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RESUMO

DISSERTACAO DE MESTRADO

Marcelo Lopes de Oliveira

A analise dos diversos algoritmos de krigagem ¢ simulagdo estocastica possibilitou o
entendimento do potencial e das limitagSes das ferramentas geoestatisticas na modelagem de
reservatorios. Esses algoritmos diferem em suas hipéteses basicas, faixa de aplicagdo, complexidade
e eficiéncia computacional. Portanto, cada técnica tem seu uso a depender da fase de
desenvolvimento do reservatorio, dos objetivos do estudo, dos atributos que estio sendo modelados
e, consequentemente, da quantidade e da qualidade dos dados disponiveis sobre o reservatorio:
dados sismicos, geoldgicos e de produgio.

Assim, diante da diversidade de situagbes encontradas na modelagem estocastica de
reservatorios, € imprescindivel o entendimento das caracteristicas das diferentes alternativas de
simulagdo estocastica disponiveis, para que se possa escolher a metodologia mais adequada ao
contexto que esta sendo analisado. Nesta dissertagdo foram analisados os principais algoritmos de
simulagdo estocastica e krigagem com o objetivo de facilitar a andlise do tema incerteza. E
importante ressaltar que as estimativas, simulages estocasticas e as conseqiientes avaliagSes de
incerteza sio dependentes do modelo adotado e de seus pardmetros.

Em relagdo as krigagens, foram construidos intervalos de incerteza a partir de krigagens
paramétricas, enfatizando as hipoOteses adotadas. Verificou-se também a influéncia do aumento do
numero de dados condicionantes e da representatividade dos mesmos na melhor definigio dos
semivariogramas e na obteng¢io de estimativas mais representativas.

Quanto a simulagfio estocastica, foram obtidas representagSes de incerteza como mapas de
quantis, de probabilidade, de dispersdo, etc. Foi implementado o algoritmo de simulagio campo de
probabilidade, sendo proposta uma alternativa especifica para distribuigdo multivariada gaussiana.

Enfim, a analise critica de topicos e problemas especificos sobre avaliagio de incertezas
evidenciam que muitos conceitos devem ser melhor entendidos, para possibilitar melhor utilizagdo
das ferramentas geoestatisticas e, consequentemente, melhor conhecimento de suas limitagdes.
Dentre os diversos topicos abordados, destacam-se: equiprobabilidade das realizagdes, flutua¢des
etgodicas, nimero de realizagdes necessarias para cobrir adequadamente o espago de incertezas, ete.
Para alguns destes problemas, a geoestatistica ndo tem uma solugio especifica.
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ABSTRACT

MASTER DISSERTATION
Marcelo Lopes de Oliveira

The analysis of several algorithms of kriging and stochastic simulation allowed the
understanding of potential and shortcomings of geostatistics tools for reservoir modeling. Those
algorithms differ in range of application, underlying assumptions, complexity of usage and computer
efficiency. However, each technique has its application, depending on the reservoir development
level, the purpose of the study, the modeled parameter, and consequently on the reservoir quality
data: seismic, geologic and production data.

Thus, depending on the diversity of the problems faced stochastic reservoir modeling, it is
of utmost importance the understanding of the characteristics related to the different algorithms of
stochastic simulation available, and the choosing of methodology better applied to the studied case.
In this dissertation, the most used algorithms of stochastic simulation and kriging were analyzed
within purpose of facilitating the analysis related to uncertainty. It is important to be aware that the
estimations, stochastic simulations and uncertainty evaluations are dependents on the adopted model
and its parameters.

Concerning the kriging, confidence intervals from parametric kriging were built with
emphasis on the adopted hypotheses. The influence of the increasing of number of the conditioning
data and its representativity were also verified to achieve an adequate semivariogram and consistent
estimation.

Uncertainty representations such as maps of spread, quantile maps, probability maps were
obtained. The algorithm of simulation p-field was implemented and a specific alternative for
multigaussian distributions was proposed.

At last, a critical analysis of specifics topics and problems related to uncertainty evaluation
show that many concepts need to be better understood to enable better application of the
geostatistics tools and, consequently, better knowledge of their shortcomings, such as realizations
equiprobability , ergodic fluctuations, number of realizations necessary for to adequately cover the
uncertainty space. For some problems, geostatistics does not have a specific solution.
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1. Introducio

Muitos e diversificados processos geologicos tais como sedimentagdo, erosdo,
migragdo, diagénese produzem complexas distribuigOes espaciais das propriedades do
reservatério. O desafio atual em caracterizacdo de reservatérios € combinar o maior nimero de
componentes relevantés das incertezas sobre as caracteristicas do reservatorio (volume de
hidrocarboneto in-place, falhas, continuidade das argilas e areias, tamanho de aqtifero,
permeabilidades relativas, etc) com intuito de obter uma distribuigdo de probabilidade da
performance de producio.

Mesmo com os grandes avangos em todas as areas que envolvem a estimativa de
performance de reservatorios petroliferos, muitas incertezas ainda persistem.

Muitos fatores contribuem para a incerteza na estimativa de performance ¢ do
volume de hidrocarboneto in-place (HCIP). Das quatro incertezas na figura 1.1, as que mais se

destacam sdo as referentes as etapas de caracterizacio do reservatorio ¢ mudanga de escala

(upscaling).
Quagiadzi dos Carmacterizagao de Reservatérios Upscaling Matemdtico Resultados
(v J-of[ e e} o (e
i _
o Estimativa
Andilse ¢ Modelo Ferramentas | deHCIP
legdo toa Geoldgl >
Dados Concelfual Geoestatisticas
‘ Previsio de
3 Stmutador Producio
Simulzcs de Fluxe F Histica

Estocastica

Estimativa
pei Probabliistica

do HGIP

Figura 1-1: Incertezas na caracterizagio e simulaciio de reservatérios.

A primeira etapa consiste no levantamento dos dados oriundos da geologia,
engenharia e geofisica. Constantes avangos tém possibilitado a obten¢3o de dados com melhor
qualidade e com menor incerteza, por exemplo: melhorias nas técnicas de perfilagem, na
execugdo e interpretacio de testes, utilizacio de sismica 3D, etc. Ressalta-se que mesmo nesta

fase, tém-se muitas incertezas, principalmente porque medidas sdo obtidas de forma indireta ¢



as condigbes de coleta e analise das amostras no representam convenientemente as condigSes
de subsuperficie.

Em seguida, comeca a etapa de caracterizagio de reservatorios propriamente dita.
S#o realizadas analises estatisticas dos dados, correlacBes rocha-perfil, definigio de
eletroficies e das unidades de fluxo. O segundo passo na caracterizagdio de reservatorios € a
construgdio de um modelo geoldgico conceitual quando sdo definidos os ambientes
deposicionais e diagenéticos e o arcabougo estrutural e estratigrafico da acumulac@o.

Todas as informag@es servirdo de base para a modelagem do reservatério no que diz
respeito & distribuigdo de ficies e de suas caracteristicas permoporosas. Procura-se extrapolar
caracteristicas petrofisicas para todas as regides do reservatdrio a partir das informagOes nos
pogos, dos levantamentos sismicos, dados de afloramentos, etc. A geoestatistica possibilita a
integragio de dados de diversos tipos, escalas, suportes e graus de confiabilidade. As
abordagens geoestatisticas sdo a krigagem e a simulagdo estocastica.

A krigagem envolve a obtengdo dos atributos em cada célula (bloco) do reservatorio
para a alimentago dos simuladores de fluxo ou obtengdio de mapas para calculo de volumes. E
obtida uma Unica realizac@o segundo o critério de minimizagdo da varidncia do erro. Os mapas
krigados capturam as grandes variaghes, mas sempre suavizam e ndo descrevem
realisticamente a variabilidade do fendmeno. Este comportamento pode ser crucial quando as
imagens krigadas sdo submetidas as simulages de fluxo.

Haldorsen e Damsleth (1993) reportaram que os projetos imiciais para campos
descobertos, avaliados e explotados no Mar do Norte do Reino Unido apresentaram alto
percentual de erros nas estimativas de custos, produgdo de Oleo e agua, etc. De uma forma
geral apresentaram grandes diferencas, principalmente pelo fato de que o breakthrough de
agua ter ocorrido muito mais cedo do que o previsto nos projetos. Os principais motivos
expostos por Haldorsen e Damsleth (1993) para estes resultados foram:

® Qualidade dos dados sismicos - disponibilidade apenas de sismica 2D resultando

em reduzido nimero de falhas e mapas estruturais incorretos;

e Modelos de simulagioc de fluxo com propriedades do reservatorio muito

homogéneas, com pouco detalhamento de heterogeneidades;

¢ Exagerada comunicagdo vertical e lateral nos modelos de simulagio.

A necessidade de modelar realisticamente heterogeneidades do reservatorio tem
levado a adogdo da abordagem estocastica. A abordagem estocastica envolve a determinacio
de inimeros modelos provaveis para o reservatorio sob estudo, em termos de distribuigdo de
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facies e de suas propriedades petrofisicas. HA duas classes de modelos estocasticos: os
discretos e os continuos. Os discretos foram desenvolvidos para descrever caracteristicas
geologicas de natureza discreta: posi¢io e dimensdes dos corpos de areia (por exemplo canal,
crevasses em um ambiente deposicional fluvial); distribuicio e tamanhos dos corpos de argila
suspensos no meio das areias; distribuicdo, orientacdo e comprimento de fraturas e falhas;
modelagem de facies, etc. Em todos esses casos, um ponto no espago pertence a apenas um
limitado nimero de classes, e 0 modelo estocastico controla como as classes interagem em
cada ponto.

J4 os modelos continuos foram desenvolvidos para descrever um fendmeno que varia
continuamente, por exemplo as propriedades da rocha tais como: porosidade, permeabilidade,
velocidades sismicas, etc.

Para o técnico que faz uso da simulagdo estocastica, as diferengas entre os diversos
algoritmos disponiveis e os efeitos nos resultados da modelagem necessitam ser melhor
entendidos para que possa utilizar o algoritmo adequado & situagfio que ele estiver analisando.
Cada algoritmo de simulagdo estocastica tem seu campo de aplicagio, ndo havendo o melhor
para qualquer situagio.

As avaliagGes de incertezas derivadas de analises geoestatisticas devem sempre ser
acompanhadas das condigGes (hipOteses) sob as quais os resultados foram obtidos. Deve-se
sempre ter em mente que a incerteza nfo estd apenas na variabilidade entre realizagdes a
modelos fixos e pardmetros fixos, mas também na validade do proprio modelo ou em seus
pardmetros. Um modelo por definicio é uma simplificacio ou uma aproximacio do
fendmeno real, e consequentemente niio pode representar na totalidade todos os seus
aspectos particulares.

A dissertagio estara limitada ao estudo das incertezas envolvidas na modelagem do
reservatoro com as ferramentas geoestatisticas.

E salutar que outras incertezas sejam introduzidas no processo de avaliagdo da
performance do reservatorio, destacando-se principalmente a etapa de mudanca de escala
(upscaling) que basicamente ¢ a transferéncia da malha geoestatistica refinada para uma malha
mais grosseira para simulagio de fluxo. Nesta etapa, grandes incertezas sfio introduzidas,
sendo que muitas vezes, detalhes das heterogeneidades modeladas na fase anterior, sdo
parcialmente perdidos. Outras incertezas sdo introduzidas quando da sele¢do das imagens a
serem submetidas a simulagio de fluxo. Tém-se também as incertezas devido as simplificacSes

envolvidas nos simuladores numéricos. Grandes progressos ja foram alcangados e varios

-
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modelos de simuladores foram desenvolvidos: black-oif, composicional, modelos térmicos, etc.
Uma das limitagGes em termos de simulagdo de fluxo ¢ a impossibilidade de utilizar modelos
com “bilhGes de blocos”, o que descartaria a necessidade da mudanga de escala.

Muitos trabathos tém sido realizados no sentido de identificar e reduzir as incertezas
nas vérias etapas da caracterizagio e simulagio de fluxo para previsio de comportamento.
Contudo, poucos trabalhos tém sido realizados no sentido de explicitar as incertezas

intrinsecas da modelagem geoestatistica.

1.1 Motivac¢do

Nos ultimos congressos de geoestatistica, foram apresentados trabalhos voltados para
analisar a capacidade da geoestatistica enquanto ferramenta de avaliagio do espago de
incerteza de um determinado atributo. Em especial, Srivastava (1997) fez uma analise critica
da geoestatistica, expondo os principais problemas que devem ser analisados pela comunidade
de geoestatisticos. Dentre estes problemas destacam-se: geoestatistica e as universidades,
softwares geoestatisticos, notagio geoestatistica, geoestatistica € quantificagdo de incertezas.

Em seu trabalho Srivastava (1997) reporta que ainda sdo poucas as universidades que
tém a disciplina geoestatistica a nivel de graduagdo e que deve se dar prioridade na formagio
de novos professores. O levantamento dos trabathos publicados nos Ultimos congressos sobre
geoestatistica e geologia quantitativa (tabela 1-1) representa um forte indicio de que, a nivel de
Brasil, esta questdo também deve ser relevante. Neste levantamento foi considerado apenas a
instituigdo ou universidade do primeiro autor, na época da publicagdo. Apesar do levantamento
incluir trabalhos de universidades, consultores e da indGstria, verifica-se claramente a
preponderdncia dos principais centros de referéncia em geoestatistica: Franga e Estados
Unidos. Até mesmo o destaque de outros paises como Portugal, Canadd e Noruega pode ser
observado. A nivel de industria de petroleo, alguns trabalhos de técnicos e geoestatisticos
brasileiros t8m sido publicados no SCRF, na Mathematical Geology e nos congressos
especificos da area.

Uma outra questfio levantada por Srivastava (1997) diz respeito aos softwares que,
segundo ele, apresentam bugs e algoritmos muito rigidos, dificeis de serem otimizados para
uma situagdo especifica. O autor também reporta que a notagio geoestatistica utilizada nas
publicagdes € bastante diversificada, o que dificulta o intercdmbio de idéias e disseminacio de

novos algoritmos.



Tabela 1-1: Trabalhos apresentados nos Congressos Internacionais de Geoestatistica por pais.

Pais Congresso 83 |Congresso 88  |Congresso 92 {Congresso 96 |Total
Franca 20 3z 18 16 85
LISA 27 14 19 20 80
Portugal 1 6 8 14 27
Canada g 2 8 6 25
Noruega - 1 4 16 21

Inglaterra 3 4 5 3 16
Africa do Sul 2 3 4 4 13
Australia 1 2 2 6 11

Espanha - 1 5 4 10
Holanda - 3 4 3 10
Brasil - 2 1 4 7

Qutros (15) 2 g 9 15 35
Total 85 79 85 111 340

A questdo central levantada por Srivastava (1997) diz respeito ao espago de
incertezas coberto pelos algoritmos de simulagiio estocastica. Alguns outros trabalhos de
Srivastava (1994) e de outros autores como por exemplo Journel (1994 e 1997) enfocam
topicos relativos a incertezas na modelagem estocastica, que muitas vezes sdo mal
compreendidos. A motivaglio foi basicamente fazer uma analise critica e uma reflexdo sobre
conceitos ¢ temas relativos a incertezas, quando da utilizagio da ferramenta geoestatistica na
modelagem de reservatorios. Sera dado um enfoque as aplicagGes da area de petroleo, porém
muitas das questes abordadas so extensiveis a outros campos de aplicagio.

