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Resumo

LOSCHIAVO, Roberto. Estimativa de Incertezas na Previsdo de Desempenho de Reservatorios.
Campinas: Faculdade de Engenharia Mecanica, Universidade Estadual de Campinas, 1999.

86 p. Dissertacdao de Mestrado

A avalia¢do econdmica de projetos e o dimensionamento de facilidades na 4rea de petréleo
sdo feitos com base em estimativas de previsdo de producdo. Em fun¢do das incertezas na
estimativa dos vdrios parametros envolvidos, tais previsdes ndo devem ser realizadas
deterministicamente e as distribuicdes de probabilidade estimadas para os parametros criticos
precisam ser levadas em conta. Com base neste enfoque, as previsdes de desempenho de
reservatorios passam a ter um carater probabilistico. No presente trabalho, procura-se desenvolver
uma metodologia que permita estimar perfis probabilisticos de parametros de producdo de
hidrocarbonetos (vazdes, produ¢des acumuladas, etc.). A base da metodologia é a aplicacdo da
arvore de decisdo, construida a partir das possiveis combinacdes de modelos estruturais,
realizacOes estocésticas do modelo sedimentar e demais parametros criticos. A combinagdo de
cada ramo da arvore de decisao define um modelo completo de reservatério, com uma
probabilidade associada de ocorréncia. Um programa foi desenvolvido para automatizar o
processo de geracdo dos diversos modelos de reservatério e processar os resultados das
simulagdes de escoamento no meio poroso. A metodologia faz uso do processamento paralelo,
reduzindo substancialmente o tempo total de processamento.

Palavras Chave

- Incerteza, Previsdao de Produ¢do, Simulacdo de Reservatdrios
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Abstract

LOSCHIAVO, Roberto Uncertainties in Reservoir Performance Forecasts. Campinas: Faculdade
de Engenharia Mecanica, Universidade Estadual de Campinas, 1999. 86 p. Dissertacao de

Mestrado.

Project economic evaluation as well as facilities design for oil exploitation is, in general,
based on production forecast. Since production forecast depends on several parameters that are
not completely known, one should take a probabilistic approach for reservoir modeling and
numerical flow simulation.

In this work, we propose a procedure to estimate probabilistic production forecast profiles
based on the decision tree technique. The most influencing parameters of a reservoir model are
identified and combined to generate a number of realizations of the reservoirs. The combination
of each branch of the decision tree defines the probability associated to each reservoir model. A
computer program was developed to automatically generate the reservoir models, submit them to
the numerical simulator, and process the results. Parallel computing was used to improve the

performance of the procedure.

Key Words

-Uncertainties, Production Forecast, Reservoir Simulation
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Capitulo 1

Introducgao

Até a década de 80, era comum a adocdo de uma unica curva de previsdo de producdo de
um modelo de reservatério no processo decisorio de desenvolvimento de um campo. Esta pratica
era freqlientemente baseada em valores médios estimados ou avaliados a partir de informacdes
limitadas sobre as diversas varidveis envolvidas, tais como caracteristicas geoldgicas,
operacionais ou econdmicas. Muitas vezes, este tipo de abordagem resultava em previsdes de
vazdes de producdo e/ou reservas que posteriormente se revelavam otimistas. A economicidade
de projetos de explotagdo de campos de 6leo e gas baseados em tais previsdes era freqiientemente

garantida pelos precos crescentes do petréleo.

Ap6s o segundo grande choque dos precos de petrdleo, a redugcdo da rentabilidade de
projetos, os orcamentos limitados e a necessidade de grandes investimentos em projetos de risco
(como no caso de desenvolvimento de campos maritimos, especialmente em dguas profundas),
tornou-se imprescindivel que as decisdes estratégicas de E&P fossem fundamentadas em uma

analise de risco consistente.

A avaliagdo de riscos requer uma andlise mais abrangente dos diversos cendrios

razoavelmente possiveis, gerando um espectro de estimativas do volume de hidrocarbonetos in



situ e de parametros de desempenho de reservatério, tais como vazdo de Oleo, produgdo

acumulada de 6leo, fator de recuperagdo, tempo de irrupg¢ao, etc.

Com freqiiéncia, a andlise econdmica de projetos é baseada em estimativas de valores
esperados (VE) e nos percentis de parametros de desempenho gerados a partir de simulagdes de
escoamento, tradicionalmente Pjg, Pso, Pog (que serdo detalhados ao longo deste trabalho). Estes
percentis correspondem as estimativas otimista, provdvel e pessimista, e o indice subscrito indica
a probabilidade de que o valor real de determinado parimetro venha a ser superior aquela

estimativa.

Uma das importantes aplica¢des dos perfis probabilisticos € a estimativa da distribuicdo do
VPL (valor presente liquido) para avaliacdo de riscos econdmicos, através da simulacdo Monte
Carlo das receitas estimadas a partir destes perfis. Estas distribui¢des permitem computar o valor
monetdrio esperado e a perda condicional média de um projeto (média dos valores situados a

esquerda do eixo vertical na Figura 1.1-B).

(A)

Projeto A

(Perdas) 0 VME, VPL (Lucro) —

" \-
Mesma escala

=i Projeto B numérica

PCM VME
— (Perdas) " O g VPL (Lucro) —>=

Figura 1.1: Distribui¢do de probabilidades de dois projetos de investimento: o projeto B
apresenta maior valor monetdrio esperado, porém implica em maior risco

econdmico (adaptado de Newendorp, 1975).



Os valores monetérios esperados e as perdas condicionais médias de projetos fornecem
importantes subsidios em processos de tomadas de decisdo em que se busca maximizar ganhos e

minimizar riscos econdmicos através da escolha dos melhores projetos.

O distanciamento dos perfis probabilisticos reflete a interacdo das diversas incertezas
consideradas quanto as propriedades de reservatorio, caracteristicas operacionais € econdomicas
(Figura 1.2). Tais resultados poderao influenciar decisdes, por vezes irreversiveis, relativas a
campanhas exploratdrias, estratégias de recuperacdo, aquisicdo de dados sismicos,

priorizagao/flexibiliza¢ao de prospectos e dimensionamento de facilidades de producio.

A A
£1o Pio
e Pso e
S S
o <o 0
(a) t (b) t

Figura 1.2: Exemplo de representacdo de perfis probabilisticos. O exemplo (a) implica em maior

risco ou incerteza do que o exemplo (b).

Diversas metodologias e ferramentas tém sido propostas com o objetivo de estimar
probabilisticamente previsdes de parametros de desempenho de reservatério. Aplicativos no
formato de planilhas baseados no método Monte Carlo, tais como @RISK ou CRYSTAL BALL,
sdo relativamente simples e constituem-se em ferramentas praticas para estimativas
probabilisticas de previsdes periddicas de producdo cujo declinio possa ser modelado por uma
expressdo analitica (ex.: exponencial, hiperbdlico ou harmodnico). Entretanto, uma de suas
maiores limitacdes € a impossibilidade de incorporar as heterogeneidades de reservatdrio, uma

vez que ndo utilizam simula¢des de escoamento. Mesmo em reservatérios permedveis, existem



heterogeneidades suficientes para impedir uma drenagem efetiva dos fluidos, utilizando os

espacamentos usuais de pogos e processos convencionais de recuperacao.

Os perfis probabilisticos de producdo podem ser estimados submetendo-se ao simulador de
escoamento um ndmero variado de modelos provéveis de reservatério, assumida uma estratégia
de explotacao definida. Espera-se que esses modelos constituam uma amostragem imparcial de
caracteristicas de reservatdrio, tais como o volume poroso e a distribuicdo espacial de
propriedades de rocha e fluido. A idéia de simular um grande nimero de casos € freqiientemente
encarada com resisténcia devido a restricdes de tempo e de recursos de processamento (tempo de
processamento e capacidade de armazenamento de dados). Entretanto, os riscos econdmicos de

projetos de maior expressdo podem justificar a aplicacdo de tal recurso.

O objetivo desta dissertagdao é abordar uma metodologia para estimar perfis probabilisticos
de previsdao de producdo que permita considerar incertezas geoldgicas em desenvolvimento de
campos. A abordagem proposta nao se restringe um periodo especifico da vida de um projeto;

porém, sua aplicacdo pode fornecer importantes subsidios principalmente na fase de avaliag@o.

A base da metodologia é a aplicacdo da arvore de decisao (Capitulo 3), onde cada ramo
final corresponde a uma determinada combinagcdo de pardmetros de entrada de um modelo

numérico de reservatério e a uma estimativa de probabilidade de ocorréncia do mesmo.

Entre as possiveis varidveis, o modelo sedimentar € incluido através da inclusdo de um
numero variado de realizagdes do mesmo, possibilitando levar em conta as heterogeneidades do
reservatorio. Um programa desenvolvido para a presente dissertacdo gera os arquivos de
simulacdo de escoamento definidos através da arvore de decisdo, submete-os a simulacdo de
escoamento por intermédio de um mdédulo de paraleliza¢do de simuladores e processa os arquivos

de saida.



Exemplos de aplicacdo de arvore de decisdo na estimativa de incertezas de previsdo de

producdo foram apresentados por Jensen ef al. (1996 e 1998) e por Campozana e Ballin (1998).

O Capitulo 2 consiste de uma breve revisao bibliografica, onde sd@o expostos conceitos de
alguns dos trabalhos mais expressivos no estudo de incertezas na determinagcdo de volume de

hidrocarbonetos originalmente in situ e previsao de producao.

No Capitulo 3, sdo descritas as etapas da metodologia e sugeridas algumas alternativas para
tentar reduzir o tempo total de processamento. Tais alternativas nao fazem necessariamente parte
formal da metodologia, ou mesmo foram utilizadas neste trabalho. Propostas como a aplicagdo do
“Bootstrap” e a simulacdo rapida (Ballin, 1991 e 1993), nao foram aplicadas no presente trabalho

e sdo citados como referéncia para que possam ser consideradas em estudos especificos.

No Capitulo 4, a metodologia é aplicada em um modelo de estudo e os resultados sdo

discutidos no Capitulo 5.

Finalmente, no Capitulo 6, sdo apresentadas as principais conclusdes e recomendagdes

deste trabalho.






Capitulo 2

Revisao da Literatura

Os conceitos fundamentais utilizados em analise de risco foram formulados ha cerca de
trezentos e cinqiienta anos. Seus principios, no entanto, somente comegaram a ser seriamente

aplicados em processos decisorios na area de exploragdo de petréleo por volta de 1965 (*).

O aumento dos custos de perfuracdo e a necessidade de explorar dreas remotas e horizontes
cada vez mais profundos, dentre outras razdes, revelaram a necessidade de se utilizar
metodologias consistentes para avaliar e comparar estratégias de investimentos. Embora a andlise
de risco ndo possa garantir o €xito de uma decisdo, seu uso sistemdtico apresenta varias

vantagens:

® Forc¢a uma andlise mais explicita dos possiveis resultados;
= Permite a andlise de sensibilidade de varios parametros envolvidos;

= Permite expressar julgamentos a respeito de riscos e incertezas de modo quantitativo.
A extensdo da aplicacdo dos principios de andlise de risco na quantificacdo de incertezas de
reservas deu-se somente no final da década passada. A partir de 1990, comecam a ser propostas

metodologias de estimativas de previsdo de produ¢do com incertezas associadas.

(*) Leituras recomendadas: Newendorp (1975) e Megill (1977).



Berteig et al. (1988) estudaram o impacto de incertezas estruturais e da porosidade do
reservatorio na previsao do VHOIS (volume de hidrocarbonetos originalmente in sifu) utilizando
modelagem estocdstica. De acordo com Berteig, a prética indica que as varidveis geométricas t€ém

maior impacto que as varidveis petrofisicas na incerteza final do VHOIS.

O completo conhecimento do reservatério implica em um VHOIS definido pela seguinte

expressao:
Viers = [0()(1 =, (w)du 2.1)

onde D, é o dominio que delimita o reservatorio.

Note que a razdo espessura porosa/espessura total (net/gross) esta implicitamente
representada pela distribui¢do da porosidade e que o contato hidrocarboneto/agua € definido pela

profundidade minima na qual a saturagcdo de dgua € igual a unidade.

Pelo fato de ndo conhecermos exatamente cada uma das fungdes da Equagdo 2.1, a

incerteza resultante ¢ modelada substituindo-se cada termo por uma varidvel aleatdria:

Vioss = | 1,)o(u)(1= S, (w)du (2.2)

D,

A varidvel geométrica {]r (u);ue DO} ¢ uma funcdo indicatriz aleatéria que assume o valor

unitario dentro do reservatorio e zero fora dele.

O vetor u € a referéncia espacial 3-D. Berteig substitui os termos das varidveis petrofisicas
por suas médias verticais, o que € uma pratica amplamente utilizada na industria do petréleo.
Observe que esta abordagem caracteriza a modelagem de um fendmeno tridimensional em duas

dimensdes. Os valores das médias verticais de porosidade, saturacdo de dgua e espessura sdo



modelados em uma malha bidimensional. Para cdlculos volumétricos, esta descricio é

suficientemente acurada, considerando a precisdo das varidveis envolvidas.

