 200 Atributo Kx8 - 200
100% 100% 100% 100%
S 50% < 50% J. S 50% S 50% -
S 0% - S 0% - e 0% S 0% -
o 1 0 1 o 1 0 1 o -2 0 2 o 2 0 2
Niveis Niveis Niveis Niveis

B Probabilidade por nivel
B Valor real do atributo

Figura 6.1 — Probabilidades Caso Al: 200 Simulagdes.

Esse resultado indica que a metodologia apresentou um resultado coerente com o esperado,
uma vez que os niveis que possuem valores mais proximos dos reais tiveram suas probabilidades

ampliadas, exceto o atributo Kx3.

A variabilidade das probabilidades de cada nivel discreto, de cada atributo, € um importante
indicador de estabilidade do processo e foi utilizado como critério de parada na metodologia
proposta neste trabalho. Através desse indicador, é possivel identificar de forma direta a
quantidade de modelos amostrados e simulados até que o método seja finalizado. Com uma
andlise visual da Figura 6.2 € evidente a baixa variagdo das probabilidades préximo a 200

simulacoes.
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Variabilidade das Probabilidades Caso A1 — Kx1
100%
90% % ossses
80% " * “‘WMMM““
70%
N 60% 0“‘
[} o
B 50%
g 40%
g 30% '—’"—’0
S 20% . 2500000006005 5506SE4 44454000040
e )R
@ 10% | sony e0a®®®®
0% 12 20000000600000000000000000000000000000000000¢
0 200 400 600 800 1000
Modelos amostrados
¢ Nivel -1 ¢ Nivel 0 ¢ Nivel 1

Figura 6.2 — Variabilidade das Probabilidades de Kx1 (Caso Al).

As mesmas observagdes utilizadas para avaliar a variabilidade do atributo “Kx1” (Figura
6.2) podem ser consideradas na avalia¢do do atributo “Kx2” (Figura 6.3), apesar de algumas

pequenas alteracOes nas probabilidades, ndo hd mudancga significativa com o aumento das

simulacoes.
Variabilidade das Probabilidades Caso A1 — Kx2
90%
80% *
70% ¢ *®
» 60% . ®* o
o . 0 9%¢.
g 50% TOT0004 g0 o8 0010000000400000000088 8000000
- 40% .
‘s 30% —*
© *
o 20% *0
o PR,
& 10% e,
00 9000000000000000000000000000000600600600006006
0 200 400 600 800 1000
Modelos amostrados
¢ Nivel -1 ¢ Nivel 0 ¢ Nivel 1

Figura 6.3 — Variabilidade das Probabilidades de Kx2 (Caso Al).
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Na avaliagdo da variabilidade do atributo “Kx3” (Figura 6.4) ha uma modificacdio maior
nas probabilidades do Nivel 0 e Nivel 1, mesmo apds a selecdo de 200 modelos. Entretanto, as
alteracdes nas probabilidades, obtidas para 200 modelos e o dobro de simulacdes (400) é de
aproximadamente 10% entre os dois niveis citados. Como apenas esse atributo apresentou esse

tipo de variacdo, os resultados considerados para as andlises seguintes foram obtidos com 200

simulacoes.
Variabilidade das Probabilidades Caso A1 — Kx3
90%
80% %
70%
s0% | W lastbelt
a o % 990000000000000000000000000000
% 50% %o
S 40% *
= ] 0000000060000060000000
g 300/0 T‘W‘M
o 20% *
9 o L 2R “
& 10% To%®
Oo/o T T T T 1
0 200 400 600 800 1000
Modelos amostrados
¢ Nivel -1 ¢ Nivel 0 ¢ Nivel 1

Figura 6.4 — Variabilidade das Probabilidades de Kx3 (Caso Al).

Outro indicador de qualidade dos resultados, obtidos a partir do método de redugdo de
incertezas, consiste na andlise das curvas de incertezas. Para compor essas curvas foram
selecionados 50 modelos representativos das incertezas provenientes das probabilidades finais e
50 modelos representativos das incertezas provenientes das probabilidades iniciais. Os resultados
do Caso Al indicam uma redugdo, de aproximadamente 80%, na dispersdo dos modelos

representativos das incertezas do caso em estudo (Figura 6.5).
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00 Curvas de Incertezas - Caso A1
0’90 | ——Prob. Inicial
’ —e—Prob. Final
0.80 '
o 0,70
S 060 FAIXA DE FAIXA DE
2 0,50 ‘[~ INCERTEZAS -
2 0,30
Q 0,20
0,10 T——f ===
0,00 . , . . . .
2E+06 -1E+06 -5[E+05 0E+00  5[E+05  1,E+06  2,E+06
Funcao Objetivo (FO)

Figura 6.5 — Curva de Incertezas do Caso Al.

A redugdo na dispersdao dos modelos representativos das incertezas pode ser observada na
Figura 6.5, a partir da curva de incertezas iniciais (vermelho) e finais (azul). Essa dispersao pode
também ser avaliada em um gréfico tipo “bastdo”. A Figura 6.6 representa um comparativo
resumido da discrepancia da FO dos modelos de simulacdo, em relacdo ao ajuste perfeito, antes e
ap6s a aplicacdo do método de reducao de incertezas. Nesta figura sdo apresentados os modelos
representativos das incertezas, extremos Pog e Pi; e os modelos Pgy e Pjo (pessimista e otimista)

provenientes das curvas de incertezas inicial (vermelho) e final (azul).