As questdes levantadas por Srivastava (1997) devem ser motivo de reflexdo por parte

da comunidade de geoestatisticos.

1.2 Objetivos da Dissertacio

Assim, o objetivo primordial desta dissertagdo € fazer uma reflexfio e analise critica,
esclarecendo concettos relativos as incertezas na modelagem geoestatistica. Serdo utilizados
exemplos praticos e alguns disponiveis na literatura. Um objetivo secundario € revisar os
principais métodos de estimativa (krigagem) e de simulagdo estocastica com énfase na
avaliagdo de incertezas. Para as principais metodologias serdo feitos breves resumos para que a
discussfo sobre incerteza se torne facilitada.

Algumas das questdes abordadas ndo tém uma solugdo, como por exemplo o numero
de simulagdes estocasticas necessarias para cobrir adequadamente o espago de incertezas.

Este, dentre outros conceitos, serdo abordados de forma a elucida-los.



1.3 Organizacdo da Dissertacdo

Trata-se de uma dissertacdo baseada em uma extensa revisdo bibliografica, acrescida
de reflexfio e analise critica, expondo as questdes relevantes em termos de incertezas
envolvidas na utilizagBo da geoestatistica como ferramenta auxiliar na caracterizaciio de
reservatorios.

O capitulo 2 apresenta um conjunto de termos e conceitos envolvidos na modelagem
estocastica de reservatorios que dada a importincia dos mesmos no escopo do trabalho optou-
se por constituir um capitulo em separado no inicio da dissertagdo.

No capitulo 3, sdo apresentados os principais tipos de krigagem. Serdo abordadas as
metodologias que possibilitam a utilizagdo de dados qualitativos € a evolugBo das propostas
que enfocam a questdo da ocorréncia dos ponderadores negativos.

No capitulo 4, sdo apresentadas as principais incertezas envolvidas na krigagem. Séo
analisados a influéncia do nimero de dados condicionantes e do viés na amostragem na
obtencdo da estimativa. Foram comparadas duas abordagens para geragdo de intervalos de
incerteza a partir das krigagens parameétricas: a tradicional {distribui¢io multivariada gaussiana
dos erros de estimativa) e a metodologia proposta por Roth e Armstrong (1995).

O capitulo 5 compreende uma revisio bibliografica sobre os principais métodos de
simulagdo estocastica.

No capitulo 6, sdo apresentadas maneiras de visualizagdo de incerteza referentes a
simulagdo de variaveis aditivas (porosidade, volume poroso, etc). Foi implementado o
algoritmo de simulagdo campo de probabilidade. Serdo também abordados temas relacionados
a incerteza, tais como: flutuagbes ergodicas e infegral range, equiprobabilidade das
realizagOes, incertezas nos pardmetros e no modelo, etc.

No capitulo 7 estdo as principais conclusdes.



2. Terminologia

A utilizag3o da geoestatistica como ferramenta de modelagem de reservatorios tem
colocado uma porgio de conceitos nem sempre bem entendidos pelos usuérios finais. Os
termos descritos a seguir fazem parte de um trabalho maior realizado em paralelo a preparagdo
da dissertacdo. Este tfabalho denominado Glossario Geoestatistico Basico {Oliveira, Remacre,

1997) esta em fase final de elaboragdo.

2.1 Incerteza e Erro

Em sentido lato, erro € a diferenga entre um valor medido ou calculado e o valor
correto. Contudo erro em problemas de modelagem estocastica ndo pode ter esta abordagem.
Na realidade, quando sfio usados modelos para obter estimativas nfio se conhece o valor real,
mas apenas valores potenciais para o atributo. Sem uma possibilidade de determinago do erro
nestas circunstincias, pode-se introduzir o termo que € definitivamente melhor - incerteza.

Incerteza é o conceito ou condi¢io de estar em divida sobre um valor. Note que na
defini¢do de incerteza ndo ha julgamento da exatiddo e precisio de um dado valor. Erro, como
usado em modelagem matematica, poderia ser definido como um desvio de um resultado de
algum valor considerado o valor real para aquele lugar, tempo e sob aquelas condigGes.

O conhecimento incompleto do fenémeno e a falha na inclusdo de todos os fatores
pertinentes que influenciam a variavel de interesse resultam necessariamente em incertezas. As

ferramentas geoestatisticas sio usadas com o objetivo de delimitar estas incertezas.

2.2 Precisiio e Acurdcia

Na literatura técnica, as vezes, os termos precisio e acuracia sdo usados com o
mesmo significado. Porém, alguns geoestatisticos evidenciam a diferenca entre os dois termos.
Técnicas geoestatisticas sdo usadas para construir modelos probabilisticos de incerteza sobre
valores verdadeiros ndo conhecidos. A qualidade desses modelos probabilisticos pode dar as

medidas relativas aos conceitos de precisdo e acuracia.



A 1déia basica da geoestatistica é modelar a incerteza a respeito de um valor
desconhecido de z sobre uma variavel aleatoria (VA) Z caracterizada por uma especifica
distribuigdo de probabilidade. O valor desconhecido pode ser um parmetro global tal como o
fator de recuperacdo, o tempo de dreakthrough, ou um atributo local tal como a porosidade e
a permeabilidade em uma determinada regifio ou posigio do reservatdrio.

Uma distribuic3o ¢ dita acurada se dado algum intervalo de probabilidade, ela contém
a resposta verdadeira. Por exemplo Deutsch e Journel (1992) utiizaram intervalo de
probabilidade de 95%, enquanto Gotway e Rutheford {1994}, 80%.

A precisfo € avaliada diretamente da dispersio da distribuicio, o que facilita a
comparacio de algoritmos. Seri tanto mais precisa,; quanto mais estreifa for a distribuicio.
Contudo € impossivel avaliar a acuricia, uma vez que ndo se conhece a prion, o valor
verdadeiro do atributo ou da performance do reservaiério que se estd simulando. Uma
condigio mimima para acuracia é que a técmica utilizada leve em consideracio todos as
informacbes consideradas relevantes. Na Figura 2-1 estio exemplos de distribuigSes de

resposta com diferentes situacfes de precisdo e acuracia. O ideal € obter uma distribuico

precisa € acurada,

Legenda
e S S@lor Werdadeiroe

—tr e Distribuicio Precisa e Acurada

b DistribuicBo Precisa e Mao Acurads
o g g Distribuico N&o Precisa ¢ Acurads
e DigtribuigBo Mo Precisa e Nao Acurada

Drrscictece Hooetickcts

Figura 2-1: Precisiio e acurdcia,

No contexto de avaliagio do modelo probabilistico, Deutsch (1997) propds definigBes
especificas de acuracia e precisio utilizando uma abordagem tipo vahidagio cruzada, uma vez

que a avaliacfo da acuracia requer o conhecimento do valor real.



2.3 Ergodicidade e Integral Range

Ergodicidade esta relacionada com a questio de determinar as estatisticas de um
processo estocastico Z(x) a partir de uma Unica realizagdo. Um processo estocastico € dito
ergddico se com probabilidade 1 todas as suas estatisticas podem ser determinadas a partir de
uma Unica realizagfio (Papoulis, 1965, p.327). Ressalta-se que o conceito de ergodicidade foi
definido inicialmente para processos estocasticos temporais, sendo estendido posteriormente
para processos estocasticos espaciais.

Geralmente n3o se esti interessado em todas as estatisticas do processo, mas em

apenas algumas particulares. Assim, pode-se definir ergodicidade com respeito a estas

estatisticas. Por exemplo, considere uma fungdo aleatéria (FA) Z = (Z(x),x € R”) com média

m, varidncia ¢’ e fungio de correlagio p(h). Dispondo de uma realizagio desta FA no

dominio V, um estimador natural para a média m é:
i
2(V) =y [, z(x)dx

Este estimador Z(V) tem variancia
Var[Z(V)] = Viz ! J, PG~ y)dxdy

onde p(h) = C(h)/o?.

A precisdo deste estimador sera tio maior quanto maior for o dominio; sera maxima
quando o volume V for infinito. Contudo, os dominios analisados em geoestatistica s3o finitos.
Por esta razio € utilizado o conceito de ergodicidade.

Uma FA aleatoria ¢ dita de média ergddica se:
Vlir}nwVar{Z(V)} =0

Entdo, a ergodicidade faz com que Z(V) seja assintoticamente um bom estimador de
m. Mas a ergodicidade néo indica quio grande deverd ser o valor de V para que a varidncia de
Z(V) se torne neglicencidvel. Para isto é utilizado o conceito de integral range’.
O integral range (Lantuéjoul, 1991, p.390) é definido pela formula:
Var{Z(V
i, Vi~ { ( )}

! Alternativas para “integral range’ sio as expressdes ‘alcance integral’ ou “dominio de correlagio’.
Optou-se por ndo utilizd-las na dissertacdo.



Esta quantidade ¢ ndo negativa, mas pode ser zero ou infinita. Ela tem a dimensdo de
um volume-D. Pode ser dada a seguinte interpretagfo fisica para o infegral range: suponha

0 <A <+o. Se |V| ¢ muito maior do que A, entfio:

A
Var{Z(V)} = -‘-’M——

E pode se determinar um inteiro tal que

Na~ %‘* ¢ portanto
Var{Z(V)} = E‘i-
N

O lado direito da formula acima representa a varidncia da média de n observagdes
independentes. O dominio V pode ser dividido em n subdominios independentes e disjuntos de
tamanho A. Interpreta-se assim o imtegral range como a escala do fenémeno. Lantudjoul
(1991) apresentou uma metodologia pratica para determina¢io do dominio V para se obter
uma varidncia de Z(V) dentro de limites predeterminados.

O integral range também pode ser escrito com a formula (Matheron, 1989, p.84):
A=, p(h)dh

Quando a fungfio de correlagio p(h) tem uma baixa taxa de decrescimento, o
integral range € infinito. Porém, para um modelo de semivariograma que atinge um patamar,
pode-se dizer que o infegral range objetivamente existe. SO que, muitas vezes, o dominio em
que sera realizada a simulagio € pouco maior que o infegral range e nio se observara
ergodicidade.

A noglio de ergodicidade pode ser estendida para qualquer outro parimetro do
modelo, por exemplo, a fungio covaridncia ou 0 semivariograma.

Em simulag@io estocastica, utiliza-se a expressio ‘flutuacdes ergodicas’ para se referir
as variagOes nas estatisticas das varias realizacSes em relagdo a estatistica do modelo de FA
escolhido. Por exemplo, os variogramas e as ccdfs (fungbes de distribuigiio acumulada
condicionais) das realizagGes apresentam diferengas em relag3o ao variograma e a cdf (fungio
de distribuicdo acumulada) que foram utilizados para gera-las. As flutuagBes ergodicas
aumentam o espago de incertezas. Realizagbes que honrem exatamente os modelos de cdf e

variograma podem ser consideradas como um subconjunto de todas as realizages.

10



Algumas flutuagdes ergddicas sdo aceitaveis desde que o modelo estatistico esteja
afetado por flutuagdes de amostragem. Em muitas aplicacdes, os modelos estatisticos sdo
inferidos de amostras esparsas e ndo podem ser considerados como perfeitamente conhecidos.
Portanto, desvios em relagio ao modelo estatistico podem ser desejaveis, pois eles se
relacionam com o aspecto da incerteza inerente.

A vpartir das formulagBes apresentadas por Matheron (1989) e Lantuéjoul (1991)
pode-se verificar que o tamanho de um dominio V suficiente para verificar a ergodicidade
depende do alcance’ do modelo do semivariograma. Quanto mais continuo for o
semivariograma na drigem e maior o alcance do semivariograma, maior serd o dominio V
necessario para se verificar a ergodicidade.

Ergodicidade ¢ uma propriedade do modelo probabilistico e ndo caracteristica dos
dados ou fendmenos sob estudo. E a propriedade da ergodicidade que permite inferir

distribui¢io e momentos do modelo a partir de uma tnica realizag3o.

2.4 Heterogéneo e Homogéneo

Heterogeneidade é equivalente a variabilidade espacial. Significa que o valor de um
atributo muda com a sua posi¢io no reservatorio. Portanto, quando se considera, para efeito
de simula¢io de fluxo, reservatério homogéneo em relagio a algum atnibuto, estd se
considerando que este atributo € uniforme no reservatario, isto €, ele ndo varia com a posigéo.

Um reservatério apresenta varios niveis de heterogeneidades geoldgicas, cada um
deles influenciando diferentemente o fluxo de fluidos e consequentemente a produgdo de
hidrocarbonetos.

De uma forma geral, os sistemas de classificagdo de heterogeneidades se baseiam na
escala de observagdio, na origem genética ¢ na influéncia no fluxo de fluidos. Por exemplo,
Haldorsen e Lake {1984) analisando as propriedades internas dos reservatorios, que envolvem
fatores como continuidade dos folhelhos, valores de porosidade e escala de observagio,
definiram quatro escalas de heterogeneidades:

o escala microscopica (escala de poros e gargantas - pmy),

s escala macroscopica (escala de plugs - cm);,

» escala megascopica (escala de blocos para simulagio de fluxo - 200 a 400 m);,

* Alcance ou amplitude prética é a distincia h, na qual o semivariograma atinge o patamar, ou 95%
do mesmo para os modelos que o atingem assintoticamente, O alcance representa o comprimento de correlagio.
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e escala gigascopica {escala da formacgdo ou reservatorio - maior que 1000 m).

Um outro conceito, algumas vezes mal relacionado com homogeneidade, € a
estacionariedade. Madureira et al. (1994, p.55) reportam que “estacionariedade ¢ um outro
nome para a nogdo intuitiva de homogeneidade espacial..”. A nogiio correta de
estacionariedade € a de um processo estocastico que apresenta flutuagdes regulares em torno

de um valor médio, o que necessariamente nfo implica em um reservatorio homogéneo.

2.5 Sinergismo

Ha uma forte tendéncia na indGstria de petroleo para agrupar todos os técnicos em
uma equipe. Deve-se ter em mente que ndo existe o trabatho individual de um profissional, mas
sim o trabalho de uma equipe. Cada profissional pode ser um especialista em sua area de
atuagio, porém ndo se pode prescindir que este profissional tenha um conhecimento
generalizado de todas as etapas envolvidas na caracterizagdo de reservatbrios. Assim, ©
profissional saberd das limitagSes e das incertezas introduzidas nas etapas anteriores e 0s
possiveis impactos em seu trabalho e consequentemente quais novas incertezas s30
introduzidas na etapa por ele trabalhada. Damsleth e Tjolsen (1993) sugerem que as
universidades incluam um pouco mais de disciplinas ligadas a matemadtica, estatistica e
computa¢io nos curriculos de geologia. A recomendagdo multidisciplinar desses autores pode
ser estendida para cada profissional que compde a equipe de gerenciamento.