O autor assume os valores de topo e base do reservatério como duas funcgdes aleatérias
{R, (ysye Do} e {Rh (ys;ye D, }, cujos valores sdo especificados por seus dois primeiros

momentos:

e [Esperancga:

E{R ()| 4,5i=1,...,L}= [Z 4,1 (y,t(y))}t(y) (2.3)

A expressao entre colchetes € interpretada como a velocidade sismica no local y, onde y € a

coordenada no plano horizontal. Ao conjunto de varidveis aleatorias {A,;z’ =1,..,L} pode-se

atribuir uma funcdo distribuicdo de probabilidade (fdp) multi-Gaussiana a priori. Na falta de

observagdes de pogos, podem ser utilizados dados obtidos de ambientes geoldgicos similares.

e (Covariancia:

Cov{R (¥), R, (y")| 4;3i =1,...L}=C,(y' =y") (2.4)

A Equagdo 2.4 mostra que a covariancia estrutural € dependente da localizacdo relativa,
possibilitando sua estimativa estatisticamente, caso haja muitas observacdes de pogos. Se estas

forem escassas, pode-se inferi-la e realizar a validacao cruzada.

O modelo para simulagdo da profundidade de um horizonte geolégico consiste de (1)
profundidade esperada, relacionada ao tempo de reflexdo sismica através de um modelo de
conversao de profundidade e estimativas a priori dos parametros envolvidos, e (2) um residuo

com variabilidade espacial especificada pela covariancia.

As observacdes de pogos, caso existam, devem ser usadas para condicionar as simulacdes e
reavaliar os parametros do modelo através do formalismo Bayesiano. Com este procedimento, a

incerteza na previsao de VHOIS ¢ reduzida a medida que aumenta o nimero de pogos.



@vreberg et al. (1990) propuseram um procedimento baseado em 3 etapas: andlise de
sensibilidade; avaliagdo subjetiva de probabilidades das varidveis e simulacdo Monte Carlo. As
correlagdes entre varidveis podem ser levadas em consideracdo, porém de uma forma

simplificada.

As incertezas estruturais sao quantificadas através da adocdo de trés concepgoes de volume
de rocha, obtidos a partir da interpretacdo dos dados sismicos e geoldgicos: um modelo mais
provavel, um pessimista € um otimista. A relacdo entre a recuperacdo e o volume total de
hidrocarbonetos € obtida através da simulacdo dos modelos otimista e pessimista, utilizando os
parametros médios de caracterizacdo. A metodologia é de féacil implementa¢do e baixo custo,

porém sua maior limitacdo € a impossibilidade de considerar possiveis ndo-linearidades das

varidveis correlacionadas, assim como suas dependéncias espaciais.

Speers e Dromgoole (1990) desenvolveram um método denominado GEOSCORE, para
quantificar incertezas nas estimativas de reservas. Eles tentam quantificar o efeito da
complexidade geoldgica em tais estimativas. As complexidades potenciais do reservatorio sao
divididas em nove categorias, que recaem em dois grupos: complexidade estrutural e
qualidade/arquitetura de reservatdrio. Os efeitos destas categorias na previsao de reservas sdo
estimados e a elas s@o atribuidos pesos (scores) em fun¢do do grau de complexidade. Os autores
reconhecem que a avaliacdo pode ser subjetiva e exige um elevado grau de experi€ncia para que a

metodologia seja aplicada de forma consistente.

Abrahamsen ef al. (1991) descreveram uma metodologia para a conversdo de profundidade
de tempos sismicos utilizando modelos de velocidade intervalar, a fim de gerar modelos
geométricos estocdsticos de reservatorios. Naquele trabalho, as diversas realizacdes sao
processadas para estimar a distribuicdo de probabilidades de volume de dleo in sifu e reservas
recuperdveis. Tanto os tempos sismicos quanto os campos de velocidades sdo modelados como

campos aleatérios Gaussianos. O modelo € aproximado pela seguinte equagao:

Z(x,y) =[v(x,»)+ R"(x, »)]t(x,y) +v(x, )R (x,) (2.5)
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onde #(x,y) sdo tempos sismicos de transito interpretados e v(x,)) = Zf A,f,(x,y) € o modelo de

velocidade intervalar, descrito por P fungdes dependentes f,(x,y)parcialmente conhecidas. Os

coeficientes 4, sdo estimados por estatistica Bayesiana, que engloba estimativas e dados de poco.
Os dois residuos  R"(x,y) e R'(x,y) s@o espacialmente dependentes e tratados como campos

aleatorios Gaussianos.

Floris e Peersmann (1996) propuseram uma metodologia para estimativa de incertezas no
célculo do volume de hidrocarbonetos in situ. Eles apresentam um método para gerar imagens
possiveis das propriedades que ocorrem em modelos espaciais, as quais compartilham as
propriedades geoestatisticas requeridas (média, desvio-padrao e variograma). Esse método foi
aplicado por Samson et al. (1996) para estimar o volume total de rocha. Entretanto, Floris e

Peersmann (1996) o usaram em um contexto mais geral.

Considere uma quantidade Y, por exemplo: velocidade, tempo, ou propriedades de rocha,
tais como porosidade e permeabilidade. A média de uma quantidade Y € definida como o mapa Y,
que seria obtido por uma interpretagdo mais provavel dos dados brutos. Um mapa do desvio-
padrio o, (x)pode ser gerado, o qual reflete a incerteza da interpretacio mais provdvel dos
dados. Em geral, a incerteza serd zero nos pocos e serd maior longe deles. Havendo dados
suficientes, um mapa suave de incertezas pode ser criado por krigagem de Y _,. Ao considerarmos

o tempo de reflexdo sismica, a resolu¢c@o sismica pode ser usada para representar a incerteza nas

locacdes distantes dos pocos.

Pode-se construir realizacdes geoestatisticas usando a simulagdo Gaussiana sequencial,

através da seguinte expressao:

Yx)=Y,(x)+o0,(x)*Z (2.6)

onde Y, (x) € o valor krigado do ponto x e 0, (x) € o desvio-padrdo desta krigagem.
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Gera-se um valor Gaussiano Z com média e variancia 0 e 1. Procede-se essa operacdo para todos

os pontos x do dominio.

Mesmo nao havendo disponibilidade de informacao sobre a incerteza espacial, a Equacao
2.6 ainda pode ser usada. Em tais casos, pode ser usada uma estimativa de incerteza global
(constante). O condicionamento aos dados de pogo pode ser feito condicionando o campo

Gaussiano aleatdrio Z(x) a ser zero nos pogos.

Quanto a distribui¢do espacial da saturacdo de dgua, duas abordagens sdo comuns na
literatura. Na primeira, mapas de saturacdo de dgua sao construidos a partir de dados de pocos, do
mesmo modo que a porosidade e a espessura. Na segunda, a saturaciao de dgua em qualquer ponto
¢ determinada em fung¢do da pressdo capilar acima do contato 6leo-adgua. Naturalmente, a primeira
nao € baseada em principios fisicos, mas em um algoritmo de mapeamento. A segunda € baseada
em principios fisicos. Ela deve ser combinada com uma técnica de integracdo para calcular, em
cada ponto, a saturagdo média de dgua ao longo de uma camada. Usualmente, isto é feito
definindo-se um ou mais pontos de integracdo entre camadas, calculando-se a saturacdo de dgua

nos pontos de integragcdo e fazendo-se a integracdo numérica.

A selecdo da localizagdo e do nimero de pontos de integracdo determina a acurécia do
processo de integracdo. Esta selecdo pode ser complicada em camadas com mergulho para um
contato 6leo/dgua, ou em camadas onde a saturacdo de agua atinge a saturagdo conata. No
Apéndice A € explicada uma abordagem analitica, em que a integracdo € feita sem o uso de
pontos extras de integracdo e que € insensivel a localizagdo da camada com respeito aos contatos

ou saturagdes conata e residual.

O ponto de partida € a lei da pressdo capilar, que contém a funcdo “J” de Leverett

multiplicada por uma fung¢ao arbitraria dependente de propriedades de rocha a (tradicionalmente
\J(@/k)). A chave do método consiste em aplicar um pré-processamento no qual a funcgio J-
Leverett € invertida e integrada. Isto precisa ser feito apenas uma vez. A fun¢do resultante pode

ser estendida para incorporar as localiza¢des de contatos de fluidos e saturacdes conata e residual.
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Em um segundo passo, a saturacdo média de dgua em qualquer ponto do reservatério pode ser
calculada simplesmente pela substituicdo das propriedades de rocha e elevagdo da camada na
expressdo resultante para saturacdo média de dgua (Equacdo 5, Apéndice A). Embora o método
tenha sido desenvolvido para calcular saturacdo média de 4gua em camadas geoldgicas
completas, ele pode ser usado para qualquer particdo do reservatério em volumes homogéneos,

tal como um bloco de modelo de malha 3D.

Jensen (1996 e 1998) apresentou uma metodologia baseada na técnica da arvore de decisdo
para definir diversos modelos de simulagdo com o objetivo de gerar perfis probailisticos de
previsao de producdo. Cada ramo da drvore corresponde a uma faixa de valores (niveis) de
parametros identificados como mais sensiveis, a partir de uma andlise de sensibilidade prévia. A
estimativa das probabilidades de ocorréncia destes niveis condiciona a probabilidade de cada
modelo de simulagcdo definido nos ramos finais da arvore de decisdo. Desta forma, para cada
perfil de producdo originado de um modelo, é atribuida uma probabilidade de ocorréncia.
Maiores detalhes sobre a aplicacdo da arvore de decisdo podem ser obtidos nas leituras

recomendadas no inicio deste capitulo.

Assume-se a hipdtese de que os niveis que derivam de cada né da drvore cobrem toda a
gama de possibilidades de ocorréncia para aquele parametro. Desta forma, os ramos que derivam
de um noé representam uma simplificacdo da funcdo de distribuicdo de probabilidades (fdp) de

uma dada variavel.

O ordenamento decrescente das curvas dos parametros de producdo (Np, Qg, etc.)
simulados para cada tempo permite a estimativa dos perfis probabilisticos destes parametros. A
probabilidade de um valor do parametro simulado em um tempo ¢ ser superado € estimada através
da diferenca entre a unidade e o somatdrio das probabilidades correspondentes aos valores

ordenados abaixo daquele valor.

Lia ef al. (1997) apresentaram um estudo em que sdo identificadas as principais fontes de

incerteza de um estudo de um reservatdrio do Grupo North Sea Brent. No referido estudo, foram
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consideradas as incertezas do campo de velocidades usado para a conversao de profundidades na
geracdo estocdstica de diversas realizacoes do modelo estrutural. As principais fraturas,
identificadas deterministicamente, sdo reproduzidas nos modelos estruturais. As realizacdes do
modelo estrutural, condicionadas aos dados existentes, formam o arcabouco para a simulagcdo
estocdstica das varidveis do modelo sedimentar, no caso em questio, kx(x), kv(x), @), Syir(X), €
Sor(x). Tanto os parametros para a modelagem do modelo estrutural como os do modelo
sedimentar (distribuicdo espacial das propriedades petrofisicas) sdo considerados incertos. As
fungdes de distribuicao de probabilidade de cada parametro sdo estimadas a priori, a partir das

informacdes disponiveis, e atualizadas segundo uma abordagem Bayesiana.

O modelo estocdstico para caracterizacdo do reservatério apresenta duas fontes de
incerteza: a heterogeneidade e os parametros do modelo de heterogeneidades (propor¢dao de
facies). Lia comparou a importancia relativa entre estas duas fontes de incerteza e concluiu que,
para a producdo acumulada de 6leo, as incertezas dos pardmetros de modelagem contribuiram
para aproximadamente 75% da incerteza total, enquanto as heterogeneidades contribuiram com

aproximadamente 25%.

O trabalho apresentado por Lia et al. (1997) € de uma consisténcia irrepreensivel. Todos os
parametros incertos tém suas suas fun¢des de distribui¢do de probabilidades estimadas a priori e
sdo amostrados a cada ciclo do processo. Um ciclo corresponde as seguintes etapas: uma
amostragem de cada parametro, simulacdo dos modelos estrutural e sedimentar, mudanca de
escala (upscaling) e simulacdo de escoamento. Este processo € realizado automaticamente e o
ciclo é repetido um grande nimero de vezes, definido pelo analista. A viabilidade de tal

metodologia requer a disponibilidade de um software comercial e de recursos computacionais

considerdveis para os padroes de hoje, conforme reconhece o préprio autor.