63



Resumo FO Inicial vs. Final - Caso A1
2 E+06
P1

1.E+06

5E+05
O 0.E+00 A

5 F+05 4

1. E+06 o0

2.E+06 P99

Inicial Final

Figura 6.6 — Comparativo da FO antes e ap0s a reducgdo de incertezas (Caso Al).

A representacdo da FO, antes e ap6s a redugdo de incertezas, em grafico tipo “bastdo” é
vdlida por possibilitar uma ideia geral da redugdo obtida com o método proposto (Figura 6.6),
semelhante a curva de incertezas, pois indica também a propor¢ao de modelos com valores acima
e abaixo do que seria o ajuste “perfeito”. Entretanto, esse tipo de representagdo foi introduzido
neste trabalho para servir de indicador de qualidade do grau de ajuste (ou afastamento) obtido por
poco para facilitar a interpretacdo dos resultados. Esse tipo de grafico € ttil para representar de
forma comparativa os afastamentos inicial e final de cada poco. Os resultados obtidos para o

Caso Al podem ser observados na Figura 6.7.
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Resumo Afastamento por Poco - Caso A1
5 E+05 T
3 E+05

2 E+05 +

0.E+00 - : : I : .

Afastamentos

-2 E+05

-3.E+05

Poco 3-i | [

Fogo 1-
Pogo 1-f
Pogo 2- |
Pogo 2-f
Pogo 3-f
Fogo 4 - |
Pogo 4 - f
Pogo 5-
Pogo 5-f
Fogo 6- |
Fogo 6-f

Figura 6.7 — Afastamento por poco (Caso Al).

Os resultados expressos na Figura 6.7 indicam uma reducdo nos afastamentos finais, para
todos os pocos, quando comparado aos afastamentos iniciais. Outro fator relevante nesse
resultado, que deve ser considerado na avaliagdo € a proporcdo, ou centralizagdo, do “bastdo”, em
relacdo ao eixo horizontal com valor O (zero); essa caracteristica indica que houve uma dispersao
mais proporcional dos afastamentos em relacdo ao que seria o indicador de inexisténcia de
afastamento. Dessa forma entende-se que as incertezas consideradas para este caso estio bem

representadas.

6.1.2 Caso A2 — 5 niveis discretos

Para o Caso A2, onde cada atributo possui 5 niveis discretos, foram utilizados os mesmos
critérios de avaliacdo dos resultados do Caso Al. Contudo, no Caso A2 foi possivel identificar
que as novas probabilidades apresentaram baixa variabilidade a partir de um niimero maior de
simulagdes (Figura 6.8), ou seja, para esse caso ao aumentar o numero de niveis € necessario

aumentar o nimero de simulac¢des para obter melhores resultados.
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PROBABILIDADES DE CADA NIVEL POR ATRIBUTO - CASO A2

Atributo Kx1 - 300 Atributo Kx2 - 300 Atributo Kx3 - 300 Atributo Kx4 - 300
100% 100% 100% 100%
[ W w W
= = - =
5 50% - S 50% :l; 5 50% S 50%
S 0% - S 0% - e 0% S 0%
o 2 1 0 1 2 ||& 2 1 0 1 2 || 2 1 0 1 2 ||& 2 1 0 1 2
Niveis Niveis Niveis Niveis
Atributo Kx5 - 300 Atributo Kx6 - 300 Atributo Kx7 - 300 Atributo Kx8 - 300
100% 100% 100% 100%
[ W w W
= = - =
S 50% S 50% 5 50% S 50% -
= = = =
EU%-JLEU%- e 0% S 0% -
o 2 1 0 1 2 ||& 2 1 0 1 2 || 2 1 0 1 2 ||& 2 -1 0 1 2
Niveis Niveis Niveis Niveis

B Probabilidade por nivel
B Valor real do atributo

Figura 6.8 — Probabilidades Caso A2: 300 Simulagdes.

Com a aplicacdo da metodologia no Caso A2, os resultados obtidos também representam
valores e comportamentos satisfatérios, pois as probabilidades de todos dos atributos
apresentaram um aumento nos niveis que representam os valores mais proximos dos reais
(marcag@o em vermelho), ou imediatamente ao proximo a eles. No entanto, para obter uma baixa
variabilidade, ou estabilidade, nas novas probabilidades, foi necessario um incremento de 50% no
nimero de simulacdes (totalizando 300 simulag¢des), em relacdo ao ndmero de simulagdes

necessarias para o Caso Al.

Apesar do incremento de 100 simulagdes no Caso A2, em relagc@o ao Caso Al, a quantidade
de simulacdes realizadas ainda € muito baixa, quando comparada a técnica de arvore de derivacao
por exemplo. Com a técnica de drvore de derivag@o, para esse mesmo caso, seria necessario um
incremento de aproximadamente 59 vezes o numero total de simulagdes da primeira aplicacdo
para a segunda (Caso Al apresenta 6561 modelos simulacdes possiveis e Caso A2 apresenta

390.625).