Estes profissionais, sejam engenheiros, geblogos ou geofisicos, devem ter
conhecimento multidisciplinar, sem contudo perderem a identidade profissional. Trata-se do
sinergismo em gerenciamento de reservatorios. No escopo desta dissertagdo, varias vezes sera
utilizado o termo usuario para se referir ao profissional da equipe de gerenciamento que esta
mais envolvido com a modelagem de reservatorios via geoestatistica. E evidente que todos,
indistintamente, devem ter embasamento geoestatistico, tdo mais especializado quanto maior
for o envolvimento na utilizagio da ferramenta geoestatistica para a modelagem de
reservatorios ¢ mais importantes forem os estudos desenvolvidos. A utilizagio dos algoritmos
de simulagio estocastica requer por parte do usuério, bom conhecimento do processo fisico do
fendmeno sob estudo, e consequentemente do modelo escolhido. N&o se trata de aplicar as
ferramentas geoestatisticas a qualquer reservatéorio que se estiver analisando. E preciso
identificar qual o tipo de heterogeneidade que mais influencia o fluxo de fluidos no meio
poroso. Também ¢ preciso saber quais técnicas geoestatisticas sdo aplicaveis, se os dados
disponiveis s3o suficientes para a modelagem escolhida e, principalmente, se o objetivo do

estudo requer um estudo mais ou menos detalhado.
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3. Krigagem

Geoestatistica € um ramo da estatistica que se originou na industria mineira no inicio
da década de 50 para auxiliar na estimativa de reservas minerais. Nesta 4rea, ressaltam-se os
trabalhos estatisticos de Krige sobre jazidas auriferas e os trabathos de Wijs sobre jazidas
uraniferas, ambos na Aﬁica do Sul.

Nos dltimos anos da década de 50, as técnicas adotadas pela escola sul-africana
chamaram a atengfio de engenheiros franceses do Comissariado de Energia Atémica, ¢ em
especial de Georges Matheron, que a partir delas, desenvolveu conceitos inovadores
colocando-as dentro de um arcabouco teérico chamado Teoria das Varidveis Regionalizadas

Originalmente desenvolvido para solucionar problemas de estimativas de reservas
minerais, a geoestatistica tem se expandido para outras éreas das ciéncias naturais.

Krigagem, procedimento geoestatistico introduzido por Matheron, foi definido por ele
como uma estimativa de um atributo (no caso teor de minério), em um volume de suporte,
através da ponderagio de todas as amostras disponiveis, onde os pesos sdo obtidos com a
restricdo de que a somatdria dos mesmos seja igual a 1 e a varidncia de estimativa seja minima.

A krigagem ¢ originalmente um estimador linear. Nos recentes desenvolvimentos em
geoestatistica, métodos de estimativas espaciais n3o lineares tém tomado parte da ‘familia de

krigagens’.

3.1 Conceitos Iniciais

Dispbe-se de n dados z(x;) em posi¢cdes x;, Admite-se que em cada uma das i
posigdes, tem-se uma variavel aleatdria (VA) Z(x;) e que dada uma posi¢do adicional xo, tem-
se que Z{xp) também € uma VA em x,.

Assume-se também que estas VAs sdo um subconjunto de um fungio aleatoria (FA)
Z(x) com estacionanedade de segunda ordem sobre um dominio D:

E[Z(x+h)] = E[Z(x)]=m

ClZ(x+h),Z(x)] = C(h)
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Deseja-se estimar Z(x¢) em uma posi¢do pontual conhecida x¢, baseando-se nos
dados disponiveis z(x;).

Os diferentes tipos de krigagem podem dar uma falsa impressio de complexidade.
Porém, todas as krigagens sdo técnicas de regressdo que diferem apenas nos tipos particulares
de funcbes obtidas a partir dos dados, que estdo sendo recombinadas para a obten¢do da
estimativa. Assim, as principais técnicas de krigagem serdo apresentadas com o objetivo de
esclarecer tanto a obtengiio da estimativa, quanto dos intervalos de incerteza, ¢
consequentemente, das fungdes de distribuicio acumulada condicional (ccdfs) que sdo
utilizadas em alguns algoritmos de simulagfio estocastica. As técnicas basicas de krigagem sdo
a krigagem simples e a krigagem ordinaria, sendo que as demais constituem variagdes das
mesmas em relacdo a utilizagio de mais de um tipo de atributo desde que correlacionados, a
modelagem com deriva, ou mesmo transformagdes realizadas nos dados originais, por exemplo
a indicatriz. De uma forma geral cada metodologia constitui uma alterago das abordagens
basicas iniciais ora no sentido de incorporar mais informagdes oriundas de outras fontes de
dados, ora no sentido de diminuir o tamanho dos sistemas de krigagens priorizando as
informagdes adicionais que sdo mais conseqiientes para a obtengio da estimativa e da cedf em
qualquer posi¢io do dominio. Ressalta-se que para a construgio de ccdfs locais a partir de
krigagens, adota-se o modelo gaussiano. A exce¢dio é com relagio as abordagens indicatrizes
que nfo necessitam da adogo de nenhum modelo a priori. As principais técnicas de krigagem,
priorizando as que sdo mais utilizadas na simulagfio estocastica, serio apresentadas em uma

seqiiéncia que considera o aumento de informagdes.

3.2 Krigagem da Média

O valor médio de um conjunto de amostras pode ser calculado através da média
aritmeética se as amostras estiverem regularmente distribuidas, ou através da krigagem da média
que considera a configuragio espacial das amostras e a correlagio espacial entre as mesmas.
Assim a estimativa da média (m") pode ser realizada através da combinag#o linear:

a

m’ =2 AZ(x,) (3.2.1)

=l

Com o critério de minimiza¢do da varidncia do erro de estimativa da média

Var(m —_ ma) = ii }“i)“jc(xi - Xj)

il jmi
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e com a condig@io de ndo viés (somatoria dos pesos igual a 1), € obtido o sistema de equagdes:
2 ALK ~x)-p=0vi=12,.,n
=1

A=l
Fi

Resolvendo este sistema de equagdes, obtém-se os ponderadores e o multiplicador de

3.2.2)

Lagrange que corresponde & propria varidncia de estimativa da média. Com os ponderadores,
estima-se a média.
3.3 Krigagem Simples

Assume-se que a média m é conhecida, isto €, E[Z(x)] é a mesma em qualquer ponto

1 do dominio. Entdo, o estimador de krigagem simples (KS) ¢ definido como:

Z(x,)=m+ i Ay (X WZ(x,)—m) (3.3.1)
Z' (%) = mll= 30, (k)] 2 A (5 )Z06,) = Wy + 3, () Z0K,) 632

Na equagio 3.3.2, A, corresponde ao peso que a média global m recebe na
estimativa da varidvel na posi¢iio x9. O estimador da krigagem simples ndo inclui restrigdes
quanto aos pesos. O estimador da KS é sempre ndo enviesado, pois o erro da estimativa,
diferenca entre o valor estimado e o valor verdadeiro, € sempre nulo na média.

A vanidncia da estimativa pode ser expressa por:

s o a
ol(x,) = gzxi(xe)xj(xg)qxi -%,)+C(x, wxo)-—2z;li(xo)C(xi -x,) (3.33)
g =
Com o critério de minimiza¢io da varidncia de estimativa, é obtido o sistema de
equagles da krigagem simples :
n
20X, —x,) = C(x; ~x,) Vi=12,..,n (3.3.4)
i=1

Da resolucdo deste sistema sdo obtidos os pesos Otimos da kngagem A, €

consequentemente a estimativa da varidvel no ponto x a partir da equagio 3.3.1.

Com as expressdes 3.3.3 e 3.3 4, pode-se obter a varidncia da krigagem simples:

01, (X,) = 'Cf(‘f))—il;(xg)‘:(xi -~Xq) (3.3.5)
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Como pode ser observado, os valores de Z(x) ndo entram na formula¢fo, portanto a
varidncia de krigagem € um indicador da qualidade do arranjo geométrico dos dados. Ela

depende apenas da configuragdo dos dados e do modelo de covaridncia adotado.

3.4 Krigagem Ordindria

A krigagem ordinaria (KO) ¢ um dos mais importantes tipos de krigagem. Deseja-se
determinar um valor em uma determinada posigiio xe usando os n dados vizinhos Z(x;) atraves

de uma combinagio linear com ponderadores A;;
Z°(x0) = 2 A (%) Z(X,) (3.4.1)
i=1

Da mesma forma que na KS, deseja-se minimizar a varincia do erro, s que na KO ¢
necessario acrescentar a condicfo ndo viés, isto €, a somatoria dos pesos igual a 1. O sistema ¢
entdo resolvido introduzindo o multiplicador de Lagrange p. O procedimento fornece um
sistema com (n+1) equagdes e (n+1) incognitas que correspondem aos n valores dos
ponderadores mais o parmetro de Lagrange. O sistema de krigagem pode ser escrito em

fungdo da covaridncia (3.4.2) ou do semivariograma, pois foi incluida a condiggo de ndo viés.

ij—(x{,)C(xi —x;)—H(x,) = C(x; —%,) vi=1L2,...,n
= (3.4.2)

ilj(xt}) =1

O sistema de equagdes tera uma unica solu¢io se, € somente se, a fungdo covariancia

modelada a partir dos dados for positiva definida. A varidncia de krigagem é escrita como:
Gzo (%) = C(0) + u(x,) _ZA’{(X{) YC(x; — %) (3:4.3)
i=1

Da mesma forma que na KS, a varidncia da KO ndo fornece medida absoluta de
confiabilidade. Trata-se de uma medida relativa da qualidade da interpolagdo para as diferentes
regides, ou a qualidade da configuragio geométrica dos pontos. Implicitamente dentro da KO
estd o calculo da média dos dados através da KM. Remacre (1995) demonstrou a relagéo
entre os ponderadores obtidos através da KM, KS e KO e o relativo a média na estimativa
através da KS:

AR = AT 4SS

Usando vizinhanga movel, para cada posigdo xp, a KO estima a média m(xo) a partir

dos dados da vizinhanga. Assim sendo, a KO com vizinhanga moével ja ¢ um algoritmo ndo
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estaciondrio que pode manusear ndo homogeneidade dos dados, sendo este o fator de sucesso

e durabilidade da KO quando aplicada com vizinhanga movel.

3.5 Krigagem Universal

A krigagem universal (KU) difere da krigagem ordinaria no modelo do componente
da deniva, frend. Na KO o componente da deriva é limitado a uma simples constante (m). Na
KU, também conhecida como krigagem com modelo de rend (KT), o mesmo € modelado por
uma expressio analitica que toma diferentes valores no espaco.

Define-se a fungdo aleatoria Z{x) composta por um componente deterministico m(x),
a deriva, e uma funcio residual aleatoria Y(x).
Z(x)=m(x)+Y(x)

O componente Y(x) ¢ modelado como uma fungio aleatoria estacionaria de segunda
ordem com média zero e covariancia C, (h) . Assim sendo, tem-se que:
E[Z(x)] = m(x)
O componente de deriva, chamado também de média local, definido como m(x) é

geralmente modelado como um polindmio de baixa ordem das coordenadas do vetor x.
T
m(x) = Z aaft (x)
t=0

Na equagdo acima, a, sdo coeficientes desconhecidos do modelo de deriva e sdo nédo
nulos; f,(x) sdo fungbes conhecidas das coordenadas e f(x)=1. As fungdes f,(x) que

definem a deriva devem ser prioritariamente especificadas conforme a fisica do problema.

Para a krigagem ¢ usada a combinac&o linear:
FACHEDWHCRY/CH) @51
i=t

A partir da condigio de ndo viés, pode ser obtida a relag3o entre os ponderadores da
krigagem e as fungdes f,(x) da deriva. Esta relagdo faz parte do sistema de equacgdes da KU.

Desenvolvendo a expressdo para a varidncia de estimativa e minimizando-a, € obtido

o sistema da krigagem universal (KU).

2 T
DA (%)Cy O = X)) = 2 (%0 )E (%) = Cy (%, %) ¥i = 1.2,...,n
= = (3.5.2)
DA xOE(x,) = £.(x,) wt=01,.T
=1
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onde p, sdo os {T+1) multiplicadores de Lagrange associados as (T+1) restrigdes dos pesos. A

varidncia de estimativa € escrita como :

02,0%0) = Cy(0) = 2. (%, )Cy (X, ~ %) = 2, (%66, (%) (53

A inferéncia sobre o modelo de covariancia residual C,(h) a partir dos dados Z(x) ¢

uma etapa critica para os algoritmos de KU. Alguns sofiwares geoestatisticos, como o
ISATIS, possuem um procedimento de reconhecimento de deriva onde o usudric pode
escolher diversos tipos de fungdes.

As vezes, se observam problemas com a utilizagio da KU. Por exemplo, a remocdo
da deriva m(x) dos dados Z(x) para obtengio dos residuos Y(x) pode introduzir correlagbes
espurias € obtengio da covaridncia dos residuos no representativa para o fenémeno.

Matheron (1973, apud Cressie, 1993) propds uma abordagem para krigagem com
existéncia de deriva através do formalismo da funcdo aleatéria intrinseca de ordem k (FAIk).
Com esta abordagem ¢ inferido um modelo de covaridncia generalizada que permite calcular a
varidncia de qualquer combinag¢do de dados Z(x) que filtram a deriva m(x). As covaridncias
generalizadas de ordem k sfo definidas como varifncias das diferengas de ordem (k+1) do
modelo inicial da FA Z(x). O variograma tradicional corresponde a varidncia das diferencas de
primeira ordem e portanto esti relacionado com a covaridncia generalizada de ordem zero.
Assim a utilizagio do semivariograma filtra qualquer componente polinomial de ordem zero
das coordenadas adicionado ao modelo de FA Z(x) , tal como m(x)=constante. Da mesma
forma, a covaridncia generalizada de ordem k filtra os componentes do polindmio de ordem k
adicionados ac modelo de FA Z(x). Assim, a covaridncia generalizada pode ser usada nas
equagOes de krigagem como se fosse uma covaridncia ordinaria.

Deutsch e Journel (1996, p.14) reportam que “a despeito da importancia teoérica do
formalismo das fungOes aleatérias intrinsecas de ordem k (FAIk)”, decidiram ndo incluir
covariancias generalizadas e os modelos de FATk na GSLIB. Journel (1986a) refere-se a FAIk
como um “formalismo esotérico” e reporta que a krigagem com FAIk resulta exatamente no
mesmo sistema de equagSes da KU. N3o obstante a controvérsia, a krigagem com FAlk
proposta por Matheron é uma alternativa 8 KU com um embasamento tedrico ¢ matematico

muito mais elaborado. Ressalta-se que KU foi proposta por Huijbregts ¢ Matheron (1971,
apud David,1988).
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3.6 Krigagem Fatorial

A krigagem fatorial (KF), metodologia geoestatistica desenvolvida por Matheron,
permite a decomposi¢iio de uma variavel regionalizada em diferentes componentes que podem
ser mapeados separadamente para andlise, possibilitando a eliminagdo de ruidos, sendo
portanto utilizada como filtro. Trabalhos recentes tém retomado a utilizagio da KF como uma
técnica geoestatistica de filtragem, principalmente nas aplica¢des que utilizam dados sismicos
e, por isso, optou-se por descrevé-la sucintamente apesar de ndo ser uma técnica de krigagem
propriamente dita.

Em vez de separar o modelo de FA Z(x) em uma deriva deterministica m(x) mais o
componente estocastico Y(x), a KF considera um modelo com dois ou mais componentes
estocasticos independentes (também chamados fatores em relagio a analise fatorial).