Para o presente trabalho foi escolhida uma metodologia semelhante aquela apresentada por
Jensen (1996 e 1998), baseada na arvore de decisdo, devido a sua flexibilidade e facilidade de
implementagdo. A arvore de decisdo permite adequar-se melhor a dimensao de cada projeto e aos

recursos computacionais disponiveis.
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Capitulo 3

Metodologia

A metodologia aplicada neste trabalho tem como fundamento a técnica da arvore de decisdo
(Figura 3.1). Ela é utilizada para definir as composi¢des de varidveis de incerteza e as
probabilidades dos diversos modelos de reservatérios resultantes, os quais serdo submetidos ao
simulador de escoamento. Os resultados destas simulagdes e suas probabilidades associadas sdo
utilizadas para gerar os perfis probabilisticos (percentis) de pardmetros de produgao (usualmente,
P10, Pso, Pog ) € VE (valor esperado).
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Figura 3.1: Exemplo de arvore de decisao
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A darvore de decisdo deve incluir as varidveis identificadas como as mais criticas na
previsdo do parametro de producio em estudo, bem como reproduzir simplificadamente o
histograma correspondente as func¢des de distribui¢do de probabilidades das varidveis. O nimero
de niveis que representam uma dada varidvel € definido pelo nimero de classes do histograma
desta varidvel. Em geral, buca-se limitar estes niveis ao nimero de trés, representando classes
definidas como pessimista, provavel e otimista. Independentemente do nimero de niveis adotado,

a soma das probabilidades que convergem em um né deve totalizar a unidade.

A discretizacdo da fun¢ao de distribuicdo de probabilidades das varidveis envolvidas em
apenas trés niveis € uma simplificacdo geralmente vélida para fins de estimativa. Entretanto,
como veremos ao longo deste trabalho, tal simplificacdo pode levar a distor¢des nos resultados

finais.

Um ponto importante a salientar € que a arvore de decisdo ndo deve ser aplicada como uma
combinacdo aleatéria de parametros de um modelo de simulador de escoamento. Deve-se

verificar o nivel de dependéncia entre as variaveis.

Cada modelo de reservatério ¢; definido no final da arvore de decisdo serd composto por
uma diferente combinacao de varidveis, com uma probabilidade associada equivalente ao produto
das probabilidades condicionais das varidveis que o compdem, P, O somatério das
probabilidades de ocorréncia de cada modelo de reservatorio resultante € igual a unidade. Ao
serem submetidos ao simulador de escoamento, esses modelos irdo gerar previsdes de parametros
de producdo, cuja probabilidade correspondente é P¢; (Figura 3.2). Ap6s o ordenamento
decrescente dessas previsdes para cada tempo f/, a probabilidade acumulada de um dado
parametro pode ser estimada como sendo a soma das probabilidades associadas aos modelos que

geraram valores superiores aquele parametro.
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Figura 3.2: Probabilidade de ocorréncia do modelo 7, composto das varidveis Aj, B3 e Cs.

O numero total de modelos a serem simulados serd definido pelo nimero de varidveis e
pelo numero de hipéteses de cada varidavel. Admitindo-se, por exemplo, trés modelos estruturais,
Ay, A> e As (constituindo-se na a 1* varidvel) e mais trés varidveis adicionais, cada uma com trés
niveis de incerteza (Figura 3.1), o niimero total de simulacdes serd 3'=81. A inclusdo de mais
uma varidvel eleva este nimero para 243. Esse exemplo evidencia a necessidade de se realizar
uma cuidadosa andlise de sensibilidade, a fim de se identificar os parametros incertos mais

criticos para o caso em estudo e de se limitar o ndmero total de simulacdes de escoamento.
A metodologia pode ser resumidamente descrita nos seguintes passos:

1° Passo: interpretacdo de trés modelos estruturais do reservatoério;
2° Passo: simulag@o estocdstica dos modelos sedimentar;

3° Passo: relacionar todas as varidveis que impactam o pardmetro de desempenho de
reservatorio em estudo (funcao-objetivo);

4° Passo: identificar trés niveis para cada varidvel (pessimista, provavel e otimista);
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5° Passo: ordenamento das realizacdes estocdsticas do modelo sedimentar e selecdo dos

casos pessimista, provavel e otimista;
6° Passo: construg¢do do caso-base (modelo provavel);
7° Passo: andlise de sensibilidade das varidveis relacionadas no passo 3;

8° Passo: avaliar a conveniéncia de considerar um niimero maior de niveis para algumas das

variaveis mais criticas;
9° Passo: construcdo da drvore de decisio;

10° Passo: simulagdo de escoamento usando modelos de reservatério definidos na etapa

anterior;

11° Passo: processamento dos resultados das simulagdes.

3.1 Defini¢ao do Modelo Estrutural e Sedimentar

Trabalhos recentes apontam para a pritica de simulagdes estocdsticas de horizontes

geoldgicos (Lia et al., 1997), definindo a geometria externa do reservatdrio.

Por simplicidade, a presente metodologia consiste na ado¢do de apenas trés concep¢des do
modelo estrutural, ao invés da simulac@o estocdstica do mesmo. A exemplo da proposicao de
@vreberg et al. (1990), com base nos dados geoldgicos e sismicos, as incertezas referentes a
delimitacdo do topo, base e extensdo lateral do reservatdério podem ser traduzidas na elaboragao

de trés modelos de geometria externa: pessimista, provdvel e otimista.

A contrapartida desta simplificacdo € um indiscutivel grau de subjetividade implicita na
interpretacdo destes modelos, assim como na estimativa das probabilidades de ocorréncia dos

mesmos. E preciso interpretar um modelo estrutural razodvel que represente cada uma das trés

possibilidades deste modelo.
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As principais falhas, caso sejam identificadas, devem ser reproduzidas nos trés modelos
estruturais. A transmissibilidade das zonas de falhas provavelmente se constituird numa das

principais varidveis de risco, a depender da estratégia de explotacdo a ser adotada.

As interpretagdes de geometria externa dos reservatorios sao transferidas para trés arquivos
de entrada do simulador de escoamento através de declaracdes de blocos nulos, constituindo a

primeira coluna de varidveis da arvore de decisdo (varidvel 4, na Figura 3.1).

A segunda varidvel a ser considerada constitui-se no modelo de distribui¢do espacial de
propriedades petrofisicas (modelo sedimentar). Inicialmente, iremos admitir a possibilidade de
serem selecionadas trés imagens (pessimista, provdvel e otimista) de um espago amostral

constituido de um nimero varidvel de realizagdes estocdsticas do modelo sedimentar (Se¢do 3.6).

A aplicacio da modelagem estocdstica na caracterizacdo geoldgica de reservatorios,
quando o objetivo é avaliar o impacto de incertezas, tem seu apelo na crenca de que a
amostragem das indmeras realizacdes equiprovédveis possibilita uma representacdo nao-
tendenciosa de todo o espectro de possibilidades. Neste caso, uma questao freqiiente e ainda nao
resolvida € quanto ao nimero suficiente de realizacdes necessdrias a fim de propiciar robustez ao
tratamento estatistico dos resultados amostrados num tempo computacional razodvel (Oliveira,

1997).

Goovaerts (1997) comparou o espaco de incertezas gerado por quatro dos algoritmos mais
usados: simulag¢do seqiiencial Gaussiana, simulagcdo seqiiencial indicatriz, simulagdo p-field e
simulated annealing. Ele conclui que as diferencas entre as simulagdes de fluxo dos modelos
gerados por estes algoritmos sdao mais pronunciadas para caracteristicas de producdo mais
extremas (ex. 95% BSW). A previsdo de producdo depende, entdo, da escolha do algoritmo de
simulacdo estocdstica. O autor conclui, ainda, que a simulacdo seqiiencial Gaussiana levou a
previsdes mais acuradas e que a partir da 20° realiza¢do o aumento da amostragem do espago de

incertezas € pouco expressivo.
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Deve existir um compromisso entre o nimero de realizacdes necessario para proporcionar
uma amostragem satisfatoria do espago de incertezas geoldgicas e o aspecto pratico do estudo em
questdo. Ante a impraticabilidade de serem simulados um numero elevado de casos, serdao
considerados os resultados obtidos por Goovaerts, ou seja, limitando-se a 20 realizagdes para

compor o espectro de possibilidades do modelo sedimentar.

3.2 Estratégia de Explotacao

A estratégia de explotacdo € definida com o auxilio do simulador de escoamento, em funcao
de mudancas de parametros, tais como saturacdes e pressdes, observadas no modelo geoldgico
mais provdvel. Esse modelo é definido através da associacdo do modelo estrutural provavel ao
modelo sedimentar provdvel, assumindo-se os demais parametros com valores provaveis. Essa

estratégia deve ser a mesma para os trés modelos estruturais.

O arquivo de entrada do simulador de escoamento deve incluir o projeto de explotagcdo por

intermédio de:

e definicdo de pogos produtores e injetores;
e gerenciamento/cronograma de plataformas e pogos;

® mecanismos de produgdo;

Embora necessaria para simplificar a automacao do processo, a hipétese de manutencao da
estratégia de explotagdo sempre corre o risco de ndo corresponder a realidade, uma vez que os

projetos geralmente sofrem adaptacdes a medida que novos dados sdo obtidos.
Caso os riscos econdmicos de diferentes projetos (estratégias) devam ser comparados antes

de uma selecdo e decisdao final, a andlise de incertezas deve ser feita para cada estratégia

separadamente.
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3.3 Identificaciao e Quantificacio de Riscos e Incertezas

As incertezas de varidveis que possam ser significativas na andlise devem ser identificadas
e quantificadas com base em julgamento qualificado, dados observados, experi€ncia, analogias e

outras informagdes disponiveis.

Nem sempre se dispde de dados objetivos que permitam identificar a distribuicdo de
probabilidades de uma determinada varidvel. Nesse caso, podemos apenas tentar fazer uma
estimativa razodvel dos possiveis valores centrais de trés classes (pessimista, provavel e otimista)
e suas respectivas freqii€ncias relativas, assumindo, por exemplo, uma distribui¢do triangular de
freqiiéncia daquele parametro. Naturalmente, tais avaliacdes sdo feitas em fun¢do da experi€ncia

obtida em condicdes andlogas.

2

E necessdrio um cuidado especial na estimativas dos valores limites superior e inferior de
cada varidvel, pois uma avaliagdo pouco realista dos mesmos podera levar a uma classificagao

equivocada das varidveis criticas, falseando os resultados na etapa de analise de sensibilidade.

Entre as possiveis varidveis a serem analisadas, podemos incluir:

e pseudofuncdes de permeabilidade relativa (formato das curvas, Sy, k(Sor), €tC.);
e pressdo capilar;

e transmissibilidade em zona de falha;

e distribui¢do de saturagdes iniciais;

e propriedades dos fluidos do reservatoério;

e atuacdo de aqiiifero e/ou capa de gis;

e contatos entre fluidos;

¢ indice de produtividade/injetividade de pocos;

e capacidade maxima de processamento de 6leo e gis (tecnologias ndo testadas);

e vida util de plataformas e outras instalagdes;

e regularidade de operagao de pogos e plataformas;
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e desvios de cronogramas de pocos e plataformas;

® outros.

As varidveis selecionadas na fase de andlise de sensibilidade virdo a complementar a
estrutura da arvore de decisdo, a esta altura, jd contendo duas das varidveis de risco (modelos

estrutural e sedimentar).

3.4 Simulac¢oes Estocasticas

Existem diversos métodos de modelagem estocéstica, e a escolha do melhor método para
determinado estudo pode ndo ser 6bvia para aqueles ndo familiarizados com as diversas técnicas
disponiveis. Srivastava (1994) comenta dois aspectos diferentes de uma modelagem estocastica
de reservatorio: (1) simulagcdo de facies e (2) simulacdo de propriedades de rocha. A principal
diferenca entre estas abordagens é que, no primeiro, caso trata-se de uma variavel categdrica,
enquanto que no segundo, trata-se de uma varidvel continua. Para cada um dos casos, existem

técnicas mais adequadas.

Embora tenha se convencionado assumir que um modelo de litofdcies seja apropriado para
modelar a arquitetura do reservatorio, esta hipdtese nem sempre € correta. Mesmo sendo possivel
reconhecer e descrever as facies deposicionais originais, estas podem nao representar os controles
mais importantes do comportamento de fluxo. Ha casos, por exemplo, em que as variagdes de

permeabilidade sao causadas por eventos diagenéticos e estruturais pés-deposicionais.

Entre os aspectos a serem considerados para nortear a escolha da metodologia a ser
aplicada, devem ser incluidos: modelo geoldgico, recursos humanos e computacionais e

informacodes disponiveis.

As imagens obtidas através de simulagdes geoestatisticas s@o geradas a partir um modelo

fixo de heterogeneidades. Embora o modelo seja fixo, seus parametros implicitos, tais como
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propor¢des de facies, comprimento e distribui¢do de canais (hipdteses de estacionaridade ou nao-
estacionaridade), sdo freqiientemente inferidos a partir de uma quantidade limitada de dados.
Esses diferentes parametros desempenham papéis de relativa importancia na modelagem do
reservatorio, dependendo de estarem sendo consideradas propriedades estaticas (VHOIS) ou

dinamicas (recuperacao final, perfis de produgdo, etc.) (Massonnat, 1997).