O atributo Kx1, no Caso A2, apresentou baixa variabilidade nas probabilidades, dos
diferentes niveis, entre 300 e 400 simulagdes, conforme pode ser observado na Figura 6.9.
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Variabilidade das Probabilidades Caso A2 - Kx1
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Figura 6.9 — Variabilidade das Probabilidades de Kx1 (Caso A2).

Apesar de apresentar um comportamento com algumas variacdes, a exemplo do que

ocorreu no caso anterior, o atributo Kx3 também apresentou baixa variabilidade préximo a 300

simulagdes (Figura 6.10).

Variabilidade das Probabilidades Caso A2 - Kx3

80%
70% BE aadsa
60%
50% e
40%
30%
20%
10%

0%

Probabilidades

0 200 400 600 800 1000

Modelos amostrados
¢ Nivel -2 Nivel -1 ¢ Nivel 0 ¢ Nivel 1 ¢ Nivel 2

Figura 6.10 — Variabilidade das Probabilidades de Kx3 (Caso A2).
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Novamente é realizada uma comparacio entre a FO dos modelos representativos, antes e
apos a aplicagdo da metodologia, para as 300 simulagdes realizadas nesse caso (Figura 6.11). Os
resultados indicam uma reducao ainda maior na dispersdo dos afastamentos finais, em relagao aos

iniciais, aproximadamente 85%.

Resumo FO Inicial vs. Final - Caso A2
2. E+06
P1
1.E+06 3 P46
5E+05 P 510
o 0.E+00 . Fe
L
5 E+05 599
1. E+06 P90
2. E+06 ——pug
-2 E+06
Inicial Final

Figura 6.11 — Comparativo da F'O antes e apos a reducdo de incertezas (Caso A2): 300

simulacdes.

O reflexo dessa reducdo e a qualidade do ajuste obtido para esse caso, também podem ser
observados na Figura 6.12. Conforme descrito no caso anterior, além da reducdo do afastamento,
a centralizacdo do “bastdo” em relacdo ao eixo horizontal fixado no ponto 0 (zero), também ¢ um
indicador de qualidade do método, e serve, principalmente, para avaliar a qualidade do ajuste
para casos onde nao ha resposta conhecida. Na Figura 6.12 é possivel observar que o poco 4

apresentou um pequeno aumento no afastamento final, em relag@o ao inicial, para o lado positivo.

Pouco representativo, quando comparado aos ajustes obtidos para os demais pogos.
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Resumo Afastamento por Pogo - Caso A2
5 E+05 -

3.E+05
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Fogo B -
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Figura 6.12 — Afastamento por pogo (Caso A2).

6.1.3 Caso A3 — 7 niveis discretos

Os resultados obtidos para o Caso A3 também apresentaram valores satisfatorios, com as
probabilidades dos atributos tendo sido modificadas conforme esperado, convergindo para a
marcacdo em vermelho (que representa o valor real do atributo), exceto o atributo Kx3 (Figura
6.13). O comportamento deste atributo evidencia um problema/limitacio do método de
distribuicao de probabilidades utilizando o HL, proposto neste trabalho, para um numero elevado
de niveis discretos. Quando um dos niveis de qualquer atributo apresenta valores muito baixos,
sua probabilidade pode se tornar nula a partir de um nimero pequeno de simulagdes, por isso
deve sempre ser observado o dimensionamento da quantidade minima de simula¢des (Ma,;y,)

para evitar esse tipo de problema.
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PROBABILIDADES DE CADA NIiVEL POR ATRIBUTO - CASO A3

Atributo 1 - 500 Atributo 2 - 500 Atributo 3 - 500 Atributo 4 - 500
100% 100% 100% 100%
S 50% - <= 50% < 50% S 50%
= z z z
S 0% - EU%-JLEU%- e 0%
o 321012 3 || 3241012 3 || 321012 3 || 321012 3
Niveis Niveis Niveis Niveis
Atributo 5 - 500 Atributo 6 - 500 Atributo 7 - 500 Atributo 8 - 500
100% 100% 100% 100%
S 50% S 50% 5 50% 5 50% -
= = = =
e 0% - e 0% - o 0% - e 0% -
o 321012 3 || 321012 3 || 321012 3 || 32101 2 3
Niveis Niveis Niveis Niveis

B Probabilidade por nivel
B Valor real do atributo

Figura 6.13 — Probabilidades Finais 8 Atributos 7 niveis (1000 Iteracdes).

Como o objetivo da aplicacdo da metodologia descrita, nos Casos Al, A2 e A3, é validar o
método, foram mantidas as mesmas caracteristicas de aplicagdo para as diferentes situacoes (3, 5
e 7 niveis discreto), quantidade minima de simulagdes (Ma,;,) 200 modelos, com amostragem
de 20 modelos por iteragdo. Desta forma, o resultado obtido para o Caso A3 indica que pode ter
ocorrido dimensionamento inadequado da quantidade minima de simulacdes (May;;,), de modo a
permitir que um dos niveis fosse anulado logo no inicio do processo. E importante destacar que
com o aumento do numero de niveis discretos hd um aumento considerdvel no nimero de

modelos possiveis.