Z(x) = Z,(x}) + Z,(x)+.. +Z, (x)

A covaridncia de Z(x) € entdo a soma de (L+1) covaridncias:
L

C,(h) =2.C,(h)
=0

Por exemplo, as (L+1) FAs Z,(x) podem ser modeladas a partir das (L+1) estruturas
da covaridncia imbricada C,(h) usadas para modelar a covaridncia dos dados amostrais. Assim
sendo, cada estrutura do semivariograma imbricado modelado, corresponde uma variavel
aleatoria “ficticia’.

A krigagem da soma parcial de qualquer nimero de componentes Z,(x) pode ser
obtida por filtrar a contribuicdo da covaridncia dos componentes ndo selecionados. Por

exemplo iniciando do sistema da KO, filtrando o primeiro componente, tem-se o seguinte

estimador:
L * 3
Y ZA(x) | = 2A(XEX,) (3.6.1)
=1, KO i=1

Onde os pesos A sdo obtidos pelo sistema de krigagem fatorial:

n L
lej(xﬂ)cz(xj —x )+ (%) = 2. Cy(x, —%,) Vi=1,...,n
= =1,

(3.6.2)

ilj(xe) =1

As equagGes podem ser rearranjadas para realizar a krigagem isolada de cada

componente (fator), o que corresponderia a filtragem de todos os demais.
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3.7 Krigagem Com Deriva Externa

Quando duas variaveis medidas de forma diferente refletem o mesmo fendmeno e
sendo a variavel primaria exata, porém conhecida em poucas posi¢des, enquanto a variavel
secundaria ndo pode ser medida com muita exatidio, mas pode estar disponivel em um grande
dominio espacial, pode-se usar a variavel secundaria para compor a deriva.

A krigagem com deriva externa (KDE) é uma extensdo da krigagem universal. O
método de deriva externa consiste em integrar no sistema de krigagem, informagdes de uma ou
mais funcdes de deriva externa medidas exaustivamente no dominio. As fungdes de deriva
devem ser conhecidas em todas as posigdes do grid, inclusive nas posi¢des onde se dispde da
informacio da varidvel primaria.

Admitindo a existéncia de apenas uma variavel secundaria e assumindo o modelo de

deriva do tipo E(Z(x)) = a, +a,5(x), o sistema da KDE pode ser escrito como:

DA (xe )0y (% = %) + 1y (%) + 1, (X,)8(%; ) = Cy (%, =X ) Vi=1,2,...,n
=1

4 DA (xe)=1 G711
=1

§Aj<xo)qxj) = 5(X,)

L

A varidncia de estimativa para a situagio do sisterna 3.7.1 ¢ escrita como:

o
G;DE (x4)=Cy(0) - Zl: Ay (5 )Cy (x; — %o ) — Bo(Xg) (% )5(%0 ) (3.7.2)
-

O sistema de equagdes 3.7.1 tera solugfio Ginica se, e somente se, a fungio covariéncia
modelada para os residuos for positiva definida.

A forma da deriva ¢ definida implicitamente em cada posi¢do através das variaveis
secundarias que devem refletir a forma da variavel primaria. As relagbes entre as variaveis
secundarias e a primaria devem ter sentido fisico preferencialmente. Deutsch e Journel (1996,
p.70) reportam que as variaveis externas devem vanar suavemente no espago para ndo ocorrer
problemas na inversdo das matrizes quando da resolugdio do sistema de equagdes que pode
ficar instavel.

Quando comparado com a cokrigagem, a KDE ndo requer inferéncia das covaridncias
das variaveis secundarias e nem das cruzadas. O sistema de equagdes tem (n+2) equagbes no

caso de uma variavel secundéria com modelo de deriva linear. A KDE tem como desvantagens
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o fato de ndo capturar toda a correlagdo cruzada entre as variaveis como a cokrigagem ¢

também requerer o uso da covariancia dos residuos como a KU.

3.8 Cokrigagem

A cokrigagem € uma extensio natural da krigagem quando variogramas e dados

multivariados estdo disponiveis.
O estimador da cokrigagem ordinaria (COK), também conhecida apenas como
cokrigagem, € uma combinagdo linear de pesos A7 com dados de diferentes varaveis

localizados em pontos amostrais na vizinhanga de um ponto xo. Cada variavel ¢ definida como

um conjunto de amostras de tamanho n, e o estimador € definido como:
N Bg
Z), (x0) = 2, 2 A(X0)Zy () (38.1)
gl daf
Onde o indice o se refere a uma variavel particular do conjunto de n variaveis, para a
qual sera feita a estimativa.
Deseja-se estimar uma variavel do conjunto de n variaveis, baseando-se que a
estimativa do erro deve ser nula na média. Esta condigdo ¢ satisfeita por escolher pesos cuja
somatoria € um para a varidvel de interesse e zero para as auxiliares (as demais).

nil“ 5 = 1 Sea=aq,
ry 1(%0) e, =15 Sea #at,

O sistema da cokrigagem ordinaria é o seguinte:

N B

ZZli(xo)yaﬁ(xi — X))+ R, (X)) = Yae, (X —Xg) V@ =1,..,N; vi=1,..,n,
b=t =l (3.8.2)

DXy =8, va=1,.,N
i1

Como pode ser observado do sistema acima, a COK requer a inferéncia de todos os
semivariogramas diretos e cruzados o que pode tornar a modelagem tediosa. Isto ¢ a principal

razdo para o pouco uso da COK. A variincia da cokrigagem pode ser expressa como:

N m,
Goox (X0) = 20 2 AT (Ko WY e, (X; = Xg )+ g (Xo) = Y, (Xo = Xo) (3.8.3)
a=] sl

Com dados amostrados na mesma posigio, a COK de um conjunto de varidveis tem a
importante vantagem de preservar a coeréncia dos estimadores em relagdo a krigagem
ordinaria em separado de cada varidvel. Isto pode ser observado quando estima-se por

exemplo a soma de varias variaveis:
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N S (x) = 2. 25 (x)
S(x) = 2, Z,(x) > =
o= S¥(x) = > Z¥(x)

A somatoria da krigagem ordindria de cada variavel isoladamente € geralmente
diferente do resultado da krigagem ordinaria direta das variaveis adicionadas. As duas
estimativas ndo sdo coerentes. Néo existe critério para se definir qual € a melhor.

A cokrigagem ordinaria ndo tem sentido quando nenhum dado da variavel de interesse
estd disponivel em uma determinada vizinhanga. Uma alternativa para esta situagiio é a
cokrigagem simples (COKS). Sendo conhecidas as médias das variaveis, a COKS permite a
estimativa de uma variavel sem ter uma informagdo sobre a mesma na vizinhanga. Semelhante

aKS, a COKS ndo tem restrigdes quanto aos pesos.

3.8.1 Cokrigagem Collocated

Xu et al. (1992) denominaram cokrigagem collocated® a uma estratégia de defini¢do
de vizinhanga, em que a vizinhanga da varidvel auxiliar é reduzida drasticamente para um
ponto: a posicdo onde sera estimada a variavel principal. Portanto esta técnica é uma
simplificagdo da cokrigagem e basicamente consiste em reter a informagio dos dados da
variavel secundaria somente onde a variavel primaria seré estimada. Isto reduz o esfor¢o de
calculo no sistema de cokrigagem. Considerando apenas uma variavel secundaria, o estimador

da cokrigagem collocated pode ser escrito como:

Z;(x0) =, = LAY (x)Z,(x,) ~ m ]+ 2 (,)(Z; (x,) - m, ] (389

Onde m, = E{Z,(x)} e m, = E{Z,(x)} sfo duas médias estaciondrias.

O sistema de equagdes da cokrigagem collocated é
ZM;)(XG)CU(XJ' - X;) +A'(2)(XO)C2E(XU -x%)=C,,(x, ~xp)vi=1,..,n
¥l

. (3.8.5)
Zl 7L(J'l)(}’(a)cn (xj —Xp )+ A (x,)C5(0) = C,,(0)
-

* Eventualmente, pode ser encontrada, na literatura geoestatistica, traducfio para cokrigagem
collocated como cokrigagem colocada. Esta tradugdo ndo representa a idéia da cokrigagem collocated que € a
de posicionar a varidvel secundaria na posi¢do da estimativa junto, ou melhor, ao lado das demais informacdes
sobre a varidvel primdria na vizinhanca. Alternativas seriam co-localizadas ou co-alocadas. De qualquer
forma, optou-se por ndo traduzir o termo collocated.



onde C,,(h),C,,(h),C,,(h)=C,, (h) sfo as autocovaridncias e as covaridncias cruzadas das
variaveis primaria e secundaria, respectivamente. O sistema de equagbes ndo utiliza a
covanidncia direta da varidvel secundaria, mas necessita da inferéncia e modelagem da
covaridncia cruzada C,,(h). O sistema da cokrigagem collocated tem (n+1) equagdes.

Uma aproximagfo para C,,(h) é utilizar o0 modelo markoviano de corregionalizagdo.
Considerando a hipotese markoviana

ElZ,(x)Z,(x),Z,{(x +h)] = E[Z,(x)|Z,(x)] VZ,(x+h)

e considerando que Z (x)eZ,(x) sio FAs gaussianas N(0,1), Xu et al. (1992)

demonstraram que a covaridncia cruzada pode ser adequadamente expressa como:

C(0)

Caz(h) = CU(O)

C,(h)vh ou p,,(h)=p,,(0)p,(h) vh (3.8.6)

onde p,(h)=C,(h}/C,(0) corresponde ao correlograma da varidvel principal e
p,, (M) =C,(h)/{/C,(0)C,(0) , ao correlograma cruzado entre as duas variaveis.

O modelo de Markov ¢ particularmente adequado no sentido de que fornece o
modelo de covariancia cruzada como uma versdo modificada da covaridncia direta.

Com o modelo markoviano, o estimador da cokrigagem collocated e o sistema de
equacgdes podem ser escritos como:

Z7(x,) - m, ‘Z}"ﬂ)[ (%)= m!j!_*_}'m{wil (3.8.7)

g, o, g,

2P )P (x5 = %) + AP (%0 )Py, (00, (%, = X,) =y, —X,) Vi =1,..,m,
= . ' (3.8.8)
Z M”(Xe )p1, (0p, ( (x; %)+ AP (x,) =p,;(0)

e
onde o] = Var{Z,(x)} e 62 = Var{Z,(x)} sdo duas varidncias estacionarias.

O algoritmo da cokrigagem collocated é facil de implementar. O modelo markoviano
3.8.6 pode ser checado a partir dos dados.

Semelhante ao sistema da KDE, o sistema da cokrigagem collocated requer que a
variavel secundaria seja conhecida em todos os nos onde a estimativa da variavel primaria sera
realizada. Porém, a informagfio extra ndo é incorporada como uma condigio de deriva

adicional, mas como pontos de dados adicionais que interagem com outras informagdes na

fungdo covaridncia.
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3.9 Krigagem Indicatriz

A knigagem indicatriz foi proposta por Journel (1984) como uma alternativa ndo
paramétrica para as abordagens paramétricas. A expressio ‘ndo paramétrica’ ndo significa que
o modelo de fung@o aleatéria (FA) nZo tem parimetros, mas que 0 mesmo fem mais
pardmetros livies do que por exemplo o modelo gaussiano, em que as cedfs sdo
completamente definidas por dois pardmetros: a média e a variancia.

A abordagem indicatriz se baseia na codificacio da funcio aleatéria Z{x) em uma
série de indicatrizes (varidvel aleatGria bindria) definidas em diferentes pardmetros de corte

(cutoffsz, :

IseZ(x)<z,

3.9.1
OseZ(x)>z, 62

Esta codificagfio define uma vetor indicatriz estacionario:

I(x;2) =[I(x;2,).. I(x;z,)]" onde K ¢ o nimero de cortes.

A krigagem indicatriz (KI) fornece uma estimativa da fungdo de distribui¢io
acumulada condicional (ccdf) para um dado corte :

[H(xo52,)1" = E[I(x,; 2] = P'[Z(x,) < 2, (n)] (392

Onde (n) representa o condicionamento das informagbes disponiveis nas vizinhangas
da posigdo xe, na qual sera realizada a estimativa. O processo da KI € repetido para uma série
de K valores de cortes que subdividem o intervalo de variabilidade de um atributo continuo,
ou para cada uma das classes de uma variavel categorica.

A ccdf construida através da unidio das K estimativas do tipo 3.9.2 representam um
modelo probabilistico para a incerteza sobre um valor nio amostrado Z(xy).

Para variaveis categobricas, ndo € necessaria a prévia transformacdo indicatriz. Se
Z(x) € uma varidvel continua, entdo a correta selegdo dos cortes z, € uma etapa crucial:
quanto mais cortes, maior 0 nimero de covaridncias a serem inferidas; quanto menos cortes,
mais detalhes da distribuicfo serfo perdidos.

Com os dados referentes as varidveis indicatrizes, pode-se usar tanto a KS como a

KO para realizar a estimativa da ccdf em cada posigfo, relativa a cada corte. O sistema de

* Com intuito de simplificacdo da terminologia sera wtilizado, s vezes, o termo corte(s) para se
referir aos parimetros de corte ou curoffs utilizados nas abordagens indicatrizes.
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equacdes e o estimador da krigagem indicatriz simples sfo similares a da KS, s6 que agora

assume-se ser conhecida a esperanca estacionaria das FAs indicatrizes I(x;z,):
E[I(s 2, )] = PZ(x) < 2,]= F(z,)
A formulagdo mais usual envolve a utilizagio da KO com vizinhanga moével, o que

implica em uma estimativa local das prévias cdfs F(z, ). O estimador pode ser escrito como:

(10205201 = 22 M (%05 201152, (39.3)
i=t

onde A,(x,;z,)sdo os pesos correspondentes a cada dado indicatriz relativo ao corte z,

utilizado para a estimativa em uma posigdo xe. Estes pesos sio obtidos pelo sistema de

equagdes da KO rescrito como:

a
Z k;(xu;zk)cz(xj = X;3Z )+ H., =Ci(%, - %552, ), vi=1,...n
a . (3.9.4)
le(xo;zk) =1
i

O modelo de krigagem indicatriz ordinaria, ou simplesmente krigagem indicatriz,
resulta em um sistema com (n+1) equagBes para cada corte,. A KI requer o conhecimento de
K autocovaridncias correspondentes aos K cortes.

Uma outra possibilidade para a realizagio da KI € a krigagem indicatriz mediana
(KIm) que ¢ adequada a situagées em que os variogramas ou as covaridncias indicatrizes sdo
proporcionais entre si, isto €, os correlogramas indicatrizes sfo todos similares. O
correspondente modelo de FA Z(x) € o denominado modelo mosaico:

p,(0)=phz,)=p(h;z,.2,.), Vz,,2, (3.9.5)
onde p,(h)e p,(h;z,,z.)sd0 os correlogramas diretos e os correlogramas indicatrizes
cruzados da FA continua Z(x).

A krigagem indicatriz mediana (KIm) é um procedimento simples e rapido, pois
requer apenas a inferéncia do semivariograma indicatriz mediano. Assim sendo, um simples
sistema de KI deve ser resolvido, com os pesos resultantes sendo usados para todos os cortes.

Qualquer que seja a KI utilizada (simples, ordindria ou mediana), verifica-se a
propriedade que a cedf estimada para a posigio de um dado hard’ é uma cdf de varidncia zero

identificada com a classe a que pertence o dado hard.