Os algoritmos de simulagdo estocdstica, tais como simula¢do condicional com base
Gaussiana ou simulacdo indicatriz, reproduzem, em termos de média, os parametros estatisticos
de entrada, ou seja, em um grande nimero de realizagdes, ou em um dominio muito grande
(infinito). [Estes parametros s3o propriedades assintticas do modelo probabilistico
(ergodicidade), cuja variabilidade depende do tamanho do dominio (Norris et al., 1993). As
estimativas destas estatisticas, entretanto, sdo geralmente feitas a partir de amostragens pouco
representativas deste dominio. Por esta razdo, os parametros de modelagem geoestatistica

representam uma fonte de incertezas que merece ser investigada em alguns casos.

Embora ndo tenha sido aplicada no presente trabalho, a técnica ‘Bootstrap’ (Norris et al.,
1993; Jochen et al., 1996) pode ser utilizada com a finalidade de quantificar a incerteza destes
parametros estatisticos (probabilidade acumulada de propor¢do de fécies, por exemplo), a partir
da reamostragem em realizacdes geradas com tais parametros. Norris selecionou trés valores de
médias ergddicas de proporcdo de facies, correspondendo a seus valores minimo, médio e
maximo. Cada um destes valores pode ser utilizado, por exemplo, para gerar dez simulacdes
condicionais, totalizando trinta realizacdes empregadas para recalcular a incerteza global de

volume de hidrocarbonetos in situ.

A aplicagdo desta técnica implica em um esforco computacional intenso, porém ha casos
em que seu uso pode ser justificado. Nos trabalhos apresentado por Norris e Massonnat, o
‘Bootstrap’ foi empregado para a avaliacdo de incerteza de um parametro estatico de reservatorio.
E razodvel admitir que este tipo de abordagem possa ser utilizada para a andlise de incertezas de

previsdo de parametros dinamicos.
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3.5 Mudanca de Escala (Upscaling)

Os simuladores geoestatisticos geram multiplas realizacdes de permeabilidades e
porosidades em escalas de medi¢do (testemunhos e testes de pog¢o), utilizando malhas
relativamente finas (milhdes de blocos); portanto, descreve em detalhe as heterogeneidades de
reservatério (modelo descritivo). E necessério aplicar um processo de mudanga de escala, para
obter um campo de permeabilidades e porosidades equivalente em uma malha relativamente mais

grosseira (dezenas de milhares de blocos), compativel com os simuladores de escoamento atuais.

Mesmo sendo a simulacdo de escoamento, de um modo geral, a etapa mais dispendiosa, um
tempo considerdvel € despendido nas etapas de simulacdo geoestatistica e mudanca de escala.
Gomez-Hernandez e Journel (1991) propuseram um método de simulacdo direta de campos de
permeabilidades na escala de malha de simulacdo de escoamento, a partir de dados de
testemunho. Embora o método ndo reproduza tao bem os resultados obtidos com o método de
duas etapas (simulacdo geoestatistica seguido de mudanca de escala), o tempo de processamento

¢é reduzido drasticamente.

Na presente metodologia, optou-se pelo processo de duas etapas por ser de implantagdo
mais imediata. Entretanto, a metodologia proposta por Gomez-Hernandez e Journel constitui uma

alternativa razoavel a ser considerada pelo avaliador familiarizado com métodos geoestatisticos.

Propde-se, inicialmente, a utilizacdo de métodos analiticos de mudanca de escala (maior
rapidez), com o objetivo de classificar as imagens estocdsticas. O método da combinacdo de
médias (Le Loc’h, 1989) geralmente resulta em boas aproximagdes de permeabilidades
equivalentes, constituindo-se numa boa op¢iao de método de mudanga de escala. Outras férmulas
simples, como médias aritmética, harmodnica, geométrica, etc., apresentam resultados aceitdveis
para diversas aplicacdes praticas. A adog¢do de métodos numéricos para cédlculos de
permeabilidade equivalente, embora propicie resultados mais confidveis, implica em maior
esforco computacional. O ganho em precisdo talvez ndo justifique o aumento do tempo de

processamento envolvido, face as diversas incertezas envolvidas no processo.
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3.6 Classificacao (Ranking) das Realizacoes Estocasticas

Uma vez geradas as imagens do modelo sedimentar em uma malha adequada para a
simulacdo de escoamento, cada realizacdo € simulada, assumindo-se valores provéveis para os

demais parametros.

A funcdo-objetivo escolhida (parametro de performance de reservatdrio) definird o critério
através do qual serdo selecionadas as imagens, podendo ser, por exemplo, o valor presente liquido

ou a produ¢do acumulada obtida com cada realiza¢do do modelo sedimentar.

O ordenamento dos resultados das simula¢des de escoamento poderd, a principio, permitir a
identificacdo de trés classes (pessimsita, provavel e otimista). De cada uma dessas classes devera
ser selecionada uma imagem (Figura 3.3). Sugere-se a escolha da imagem mais préxima ao valor
central de cada uma destas trés classes. A probabilidade atribuida a cada uma das trés imagens
selecionadas pode ser estimada como sendo a razdo entre o nimero de imagens pertencentes a

classe correspondente e o numero total de imagens geradas.
Embora esta classificacdo possa variar para diferentes funcdes-objetivo, estratégias de

explotacdo e fases do projeto, serd assumido que a mesma permaneca inalterada ao longo do

tempo. Ao final do trabalho, a validade desta hipétese simplificadora sera discutida.
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Figura 3.3: Classificacdao das imagens.

O processo de geracdo de realizacdes estocésticas, mudanga de escala e classificacdo das
mesmas, pode vir a ser invidvel em termos préticos nos casos em que os modelos envolvidos
acarretem em tempos de processamento excessivamente longos, uma vez que a classifica¢do de »
realizacOes implica em igual nimero de simulagdes de fluxo. Nestes casos, um recurso alternativo
seria aplicar o conceito de simulagdo rapida, como a utilizacdo de sec¢des transversais ou adocao
de uma malha grosseira. Este procedimento teria como objetivo apenas classificar as imagens
estocdsticas e baseia-se na hipétese de preservacdo de classificagdo do simulador rdpido adotado.
Para o caso da malha grosseira, esta hipétese € valida para limites bastante amplos, com mostra a

Tabela 3.1 (Ballin, 1991 e 1993).
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Tabela 3.1: Limites de aplicabilidade do simulador rapido FS3 (Ballin, 1993).

LIMITE PARAMETROS
Ny n, Ncap Mswi M
Miximo 4,0 6,0 75,0 50,0 3,0
Minimo 0,3 0,3 - 0,1 0,1
onde,

n,, € o expoente p/ a dgua, na relagdo de Corey;
n,, expoente p/ o 6leo, na relacao de Corey;
Necap, nmero capilar

Miwi, razdo de mobilidade (p/ Swi)

My, razao de mobilidade frontal

3.7 Analise de Sensibilidade

O objetivo da andlise de sensibilidade € identificar as varidveis que produzem maior
impacto ao assumirem seus valores extremos individualmente, admitindo-se as demais varidveis
com seus valores provaveis. Esta etapa ¢ fundamental para identificar os parametros criticos

(aqueles que mais influem no resultado final).

A sensibilidade de cada varidvel é medida em relacdo ao valor maximo assumido por uma
funcdo-objetivo, definida pelo distanciamento entre o histérico de um parametro de producdo e a
resposta da simulagdo. Os valores destes desvios sdo normalizados com relagdo a seu valor
maximo, acarretando em indices de sensibilidade relativa compreendidos entre zero (insensivel) e

a unidade (maxima sensibilidade).

A andlise de sensibilidade dos parametros envolvidos deve ser realizada considerando-se o

caso-base de reservatério em trés tempos ¢ distintos. Este procedimento € necessario pelo fato de
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alguns parametros poderem apresentar graus varidveis de sensibilidade em diferentes fases da

vida do projeto.

Os resultados da andlise de sensibilidade sdo tradicionalmente visualizados em um gréfico
tipo “tornado” (Figura 3.4). Este tipo de grafico facilita a identificacdo das varidveis de maior
risco relativo, auxiliando na defini¢do do nimero de varidveis a serem utilizadas na constru¢do da

arvore de decisao.

Py, _H_H_g

Figura 3.4: Gréfico tipo “tornado’.

3.8 Modulo de Analise de Incerteza

As relacdes entre as varidveis e suas probabilidades de ocorréncia sdo declaradas em um
arquivo de entrada de um programa escrito em linguagem “C”, desenvolvido para o presente
trabalho. As varidveis sdo editadas em arquivos separados e relacionadas aos trés arquivos de
entrada do simulador de escoamento Black-Oil IMEX 99, citados no item 3.1, através da

utilizacdo do comando “INCLUDE”.

A fim de proporcionar maior flexibilidade, o nimero de niveis, as probabilidades, as
dependéncias entre as varidveis e os percentis desejados dos diversos parametros de produgao sao
definidos pelo usudrio, através do arquivo de entrada. Este arquivo (Apéndice B), basicamente,
descreve a estrutura da arvore de decisao e define quais estagdes serdo envolvidas no
processamento paralelo. Caso os recursos computacionais instalados viabilizem a inclusdo de
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multiplas realizacdes do modelo estrutural e sedimentar, o programa permite a ado¢do de um
nimero ilimitado de niveis. Este recurso pode ser utilizado caso venha a ser implementada a

simulacdo estocastica do modelo estrutural.

O programa desenvolvido aciona o moédulo de paralelizagdo de simuladores para a
distribuicdo dos processos de simulacdo entre as estagdes de trabalho disponiveis. O numero
maximo de arquivos de saida armazenados em disco € definido pelo usudrio, de forma a evitar
problemas de limite de espaco em disco. Ao ser atingido o nimero de arquivos permitido, as
informacodes selecionadas sdo transferidas para um arquivo-resumo gerado para cada parametro

de producdo, e os arquivos de saida sdo removidos.
Ao término da execucdo das simulacdes, o programa classifica os resultados simulados para

cada tempo ¢, definido através do comando TIME, e atualiza os arquivos-resumo com as

estimativas de valor esperado e os percentis especificados no arquivo de entrada.
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Capitulo 4

Implementagcao da Metodologia

7z

O modelo utilizado para a aplicagdo da metodologia estudada é composto de uma
combinacdo de dados reais e sintéticos, uma vez que nem todas as informacdes necessdrias para a
completa caracterizacdo do reservatorio estavam disponiveis para o caso escolhido. Foram
utilizados dados parciais de um campo real disponibilizados pela AMOCO, para fins de pesquisa.
Parte destes dados estdo carregados no programa de simulacdo geoestatistica ISATIS, para estudo
de caso e ja foram utilizados nos trabalhos de Chu et al. (1991 e 1994), Deutsch e Journel (1992)
e Chambers et al. (1994).

O principal intervalo produtor representa uma seqiiéncia de plataforma carbonética
progradante com arrasamento para o topo, formada sob condicdes de energia moderadamente

baixa (Chambers e Zinger, 1990).

Os dados carregados no ISATIS sdo compostos de 55 pogos distribuidos em uma édrea de 9
km?® (Figura 4.1). A distribuicio dos pocos é aproximadamente regular e suas coordenadas
espaciais foram alteradas por questdo de sigilo, mantendo, porém, a estrutura do reservatdrio. Os

dados constam de:

1. Porosidades médias verticalizadas de 55 pocos, obtidas por correlacdo a partir de perfis

sOnicos;
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2. Topo e espessura do reservatorio nas locacdes dos pocos;
3. Impedancia acustica normalizada, com inversao de sinal (variando entre —1 e 0);

4. Tempo de transito.

Devido a indisponibilidade de dados de perfis e testemunhos, foram arbitrados diversos
valores de porosidade ao longo dos pogos, com objetivo de suprir dados condicionantes para as

simulacdes Gaussianas e a modelagem do reservatério 3-D.

P
I T
S i
O A
. J# 2 = 3 2 2 3 7
=4 3
0 ki LR
IR ¥oor
|+ 1 ror oy
v [ R £ 7
) 3 km .

Figura 4.1: Mapa base com a posi¢cdo dos pogos.
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4.1 Modelagem Estrutural

Foram construidos trés modelos estruturais, com o intuito de simular trés interpretacdes do
modelo (pessimista, provavel e otimista). As estimativas do topo e espessura do reservatorio,
foram feitas através de krigagens ordindrias dos dados correspondentes aos 55 pocos. A base foi

deduzida a partir da soma destes resultados.

Os variogramas utilizados para as krigagens foram deduzidos por Chu et al. (1991), e estdo

indicados nas Equagdes 4.1 e 4.2.

h 2 h 2 P h 2
Y.p(h) = 4200 Gauss N R +36800 Gauss | | | = | +| — 4.1)
10680 10680 S 10680

onde Gauss(h/a)=1-exp(h’/a*) é um modelo Gaussiano com patamar unitdrio e parametro a

(alcance efetivo) = a\/g ; hy € a coordenada na dire¢do N30W e A, € a coordenada na direcido

N6OE, com h = (hx,hy).