Na Figura 6.14 € possivel observar que o nivel -2, que representa o valor mais proximo do
real, tem sua probabilidade reduzida gradativamente j4 nas primeiras simulagcdes. Esse efeito
pode ocorrer, quando um nivel (proximo do real), de um determinado atributo, ¢ combinado com
outros niveis (longe dos valores reais), dos demais atributos, proporcionando resultados muito
distantes dos dados observados. Normalmente € mais facil de ocorrer em casos com grandes

quantidades de niveis discretos, esse efeito pode ser minimizado com o dimensionamento de uma
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quantidade minima de simula¢des (Ma,,;,) adequada para o caso. Apesar disso o nivel

imediatamente proximo, ao que representa o valor real, teve sua probabilidade bastante ampliada.

Variabilidade das Probabilidades Caso A3 - Kx3
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Modelos amostrados
# Nivel -3 ¢ Nivel -2 + Nivel -1 ®Nivel 0 ®Nivel 1 ®Nivel 2 ¢ Nivel 3

Figura 6.14 — Variabilidade das Probabilidades de Kx3 (Caso A3).

Os demais atributos do Caso A3 apresentaram baixa variabilidade préxima as 400
simulagdes (Figura 6.14). O aumento no numero de simulagdes representa um incremento de
50% na quantidade de modelos simulados em relacdo ao Caso A2, e de 100% em relagdo ao Caso
Al. Mais uma vez ao comparar o método proposto com o método de arvore de derivagdo, a
quantidade de simulacdes utilizadas representa uma quantidade muito pequena. A reducdo na

dispersao da FO final, em relagdo a inicial, é de aproximadamente 90% (Figura 6.15).
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Resumo FO Inicial vs. Final - Caso A3
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Figura 6.15 — Comparativo da FO antes e ap0s a reducdo de incertezas (Caso A3).

Utilizando o indicador de afastamento por poco (Figura 6.16) a reducdo das incertezas,

observadas nas figuras anteriores, torna-se ainda mais evidente através de um melhor ajuste para

0S PO¢os.
Resumo AfastamentoporPog¢o- Caso A3
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Figura 6.16 — Afastamento por poco (Caso A3).
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6.1.4 Analise Comparativa dos Resultados do Caso A

Neste Item 6.1.4 € realizado uma andlise comparativa entre os resultados finais obtidos para
os trés subcasos. A Figura 6.17 apresenta um resumo geral das FO dos modelos representativos
da faixa de incertezas (Pqg, Py, P19 € P1), proveniente das curvas de incertezas inicial e final, de

cada subcaso do Caso A (Caso A1, Caso A2 e Caso A3), todos para 400 simulagdes.

Resumo FO Inicial e Final- Caso A (A1, A2 e A3)
2 E+06

1 E+06
5 E+05
0.E+00 *P"'
5.E+05 P90
1 E+06 - o P99
2.E+06 P99
2 E+06

P1 P1
P10

FO

P99

Caso A1 Caso A2 Caso A3

Figura 6.17 — Resumo FO inicial e final dos modelos representativos das incertezas dos Caso

Al, Caso A2 e Caso A3 para 400 simulacdes.

E possivel observar (na Figura 6.17) uma reducio entre 80% e 90% na dispersdo da FO
final dos modelos representativos das incertezas dos casos avaliados, em relagdo aos modelos
iniciais. Além da reducdo nos afastamentos obtidos para cada poco. Essa constatac@o indica que a

metodologia apresentou desempenho aceitdvel, dentro do que foi proposto com esse método.

As curvas de producdo dos pogos dos Casos Al, A2 e A3 também podem representar uma
reducdo na dispersdo em relacdo aos dados de producdo observados. As curvas de producdo de
dgua inicial (vermelho) e final (azul) dos pocgos 2 e 4 dos modelos compreendidos entre Pgy € Pyg
estdo apresentadas na Figura 6.18, Figura 6.19 e Figura 6.20 (representando os Casos Al, A2 e
A3, respectivamente). O pogo 2 apresentou pouca reducdo nas incertezas, enquanto o pogo 4

apresenta-se “bem” ajustado.
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Figura 6.18 — Curvas de Produc¢ao dos Pocos 2 e 4 (Caso Al).
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Figura 6.19 — Curvas de Produ¢do dos Pocos 2 e 4 (Caso A2).
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100 Curva de Produgao de Agua Pogo 2 (Caso A3)
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Figura 6.20 — Curvas de Produc¢ao dos Pocos 2 e 4 (Caso A3).