* Neste contexto, dado hard se refere a uma informagio conhecida com outro grau de precisio e
acurdcia, como por exemplo o valor de uma varidvel indicatriz (ltologia ou classe de porosidade,
permeabilidade, etc) obtido nos pogos. Na classificagio da pdgina 31, representa o dado Aard tipo 1.
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A partir da obtencio das ccdfs, intervalos de conflanga e estimativas podem ser
derivados. Na krigagem indicatriz, a determina¢do da ccdf precede a estimativa. Podem ser
obtidas estimativas segundo o critério que se escolher. Por exemplo, o calculo da estimativa
‘tipo E’ que minimiza a varidncia de estimativa condicional ¢ aproximado por uma soma
discreta de (K+1) contribui¢Ses das classes, sendo portanto influenciado pelo nimero de cortes

usados na discretizagdo do intervalo:

ACOEDIACH 1 CHERNTCHRS JENENTON

com z}(x,) €[z,,Z,,;] sendo caracteristica da k-ésima classe, geralmente estimada pela
média de todos os dados z(x,)€[z,,z,.,] na vizinhanga do ponto Xe ou utilizando
procedimentos de interpolagio como os propostos na GSLIB, segio V.1.6.

A variancia da KI pode ser defimda como:

o, =F'(z,)[1-F'(z,)]

A relagio acima € uma caracteristica das variaveis indicatrizes. Observe que variincia
atinge o maximo de 0.25 quando F’(z,)=05.

Devido & ocorréncia dos pesos negativos, as relagdes de ordem de uma cedf, isto €
Fo (%2, 1(n) = Fg (%2, |(n)), vz,. >z, e Fy,(x;z.|(n)) €[0,1], podem ndo ser obedecidas.
Todas as metodologias que utilizam a abordagem indicatriz estdo sujeitas a ocorréncia dos
problemas de relacio de ordem. Deutsch e Journel (1996) reportam como a GSLIB faz as
corregdes necessarias para estes problemas. Segundo esses autores, as corregdes sdo
geralmente bastante reduzidas. De qualquer forma, os problemas com as relagdes de ordem
constituem uma desvantagem severa da abordagem indicatriz e reavivou a pesquisa em relagio
a4 questdo dos ponderadores negativos da krigagem a ser analisada alguns topicos a frente.

Uma outra dificuldade com as abordagens indicatrizes é a dificuldade de inferir modelos de

covaridncias para os cortes limites.

3.10 Cokrigagem Indicatriz

A krigagem indicatriz pode ser vista como uma aproximagio da coKI, onde foram
ignoradas as covaridncias cruzadas. Uma alternativa a KI ¢ considerar todas as K indicatrizes
para a estimativa do valor da ccdf relativa a cada corte z.. A implementago desta alternativa €

denominada cokrigagem indicatriz e o estimador é definido como:

26



[I(xe;zkc )]* = F;KI (X052, [(n)) = Zi Ay (Xi32y,) I(x,;z,) 3.1

k=1 i=1

Os pesos A, (X;;z, ) sdo obtidos no sentido de minimizar a varidncia de estimativa, 0

que corresponde a resolver o sistema de equagdes da cokrigagem ordinaria:
K =n
ZZLJ&.W()::3.;2;:0)C}(x:i =~ X322 ) F U (X)) = €%, — X324 2 Wk =1, Ky vi=1,...n
k=1 =l

Zlk{xj;zko) = 6!;1;0 k = 1,2,,K
=1

onde os parimetros W, sdo os multiplicadores de Lagrange e 8,, corresponde ao delta de

Kronecker :

1Sek=k,
Ko~ {o Sek %k,
Assim sendo, para cada corte, o estimador da coKI requer a solu¢fio de um sistema de
equagles com K(n+1) equacdes.
A coKI faz uso de todas as distribui¢des bivariadas como discretizadas pelos K cortes
e entfo requer a modelagem de K* covaridncias indicatrizes (auto € cruzada) ou de K(K+1)/2
semivariogramas (cruzados e diretos). Agrupamentos, isto é, amostragens preferenciais em
altos ou baixos valores ¢ reduzido nimero de dados podem tornar dificil a inferéncia das
autocovaridncias e covaridncias cruzadas indicatrizes. Por todos esses motivos, a coKl €
raramente utilizada.
Uma opgdo proposta por alguns autores consiste em usar um modelo de
corregionaliza¢do que envolve a modelagem de todos os semivariogramas como combinagdes

lineares de um conjunto de variogramas considerados basicos.

3.10.1 Cokrigagem Indicatriz Reduzida

O algoritmo da krigagem indicatriz mediana pode ser considerado como a méaxima
aproximagdo do algoritmo da coKI, onde a matriz original de K” covaridncias é reduzida a um
tnico modelo de covaridncia. Entre estes dois extremos existem muitas outras aproximagdes
possiveis que ignoram elementos especificos da matriz de covariancias.

Goovaerts (1994) apresentou um algoritmo que ele denominou cokrigagem indicatriz
dos cufoffs adjacentes, ou seja uma cokrigagem indicatriz reduzida. Baseando-se na hipotese

de que a maior parte de informagdo esta nas variaveis indicatrizes definidas para os cufoffs
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mais proximos ao que estd sendo considerado, Goovaerts (1994) neglicencia todos 0s termos

da matriz de covaridncias com exce¢fio das K covarifncias diretasC,(h;z,,z,) e as 2(K-1)
covaridncias cruzadas C,(h;z,,z,,,) e C;(h;z,,z, ). Obtém-se uma matriz de covaridncia
tridiagonal onde somente os termos da diagonal e os imediatamente adjacentes a diagonal sdo
ndo nulos. Entdo, para a estimativa em relagdo a um determinado cufoff z, , séo utilizados
os dados do proprio cutoff e dos cutoffs adjacentes z, e z, . Para os cufoffs extremos z, e
z,. , apenas uma variavel auxiliar € utilizada.

A estimativa através da cokrigagem indicatriz dos cutoffs adjacentes (coKlIr) e o
sistema de equagdes resultantes para a obtengio dos pesos que minimizem a varidncia de

estimativa sfo:

ko n
(132, )T = Fry (X323, () = 2 2R, (32 H(x;32,) (3.10.2)
——
] koo a2
kz Zlk’ (Xj;zko C X —%552,,2, ) + 1, (%) = Crlx, — Xi3Zg>Zy, )
ko I
) para k = (k. k,, ko s 1=1,..,n {3.10.3)

DA (X552, ) =8y, para k =(kqy.Kq, ko)
=1

L
Em comparagdo com a completa coKl, o nimero de equagbes do sistema a ser
resolvido para a coKlr ¢ inferior (3n+3) ao da coKI, mas mesmo assim um modelo de
corregionalizagdo ainda deve ser utilizado.
Teoricamente a cokrigagem indicatriz deveria ser melhor do que os outros algoritmos

indicatrizes, pois ela utiliza toda a informagdo disponivel.

3.11 Krigagem dos Componentes Principais Indicatrizes

A inferéncia direta das K* covaridncias para a coKI ¢ bastante problematica para a
condig@o de muitos cortes. Uma outra alternativa € utilizar transformadas lineares das variaveis
indicatrizes que sdo menos correlacionadas, tais como as componentes principais indicatrizes.

A andlise do componente principal (ACP) é uma técnica algébrica envolvendo a
transformacdo linear de um vetor em outro e ndo requer nenhuma hipotese estatistica prévia
sobre os dados. A interpretagio estatistica da ACP mostra que a covaridncia cruzada entre as

variaveis transformadas € nula.
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Adicionalmente, a primeira varidvel transformada ou o primeiro componente
principal tem a maxima varidncia, o segundo componente principal, a segunda maior varidncia
e assim por diante.

Estas propriedades fazem da ACP um caminho usual para reduzir a dimensio dos
dados, selecionando um reduzido nimero de componentes principais, que mais contribuem
para a varidncia. Portanto a opgfo por ACP implica na hipétese de que a variéncia € o principal
aspecto da variabilidade e reter as varidveis com as maiores contribuigdes para a variancia
pode fornecer uma concisa, mas ainda satisfatoria explica¢do da fonte da variabilidade.

Dado um vetor indicatriz I(x;2) = [I(x;2)I(x;2,).. I(x;z, )] ' de uma variavel
continua Z{x) tais como a porosidade e a permeabilidade ¢ dada um matriz de covaridncia
indicatriz especifica para uma dada distincia, ¢ feita a ACP desta matriz para obter o vetor dos
componentes principais indicatrizes:

D(x) =D, (x)D, (x)... D¢ (x)]

D(x)=B'I(x;2) (3.11.1)

A matriz B” ¢ a transposta da matriz B obtida da decomposigiio espectral da matriz
de covaridncias indicatrizes para uma distincia especifica hy:

[Ci(hy, 2 ,2,)]= BAB'
onde A ¢ uma matriz diagonal (autovalores) e B € a matriz ortogonal (autovetores). Cada

elemento do vetor D(x) pode ser escrito como:

k
D, (x)= X b, I(x;2,.) (3.11.2)
k'=1
em que b, , e I(x;z,.) sdo os elementos da matriz B e do vetor 1(x;z), respectivamente.

Assim sendo, as novas variaveis D, sfo combinagdes lineares das indicatrizes originais com a

propriedade adicional de que as covaridncias cruzadas sio nulas para distdncia igual a da
matriz de covariincia indicatriz original.
Um conjunto de n vetores D, (x,)¢ obtido e um estimador tipo cokrigagem dos
componentes principais indicatrizes ¢ implementado:
K =
Dj, (xo) = 2, 2 Ay, (x0)D (x;) (3.11.3)
k=1 i=)
Assumindo que a condigdo de ortogonalidade se mantém verdadeira para todo h

(distancia), o estimador pode ser reduzido a versdo simples da krigagem ordinaria:
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D;, (%) = Z?M (x,)D, (x,) ¥k, =12,....K (3.11.9)

onde os pesos A,  s3o obtidos com a resolugdo do sistema de equagdes:

Zka (x0)C;(x; — x5k + 1y, (%,) = Clx, —x15k,) Vi=12,..,n
i . (3.11.5)
Zka (%) =1
=1

onde C,(x; —x;k,) = C(D, (x,),D, (x;)).
A transformacdo inversa da equagdo 3.11.1 fornece um modelo para a cedf de Z(x):
Frox (X, 2/ {N}) = BD'(x)
onde o vetor Fp.. (x;z|{N}) ¢ definido como:
Fpog (5 21{n}) = [Fpex (5,2, 1{n}). .. Fpeg (552 {n})]

e o vetor D" (x)¢é:

D*(x} = [D;{x)... D ()]

Deutsch e Journel (1996) retiraram da segunda versdo da GSLIB a discussdo sobre a
krigagem dos componentes principais indicatrizes (IPCK) porque, segundo eles, o algoritmo
nio se firmou na pratica. Ndo obstante, varios trabathos publicados na literatura e algumas
dissertagOes de mestrado se basearam na IPCK. A grande motivagio da IPCK ndo ¢ a redugio
do numero de indicatrizes, mas sobretudo indiretamente considerar as covaridncias cruzadas
entre indicatrizes requerendo apenas a inferéncia de (K-1) autocovaridncias das componentes
principais indicatrizes. A grande questio da abordagem IPCK é a hipotese de que a
ortogonalidade se mantém para qualquer distincia h. Ressalta-se que em alguns trabalhos que
utilizaram a IPCK, os autores certificaram que para as situa¢des analisadas nos mesmos, as
covarifincias cruzadas entre as componentes principais indicatrizes sdo neglicencidveis quando

comparadas com as autocovariancias.

3.12 Krigagem com Dados Qualitativos

3.12.1 Tipos de Dados

Em muitas aplica¢fes na industria do petréleo, os dados hard tais como informagdes
oriundas de pogos. Contudo, eles podem ser suplementados por informagdes soff, as vezes

disponiveis em razoavel quantidade.

30



De uma maneira geral, quando estimando um atributo sobre um determinado campo,
as informagdes disponiveis podem ser classificadas em trés categorias:
o Tipo 1- Dados hard que sdo valores conhecidos do atributo em determinadas
posicdes. Z(x,) =z, parai=12,....n
o Tipo 2- Dados hard tipo desigualdade ou inequagdes, isto é, o valor de um
atributo em determinadas posigSes € maior ou menor que um valor limite ou esta
dentro de um intervalo.  Z(x,) €{a;,b))i=n+1.. ,n0+n'=N
» Tipo 3- Informagdes qualitativas soff, ou de natureza global tais como a
mterpreta¢do geologica sobre continuidade espacial, ou de natureza local como
interpretacio de dobramentos, falhas, limites da acumulagdo. Ou informagdes de
que um determinado valor Z(x,) estd provavelmente em um determinado
intervalo, semethante ao dado hard tipo 2.
O desafio consiste em obter a estimativa que honre todas as informagdes disponiveis,
soft ou hard, de natureza global ou local

Em todas as aplicagBes, os valores interpolados Z'(x) devem obedecer alguns limites,

geralmente desigualdades do tipo Z'(x)>0, por exemplo para porosidade, permeabilidade,
espessura porosa. Alguns atributos também tém limite superior, como € o caso da porosidade.

Um dado hard Z(x,) = z, pode ser interpretado como intervalo com largura zero, ou
melhor, o limite inferior igual ao superior. Em verdade, sempre havera uma largura minima se
for incluido o erro na obten¢do da medida. Um dado limitado inferiormente Z(x,)>a, € na
pratica um intervalo com limites Z(x,)<(a,,b). Similarmente, um dado limitado
superiormente Z(x;) < b, € na pratica um intervalo com limites Z(x,) e(a,b,).

Pode-se considerar que sempre existe um intervalo limitado para todas informagdes

em qualquer aplica¢do. Desta forma, a Gnica diferenga entre um dado tipo 1 (hard) ou tipo 2

(hard com desigualdade) € a largura do intervalo.
Z(x;) efa(x;), b(x,)]
As técnicas usuais de krigagem (KO, KU) nfio permitem levar em consideragdo dados

tipo 2 e 3. Os resultados obtidos a partir das mesmas podem ndo obedecer aos limites.



3.12.2 Abordagens Alternativas
Varias abordagens que nfo se baseiam simplesmente na positividade dos pesos foram

propostas no sentido de garantir a restrigdo de nfio negatividade de um atributo, bem como
incorporar informacgdes soff.

Baseando-se nos algoritmos da programagio quadratica e através do método das
splines, Dubrule e Kostov (1986) propuseram uma solugdo para o problema mais geral de

estimar uma superficie {Z (x), x € A} honrando todos os dados tipo 1 e tipo 2, isto é, dados

exatos e do tipo inequagdes. Eles demostraram o paralelo entre splines e a krigagem.

Barnes ¢ You (1992) propuseram uma metodologia bastante simplificada para
realizar a estimativa com dados tipo 2. Partindo das equagdes da KO, eles adotaram mais dois
tipos de equacBes condicionantes: uma para os limites superiores e outra para os limites
inferiores. Assim sendo, no sistema da KO, apareceram mais dois tipos de multiplicadores de
Lagrange associados com os limites inferiores e superiores. Caso o valor estimado fique dentro
do intervalo permitido, nada ¢ alterado, isto €, a estimativa e a variancia de krigagem sdo iguais
a da KO sem a informag¢do do intervalo. Porém, se o valor estimado através da KO esta fora
do intervalo permitido, a estimativa fica igual ao limite que estiver mais proximo. Isto €
garantido através da introdugio dos multiplicadores especificos para os limites. Para esta
ultima condigdo, foram obtidas expressdes para determinar as alteragdes na variancia de
krigagem que consiste em acrescentar um termo de corre¢do positivo.