2 2 ’ 2
A % n,
(h)=€ +50G + 140G = | + Y 4.2
Ven (1) aus{%oo} auss \/[ o ) [10680] “-2)

onde h = (h; , h;) sao coordenadas nas dire¢cdes N30E e N60OE, respectivamente.

As superficies obtidas com o procedimento descrito acima estdo representadas nas figuras

42a44.
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Figura 4.2: Topo do reservatoério.
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Figura 4.3: Espessura do reservatorio.
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Figura 4.4: Base do reservatorio.

Foram definidas arbitrariamente trés dreas do reservatorio. Estas dreas, juntamente com as
estimativas de topo de base, definirdo trés estruturas, as quais simulardo trés interpretacdes
estruturais (Figuras 4.5 a 4.7). Estes modelos, considerando os demais pardmetros como

provaveis, apresentam os valores de 5.424, 6.017 e 6.395 Mm? de 6leo in situ.

Simulacae do campo da AMOCO
Permeability | (md) 2000-01-01  Klayer. 3

LR T ) L L T L R R R B LR TR R R R § T

C ] 000 2000 3000 7 [user pacran
pate: 19950818

= © ] [feae 124101

E 1 o< 1.00:4

r 1 Jests wnite

r ] 340.07

- 1 306.63

8 g__ 27319

o 1 23975

C i 206,31

- = 17287

8 §—_ 13843

E ] s

I N 7255

F i 050 075 s

= 1 M| 000 025 050 075 1.00ke! 5.67

L ] 000 2000 3000 1

il | T T [

Figura 4.5: Modelo pessimista.
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Simulacao do campo da AMOCO
Permeability | (md) 2000-01-01 K layer 3
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Figura 4.6: Modelo provével
Simulacao do campo da AMOCO
Permeability | (md) 2000-01-01  Klayer: 3
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C 0 1000 2000 2000 ] [user: padran
I 1 [pate: 49850818,
= & [seu 129102 |
+ 028 oo o0rs
= 000 025 050 075 100km
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Figura 4.7: Modelo otimista.

Para a estimativa de probabilidade de ocorréncia de cada modelo assumiremos, por
simplicidade, uma distribui¢do triangular em que as estimativas dos valores minimo, provével e
maximo dos prospectos sejam os valores citados. A simulacdo Monte Carlo, apds 1000 iteracoes,

forneceu a distribuicao mostrada na Figura 4.8.
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Figura 4.8: Resultado simulagdo Monte Carlo para os trés prospectos.

Dividindo o intervalo em trés classes, conforme mostrado na Figura 4.9, a probabilidade de
ocorréncia de cada uma delas pode ser estimada como sendo a razdo entre o nimero de iteracoes
que simularam valores dentro daquela classe e o ndmero total de simulagdes. Estas estimativas

resultaram em probabilidades aproximadas de 18, 54 e 28%, a serem atribuidas a cada prospecto.
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Figura 4.9: Histograma com trés classes do volume de 6leo in situ.
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4.2 Modelagem da Distribuicio de Porosidades

Para as realizacdes dos campos de porosidades, foram utilizados dados de apenas12 pogos
(Figura 4.10). Deste modo, procurou-se simular a situagdo de um campo em fase de avaliacdo,

que geralmente conta com as seguintes informagdes:

e Numero reduzido de pocos, contendo observacdes de profundidades de horizontes

geoldgicos e caracteristicas petrofisicas. Os dados sdo precisos, porém escassos.

e Dados sismicos delineando o reservatério. Os dados t€m boa cobertura espacial, porém

s30 imprecisos.

A selecdo dos 12 primeiros pogos foi feita buscando promover uma distribui¢do regular dos
mesmos €, a0 mesmo tempo, facilitar a definicdo de um projeto de explotagdo. A modelagem de
variogramas a partir de nimero reduzido de pogos, pode nao ser uma tarefa facil. Em situagdo
semelhante, a alternativa € a adocdo de modelos deduzidos para campos ou afloramentos
andlogos, ou considerar os parametros do modelo geoestatistico como varidveis e realizar um

estudo de sensibilidade (Guérrillot ef al., 1992).

»=-1260 -1310.62
-1262.81 -1313.44
-1265.62 -1316.25
-1268.44 -1319.06
-1271.38 -1321.88
-1274.06 -1324.69
127688 13278
-1279.69 -1330.31
-1282.5 -1333.12
1285 31 133504
-1238 12 -1338.78
-1290. %4 -1341 56
-1293.78 -1344.38
-1296.56 -1347.19
-1299.38 <1350
-1302.19

-1308
e et

Figura 4.10: Mapa de topo com localiza¢do dos pocos selecionados para modelagem geoldgica.
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No presente estudo, optou-se por caracterizar o reservatorio em trés dimensdes e, para esta

finalidade, foi adotado o modelo de variograma determinado por Chu ef al. (1991) (Equagao 4.3).

(h)=5.5Sph i 80Sh\/ hy he |k W (4.3)
=5. i+ S +— .
4 ey PN 720007 " 20007 0.9

J

onde h = (hx,,hy,,hz,) € o vetor de separacdo no sistema de coordenadas, x’ € o LESTE ey’ é o

NORTE. Aqui foi considerado um sistema de coordenadas estratigraficas, onde:

x'=x
yi=y
Z’: Z(x’y)_top(x’y) c [0,1]

esp(x,y)

O método geoestatitico escolhido foi a cokrigagem collocated, por possibilitar integrar um

atributo sismico (impedancia actstica) e dados de pocos (porosidade).

A varidvel de fundo (impedancia acustica), por apresentar uma forte correlacio com a
porosidade (Figura 4.11) e grande cobertura areal, € utilizada para estimar valores da varidvel
primdria (@), onde ndo ha pogos. Os dados dos 12 pocos iniciais condicionardo as simulacdes
estocdstica, resultando em imagens equiprovaveis do modelo sedimentar que honram os dados de

pocos e o modelo de variograma adotado.

Foi adotada uma malha de simulacdo geoestatistica de 125 x 125 x 20, com blocos de 22 x
22 x 1 m, totalizando 312.500 células ativas. As porosidades simuladas nesta malha estdo
compreendidas entre 3,0 e 12,8%. O tempo de processamento para gerar 20 imagens € de alguns
minutos, porém um tempo considerdvel pode ser necessdrio na preparacdo dos dados e
parametrizacdo. Uma das realizacdes de porosidade produzidas pela simulacdo € apresentada na

Figura 4.12.
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Figura 4.11: Gréfico porosidade versus impedancia actistica normalizada.
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Figura 4.12: Realiza¢dao de campo de porosidades (imagem 16).
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4.3 Modelagem da Distribuicio de Permeabilidades Horizontais

Para a modelagem do campo de permeabilidades horizontais, foi assumida uma relagio

¢ x log(k, ) com limites de tolerancia arbitrarios (Figura 4.13), por ndo estarem disponiveis dados

de permeabilidade e sua distribuicdo espacial. Caso estes dados estivessem disponiveis, os

campos de permeabilidade horizontal e vertical poderiam ser gerados estocasticamente.

Com a abordagem adotada, os valores de permeabilidade correspondentes as realizagdes de

porosidade situam-se entre os limites estipulados, assumindo uma distribuicao Gaussiana.

Os valores de permeabilidade horizontal gerados na malha de simulacdo geoestatistica
situam-se entre 3,4 € 611,7 mD (Figura 4.14). Para o processo de mudanga de escala, a malha foi
reduzida de 125 x 125 x 20 para 25 x 25 x 5. Os valores de permeabilidade desta malha ficaram
compreendidos entre 6 € 338 mD (Figura 4.15), ilustrando a eliminagdo de um certo nivel de
detalhamento das heterogeneidades e conseqiiente perda de informacdes que caracteriza a
mudanca de escala. As incertezas advindas deste processo ndo serdo abordadas no presente
trabalho. As permeabilidades verticais foram assumidas variando entre 10% e 30% da

permeabilidade horizontal.

PHI x In(ky)

9

: _—a
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E 5 //
£ 4
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2 /
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0 ‘ ‘
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—e—log(Khmin) —m—log(Khmed) —a—log(Khmax)

Figura 4.13: Relacdo ¢ x log(k, ) .
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Figura 4.14: Realiza¢do do campo de permeabilidades horizontais (imagem 16).
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Figura 4.15: Imagem da permeabilidade horizontal antes (a) e apds (b) a mudanca de escala.
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4.5 Estratégia de Explotacao

Foram definidas duas estratégias de producdo para comparar resultados e verificar o
impacto de uma escolha. Podemos admitir que tais estratégias, por implicar em diferentes planos
de investimento, seriam duas alternativas a serem analisadas, apresentando diferentes valores
esperados de VPL e niveis de risco. Apenas os resultados finais da analise da segunda estratégia

serdo apresentados, uma vez que as as etapas de andlise serdo idénticas.

= Estratégia 1

Nos trés modelos de reservatorio estdo identificados, além dos 12 pocos utilizados para a
caracterizacao do reservatorio, 25 pocos adicionais com espagamento de aproximadamente 450
metros, posicionados de modo a promover a deplecdo do campo ao término de um periodo de

aproximadamente 10 anos (Figura 4.16).

A explotacdo do reservatorio € realizada através de 27 pogos produtores € 10 injetores de
dgua, abertos simultaneamente. Embora esta estratégia ndo reproduza uma situacao real, servird

perfeitamente para aplicagdo do método e anélise dos resultados.

A vazio de produc¢do dos pogos € reduzida quando a pressdo cai para um valor abaixo da
pressdo de saturagdo, com o intuito de minimizar a liberacdo de gds no reservatério. Os pocos
produtores estdo completados em trés intervalos, os quais sao isolados seletivamente ao atingir

valores de BSW superiores a 90%.

A vazdo mdxima de injecdo por poco injetor é de 5.000 m’/dia, restringindo a pressdo de

fundo a um valor cerca de 10% inferior a pressdo de fraturamento inferida.

46



= Estragégia 2

Esta estratégia considera a eliminacdo de 3 pocos injetores localizados na parte baixa da
estrutura (por¢do nordeste) e a conversdo progressiva de pocos produtores em injetores de dgua, a

medida que a frente de 4gua avancga em dire¢@o ao topo.
As vazdes iniciais sdo mais baixas, porém a estratégia simula uma situacdo de restri¢dao da
capacidade de investimento: perfuragdes e conversdes de pogos dependeriam do retorno de parte

do capital investido e sdo realizadas ao longo da vida econdmica do projeto.

As restricdes de vazdo, pressao e BSW foram mantidas as mesmas da estratégia 1.

Figura 4.16: Modelo estrutural provével e distribuicdo dos pogos.
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4.6 Modelo de Distribuicio de Fluidos

O modelo de distribui¢ao de fluidos caracteriza a distribui¢@o espacial de saturagdes iniciais
e as propriedades dos fluidos em geral. A pouca declividade da estrutura e o posicionamento dos

PO¢os nao permitiu que o contato 6leo-dgua fosse tratado como uma varidvel.
Foi assumido equilibrio vertical e o contato dleo-dgua foi arbitrariamente estabelecido a
1336 m. Deste modo, acima do contato 6leo-dgua a saturacio de dgua inicial € assumida igual a

Sy, abaixo do qual a saturacdo de 6leo é zero.

As caracteristicas de fluido, tais como viscosidade, densidade e dados de PVT foram

definidas utilizando dados sintéticos e tratadas sem incertezas (Tabela 4.1).

Tabela 4.1: Caracteristicas dos fluidos

Fator volume de formacéo da 4gua 1.021 m*/m?®
Massa especifica da agua 1010 kg/m°
Compressibilidade da agua 419 x10° kPa”
Compressibilidade do éleo 12,75 x 10° kPa™
Viscosidade da agua 0,45 MPa.s
Viscosidade do 6leo 1,92 Mpa.s
Massa especifica do 6leo (37 °API) 839,76 kg/m®
Pressao de saturagao 8,83 Mpa

48



4.7 Propriedades de Rocha-Fluido

Foram adotados trés modelos de curvas de permeabilidade relativa 6leo-dgua. Estas curvas
sao modelos simplificados e serdo assumidas como pseudofunc¢des de permeabilidade relativa
possiveis para todo o reservatorio (Figura 4.17). Na realidade, estas funcdes dependem da
distribuicdo espacial das propriedades locais e das condi¢cdes de escoamento, merecendo um
estudo especifico para cada caso. A avaliacdo das incertezas destas curvas implica em um elevado
grau de subjetividade e a literatura ndo apresenta uma metodologia clara de como avalii-las,

deixando tal responsabilidade para os especialistas envolvidos no processo de mudanca de escala.