6.2 Caso B — Modelo de Simula¢iao Complexo

Na segunda seccdo deste capitulo o método de mitigacdo foi aplicado ao modelo de
simulag¢do complexo, Caso B, também descrito no Capitulo 5. Este caso foi utilizado para avaliar

a aplicacdo desse método em um caso mais complexo. Foram avaliados 3 (trés) subcasos (Caso
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B1: 3 niveis; Caso B2: 5 niveis; e Caso B3: 7 niveis) e os resultados apresentados nos Itens 6.2.1,
6.2.2 e 6.2.3, respectivamente. Apds apresentar o resultado para cada um dos subcasos citados,
uma andlise comparativa entre os resultados obtidos para o Caso B € realizada e apresentada no

Item 6.2.4

6.2.1 Caso B1 — 3 niveis discretos

Os resultados obtidos para o Caso B1 podem ser observados a partir da Figura 6.21. Esses
resultados sdo expressos em figuras de variabilidade das probabilidades, onde pode ser observada

a quantidade de simulagdes que o processo de redistribuicdo de probabilidades utiliza até

estabilizar.
Variabilidade das Probabilidades Caso B1 - Atributo 2 (Por2)
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Figura 6.21 — Variabilidade das Probabilidades (Por2), Caso B1.

De acordo com a Figura 6.21 € possivel verificar estabilidade nas probabilidades préximo a
500 simulagdes. Essa quantidade de simulacdes proporcionou variagdo muito pequena nas

probabilidades da maioria dos atributos avaliados neste caso.

O atributo relativo a transmissibilidade da falha 4 (TF4) apresentou baixa variabilidade com

um ndmero bem reduzido de simulag¢des, quando comparado aos demais, esse resultado pode ser
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avaliado na Figura 6.22. Esta figura indica que o processo se estabiliza com aproximadamente

150 simulacdes, para esse atributo.

Variabilidade das Probabilidades Caso B1 - Atributo 13 (TF4)
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Figura 6.22 — Variabilidade das Probabilidades do atributo TF4, Caso B1.

A aplicagdo dessa metodologia apresentou um comportamento coerente com o esperando,
uma vez que o valor desse atributo é muito proximo ao Nivel -1 (inexisténcia de
transmissibilidade). Entretanto, as simulagdes foram realizadas até que todos os atributos

apresentassem resultados estdveis e as probabilidades finais obtidas.

Ao finalizar o processo de redistribuicdo de probabilidades foram gerados os gréficos de
dispersao da FO, curva de incertezas (Figura 6.23) e resumo dos modelos representativos
contidos nas curvas de incertezas, indicando a reducdo obtida com a aplicagdo do método

proposto (Figura 6.24).
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Curvas de Incertezas - Caso B1
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Figura 6.23 — Curva de Incertezas para o para 3 niveis.

Resumo FO Inicial vs. Final - Caso B1
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Figura 6.24 — Comparativo da FO antes e ap0s a reducdo de incertezas (Caso B1).

Nos resultados apresentados nas Figura 6.23 e Figura 6.24 € possivel verificar uma reducao
considerdvel na dispersdo da FO dos modelos representativos das incertezas, para esse caso. Com
a aplicagdo do método de reducdo de incertezas foi possivel alcancar uma reducdo de

aproximadamente 60% na FO final, em relagdo a inicial. A qualidade do ajuste final obtido, para
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esse caso, pode ser avaliada também na Figura 6.25, que apresenta os afastamentos iniciais e

finais para cada poco.

Resumo AfastamentoporPogo- Caso B1
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Figura 6.25 — Afastamento por poco (Caso B1).

Para esse caso mais complexo, € possivel observar, na Figura 6.25, que os Pogos 3 e 6 ndo
apresenta reducdo significativa nos afastamentos finais, em relacdo aos afastamentos iniciais,
porém ha uma maior centralizagdo em relagdo a indicacdo de ajuste “perfeito” (quando ndo ha
afastamento). Na mesma figura é possivel verificar que ha reducgdo significativa nos afastamentos

dos demais pogos, levando a reducdo apresentada pela FO do campo.

6.2.2 Caso B2 — 5 niveis discretos

Foi possivel observar, no Caso B2, que o método de mitigacdo de incertezas também
apresentou resultados dentro do esperado. As probabilidades da maioria dos atributos
considerados apresentaram estabilidade préxima a 600 simula¢des (Figura 6.26), quantidade de

simulagdes semelhantes as utilizadas no subcaso anterior.
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Variabilidade das Probabilidades Caso B2 - Atributo 2 (Por2)
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Figura 6.26 — Variabilidade das Probabilidades (Por2), Caso B2.

Na maioria dos atributos houve um aumento nas probabilidades dos niveis mais proximos
aos valores reais, porém, em alguns casos destacaram-se os niveis imediatamente préximos aos
niveis cujos valores mais se aproximam dos reais. Na Figura 6.27 os resultados indicam maior

probabilidade para o Nivel 1, entretanto o nivel com o valor mais proximo do real € o Nivel 0.

Variabilidade das Probabilidades Caso B2 - Atributo 3 (Por3)
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Figura 6.27 — Variabilidade das Probabilidades (Por3), Caso B2.
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A exemplo do que ocorreu no Caso Bl, o atributo TF4 (transmissibilidade da falha)
apresentou estabilidade no processo de redistribuicdo de probabilidades com uma quantidade

muito pequena de simulagdes, quando comparado aos demais atributos (Figura 6.28).