Estas e algumas outras abordagens apresentam varias limitagdes comuns:

1- A fungdo estrutural usada, C(Z(x),Z(x + h)) ¢ inferida somente dos dados exatos.

Portanto, ndo extraem informagdes estruturais fornecidas pelos dados tipo inequagdes ou soff;
2- Ndo permitem o uso de informago prévia sobre o valor mais provavel de um valor

dentro do intervalo limitante [a,,b.];

3- Nao fornecem intervalos de confianga para os resultados das estimativas.

3.12.3 Krigagem Soff : Modelo de Markov-Bayes

Journel (1986b) propds uma metodologia que permite colocar os dados tipo 3 (sof?)

em um intervalo limitado Aard do tipo Z(x,) €[a(x;),b(x,)] com uma distribui¢do provavel
do valor do atributo. O formalismo da indicatriz fornece uma solugio direta para codificar
dados tipo inequagdes.

A funcdo indicatriz I(x,;z)relacionada a um dado hkard Z(x,)=z, pode ser vista

como uma cdf prévia do pardmetro Z, com varidncia zero (figura 3-1.a). Do mesmo modo,

32



em uma posi¢io x; com um dado tipo 2, isto &, intervalo com limites Z(x,) €(a,,b,), a fungio

indicatriz é conhecida apenas fora dos limites do intervalo onde ela ou é O ou 1 (3-1.b).

L f f f
(%12} i=1,2,...,n {xi;z) ¥xi;z)

T e = o o ——— 1~ = = = = - ——————— 1

Figura 3-1:Informacdes codificadas como cdfs. Os valores 'a’ e ‘b’ sio os limites extremos dos dados.

Se além do intervalo com limites Z(x,) e(a,,b,), algumas informagdes prévias

permitem quantificar a probabilidade do valor Z(x,) dentro do intervalo, a correspondente
fun¢do indicatriz pode ser completada com dados subjetivos de probabilidade acumulada
(3-2.c). A Unica diferenga entre dados indicatrizes oriundos de dados exatos ou do tipo
inequagdes e a informagdo subjetiva € que os primeiros podem ser apenas 0 e 1, enquanto o
ultimo pode assumir valores entre O ¢ 1.

Os modelos de variogramas indicatrizes

2y (hyz,2") = E[[I(x;2) - I(x + h; 2)][I(x;2") ~ 1(x + h; 2')]]
requeridos para resolver os varios sistemas de krigagens indicatrizes podem ser inferidos
usando, ndo apenas os dados indicatrizes resultantes dos dados tipo 1, mas também os dados
indicatrizes oriundos de dados tipos 2 e 3.

Em muitas aplicages, importantes informagdes residem nos dados tipo inequagdes
(tipo 2) ou qualitativos (tipo 3). Dados tipo inequacdes sfo informagBes objetivas € a ndo
utilizagio dos mesmos pode levar a resultados nfo acurados ou a estimativas inaceitaveis.

O formalismo da krigagem soft permite construir um estimador que honra todas as
informagGes prévias, por exemplo dados tipo 2 ou 3. Na krigagem soff introduzida por Journel
(1986b) e Kostov ¢ Journel (1986) poder-se-ia usar tanto a coKI como a K1

Baseando-se na metodologia da krigagem soff de Journel (1986b), Journel e Zhu
(1990) apresentaram uma alternativa para a cokrigagem denominada pelos autores inicialmente
como modelo de Markov-Bayes.

A partir de dados oriundos de calibragdo entre a variavel primaria Z(x) e uma

secundaria V(x}, esses autores fizeram uma codificagio bayesiana da informacao soft.

Em uma determinada posi¢fio onde o atnbuto Z nfo é amostrado, mas o valor da

variavel secundara V ¢ disponivel, a cdf condicional é extraida da calibragdo:
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P[Z(x,) <2 V(x,) € [V, v (3.12.1)
Esta cdf representa a informagio prévia disponivel sobre o valor ndo amostrado de
Z(x,). Em um arcabougo bayesiano, todos os dados (hard ou soff) devem ser colocados na

forma de cdfs prévias locais, como mostrado anteriormente (figura 3-1). Journel e Zhu {1990)

denominaram esta cdf local prévia como uma variavel y(x,;z):

y(x;;2z) =P[Z(x;) < z | ({x,)] (3.12.2)
onde (£x,) representa a informag3o local em x,, isto €, um dado hard ou soft.

A partir da calibragiio da informacgdo de uma variavel secundaria, pode ser obtida uma
cdf prévia do tipe y(x,;z) = P[Z(x,) < z| v(x,)} €[0,1]. Tgualmente, qualquer informacio
resultado de uma interpretagio ou de experiéncia sobre a area em estudo pode ser codificada

como uma cdf prévia.
A cdf prévia local y(x,;z) toma a forma de um vetor de valores de probabilidade, um

vetor para cada posi¢io com K membros correspondentes aos K cortes que foram usados para

discretizar a variabilidade de Z formando a VA indicatriz 1(x,;z) referente aos dados hard.

Para fornecer um modelo de incerteza em uma posigiio xp qualquer, as cdfs locais prévias

y(x,;z) deverdo ser atualizadas utilizando todas as informagdes da vizinhanga.

Esta informacdo a priori serd atualizada, por algumas outras informagdes Z efou V na

vizinhanga, para compor uma cdf posterior e foi nomeada com uma variavel y(x,;z):
y(x4;2) = P[Z(x,) < z| (n)] €[0,1] (3.12.3)
Qualquer cdf local prévia y(x, ;z)pode ser interpretada como realiza¢des de uma
variavel aleatoria Y(x;z), com suas especificas covaridncias diretas e cruzadas com a variavel
I(x;z). O algoritmo da cokrigagem simples pode ser utilizado para atualizar o valor de y a

partir dos valores de seus vizinhos:
PLZ%0) | @]~ F(2) = Do kos2)10x,52) - F(2) + 28,0523 (x;32) = ELY (D)) G129

onde F(z)¢é a cdf estacionaria global prévia, E[Y(z)] € a esperanga estacionaria das varidveis
soft, 1{x;z) sdo as cdfs prévias geradas pelos dados hard em n, locagdes, e y(x;z) sdo as cdfs
prévias geradas pelas informacdes soff em outras n, posigdes.

Contudo esta abordagem implicaria na modelagem de todas as covaridncias diretas e

cruzadas das VAs I(x;z)e Y(x;z), o que é impraticavel.
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Felizmente sob a hipOtese de uma aproximagio Markoviana (dai o nome Markov-
Bayes) que estabelece que a informagio hard I(x;z) sempre prevalece sobre uma informagéo
soft collocated Y(x;z), consideraveis simplificagdes podem ser feitas e um modelo de
corregionalizagdo obtido.
As seguintes relagdes podem ser obtidas:
* E[Y(x;2)] = E[P[Z(x) < z| v]] = F(2) = E[l(x; 2)]
o Var[Y(x;z)] = B(z)Var[l(x; z)]
o C(hz)=B(z)C,(hz)
* Cy(hz)=B*(2)C,(h;2)
B(z) = m"(z) - m“(2) B(z) €[-1,1]
Onde < m®(2) = F[Y(x;2) | I(x;2) =0 m®(2) €{0.1]
m®(z) = E[Y(x2) | {x;2) =11 m®(2) e[0,1]
A covaridncia dos dados soft e a covaridncia cruzada entre dados hard e soft sdo
deduzidas diretamente do modelo de covaridncia indicatriz facilitando o sistema de cokrigagem
para o estimador da equagiio 3.12.4. Assim sendo, com a utilizacio do modelo de Markov-

Bayes somente a inferéncia da covaridncia indicatriz é requerida, equivalente ao que ¢é

requerido pela krigagem simples.

3.13 A Questdo dos Ponderadores Negativos

A obtengdo de valores negativos para a estimativa de um atributo que é
necessariamente positivo, como por exemplo porosidade e permeabilidade, suscitou varios
estudos quase sempre enderecados no sentido de garantir a positividade da estimativa através
da nio negatividade dos ponderadores.

Sendo todos os dados positivos, um valor estimado somente pode ser negativo se um
ou mais ponderadores da krigagem sdo negativos. Assim, os primeiros estudos foram no
sentido de garantir que todos os ponderadores fossem positivos, e se basearam nas solugGes
de problemas de otimiza¢fio com restrigdes. Por exemplo a resclugdo de problemas do tipo
minimiza¢do de uma forma quadratica (varidncia de estimativa) sujeita a restricdes (somatéria
dos ponderadores igual a um e todos os ponderadores positivos) que pode ser obtida através
da programagdo quadratica. Com esta abordagem destacam-se os trabalhos de Barnes e
Johnson (1984) e Limic e Mikelic (1984).

35



Barnes ¢ Johnson (1984) apresentaram a metodologia que denominaram krigagem

positiva com as seguintes consideracgdes:

Tentar justificar a existéncia de pesos negativos através do fato
de que a krigagem é o melhor estimador linear ndo enviesado é
um argumento vago, um dogma. A unica justificativa da
filosofia geovestatistica é o fato de que ela é excelente para
modelar a realidade, Quando a teoria diverge da realidade, é a
teoria que deve ser modificada.

A abordagem proposta por estes autores suscitou debates e controvérsias. Journel
(1986b) foi um dos opositores das metodologias que garantiam a ndo negatividade dos
ponderadores. Segundo Journel (1986b), o fato de que os pesos da krigagem possam ser
negativos ¢ extremamente positivo, porque garante a possibilidade de uma estimativa ndo
convexa, saindo, fora dos limites dos dados.

Para Journel (1986b), o cerne do problema nio estd nos pesos negativos, mas no fato
de que o sistema de krigagem néo € informado sobre a limitagio que Z(x)= 0, para todo x no
dominio. Enfim, a solu¢do nfo consiste em forgar que todos os pesos sejam positivos, mas sim
forgar que todas os valores estimados sejam positivos ou, mais genericamente, que

Z'(x) e(a,b). As abordagens que nio se baseiam na positividade dos ponderadores foram

descritas no topico anterior, referente a krigagens com dados qualitativos.

Mesmo com a pol€mica sobre a ndo negatividade dos ponderadores, abordagens
continuaram a ser propostas neste sentido.

Szidarovsky et al. (1987) apresentaram uma metodologia que realiza a krigagem em
todos os subconjuntos de amostras possiveis do conjunto total disponivel e, a partir desses
resultados, sdio selecionadas as solugdes que resultam em positividade de todos os
ponderadores. Destas solugdes, € escolhida a que apresenta a menor varidncia de estimativa,
que certamente € maior que a minima varidncia de krigagem. Como reportado por Sridarovsky
et al. (1987), a grande desvantagem da metodologia ¢ a necessidade da resolugdo de (2" ~1)
sistemas de krigagem para cada estimativa s ser realizada. Os autores desta proposta ndo
apresentaram nenhuma aplicagfo pratica da metodologia.

Com o aparecimento ¢ desenvolvimento da proposta da krigagem das indicatrizes,
novas pesquisas sobre a geragdo dos pesos negativos tém sido conduzidas. Isto se deve ao fato
de que os pesos negativos prejudicam eventual interpretagio dos mesmos como percentuais €
no caso da krigagens indicatrizes provoca a ocorréncia dos problemas de relagio de ordem.
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Observa-se recentemente uma retomada da consideragio da nfio negatividade dos

ponderadores. No altimo congresso de geoestatistica, (Bourgault, 1997) relata que:

Infelizmente, um problema com a krigagem é a ocorréncia dos
pesos negativos. Krigagem é um estimador ndo convexo porque
pode gerar pesos negativos e produzir valores fora dos limites
dos dados. Pior, com a krigagem ¢é possivel gerar estimativas
negativas mesmo que todos os dados sejam estritamente
Positivos.

A histéria dos ponderadores se faz assim ciclica, pois novas propostas estio sendo
feitas, baseando-se nas idéias colocadas no inicio da década de 80.

Por exemplo, Froideveaux (1993) propds uma metodologia a que denominou
krigagem restrita, na qual os ponderadores sdo forgados a serem estritamente positivos a fim
de possibilitar a obten¢do da funcdo de distribui¢iio acumulada condicional {ccdf) local. A
metodologia consiste em zerar todos os pesos negativos e renormalizar os pesos restantes de
forma que a somatéria dos mesmos seja igual a 1. Como os pesos so todos positivos, 0s

mesmos podem ser encarados como percentuais e podem ser utilizados na construgio das

ccdfs locais:
F(x,,z,) = Z A
i

onde F(z,.x,) € a probabilidade de que na posi¢do x,, o valor real seja menor ou
igual a z,, e A} correspondem aos ponderadores relativos a dados amostrais com valores
inferiores ou iguais a z, . Esses ponderadores sdo obtidos através da krigagem ordinaria com a

correcdo de pesos proposta por Froideveaux.

Remacre (1997) propds uma metodologia que basicamente faz um recalculo dos
pesos obtidos com a metodologia de Froideveaux de forma a privilegiar as amostras que estdo
mais proximas do ponto a ser estimado.

Bourgault (1997) apresentou uma metodologia que gera ponderadores convexos,
mantendo a condi¢io da somatoria igual a 1, como alternativa para krigagem. Os pesos
convexos levam em consideracio a redunddncia dos dados originais e o efeito dos
agrupamentos estatisticos, isto é, dados com distancias inferiores a4 amplitude pratica que
caracteriza a continuidade espacial do conmjunto de dados. A abordagem de Bourgault
apresenta um pardmetro que deve ser ajustado iterativamente, e portanto demanda maior

tempo de CPU, para se obter a média desejada para o conjunto de dados. Como ndo se sabe, a

37



priori, o valor da média, o ajuste deste parimetro pode resultar em estimativas errdneas e
enviesadas.

Journel e Rao (1996) propuseram uma metodologia em que os pesos da krigagem sdo
corrigidos de forma a serem todos positivos. Em vez de zerar todos os pesos negativos, uma
corregdo tipo translagdo foi proposta por Journel e Rao (1996), na qual o médulo do maior
peso negativo € adicionado a todos os pesos da krigagem e em seguida € feito um
reescalonamento de forma a manter a somatéria dos pesos igual a 1. Esta corregio segundo
Journel e Rao (1996) representa a diferenca entre a média aritmética dos dados locais e a
média estacionaria usada na KS ou implicitamente calculada na KO.

A diferen¢a entre as metodologias de Froideveaux (1993) e a de Journel e Rao
(1996) ¢ que a primeira resulta em ponderadores que valorizam proporcionalmente mais as
informagdes que estio mais proximas do ponto a ser estimado em relagdo a segunda
abordagem.

Uma outra metodologia foi proposta por Deutsch (1996) que basicamente anula todos
0s pesos negativos e alguns pesos positivos pequenos relacionados aos negativos, e em seguida
renormaliza os demais pesos no sentido de manter a condigio de ndo viés.