Admitindo-se o equilibrio gravitacional (separagdo vertical completa dos fluidos, devido a

segregacdo gravitacional), hd um contato bem definido, acima do qual tem-se S, =S, e abaixo

wc ?

tem-se S, =1-S_, . Os valores de S . e S, ndo sdo necessariamente uniformes em todo o sistema

heterogéneo, porque dependem da fécies ou da regido de rocha. Para sistemas homogéneos, as
pseudofungdes de permeabilidade relativa se aproximam a retas ligando os pontos terminais

(Romeu, 1997).

Os pontos terminais das curvas terdo maior impacto em diferentes aspectos de producdo. Os
modelos assumidos apresentam incertezas mais acentuadas nos valores de saturacdo de dleo
irredutivel (S,). Este enfoque coloca como principais incertezas as reservas totais € a produgdo de

dgua (Sondena e Haldorsen, 1998) (Figura 4.18).
Assumiremos que a avaliacdo (subjetiva) de incertezas da pseudofuncdo da permeabilidade

relativa do reservatorio, considerado no presente trabalho composto de uma tnica fécies, levou as

probabilidades de 25, 50 e 25% para cada conjunto de curvas.
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Pseudofun¢des de Permeabilidade Relativa
0,7
0,6
O e — N R kro(mp)
krw (mp)
N 0,4 B kro(pes)
= 03 krw (pes)
------- kro(otim)
0,2 krw (otim)
0,1 4
0
0,1 0,8

Figura 4.17: Pseudofungdes de permeabilidade relativa.

Platd

Capacidade de tratamento
de agua

Permeabilidade relativa

BEw Fesetvas

otaiz

1

Saturacio de agua

S (1-Sor)

Figura 4.18: Influéncia das incertezas de S,,; € S, no perfil de produgdo (adaptado de Sondena e
Haldorsen, 1998).
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4.9 Classificacao (ranking) das Imagens

Foram realizadas 20 simulacdes de escoamento visando a classificacdo das realizacdes do
modelo sedimentar, conforme descrito na Secdo 3.5. Para fins de comparacdo, também sdo
apresentados os perfis de producdo obtidos ao assumirmos um reservatério homogéneo
(correspondente a uma estimativa deterministica), o qual ndo serd considerado para qualquer
estimativa de probabilidade. Os valores adotados para caracterizar este reservatério foram a
porosidade média, @ n.q = 9%, e a permeabilidade média absoluta, estimada como sendo o valor
correspondente ao percentil Psy dos valores de permeabilidade da malha de simulacgdo, ksy = 55

mD (apds a mudancga de escala).

Os perfis de produgdo acumulada de 6leo, gés e dgua para a estratégia 1 estdo apresentados
nas Figuras 4.19, 4.20 e 4.21, respectivamente. A hipétese de reservatério homogéneo subestima
as vazoes iniciais (2 a 3 anos) e superestima as vazoes a longo prazo. Este comportamento pode
ser atribuido ao efeito de concentracio do fluxo em regides de permeabilidade mais alta,

acarretando em maiores vazdes iniciais de 6leo e dgua (Figuras 4.22 e 4.23).

Producao acumulada de éleo
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---®..-Bxe?

——&—— Bcseld
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- | kewm,s | e Base8
Oé) Base?
< 1.50E+06 - Baselo
% % Basell
1.00E+06 | 2 Do

‘A: Bcseld

5.00E+05 | B e b
f Basel?

0.00E+00 Besels
———Bcel?
0 2 4 6 8 10 12 L. -m .. _Bse20

-A Homogéneo|
t (anos)

Figura 4.19: Perfis de Np, para diferentes realizagdes do modelo sedimentar (estratégia 1).
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Producao acumulada de gas
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0,00E+00 - - - - - Boselo
0 2 4 6 8 10 12 |--ee--- Bcse20
—&—— Homogéneo
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Figura 4.20: Perfis de Gp, para diferentes realizacdes do sedimentar (estratégia 1).

Produg¢ao acumulada de agua
—+—Bosell
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0 2 4 6 8 10 12 - -t ---Bxe20
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Figura 4.21: Perfis de Wp, para diferentes realizacdes do modelo sedimentar (estratégia 1).
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Vazao de 6leo
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Figura 4.22: Perfis de Qo, para diferentes realizacdes do modelo sedimentar (estratégia 1).
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Figura 4.23: Perfis de Ow, para diferentes realizacdes do modelo sedimentar (estratégia 1).
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As figuras seguintes mostram a classificacdo das imagens segundo os critérios de Np para 3,
7 e 10 anos (Figuras 4.24 a 4.26) e valor presente, VP, (Figura 4.27). Para o periodo de 10 anos, a

identificacao das trés classes, conforme descrito na Secdo 3.5, torna-se mais evidente.

Ap6s 10 anos de produgdo, a classificagdo das imagens para Np ou VP é praticamente a
mesma, sofrendo alteracdes pouco expressivas na classe intermedidria, onde os resultados sdao

proximos.

O valor presente foi calculado considerando-se os seguintes parametros:

* Preco do 6leo: 18,00 US$/ bbl

» Custo de produgio: 8,00 US$/bbl

* Preco do gis: 90,00 US$/1000 m®
= Taxa de atratividade: 15 % a.a.

A Tabela 4.2 apresenta a classificagdo das imagens para Np e VP. As realizagdes 08, 01 e
06 podem, a principio, ser selecionadas como representativas das classes pessimista, provavel e
otimista, respectivamente, em ambos os critérios para a estratégia 1. A probabilidade de
ocorréncia para cada uma das trés imagens selecionadas pode ser estimada como sendo a razao
entre o nimero de imagens pertencentes aquela classe e o niimero total de imagens geradas (20).
O mesmo procedimento foi realizado para a estratégia 2, e os resultados obtidos sao mostrados na

Figura 4.28 e na Tabela 4.2.

54



Classificagdao das Imagens (3 anos)

|
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Np (m3)

& X S ®
LSS ETELLLEE S

> ¢ O
LS LTS

Imagens

Figura 4.24: Classificacdo das realizagdes, para t = 3 anos e funcdo-objetivo Np (estratégia 1).

Classificagao das Imagens (7 anos)
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Figura 4.25: Classificacao das realizagdes, para t = 7 anos e fun¢do-objetivo Np (estratégia 1).
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Classificagdo das Imagens (10 anos)
2,80E+06
OTIMISTA
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Figura 4.26: Classifica¢do das realizagdes, para t = 10 anos e funcdo-objetivo Np (estratégia 1).
As realizacdes selecionadas para representar as categorias baixa, provavel e alta

estdo destacadas.

Classificagao das Imagens (VP)
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Figura 4.27: Classificacdo das realizacdes, para t = 10 anos e fungdo-objetivo valor presente para
a estratégia 1. As realizagdes selecionadas para representar as categorias baixa,

provavel e alta estdo destacadas.
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Classificagao das Imagens (10 anos)
(Estratégia2) OTIMISTA
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o&
A Imagens

Figura 4.28: Classificacdo das realizacdes, para t = 10 anos, da estratégia 2. As realizacoes

selecionadas para representar as categorias pessimista, provavel e otimista estdo

destacadas.

Tabela 4.2: Classificagdo das realizacdes do modelo sedimentar.

ESTRATEGIA 1 ESTRATEGIA 2
Imagem Np (m3) Classe Probabilidade [Imagem Np (m3) Classe Probabilidade
Im17 2584242,3| PESSIMISTA Im 10 2358419,5| PESSIMISTA
Im10 2597019,3| PESSIMISTA Im 08 2372959,8| PESSIMISTA 4/20
Im08 2603440,3| PESSIMISTA 5/20 Im 20 2378673,8| PESSIMISTA
Im05 2616357,3| PESSIMISTA Im 03 2383766,3| PESSIMISTA
Im03 2618168,8| PESSIMISTA Homogéneo 2391678,5 -
Im15 2643307,8)| PROVAVEL Im 01 2407061,8| OTIMISTA
Im14 2644450,3| PROVAVEL Im 07 2416574 OTIMISTA
Homogéneo 2652533,8 - Im 15 2416977,3| OTIMISTA
Im20 2660751,8| PROVAVEL Im 04 2419431,8| OTIMISTA
Im04 2664495,5( PROVAVEL Im 14 2422828,3| OTIMISTA 8/20
Im01 2665077,8| PROVAVEL 8/20 Im 17 2431892,5| OTIMISTA
Im07 2667374,3| PROVAVEL Im 16 2437102,3| OTIMISTA
Im16 2668677,5| PROVAVEL Im 05 2459413,8| OTIMISTA
Im13 2693449 PROVAVEL Im 12 2487679,3 ALTA
Im12 2705354 OTIMISTA Im 11 2487809,8 ALTA
Im11 2705435 OTIMISTA Im 06 2493077,8 ALTA
Im02 2711797,8| OTIMISTA Im 19 2494525 ALTA
Im06 2717900| OTIMISTA 7/20 Im 18 2496979 ALTA 8/20
Im19 2729754,8| OTIMISTA Im 13 2498286,8 ALTA
Im09 2732238,5| OTIMISTA Im 09 2519666,3 ALTA
Im18 2736997,8| OTIMISTA Im 02 2545778,8 ALTA
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4.10 Analise de sensibilidade

A identificacdo da imagem representativa do modelo sedimentar provavel, completa a
relacdo de parametros necessdrios para definicio do caso-base, a partir do qual € realizada a
analise de sensibilidade. Adicionalmente as incertezas dos modelo estrutural, sedimentar e da
permeabilidade relativa, serdo considerados como parametros incertos a permeabilidade vertical e
a atuacdo de um aqiiifero. Admite-se que estas cinco varidveis sejam as mais criticas para o

presente modelo. Para a permeabilidade vertical (k.), assumiremos que estes valores estejam
situados no intervalo 0,1k, <k <03k,. Assim como k,, k_ poderia ter sido simulado

estocasticamente, caso houvesse dados disponiveis. Devido a indisponibilidade destes, foi
assumida a referida relacdo aproximada. As incertezas relativas as dimensdes do aqiiifero foram

expressas através de trés valores de raio efetivo de um agqiiifero analitico.

Poderiam ter sido incluidas diversas outras varidveis para a andlise de sensibilidade, num
exercicio intermindvel de ado¢ao de hipédteses. Os resultados de tal andlise, por serem especificos
para cada modelo de reservatério e estratégia de producdo, nio poderiam de modo algum ser
generalizados. Por este motivo, assumiremos que, para o caso especifico estudado nesse trabalho,
as outras varidveis tém menor impacto na producdo e concentraremos a andlise com respeito

apenas aos cinco parametros mencionados no primeiro paragrafo.

Variando-se um parametro por vez no caso-base da estratégia 1, foram obtidos os perfis de
vazio de 6leo e produgio acumulada de 6leo apresentados nas Figuras 4.29 e 4.30. E interessante
observar que a maior variabilidade (incerteza) da vazao de 6leo nos primeiros anos (Figura 4.29)
pode sugerir a adocdo de critérios econdmicos, como o valor presente liquido, para fungdo-
objetivo, ao invés de Np. Grandes variacdes de vazao nos primeiros anos de produ¢do produzem
maior impacto no cdlculo do valor presente liquido. Entretanto, por questdo de simplicidade, sera

considerada apenas a fun¢ao objetivo Np.
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Impacto das variaveis na vazao de oleo
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Figura 4.29: Pertfis de Q, (t), variando parametros incertos.
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Figura 4.30: Perfis de Np(t), variando parametros incertos.
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Os graficos semelhantes ao tipo “tornado” foram plotados em termos de desvios relativos

ao caso-base e normalizados, adotando a produc@o acumulada de 6leo como funcdo-objetivo, para

3 tempos distintos da estratégia 1 (Figuras 4.31 a 4.33).

indice de afastamento (3 anos)
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Figura 4.31: Andlise de sensibilidade, para 3 anos de producdo (estratégia 1).

indice de afastamento (7 anos)
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Figura 4.32: Andlise de sensibilidade, para 7 anos de producao (estratégia 1)
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indice de afastamento (10 anos)
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Figura 4.33: Andlise de sensibilidade, para 10 anos de produgao (estratégia 1).

A classificacdo observada na Figura 4.33 coloca a permeabilidade relativa, o modelo
estrutural e o modelo sedimentar (heterogeneidades) como parametros mais criticos, entre os

cinco considerados.

Comparando Figuras 4.31 a 4.33, observa-se a inversao da sensibilidade de Np aos modelos
estrutural e sedimentar ao longo do tempo. A producdo acumulada de 6leo apresentou maior grau
de sensibilidade a curto prazo com relacdo ao modelo sedimentar do que com o modelo
estrutural. As heterogeneidades tendem a perder a importancia relativa ao longo do tempo, pois
todo o 6leo mével tende a ser produzido caso a injecdo de dgua seja efetuada por um tempo

indefinido.

A Figura 4.33 mostra o impacto comparativamente desprezivel do aqiiifero e da
permeabilidade vertical, para a estratégia 1. Diante de tal resultado ndo se justificaria considerar

mais do que as trés primeiras varidveis para inclusao na arvore de decisdo.