Variabilidade das Probabilidades Caso B2 - Atributo 13 (TF4)
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Figura 6.28 — Variabilidade das Probabilidades de Kx1 (Caso A2).

Na Figura 6.28, € possivel verificar que o Nivel -2 tem sua probabilidade ampliada logo nas
primeiras simulacdes e com pouco mais de 200 simulacdes o processo se estabiliza para esse
atributo. Neste caso os demais niveis sdo praticamente anulados, abrindo a possibilidade de fixar

esse atributo para andlises futuras.

A partir das probabilidades finais obtidas para cada atributo, sdo geradas as curvas de
incertezas (inicial e final), de onde sdo selecionados os modelos representativos da dispersao da

N A

FO para compor o grafico com o resumo da FO (tipo “bastdo’), apresentado na Figura 6.29.
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Figura 6.29 — Comparativo da FO antes e ap0s a reducdo de incertezas (Caso B2).

Neste caso € possivel verificar uma reducdo também de aproximadamente 60%, na
dispersdo final da FO, em relacdo a dispersdo inicial. Esse resultado indica que o método de
reducdo de incertezas apresentou um bom desempenho, também para esse caso. A qualidade do

desempenho desse método pode também ser avaliada na Figura 6.30, onde sdo apresentados os

afastamentos de cada pogo (antes e apds a aplicacdo da metodologia).
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Figura 6.30 — Afastamento por poco (Caso B2).




Os afastamentos dos pocos obtidos no Caso B2 (Figura 6.30) apresentam uma redugio para
quase todos 0s pogos, exceto Poco 4 e Poco 6 os quais apresentaram um aumento no afastamento,
porém uma dispersdo mais proporcional em relacdo ao eixo horizontal. E possivel observar

também uma reducao nos afastamentos dos demais pocos.

6.2.3 Caso B3 — 7 niveis discretos

O Caso B3 representa a situacdo mais complexa ao qual o método proposto foi submetido,
cada atributo possui 7 niveis discretos. Os resultados obtidos também apresentaram
comportamento dentro do esperado. Para esse caso foram necessdrias aproximadamente 800
simulagdes para que as probabilidades dos atributos apresentassem valores estdveis. A Figura

6.31 apresenta a variabilidade das probabilidades obtidas para o atributo Por?2.

Variabilidade das Probabilidades Caso B3 - Atributo 2 (Por2)
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Figura 6.31 — Variabilidade das Probabilidades (Por2), Caso B3.

Alguns niveis dos atributos considerados apresentaram comportamento instavel ao longo de
quase todo processo, estabilizando proximo a 800 simulagdes. A Figura 6.32 apresenta a
variabilidade das probabilidades do atributo “Kx1” que também apresenta um comportamento

estavel a partir de 800 simulagdes
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Variabilidade das Probabilidades Caso B3 - Atributo 4 (Kx1)
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Figura 6.32 — Variabilidade das Probabilidades (Kx1), Caso B3.

Ao contrdrio do que ocorreu com a maioria dos atributos considerados, mais uma vez o
atributo TF4 (transmissibilidade da falha) apresentou estabilidade no processo de redistribui¢ao
de probabilidades com uma quantidade de simulacdes bastante inferior aos demais atributos. A

variabilidade da probabilidade desse atributo pode ser observada na Figura 6.33.

Variabilidade das Probabilidades Caso B3 - Atributo 13 (TF4)
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Figura 6.33 — Variabilidade das Probabilidades de TF4 (Caso B3).
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As probabilidades estimadas para o atributo TF4 destacaram Nivel -3 ao longo de todo o
processo, aumentando cada vez mais com o aumento no nimero de simulacdes, enquanto os

demais niveis assumiram valores muito baixos, quase nulos.

Novamente apds a obtencdo das probabilidades finais para os atributos avaliados, foram
geradas as curvas de incertezas e, em seguida, os graficos que representam a dispersdo resumida
da FO dos modelos representativos e reducao de incertezas (Pog, Pgo, P1g E P;), para o Caso B3

(Figura 6.34).

Resumo FO Inicial vs. Final - Caso B3
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Figura 6.34 — Comparativo da FO antes e apds a redugdo de incertezas (Caso B3).

Na Figura 6.34 € possivel observar que ha uma reducdo significativa na dispersdo da FO
dos modelos representativos das incertezas (aproximadamente 65%), bem como maior
centralizacdo na dispersdo da FO em relagdo ao ajuste “perfeito”, ou, uma distribuicdo mais
proporcional dos valores superior e inferior a “0” (zero). Finalmente, a qualidade final dos
resultados obtidos para o Caso B3 pode ser avaliada a partir da Figura 6.35, que apresenta os
afastamentos para cada um dos pocos, antes e apds a aplicagdo da metodologia de mitigacdo de

incertezas proposta.
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Figura 6.35 — Afastamento por poco (Caso B3).

O que pode ser observado Figura 6.35 € que os resultados obtidos com a metodologia de
reducdo de incertezas, para o Caso B3, com 7 niveis discretos, proporcionaram também uma
reducdo nos afastamentos de praticamente todos os pocos. Com uma anélise desses afastamentos
€ possivel verificar que o método proporciona um melhor ajuste global, a partir de um melhor

ajuste local de cada poco.