E importante ressaltar que em todas as abordagens que asseguram a ndo negatividade
dos pesos e a estimativa convexa, a propriedade perdida ¢ a minima varidncia de krigagem.
Uma caracteristica muito importante para essas metodologias é que as mesmas devem ter
praticidade, isto é, ndo devem ser computacionalmente intensivas. Ressalta-se que as recentes
propostas que consideram a positividade dos ponderadores objetivam mais a determinagéo da
cedf no dmbito das indicatrizes, do que propor alternativa a krigagem tradicional. Estimativas
que honrem informagdes sobre os limites de ocorréncia do atributo podem ser obtidas de

forma a nio exigir a positividade dos ponderadores, como foi reportado no tOpico anterior.



4. Incertezas na Estimativa

Implicito em qualquer estudo geoestatistico estd a escolha de um modelo. No inicio
da exploracdo e desenvolvimento de um reservatario, poucos pogos sdo disponiveis. Assim, na
modelagem geoestatistica, seja utilizando simulagdo estocastica ou krigagem, sdo necessarias
informacgdes adicionais (por exemplo oriundas da sismica) para a construgio do modelo. Por
exemplo, extrair a forma da deriva do atributo de interesse correlacionado com um atributo
sismico qualquer. Nestas situagSes, a participagio de uma varidvel secundaria auxiliar €
decisiva na construgio do modelo. A medida que novos pogos sio perfurados, os mesmos
podem ser utilizados na construgdo de um novo modelo, se necessario interagindo com a
variavel secundaria.

A crescente utilizagio dos algoritmos de simulagdo estocastica pode levar os mais
afoitos a considerarem a krigagem como ferramenta geoestatistica ultrapassada. E importante
frisar que a krigagem tem seu campo de aplicagdo a depender dos objetivos do estudo, e
ademais, em grande parte dos algoritmos de simulacfio estocastica, ela ¢ implicitamente
realizada. Assim, todas as incertezas que se tém na estimativa de um atributo em uma
determinada posigdo, ocorrerdo também nas krigagens implicitamente realizadas nas
simulaghes estocasticas e, portanto, também as influenciara. Por exemplo, nos algoritmos de
simulagdo com abordagem sequiencial, as cedfs sdo obtidas via krigagens.

Nos textos sobre incerteza na estimativa geoestatistica, o primeiro pardmetro que
geralmente aparece ¢ a varidncia de krigagem e, consequentemente, os intervalos de confianga
derivados da mesma. Contudo, a incerteza na estimativa ¢ muito mais do que isso. Tém-se
incertezas no primeiro € segundo momentos oriundos das amostras disponiveis. Varias
defini¢des apresentam carater subjetivo, como por exemplo a escolha do modelo de
semivariograma e seus parametros (efeito pepita, amplitude pratica, patamar) que dependem
do entendimento do fendmeno fisico e da relagdo com os parimetros da modelagem.

Em todo o desenvolvimento geoestatistico esta implicita as propriedades de
estacionariedade e ergodicidade do modelo probabilistico. As vezes, a fungdo covaridncia ou o

semivariograma ndo podem ser completamente determinados, principalmente quando se tem



apenas poucos dados disponiveis. Tem-se o problema de defini¢io de deriva ¢ das anisotropias
quando elas ocorrem.

Starks e Fang (1982) analisaram o efeito da deriva no semivariograma experimental.
Segundo estes autores, € possivel que ocorra uma mé interpretagio da deriva no
semivariograma experimental e, portanto, se consiga ajustar um outro modelo sem deriva.

Englund (1990), em um trabalho intitulado “A Variance of Geostaticians”, fez uma
interessante pesquisa analisando o carater subjetivo da escolha de uma determinada abordagem
de estimativa e da defini¢io dos parimetros da mesma, como por exemplo a interpretagdo da
estrutura de correlagio espacial. Conjuntos de dados idénticos foram enviados para 12
pesquisadores, que independentemente analisaram os dados e produziram interpolagdes, néo
sendo especificado, entretanto, o uso da krigagem.

A maioria dos pesquisadores (dez) consultados por Englund usaram a krigagem.
Foram usadas krigagem ordindria, disjuntiva e indicatrizz. Quanto i modelagem dos
variogramas também foram observadas grandes diferengas: modelos de variogramas esféricos,
exponenciais e gaussianos, com e sem efeito pepita, com e sem anisotropias. Foram
observadas diferencas nos parmetros de vizinhanga utilizados pelos diversos pesquisadores.
Em face das diferengas de como a estimativa foi realizada, os resultados variaram

consideravelmente.

4.1 Escolha do Tipo de Krigagem

Desde a apresentagdo inicial da krigagem por Matheron, muitos algoritmos foram
desenvolvidos no sentido de obter uma estimativa Otima face a uma diversidade de conjuntos
de dados e também de obter medidas de incertezas em relagio & estimativa.

O avango da geoestatistica para outros campos além da mineragio, como por
exemplo para a area de petrdleo, propiciou o desenvolvimento de alternativas para trabalhar
com dados hard escassos, incorporando também as informag@es qualitativas, a experiéncia do
profissional da area, etc. Os novos tipos de krigagem também incorporam a necessidade de se
extrair também medidas de incerteza.

De posse de um conjunto de dados, qual algoritmo de krigagem utilizar?
Dependendo do tipo de dado (continuo ou discreto), da quantidade, da existéncia de mais de
uma variavel correlacionada, do objetivo da estimativa, da existéncia ou ndo de deriva, a

resposta a essa questio pode mudar significativamente.

40



E essencial que o usudrio de qualquer tipo de krigagem saiba quais sio as
caracteristicas do modelo de FA, sobre quais hipOteses ela se fundamenta e como elas
influenciam o resultado, ou mesmo, 0 que elas representam.

Na tabela 4.1 esta um resumo comparativo dos diversos tipos de krigagem com suas

principais hipoteses, caracteristicas e a forma de obter também medidas de incerteza.

4.2 Medidas de Incerteza

Qualquer que seja 0 método de estimativa escolhido, sempre se terd um erro
associado. Nio se péde calcular este erro exatamente. Incerteza é, de certa forma, alguma
indicagdo da magnitude desse erro.

A incerteza associada a um valor ndo amostrado, em uma determinada posigio X,
pode ser calculada através da ccdf (fungdio de distribuicdo acumulada condicional) obtida
diretamente, por exemplo, das krigagens indicatrizes. Para as demais krigagens, a obtengio de
uma medida de incerteza requer a adogdo de um modelo de distribuigdo dos erros de
estimativa.

A probabilidade do valor verdadeiro de um atributo Z ser menor do que um
determinado valor limite z, condicionado aos n dados disponiveis, € igual a:

P{Z(x) < 2(n)] = F(x; Z|(n))
onde F(x;zi(n)) é a ccdf, e o simbolo |(n) indica o condicionamento para os n dados
disponiveis. Com essa ccdf, varias medidas de incerteza podem ser derivadas:

s Intervalos de Probabilidade

P[Z(x) €]a,b]i(n)] = F(x;b|(n)) - F(x;al(n)).

O mesmo pode ser feito para a probabilidade do valor verdadeiro exceder a um
determinado valor limite: P[Z(x) > b|(n)] = 1 F(x;b|(n))

¢ Mapas de Quantis

O p-quantil de uma ccdf de Z(x) € o valor limite a, tal que:
F(x;a,{(n)) = p €[0,1], entdo a,(x) = F'(x;pl/(n)).

O p-quantil de uma ccdf representa um valor para o qual se tem a probabilidade p do

verdadeiro valor ser menor ou igual a ele, e portanto a probabilidade (1-p) do valor real

excedé-lo.
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Tabela 4-1: Tipos de krigagem, hipéteses e caracteristicas.

Krigagem Hipéteses Variavel Caracteristicas
Simples Meédia global conhecida. Primaria continua. | Construgio de ccdf requer adogdo do modelo gaussiano (Variancia é fator
Estacionariedade de 2° Ordem. geomsétrico). Simplicidade. S6 usa covariincia.
Ordinaria Hipdtese intrinseca. Primaria continua. | Construgio de cedf requer adogdo do modelo gaussiano. Simplicidade.
Quase-estacionariedade Pode usar variograma ou covariancia. Ndo exige conhecimento da média.
Untiversal Quase-estacionariedade do Primaria continua. | Construgdio de cedf requer adogdo do modelo gaussiano, Nio exige esta-
componente do residuo. cionariedade de 2 Ordem. O variograma do residuo pode introduzir viés.
Deriva Externa Variaveis primaria e secundaria Primaria e Construgio de ccdf requer adogio do modelo gaussiano. Nio requer
correlacionadas. Quase-estacionarie- | secundaria covariancia da variavel secundaria e nem covaridncia cruzada. Variavel
dade do componente do residug. continuas. secundaria conhecida em todo o dominio. Utiliza o variograma do residuo.
Krigagem Quase-estacionariedade. Desprezivel | Discreta ou continua | Fornece ccdf. S6 utiliza as autocovaridncias. Problemas de relacio de
Indicatriz as correlagdes cruzadas entre discretizada. ordem. Problemas para processos tipo difusdo.
indicatrizes.
Cokrigagem Variavel secundaria correlacionada | Primaria e Construgo de ccdf requer adogio do modelo gaussiano. Dados
com a primaria. Quase- secundaria isotopicos - preserva coeréncia dos estimadores. Requer autocovariancia
estacionariedade. continuas. da variavel secundaria e a cruzada.
Cokrigagem Variavel secundaria correlacionada | Primaria e Construgdo de cedf requer adogdo do modelo gaussiano. Néo usa
Collocated com a primaria. Quase- secundaria covariancia direta da varidvel secundaria. Ignora informagio dos dados
estacionariedade. continuas. secundarios proximos ao no onde esta sendo realizada a estimativa.
Variavel secundaria conhecida em todo o dominio.
Cokrigagem Quase-estacionariedade. Discreta ou continua | Fomece ccdf. Faz uso de toda a informago disponivel. Problemas de
Indicatriz discretizada. relagiio de ordem. Necessita das covariancias cruzadas entre as
indicatrizes.
Cokrigagem Quase-estacionariedade. Discreta ou continua | Forece ccdf. Exige apenas as autocovariancias e as cruzadas com os
Indicatriz Reduzida | A maior parte da informagdo esta discretizada. cutoffs mais proximos. Problemas de relagdo de ordem.
nos cutoffs adjacentes.
IPCK Quase-estacionariedade. Varidncia é | Discreta ou continua | Fornece ccdf. Simplicidade. Problemas de relagdo de ordem.
o principal aspecto da variabilidade. | discretizada. Transformada lineares das variaveis indicatrizes gerando novas variaveis.
Soft: Markov- Markoviana - Os dados hard Discreta ou continua | Fornece cedf. Incorporacéo de dados soff e informagdes qualitativas.
Bayes prevalecem sobre os dados soff. discretizada. Utilizagdo de pardmetros de calibrago. Exige covaridncia apenas das

Quase-estacionariedade.

indicatrizes dos dados hard. Problemas de relagio ordem.




O mesmo pode ser feito para a probabilidade do valor real exceder a um determinado
valor limite;

PlZ(x)<a [(m]=p e P[Z(x)>a,l(n)]=1-p

Pode-se construir mapas de p-quantis, por exemplo, mapas em que os valores
estimados em cada posigdio tém uma determinada probabilidade de serem excedidos.

A qualidade de um modelo de ccdf ou seja, da cdf posterior depende da
adequabilidade do modelo de dependéncia espacial utilizado ¢ do percentual da informagio
disponivel que foi utiii;ado na obtenc¢do da mesma.

O modo mais tradicional de construir um modelo de incerteza F(x;z|(n)) ¢ assumir
uma forma ou expressdo analitica completamente especificada por um niimero limitado de
pardmetros. Por exemplo, se F(x;z|(n)) ¢ assumida ser gaussiana, ela ¢ determinada por dois
pardmetros: sua média e sua varidncia. O problema de determinar os modelos de ccdfs se reduz
a determinar os poucos pardmetros correspondentes.

As abordagens ndo paramétricas ndo assumem um modelo de expressdo analitica para

as posteriores cdfs. A obtengdc das cedfs precedem a obtencio de uma estimativa Otima, como

reportado nas krigagens indicatrizes.

4.3 Intervalos de Incerteza com Krigagens Paramétricas

A ccdf gaussiana F(x;zj(n)) é completamente determinada por um sistema de

krigagem que requer apenas a inferéncia do modelo de covaridncia ou semivariograma.

A varidncia de krigagem depende apenas da configuragio dos dados e do modelo de
covaridncia adotado, ndo dependendo do valor do atributo na posi¢io. Consequentemente, a
dispersdo da ccdf em volta da média, a estimativa de krigagem, é também independente da
mesma. Esta propriedade de independéncia da varidncia em relagdo aos valores dos dados ¢
chamada homocedasticia. Esta propriedade ¢ freqiientemente inadequada.

A justificativa do modelo de distribui¢do gaussiana dos erros provém dos teoremas
gerais da teoria das probabilidades, em especial do Teorema Central do Limite. Neste teorema
tem-se que a soma de um grande niimero de variaveis independentes, com mesma distribuicio
(nfo necessariamente gaussiana) tende para uma distribui¢do gaussiana. Contudo, quando
lidando com erros de interpolagdio, onde as fontes de erros nfo sfo necessariamente aditivas e

independentes, ndo ha razdo para se acreditar que a distribui¢do dos erros seja gaussiana. Mas,
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sem duvida, o grande apelo desta abordagem ¢ a extrema facilidade para se obter os intervalos
de incerteza.

Contudo, alguns cuidados devem ser tomados antes de adotar esta abordagem. Para
serem obtidos os intervalos de incerteza, além da hipotese de distribuigio gaussiana dos erros,
se faz necessaria a hipotese de que a varidncia de krigagem seja uma estimativa precisa da
varidncia dos erros reais. Ao fazer essas hipOteses, pode-se combinar a estimativa Z'com a
varidncia de estimativa o] para produzir intervalos de confianga e limites de confiabilidade.
Por exemplo: ’

1-P[Z7(x) - 1960, <Z(x) <Z"(x) + 1960, 1= 095

2-P{Z(x) > 27 (x)+ 06750, ] = 025

Com estes intervalos de confianga poderiam ser construidos os mapas de quantis ou
intervalos de probabilidade.

Segundo Isaaks e Srivastava (1989), distribui¢Ses globais de erros, mesmo para
distribuigdes assimétricas de dados, tendem a ser simétricas. Isto ndo significa contudo, que
elas sfo necessariamente bem modeladas por uma distribuigdo gaussiana. Ao adotarmos a
hipotese de distribuicdo normal, é importante considerar a segunda hipoétese, isto €, capacidade
de estimar a varidncia dos erros reais. Contudo, a ¢} s serd uma boa estimativa se o modelo
de variograma estiver bem ajustado aos dados experimentais. Por exemplo, um pequeno erro
no patamar do variograma néio afeta os pesos da krigagem, mas afeta a vanidncia da knigagem.
Assim, a adoglio da o para a estimativa dos intervalos de confianga requer, em parte, que o
patamar do variograma seja uma estimativa precisa da varidncia global do atributo estimado.