A Figura 4.34 apresenta o resultado da andlise de sensibilidade para a estratégia 2, em que

se verifica a validade da mesma observacdo quanto ao nimero de varidveis a serem consideradas.
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indice de afastamento (10 anos)
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Figura 4.34: Andlise de sensibilidade, para 10 anos de produgao (estratégia 2).

4.11 Arvore de Decisio

As Tabelas 4.3 e 4.4 reproduzem a classificacdo das varidveis segundo as andlises de
sensibilidades realizadas para cada uma das estratégias, apresentando as probabilidades estimadas

para cada um de seus niveis. O Apéndice B ilustra o arquivo de entrada do médulo de anélise de

risco para a estratégia 1, considerando-se apenas as trés primeiras varidveis.
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Tabela 4.3: Probabilidades estimadas para cada nivel das varidveis da estratégia 1.

VARIAVEL Pessimista | Provavel Otimista
Permeabilidade relativa 25% 50% 25%
Modelo estrutural 18% 54% 28%
Modelo sedimentar 25% 40% 35%
Aqiiifero 25% 50% 25%
Permeabilidade vertical 25% 50% 25%

Tabela 4.4: Probabilidades estimadas para cada nivel das varidveis da estratégia 2.

VARIAVEL Pessimista | Provavel Otimista
Permeabilidade relativa 25% 50% 25%
Modelo estrutural 18% 54% 28%
Modelo sedimentar 20% 40% 40%
Aqiiifero 25% 50% 25%
Permeabilidade vertical 25% 50% 25%
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4.12 Processamento dos Resultados

O processamento dos resultados consiste na estimativa, por interpolacdo linear, dos valores
do pardmetro de producdo simulado com probabilidades acumuladas de ocorréncia de 10, 50 e
90%. Por exemplo, na Figura 4.35 o valor P10 (23300 x 10° m?) para t = 10 anos, fornece o valor

estimado cuja probabilidade de que venha a ser superado € de 10%. O valor esperado é definido

por:
VE[Np(1)]=Y. B Np 1) (4.4

O valor esperado representa o perfil médio, enquanto o perfil P50 representa o perfil de
medianas. Estes valores sdo diferentes nos casos em que a fun¢do distribui¢do de probabilidade

para aquele parametro apresente assimetria.

Os perfis probabilisticos de Np, processados para ambas as estratégias, sdo apresentados nas

Figuras 4.35 e 4.36.

Perfis Probabilisticos de Np (Estratégia 1)
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Figura 4.35: Perfis probabilisticos de Np, para a estratégia 1.
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Perfis Probabilisticos de Np (Estratégia 2)
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Figura 4.35: Perfis probabilisticos de Np, para a estratégia 2.

Os resultados mostram uma expectativa de produ¢do mais promissora para a estratégia 1,
considerando-se o valor esperado de NP para 10 anos de producgdo. Entretanto, esta estratégia
apresenta incertezas maiores para o parametro simulado, como pode ser observado comparandose

as respectivas amplitudes P;y-Pqy.

O perfis probabilisticos das vazdes de dgua ou gés (ou suas acumuladas) ndao devem ser
processados utilizando valores observados de RAO e RGO (observacdo vélida para campos em
producdo), pois isto poderia causar o cruzamento de perfis probabilisticos (Jensen, 1998). Para

cada um desses parametros, todo o processo deve ser repetido.

4.13 Esfor¢co Computacional e Humano

A metodologia abordada € simples, porém esta caracteristica ndo deve ser entendida como
pouco trabalhosa. A modelagem do modelo sedimentar ndo demanda um esfor¢co computacional

intenso, embora um tempo consideravel de horas-homem seja geralmente necessdrio na fase de
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coleta e organizacdo dos dados e anélise. O tempo dispendido no processo de mudanca de escala
das realizacdes do modelo sedimentar dependerd, basicamente, do método adotado e, no caso de
serem utilizadas férmulas simples, ndo € tao critico. As simula¢des de escoamento, por sua vez,
podem incorrer em tempos de processamento considerdveis, dependendo do modelo de
reservatorio. Além das simulagdes definidas pela arvore de decisdo, devem ser consideradas
aquelas realizadas na etapa de andlise de sensibilidade: duas para cada varidvel analisada. O
numero total de simulagdes de escoamento pode variar consideravelmente, em fun¢cdo do nimero
de varidveis e niveis adotados na drvore de decisdo. Neste ponto, fica clara a importancia do
processamento paralelo para a viabilizacdo desta metodologia, ou qualquer outra que implique em

simulacdes de escoamento.

Lia et al. (1997) mostraram em um excelente trabalho que a automacdo dos processos
envolvidos € possivel, reduzindo consideravelmente o tempo de processamento. Entretanto, como
jé foi comentado, um programa comercial com as caracteristicas apresentadas no referido trabalho

trabalho ainda nao esta disponivel.
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Capitulo 5

Analise dos resultados

O objetivo deste trabalho ndo € realizar uma andlise de incertezas para um reservatorio
especifico, como o utilizado no capitulo anterior, mas pesquisar o tema e desenvolver uma
metodologia de analise do impacto de incertezas no desenvolvimento de campos de petroleo.
Entretanto, alguns comentérios devem ser feitos sobre os resultados da metodologia aplicada ao

modelo escolhido.

Uma questdo a ser destacada € que a metodologia utilizada pode ser muito importante para
o estudo de projetos em que se queira incluir o impacto das heterogeneidades de reservatorio,

entre outras variaveis.

O modelo geoldgico utilizado na presente dissertacdo se mostrou pouco adequado para este
estudo. Apds a andlise dos resultados, pode-se concluir que isso se deve principalmente a
auséncia de grandes heterogeneidades, incertezas relativamente pequenas assumidas para o
modelo estrutural (com reflexo nas incertezas de VOOIS) e pelo grande impacto de apenas uma
varidvel (permeabilidade relativa). Face ao quase total controle do desempenho do reservatorio
pelo modelo de incerteza da pseudofuncdo de permeabilidade relativa, chegou a ser testado um
segundo modelo. Os resultados foram semelhantes e ndo foram apresentados para ndo se incorrer

em redundincia.
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A anélise do ordenamento (ranking) das imagens do modelo sedimentar nas Figuras 4.24 a
4.26 mostra que podem ocorrer mudangas no mesmo ao longo do tempo. Cerca de 85% das
realizagdes permaneceram dentro das categorias iniciais (baixa, média e alta) durante o periodo
de producdo da estratégia 1. E possivel que um modelo de reservatério mais heterogéneo e/ou
uma estratégia de explotacdao diferente possa apresentar mudangas de classificacdo bem mais
acentuadas ao longo do tempo. A hipétese de preservacdo da classificagdo das realizacdes do
modelo sedimentar, face a estes resultados, pode ndo se mostrar aceitdvel. Como conseqiiéncia, a
identificacdo de apenas trés realizacdes deste modelo pode levar a resultados pouco confidveis,
caso as heterogeneidades venham a ser identificadas como criticas na etapa de andlise de
sensibilidade. Neste caso, a op¢do € incluir um nimero maior de realiza¢cdes, aumentando o
numero de niveis referentes a este modelo na arvore de decisdo. O nimero adequado de niveis
seria, entdo, definido de modo a compatibilizar a confiabilidade requerida para a estimativa e as

restri¢des existentes quanto a capacidade computacional e ao tempo disponivel.

A identificacdo das heterogeneidades do reservatério como uma das principais fontes de
incertezas na previsdo de produgdo reforca a necessidade do envolvimento da simulacdo de
escoamento no processo de avaliacdo de projetos em campos de petréleo. Somente através da
simulacdo de escoamento, o impacto das heterogeneidades de reservatdrios nas diferentes

estratégias pode ser avaliado de modo confidvel.

A adog¢do de um modelo deterministico, com parametros médios e reservatério homogéneo,
pode originar perfis de produ¢do ndo incluidos pelo envelope de perfis probabilisticos,
principalmente nos primeiros anos de produgdo, quando as heterogeneidades do reservatério
podem apresentar grande influéncia nas vazdes iniciais. As Figuras 4.35 € 4.36 mostram que as
diferencas entre as previsdes simuladas com o modelo homogéneo e o valor esperado de
simulagdes de modelos estocasticos podem ser acentuadas com a adocao de diferentes estratégias

de explotacao.

As incertezas decorrentes das heterogeneidades petrofisicas (permeabilidades absolutas)

tendem a ser menos impactantes a longo prazo, como mostram os resultados da andlise de
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sensibilidade da estratégia 1 (Figuras 4.31 a 4.33). Entretanto, no presente trabalho nao foram
incluidas heterogeneidades estruturais (falhas e fraturas). A capacidade de selo de zonas de falhas

é reconhecidamente a fonte de incertezas mais critica (Lia et al., 1997).

Na Figura 5.1 sdo apresentados todos os perfis simulados (estratégia 1) onde podem ser
identificadas trés familias de curvas controladas pelos trés modelos de permeabilidade relativa. A
adocdo de niveis ou valores centrais das classes pessimista, provavel e otimista, pode criar um
efeito de concentragdo dos perfis de desempenho em grupos de curvas controladas pelas varidveis
mais criticas. Essa concentra¢do corresponderia a uma funcdo de distribui¢do de probabilidade
multi-modal daquele pardmetro ao longo do tempo, imposta pela selecdo de apenas trés valores
(no caso de se optar por um modelo de arvore de decisdo com apenas 3 niveis para a varidvel
mais critica) de uma funcdo de distribuicdo de probabilidades continua. Distribui¢cdes multi-

modais para perfis de producdo nao t€m validade em casos reais.

H4 duas possibilidades para minimizar contornar o problema descrito no paragrafo anterior:

I- A discretizacdo da fun¢do de distribuicdo de probabilidades das varidveis mais criticas
em um maior nimero de niveis. Entretranto tal solu¢cdo implica em um aumento do nimero total
de simulacdes. Este procedimento € mais consistente, porém sua implementa¢do deve ser avaliada
em func¢do das possiveis limitagdes de tempo ja citadas. Devemos lembrar que o nimero total de
simulagdes definido pela drvore de decisdo corresponde a multiplicagdo dos ndmeros de niveis

atribuidos a cada uma das variaveis consideradas.

2- A conversdao aproximada destes perfis probabilisticos em distribuicdes triangulares
estimadas a partir dos valores Py, Psy e P9y, para cada tempo. Para fins de estimativas, quando

existem tantas incertezas envolvidas, esta simplificagdo pode ser julgada razoavel.

Se o objetivo da andlise for prever os valores limites de vazOes para fins de
dimensionamento de facilidades, as informagdes fornecidas pelos perfis das Figuras 4.34 e 4.35
podem ser consideradas satisfatérias. Entretanto, se o objetivo do estudo for a avaliagdo de riscos

econdmicos, conforme citado no Capitulo 1, a simulacio Monte Carlo destes perfis carece de
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fundamento, pois o perfil de probabilidades acumuladas para cada tempo apresenta distorcoes

causadas pelos motivos expostos.

Efeito de Concentragéao de Perfis de Producao

3500

CURVAS CONTROLADAS PELA
PFRM. REL. OTIMISTA

3000

CURVAS CONTROLADAS PELA
PFTRM. REL. PROVAVEL

2500

CURVAS CONTROLADAS PELA
PERM. REL. PESSIMISTA

2000

© e

Npx 10 3

1500

1000 1

500 T

T T T T T
0 2 4 6 8 10 12

t (anos)

Figura 5.1: Efeito de concentragdo de perfis. Cada grupo de curvas é controlado pela variavel

mais sensivel (permeabilidade relativa).

Uma questao freqiiente em aplicacdes de estatistica € a importancia e a credibilidade de
avaliagdes subjetivas. A auséncia ou insuficiéncia de informac¢des nos forca a utilizar critérios
subjetivos para estimar distribui¢des dos mais variados parametros. No presente trabalho, a
variabilidade do parametro mais critico (pseudofuncdo da permeabilidade relativa) foi estimada
deste modo. Carece de consisténcia estimar limites e probabilidade de ocorréncia de uma fungao
dependente da posi¢cdo e da estratégia de explotacdo, bem como adotar tal modelo para todo um
campo, independentemente da estratégia assumida. Trata-se de uma entre tantas simplificacoes

assumidas de modo a viabilizar este tipo de estudo.

Estimativas subjetivas sdo perfeitamente aceitdveis, no caso de existirem dados
insuficientes para a aplicacdo da estatistica objetiva, desde que sejam feitas por profissionais com

conhecimento e experiéncia nas areas correlatas. Por esta razdo, advoga-se que a andlise de
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incertezas na previsao de producdo deve ter o suporte de um time multi-disciplinar e o registro
das hipéteses e simplificacOes assumidas. O continuo acompanhamento dos resultados permitirdo

avaliar a validade destas simplificacdes para futuras referéncias.