6.2.4 Analise Comparativa dos Resultados do Caso B

Com os resultados de todos os “subcasos” (Casos B1, B2 e B3), analisados no Caso B,
realizada € possivel realizar uma analise comparativa entre os resultados obtidos. Um resumo
geral da FO dos modelos representativos das incertezas (Pgg, Poo, Pio € P;), proveniente das
curvas de incertezas inicial e final, de cada um dos “subcasos” ¢ apresentado na Figura 6.36,

todos para 800 simulacdes.
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Resumo FO Inicial e Final - Caso B (B1, B2 e B3)
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Figura 6.36 — Resumo FO inicial e final dos modelos representativos das incertezas dos Caso

B1, B2 e B3 para 800 simulagdes.

Ao analisar cada “subcaso” separadamente, cada um deles apresenta uma redugdo de
aproximadamente 60% na FO final, em relacdo a inicial. Uma comparagdo entre a FO do Caso
B1, Caso B2 e Caso B3 ndo apresenta ganho significativo, na redugdo final, entretanto, ao
analisar os graficos de afastamento por pogo € possivel verificar que ha uma redu¢do maior nos

subcasos que apresentam maior quantidade de niveis discretos.

As curvas de produgdo por pogos também representam a dispersdo dos modelos de
simulacdo em relagcdo aos dados de producdo observados. Foram plotadas as curvas de produgao
de dgua inicial (vermelho) e final (azul) dos Pocos 4 e 7, dos modelos compreendidos entre Py, €
P, nas Figura 6.37 e Figura 6.38 (para os casos Caso B1 e Caso B2, respectivamente) e todas as
curvas do Caso B3, na Figura 6.39, Figura 6.40 e Figura 6.41. E possivel observar na Figura 6.37
que ndo uma reducao significativa no afastamento das curvas de produ¢do do Poco 4, em relagcdo
ao histérico, porém nessa mesma figura € possivel notar uma grande redugdo nas curvas de

produgido do Pogo 7.
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Figura 6.37 — Curvas de Producdo dos Pocos 4 € 7 (Caso B1).
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6.3 Discussoes

Com os resultados apresentados, é possivel observar que o aumento no nimero de niveis,
proporciona maior redu¢do na faixa de incertezas e maior ajuste dos pocos, para ambos 0s casos
estudados. Contudo, € importante destacar que hd também um aumento no nimero de

simulacdes, porém pequeno quando comparado a técnica de arvore de derivacdo, por exemplo.

Nos casos em que 0s pogos apresentaram pouca redugdo no afastamento, como o Poco 2 no

Caso A e o Pogo 4 no Caso B, uma andlise de sensibilidade local pode avaliar o impacto dos
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atributos considerados sobre esses pocos, que ndo apresentaram ganho significativo. E
posteriormente considerar a avaliacdo de atributos locais para esses pocos, tendo em vista que
nesse trabalho ndo foram considerados atributos locais. Ressalta-se que com a metodologia

apresentada, novos atributos podem ser incluidos ao longo do processo.

Um fator que deve sempre ser analisado € o dimensionamento da quantidade minima de
modelos que devem ser amostrados (May,), para os casos estudados foram adotados valores
fixos para os diferentes casos e quantidade de niveis discretos (Caso A: 200 simulacdes e Caso B:
300 simulagdes). Para os casos com 3 e 5 niveis discretos esses valores foram suficientes para
evitar distor¢cdes nos resultados, como anulacdo precoce de niveis (problema que ocorreu no
inicio do trabalho mas foi solucionado com a metodologia proposta). Todavia, para ambos os
casos com 7 niveis, esses valores foram insuficientes pois houve grande reducdo das
probabilidades de alguns niveis com um nudmero ainda reduzido de simulagdes. Este problema
pode ser resolvido com a andlise dinamica proposta e a mudanga gradual da probabilidade a

medida que os pontos sorteados sd@o simulados (até a estabilizacao).

Foram obtidos bons resultados para todos os casos avaliados, uma vez que foram obtidos
modelos de simulagdo ajustados e houve reducdo nas incertezas a partir de um nimero reduzido

de simulacdes.
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7. CONCLUSAO E RECOMENDACOES

Este capitulo é composto pelas conclusdes e recomendacdes do estudo apresentado neste
trabalho. As conclusdes gerais e especificas mais relevantes sdo citadas no Item 7.1 e 7.2 deste
capitulo, e os assuntos que devem ser pesquisados como forma de complementar esta
metodologia, descritos no Item 7.3. Essa dissertacio propds aprimorar uma metodologia de
mitigacdo de incertezas, baseada na integracdo de técnicas de andlise de incertezas, dados de
histérico e técnicas de amostragem. Esse estudo apresenta como resultado um ajuste

probabilistico a partir da reducdo das incertezas dos atributos considerados.

7.1 Conclusoes Gerais

. Os resultados obtidos a partir da metodologia descrita nesse trabalho indicam avangos na
metodologia dentro dos objetivos estabelecidos na proposta inicial. O método de mitigacao
de incertezas proposto (através da integracao de técnicas de andlise de incertezas, ajuste de
histérico e técnicas de amostragem) apresentou algumas vantagens em relacdo aos
principais métodos de referéncia.