Como foi visto, um estudo consistente de incertezas na previsao de parametros de producao
implica em um numero considerdvel de simulacdes de escoamento. Em virtude do tempo
requerido para estas simulagdes, a viabilizacdo deste tipo de andlise requer uma razoavel

capacidade computacional instalada e utiliza¢do dos recursos do processamento paralelo.
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Capitulo 6

Conclusdes e Recomendagdes

A presente dissertacdo abordou uma metodologia que permite estimar perfis probabilisticos
de parametros de desempenho de reservatdrios (vazdes, produgdes acumuladas, etc.) para fins de
analise de risco de projetos. Foi utilizada a arvore de decisdo para compor modelos completos de
reservatorio e definir suas probabilidades de ocorréncia. Estas probabilidades sdo calculadas a

partir da estimativa de probabilidades condicionais dos parametros incertos envolvidos.

6.1 Conclusdes

A metodologia apresentada € um aprimoramento da aplicacdo da arvore de decisdo na
estimativa de perfis probabilisticos, pois inclui entre as possiveis varidveis, diferentes
interpretacdes do modelo estrutural e vérias realiza¢des provenientes de simulacdes estocdsticas

do modelo sedimentar.

As heterogeneidades do reservatdrio ndo devem ser negligenciadas (através da adocdo de
um modelo de reservatério homogéneo), especialmente para andlises de curto prazo. E possivel
que as heterogeneidades se revelem pouco criticas diante da influéncia de outros parametros
incertos. Entretanto, € importante que isto seja confirmado através de uma anélise criteriosa de

sensibilidade, pois a ado¢do de um modelo de reservatério homogéneo e parametros médios
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(modelo deterministico) pode levar a perfis de produc@o ndo totalmente incluidos pelo envelope

de perfis probabilisticos.

No modelo de reservatério utilizado, verificou-se que a adocao de diferentes estratégias de
explotacdo podem acentuar as diferencas entre as previsdes simuladas com o modelo

deterministico e o valor esperado de simulacdes de modelos estocdsticos.

O modelo de reservatorio adotado na presente dissertagdo mostrou ser pouco adequado para
o estudo de incertezas por apresentar relativamente poucas heterogeneidades, auséncia de falhas e

por ter sido assumida pequena incerteza do modelo estrutural.

A aplicagdo da drvore de decisdo para estimar perfis probabilisticos pode resultar em curvas
que correspondem a distribui¢cdes de probabilidades multi-modais. Pelo menos duas solucdes
praticas podem ser consideradas para contornar este problema: (1) aumentar o nimero de niveis
da arvore de decisdo relativo aos parametros mais criticos e (2) aproximar estes perfis a

distribuicdes triangulares para cada periodo, com base nas estimativas obtidas de P, Psg € Pop.

A metodologia abordada permite produzir bons resultados em termos de estimativas de
perfis probabilisticos de desempenho de reservatérios e conta com as vantagens de propiciar
flexibilidade de inclusdo de intimeros parametros incertos e facilidade de implementacdo. A
confiabilidade destes perfis dependera da validade das estimativas de fun¢des de distribuicao de
probabilidades (histogramas) das varidveis envolvidas e do nivel de discretizacdo dessas funcoes

(nimero de niveis de cada variavel).

O numero de niveis para cada varidvel, assim como o nimero de varidveis incluidas na
arvore de decisdo, devera ser definido de forma a compatibilizar a confiabilidade requerida com
as limitacdes de tempo e recursos computacionais. Neste ponto, a paralelizacdo de simuladores
tem um papel fundamental, na medida em que possibilita uma reduc@o considerdvel do tempo de

processamento.
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A estimativa dos perfis probabilisticos de parametros de produ¢do envolve vdrias dreas de
conhecimentos especificos (interpretacdo, caracterizagdo, producdo, etc.). Trata-se, portanto, de
um trabalho que requer a interacdo e avaliacdo de especialistas das dreas envolvidas, através da

formacao de grupos multi-disciplinares e continuo acompanhamento dos resultados.

6.2 Recomendacoes

As estimativas de parametros de modelagem geoldgica representam uma parcela importante
do espaco de incertezas a ser amostrado, que ndo foram abordadas no presente trabalho. E
recomenddvel que a estimativa de perfis probabilisticos de desempenho de reservatérios inclua
imagens do modelo sedimentar geradas a partir de diferentes conjuntos parametros de modelagem
(ex.: propor¢ao de ficies), que levem em consideracdo as incertezas nas estimativas destes

parametros.

A adoc@o de trés interpretagdes do modelo estrutural e a estimativa de suas probabilidades
de ocorréncia pode ser um ponto de partida no processo de estimativa de incertezas de previsoes
de producdo. Entretanto, a subjetividade implicita nesta abordagem deixa a desejar, face a
crescente aplicacdo da simulag@o estocdstica do modelo estrutural para estimativas de incertezas
de VHOIS e, mais recentemente, para estimativa de perfis probabilisticos de produgdo. Futuros
trabalhos deveriam incorporar simulagdes estocasticas daquele modelo no processo de estimativa

destes perfis.

O enfoque do presente trabalho limitou-se a estimativa de perfis probabilisticos, para
aplicacdo em andlise de risco de projetos. Nao foi dada qualquer énfase sobre a andlise
econdmica de projetos devido a limitacdo de tempo. Em futuros trabalhos, seria elucidativo
incluir a andlise do impacto destas estimativas no processo de decisdo, envolvendo diferentes

projetos e simulacdo da aplicacdo destes perfis para comparacdes de riscos econdmicos.
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Apéndice A

O presente apéndice foi transcrito do trabalho de Floris e Peersmann (1998), para o célculo

dos mapas de saturacdo média. O ponto de partida € o equilibrio capilar-gravitacional
Ap gh(S,)=0 cos6 F(¢,k, NG)J(S,) (1)

Aqui, Ap ¢ a diferenca de densidades entre os fluidos do reservatodrio, g € a aceleracdo da

gravidade, & € altura acima do contato entre fluidos, o € a tensdo superficial, 6 é o angulo de

contato, F'é uma funcio arbitrdria da porosidade ¢, permeabilidade k e a razdo net-to-gross, NG.;

e, finalmente, J € a fungdo J-Leverett. Uma escolha tipica para /' é % .

O objetivo é calcular a saturacdo média de d4gua em uma camada com localizagdo x-y

arbitraria:

h
1 topo
Wmédio ﬁh hl:!:% W( ) ( )

onde Ah=h, -h Assumimos que a porosidade, permeabilidade e a razdo net-fo-gross sao

base *

funcdo apenas das coordenadas areais, e ndo da altura dentro da camada. Entdao, F' pode ser

considerada constante na integragcdo. Por conveniéncia de notacdo, considere:

=29 ko, kNG 3)
Apg
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que, como ja mencionado, é constante na integracdo. Logo, a Equacdo 2 pode ser reescrita

usando (1) e (3) como

h /a

a topo/a h h o hlopﬂ
S, =— S,|—d—|=— |[S,()d] 4
e Ah J M/( ) ( ) Ah J M( ) ( )

hba:z /o hbusc /o

onde a varidvel de integracdo s foi substituida por J. Denotanto a primitiva de S, (J) como

IntS, (J), finalmente obtemos

h
Sw ) :i[]ntSM (ﬂ)— IntSw (hbtlse jw (5)
médio Ah 8 —a /

Quando a funcdo J-Leverett ¢ dada como uma férmula que pode ser invertida e integrada, a
Equacdo (5) pode ser avaliada analiticamente. No entanto, geralmente, a funcio J-Leverett €
gerada em forma tabular a partir de uma tabela de pressao capilar. A Figura A.1 mostra os passos

para o calculo de InfS, (J). A Figura A.1.A mostra a funcdo J-Leverett como uma fungdo de S, .
Primeiramente, os eixos devem ser invertidos para obter S, (J) (Figura A.1.A). Posteriormente,
esta fungdo deve ser integrada. Definamos /ntS,,(0) =0. Entdo, usando um esquema arbitrario de
intergracdo, a funcdo S, € integrada de 0 a J (Figura A.1.C). A Figura A.1.b pode ser extrapolada

para a esquerda com uma saturagdo igual a um, e para a direita com uma saturacdo igual a

saturacdo de dgua conata, S,.. Isto implica em que IntS, (J) pode ser extrapolada para a
esquerda com a funcdo linear J e para a direita com a func¢do linear S, (J) (setas na Figura

A.1.C). Através destas extrapolacdes lineares, o cédlculo da saturacdo média de 4gua torna-se
independente da localizagdo exata da camada com relacdo aos contatos entre fluidos ou

saturacoes residual/conata.
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Considere o exemplo baseado nos dados da Tabela A.1. Usando estes dados na Equagao 3

com a relagdo padrao F = % , temos o = 10. Logo, para uma camada com um topo /,,, = 20 m

acima do contato oleo-dgua e base /45 = 10 m acima do contato 6leo-agua, a Equagdo 5 fornece:

S Vmidio IntSW (2) - Ilfltsw (1) =1,3-0,8=0,5 (6)

W

7z

A seguir, consideramos um caso onde a zona de transi¢do € inteiramente contida na
camada. Para /,,,, = 50 m acima do contato e /., = -10 m abaixo do contato, a saturacdo média

de 4gua é dada por:

Sy =1 (IntS, (5)-IntS (1)) _21-CDH

Wimédio g

=0,52 (7)

A aplicagdo do método em um modelo 3D € direto, usando os topos e as bases da malha na

Equacdo 5 ao invés dos topos e bases.

Tabela A.1: Dados usados para o exemplo de cdlculo de satura¢io

P, =0,02 N/m Ap =200 kg/m’
¢ =02 2 =10 m/s?
k=200 mD S, =02
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Figura A.1: Constru¢do da curva integrada S,—J: A) curva J(S,)original, B) curva
S, (J)refletida, C) curva IntS, (J), obtida através de integracdo trapezoidal; as

setas indicam a extrapolacdo da curva fora da faixa inicial da curva J (apud Floris

e Peersmann, 1998)
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Apéndice B

Este ¢ um exemplo do arquivo de entrada do médulo de andlise de incertezas. Sdo definidos
pelo usudrio: as maquinas disponiveis para simulagdao (HOST), o nimero permitido de arquivos
de saida que podem permanecer em disco (LIMITESIM), os percentis desejados (QUANTIS), os
parametros desejados (PROPRIEDADES), e os nomes dos arquivos correspondentes aos
comandos “INCLUDE” inseridos no arquivos-base (sempre definido pela letra “A”). As varidveis
sdo definidas a partir da letra “B”. As varidveis “B”, “C”, etc., sdo declaradas nos arquivos base

através do comando “INCLUDE”.

O programa remove os arquivos de saida apds serem concluidos o nimero de simulacdes
declarado pelo cartdo “LIMITESIM”. Antes de serem removidos, os parametros discriminados
pelo cartdao “PROPRIEDADES” sdo transferidos para arquivos-resumo da forma como aparecem
nos arquivos .OUT. Desta forma, ndo sdo lidas as unidades destes parametros e os valores dos
arquivos-resumo devem ser corrigidos. Por exemplo, Np deve ser multiplicado por 10° e Gp deve

ser multiplicado por 10°.
Arquivo-exemplo
*HOST becks spaten brahma skol tuborg (relagdo de estacdes disponiveis para simulagdo)

*LIMITESIM 14 (ntimero de arquivos de saida que podem ser acumulados antes de serem

removidos)
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*QUANTIS 510509095 (Percentis desejados)
*PROPRIEDADES Qo Qg Qw Np Gp Wp FRSTO (Parametros sendo avaliados)

*VARIAVEIS
Al baseA.dat
B1 krpes.dat

B2 krmp.dat

B3 krotim.dat
C1 estrutpes.dat
C2 estrutmp.dat
C3 estrutotim.dat
D1 upa08.imex
D2 upa0l.imex
D3 upa06.imex

*ARVORE
R -> {(Al, 1.0)}

(arquivo-base contendo a estratégia de explotacdo)

(arquivo ¢/ modelo de permeabilidade relativa pessimista)

(idem p/ permeabilidade relativa provavel)

(idem p/ permeabilidade relativa otimista)

(arquivo c/ declaragdo de blocos nulos, definindo a estrutura pessimista)
(idem p/ estrutura provavel)

(idem p/ estrutura otimista)

(arquivo do modelo sedimentar pessimista)

(idem p/ modelo sedimentar provavel)

(idem p/ modelo sedimentar otimista)

Al -> {(B1, 0.25); (B2, 0.50); (B3, 0.25)}
B1 -> {(CI, 0.18); (C2, 0.54); (C3, 0.28)}
B2 -> {(C1, 0.18); (C2, 0.54); (C3, 0.28)}
B3 -> {(C1, 0.18); (C2, 0.54); (C3, 0.28)}
C1-> {(D1, 0.25); (D2, 0.40); (D3, 0.35)}
C2 -> {(D1, 0.25); (D2, 0.40); (D3, 0.35)}
C3 > {(D1, 0.25); (D2, 0.40); (D3, 0.35)}

D1->0
D2->0
D3->0
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