. Para todos os casos foram obtidos ajustes probabilisticos a partir da reducdo das incertezas
dos atributos considerados e um numero reduzido de simulacdes, quando comparado a
quantidade de simulagdes necessdrias com a técnica de arvore de derivagdo. Foi proposta
também uma nova forma de andlise de resultados através de graficos tipo “barra”, curvas de
incertezas e graficos tipo “bastdo” para representar o resumo da dispersao da FO e os
afastamentos por po¢o o que ndo sO facilita a andlise dos resultados, mas permite a

automatizacao das tarefas.
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7.2

Conclusoes Especificas

Os ajustes obtidos para cada caso avaliado possibilitam afirmar que esse método
proporciona um bom balanceamento entre o ajuste global e o ajuste local de pogos. Foram
obtidas redu¢des nos afastamentos por pogo e isso possibilitou uma maior redu¢io no ajuste
global do campo.

A aplicacdo do método de Hipercubo Latino, na amostragem dos niveis discretos dos
atributos considerados, associada ao procedimento de redistribuicio gradativa de
probabilidade, proposto nesse estudo, possibilitou uma convergéncia mais rdpida ao
resultado, valores conhecidos e estabilidade nas novas probabilidades, quando comparado
ao método apresentado por Maschio et al. (2010) para o Caso Al e para o Caso B1.

A introducdo de um procedimento que possibilita uma redistribuicdo gradativa de
probabilidades reduziu a possibilidade da anulacdo precoce de alguns niveis discretos
(problema que pode ocorrer se poucos pontos forem sorteados). Contudo, foi possivel
observar que, nas condicdes consideradas no Caso A3 (Ma,;, = 200 simulac¢des), nao
impossibilitou essa anulagdo precoce do Nivel -2 do Atributo 3 (Kx3), por exemplo. Por
isso, deve sempre ser avaliada a quantidade minima de simulagdes a ser considerada, de
modo a evitar essa anulagdo.

A utilizacdo de um método para medir a variabilidade das probabilidades dos atributos
incertos considerados, utilizada com critério de parada, e o indicador de ajuste por poco,
torna essa metodologia menos subjetiva. Esses indicadores possibilitam uma andlise nos
ajustes obtidos por poco a partir da reducdo das incertezas dos atributos considerados. O
indicador de variabilidade das probabilidades foi utilizado para avaliar a quantidade de
simulacdes necessdrias para que as novas probabilidades estabilizem e o método, de
redistribuicao de probabilidades, seja finalizando.

Com a aplicagdo do método de reducdo de incertezas em casos cujos atributos incertos
possuem uma quantidade maior de niveis discretos (normalmente utilizam-se 3 niveis) foi
possivel observar maior qualidade nos resultados (maior reducdo de incertezas e modelos

mais ajustados). Entretanto, dois fatores devem ser considerados:
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7.3

o A discretizagdo dos atributos em uma quantidade elevada de niveis pode levar a
niveis com valores muito proximos, dificultando o método de redistribui¢do de
probabilidades; e

o Uma maior quantidade de niveis implica em um aumento significativo no ndmero
de combinagdes possiveis, deve sempre ser considerada a possibilidade de aumentar
a quantidade de simulacdes minimas (Ma,,;) e, consequentemente, 0 aumento no
esfor¢co computacional (mesmo que pequeno).

Por fim, a metodologia € flexivel e permite que os objetivos do estudo, o grau de precisao
desejado de resultados e numero possivel de simulacdes sejam considerados como

parametros de controle para o tipo de anélise que seré efetuado em cada caso especifico.

Recomendacoes

Alguns temas que surgiram e ndo puderam ser abordados no decorrer do desenvolvimento

desta dissertacdo sdo mencionados a seguir e recomendados para ser avaliados em trabalhos

futuros:

Na metodologia proposta neste trabalho dois casos sintéticos, de complexidades distintas,
sdo utilizados como forma de valida-la e apresenta-la. Recomenda-se a aplicacdo desse
método em um caso real, como forma de avaliar essa metodologia em outros casos, mais
complexos;

A metodologia permite, a qualquer momento, que novos atributos sejam acrescentados para
melhorar o ajuste local. Isso pode ser testado em modelos com problemas de ajustes locais
em pocos.

Deve ser considerada a possibilidade de que pelo menos uma amostra de cada um dos
niveis seja realizada ao longo de todo processo de amostragem, de modo a prevenir a
anulagdes de niveis ao logo do processo de redistribuicdo de probabilidades;

Nesse trabalho a quantidade minima de modelos amostrados € estabelecida no inicio do
processo de redistribuicdo de probabilidade. A criacdo de critérios para definir essa

quantidade minima de modelos (Ma,,;,) deve ser considerada;
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O peso atribuido a cada nivel (fator F) utilizado nesse trabalho foi definido a partir do
estudo apresentado por Maschio et al. (2010). Recomenda-se um estudo para definir o peso

atribuido a cada nivel (fato F) para cada caso especifico.
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