Embora as distribui¢des globais do erro possam ser simétricas, as distribui¢des locais
dos erros ndo sdio. Nas éreas de baixos valores do atributo, ha uma grande probabilidade de
superestimagdo e, nas areas de altos valores, uma correspondente tendéncia de subestimagdo.
Particularmente, nas areas com valores extremos que geralmente tém grande importéncia,' as
distribuicdes locais dos erros sdo freqiientemente assimétricas. A nivel local, a hipotese de
normalidade ¢ ainda maijs questionavel e isto geralmente inviabiliza a determinacio de

intervalos de confianga locais, principalmente nas regides onde se encontram os valores

extremos do atributo a ser estimado.
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4.3.1 Abordagem alternativa

Na industria do petroleo, as varidveis raramente apresentam distribuigio normal. E
razoavel admitir que, para distribuicSes assimétrica dos dados, os intervalos de confianga
também sejam assimeétricos.

Intervalos de confianga para a média de uma distribui¢fio condicional de Zy| Z1, Za,...,
Z, devem ter a propriedade de assimetria reversa. Por exemplo, isto significa que valores da
cauda superior de uma distribuigdo com assimetria positiva devem ter intervalos de confianga
com assimetria negativa e os da cauda inferior, assimetria positiva.

A ni;fei de informagdo local, a varidncia de krigagem fornece uma indicagdo da
precisdo do valor estimado, blocos tendo varidncias de estimativa similares sendo muito bem
ou pessimamente estimados. Contudo, a varidncia de estimativa n3o leva em conta a
distribuicdo assimétrica dos dados. Por esta razdo, quando lidando com dados assimétricos,
intervalos de confian¢a (ICs) permitem uma maior apreciagdo da viabilidade da estimativa do
que a real incerteza local. Apesar desta aparente necessidade para a obtengdo de ICs realistas a
nivel de estimagio local, muitas aplicagbes praticas ainda confiam nos ICs baseados em
hipoteses, as vezes questionaveis, sobre a normalidade dos erros de estimativa.

Roth e Armstrong (1995) propuseram um método para construir ICs de atributos com
distribuigdo ndo gausstana. Eles utilizaram a transformag¢do gaussiana dos dados originais.
Intervalos de confianga séo obtidos para estas variaveis normalizadas, e transformados de volta
para dar os correspondentes intervalos de confianga dos valores estimados. Os autores da
proposta frisaram algumas hipoteses para a aplicagdo da metodologia. Inicialmente o atributo,
cujos ICs serdo obtidos, devera apresentar estacionariedade de segunda ordem. Se necessario,
os conjuntos de dados devem ser submetidos a uma ‘declusterizagdo’ (remogdo dos
agrupamentos) a fim de que o histograma possa ser considerado como representativo da
distribui¢io. Eles ressaltaram a necessidade dos dados transformados apresentarem a
propriedade de distribui¢do multivariada gaussiana para obtengo do IC.

A metodologia proposta por Roth e Armstrong (1995) resulta em intervalos de
incerteza com assimetria reversa e que nio respeita apenas o erro associado com o processo de

estimativa (a varidncia de krigagem), mas também a distribuicéio dos valores dos blocos.
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4.4 Verificac@io Experimental

4.4.1 Dadoes Basices

Foi utilizado um conjunto de dados de um campo real fornecido pela AMOCO para
os centros de geoestafistica para fins de pesquisa. Os dados sfio de um reservatdrio
carbonatico, de idade permiana, produtor de dleo no ceste do estado do Texas, EUA.

Este reservatorio representa uma segiiéneia de plataforma carbondtica progradante
com arrasamento para o topo, formada em ambiente de moderada a baixa energia.

Estes dados da AMOCO fazem parte do estude de caso de petrdleo do ISATIS,
Foram usados também nos trabalhos de Chu et al. (1991 e 1994) ¢ Deutsch e Journel (1992).

No trabatho de Chu et al. {1991), os dados relatives a2 Hé (produto espessura x
porosidade) estio dispostos em uma mapa com coordenadas espaciais transformadas para
assegurar o sigilo, mas preservando as estruturas de variabilidade. Deste mapa foram obtidos
os valores das coordenadas ¢ os respectivos Hé dos 74 pogos distribuidos em uma 4rea de
aproximadamente 15.4 km’. Nas figuras 4.1 e 4.2 estfo respectivamente © mapa base com

posi¢do dos pogos e o histograma dos dados relativos ao produto espessura vezes porosidade.
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Dados Orginais - 74 pogos Hé (m)

Figura 4-1: Mapa Base com a Posicie dos Poges.  Figura 4-2: Histograma dos dades eriginais.

Verifica-se que a distribuicio dos dados (pogos) é aproximadamente regular, nfio
apresentando agrupamentos, evidenciando apenas algumas regides com reduzida amostragem
como no extremo sudeste. Quanto ao histograma, pode-se observar que trata de uma

distribuicdo com assimetria positiva. A distribuigBo apresenta média 1.294 m com desvio
padrio 0.296 m.
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4.4.2 Construcio do Caso Base
Com este conjunto de dados, realizou-se krigagem ordindria em um grid com 61
blocos na diregdo X e 45 blocos na diregio Y. Cada bloco tem dimensdo de 75x75 metros.
Este resultado foi considerado como caso base para analise da influéncia do niimero de dados
iniciais e do variograma na estimativa. O caso base (figura 4.3) tem as seguintes caracteristicas:
Valor minimo H$ por bloco: 0.9087 m; Valor maximo H¢ por bloco: 1.8335 m;
Valor médio de Ho: 1.2949 m; Desvio Padrio de Hé: 0.1760 m;
Volume Poroso Total (VPT) do reservatorio: 20 Milhes de m’;

Variograma: uma estrutura gaussiana com alcance 1776.7m e patamar 0.0442m”.

3060.

25060

2008

1006 §

L1

2000. 3000, 4000,
Casc Base

Figura 4-3 : Caso base.
Do caso base, foram retirados quatro conjuntos contendo 20, 48, 63 e 88 dados
regularmente espac¢ados. Foram obtidos também quatro conjuntos de dados irregularmente

espagados, privilegiando ou altos ou baixos valores. Na figura 4.4 estdo as distribui¢des das

amostras constituintes dos conjuntos analisados.

4.4.3 Parametros das Krigagens

Na tabela 4-2 estdo os modelos de variogramas e a vizinhanga utilizados para as
krigagens em cada conjunto de dados. Os termos ‘melhor’ e ‘pior’ referem-se aos conjuntos de
dados com amostragem seletiva em melhores e piores situagdes. Observa-se (tabela 4-2) que a
medida que aumenta o nimero de amostras, mais o modelo de variograma se aproxima do
variograma do caso base. As vizinhangas, variando o raio e o nimero minimo de amostras
necessarias para a estimativa, € o percentual de efeito pepita no modelo de semivariograma

(méaximo de 8% do patamar) foram escolhidos de forma a obter uma validagio cruzada mais

robusta e permitir a estimativa de todos os blocos do dominio.
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Figura 4-4: Conjuntos amostrais retirados do caso base.
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Tabela 4-2: Variogramas e Vizinhancas Adotadas nas Krigagens

Variograma Isotropico Ajustado Vizinhanga

Conjunto de Dados Estrutura 1 Efeito Pepita | Circular

Modelo Alcance (m) { Patamar Patamar Raio (m)
QOriginal (Controle} | Ganssiano 1776.7 0.0442 - -
20 Amostras Esférico 2647.5 0.0391 0.0032 2000
20 Amostras methor | Gaussiano 1848.4 0.0581 0.0030 1500
20 Amostras pior Gaussiano 1942.0 0.0600 - 1600
48 Amosiras Esférico 2182.5 0.0419 - 1800
63 Amostras (aussiano 1793.1 0.0441 0.0031 1000
63 Amostras methor | Gaussiano 1740.5 0.0433 0.0020 900
63 Amostras pior Gaussiano 21819 0.0354 0.0016 1030
88 Amostras (Gaussiano 1839.6 0.0446 0.0008 900

4.4.4 Resultados das Krigagens

Os resultados das krigagens em termos de volume poroso do reservatorio estdo na
tabela 4-3. O cdlculo do volume poroso total € obtido a partir da somatdria do produto de Ho
em cada bloco pelas dimensdes dos blocos (75m x 75m). Para dados regularmente espagados,

as estimativas de volume poroso total do reservatdrio apresentaram diferengas inferiores a 1%.

Tabela 4-3: Resultados das Krigagens

Conjunto Volume Poroso do (Hé) médio
reservatorio (Mm’) por bloco (m)
Caso Base - controle 19994 1.2949
Krigagem - 20 Amostras pior 18825 1.2192
Krigagem - 20 Amostras methor 20851 1.3504
Krigagem - 20 Amostras 19878 12874
Krigagem - 48 Amostras 19993 1.2948
Krigagem - 63 Amostras pior 19717 1.2769
Krigagem - 63 Amostras melhor 20161 1,3057
Krigagem - 63 Amostras 20019 1.2965
Krigagem - 88 Amostras 19990 1.2947

Para dados irregularmente espagados privilegiando areas de interesse, que € a situagio
mais comurmn em termos de engenharia de reservatorios, os resultados das estimativas podem
ficar bastante enviesados. Por exemplo para o conjunto de dados com 20 amostras, a diferenca
entre a estimativa e o valor real apresentou uma diferenga da ordem de 5%. Na industria do
petroleo, a depender da dimens3o do reservatorio e do atributo que estd sendo estimado,
diferencas de 1% ou 5% podem ter um impacto econdmico bastante elevado. Os resultados
(mapas krigados) est3o na figura 4-5. Ressalta-se que o caso base analisado ndo apresentava
anisotropias ou deriva. A ocorréncia das mesmas, dificultaria a modelagem a partir de poucos
dados e poderia levar a resultados mais discrepantes em termos de volume poroso total do

reservatorio.

459



H¢ (42 Amostras)

H (20 Aroostras)

Ho (33

Amostras)

H¢ {63 Araostras)

H¢ {63 Amostras elhor)

101}

Ho (63 Amostres P

H (20 Amostras Melhor)

Pion)

H (20 Amostrss

0

: Resultados das krigagens.

gura 4-5

Fi

50



4.4.5 Intervalos de Incerteza

Admitindo a distribuigdo gaussiana para os erros, intervalos de incerteza foram
obtidos considerando a estimativa mais ou menos um (intervalo 1) e dois desvios padrdes
(intervalo 2).

Na figura 4.6 estdo os mapas considerando a estimativa mais e menos um desvio
padrdo para o caso de 20 dados amostrais regularmente espagados. Correspondem aos mapas

dos quantis 15.87% e 84.13%, considerando as hipéteses propostas de Isaaks e Srivastava

(1989), anteriormente mencionadas.

Estimativa - I Desvip Padro Estimativa +1 Desvio Padriic

Figura 4-6: Mapas dos percentis 15.87 ¢ 84.13 %.

Na tabela 4-4, além dos resultados relativos a intervalos de confianga, estdo os

2745 1 2745

—— 27 7 e g, = Z;-Z7
274557 - 2745le ol

i=1

relativos aos erros: g, =

onde £, & o erro médio, €., é o erro absoluto médio, Z; e Z:* sdo respectivamente o valor

estimado de Hp e o valor do caso base em um bloco i do gfid. Na tabela 4-4, as colunas
relativas aos intervalos de incerteza 1 e 2 correspondem em quantos blocos, os valores reais
(caso base) ficaram dentro dos respectivos intervalos construidos a partir da estimativa e de
sua varidncia.

Da tabela 4-4, confirma-se que o estimador ¢ ndo enviesado, pois o erro de estimativa
¢ nulo na média (e, = 0). Para amostras regularmente espagadas, verifica-se que a medida
que aumenta o nimero das mesmas, ocorre uma diminui¢do acentuada do erro absoluto médio
das estimativas em relagdio ao caso base. Para amostras irregularmente espagadas, os erros

absolutos médios se apresentaram sempre maiores em relagdo a situagdo com mesmo nimero

de dados e amostragem regular.
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Tahela 4-4: Intervalos de Incerteza e Erros

Estimativa com Intervalo de | Intervalo de | Erro Erro absoluto
Incerteza 1 | Incerteza 2 | médio médio
20 Amostras 2339 2658 0.0075 0.067
20 Amostras pior 1982 2617 0.0757 0.087
20 Amostras melhor 2220 2625 (.0554 0.070
48 Amostras 2530 2670 0.0001 0.030
63 Amostras 2509 2636 -0.0016 0.026
63 Amostras pior 2210 2570 0.0180 0.034
63 Amostras melhor 2439 2656 -0.0108 0027
88 amostras 753 1118 0.00024 0.020

Como se dispde dos dados considerados reais, era de se esperar que 1874 e 2608
valores estimados de H¢ por bloco (o grid tem 2745 blocos) ficassem dentro dos intervalos de
incerteza 1 e 2, respectivamente, considerando a condi¢do de distribuigfio gaussiana dos erros.
Isto foi verificado com folga para as situagdes de 20, 48 e 63 amostras regular e irregularmente
espacadas, ndo ocorrendo para o caso de 88 amostras. Porém, para a condi¢do de 88
amostras, as estimativas ficaram mais proximas do valor real, isto é, foram observados os
menores erros. Pode-se concluir que a variincia de estimativa ficou reduzida o suficiente, de
forma que os intervalos de incerteza ficaram bastante estreitos, a ponto de ndo incluirem o
valor real. Para esta situagdo, poder-se-ia supor que a methoria na precisdo (varidncia de
estimativa) se deu as custas da acuricia (conter o valor real). Nos casos de quantidades
inferiores de amostras, ocorreu exatamente o contrario. Em verdade, é o modelo de
distribui¢do gaussiana para os erros que nfo é adequado para todos os casos.

Através de testes de hipoteses, verificou-se que todas as distribuigdes globais dos
erros apresentaram grandes discrepincias em rela¢io a uma distribui¢do gaussiana, podendo

rejeitar a hipotese de distribuicio normal ao nivel de 5% para todas as condigGes.

4.4.6 Analise Visual

A anilise visual e qualitativa dos mapas gerados levam indubitavelmente a observar
uma methoria acentuada na semelhanga com o caso base & medida que se aumenta 0 nimero
de dados. Ressalta-se que apesar da diferenga entre a estimativa do volume poroso total do
reservatorio para o caso de 20 e 88 amostras ser bem pequena, as diferengas bloco a bloco
(figura 4.5) sfo marcantes.

A comparagdo quantitativa entre as estimativas e o caso base podem ser feitas usando

o coeficiente de correlagio. Da Tabela 4-5, verifica-se que, com o aumento do nimero de
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dados regularmente espacados, ocorre um aumento do fator de correlagdo. Porém, o impacto
de aumentar o numero de dados é cada vez menor. O aumento foi mais pronunciado (13.8%)

quando se aumenta de 20 para 48 dados.

Tabela 4-5: Fator de correlaciio

Estimativa com Fator de correlacio
20 dados - pior 0.8336
20 dados - methor 0.8339
20 dados 0.8405
48 dados .9566
63 dados - pior 0.9537
63 dados : 1.9635
63 dados - melhor 0.9721
88 dados 0.9779

4.4.7 Variogramas Cruzados
Como se dispde de um caso base, considerado como referéncia, pode-se quantificar a

melhoria da qualidade de uma estimativa com o aumento do nimero de dados amostrais, a
partir do variograma cruzado entre os valores da imagem de referéncia e os valores de uma
imagem krigada. Considere Z correspondente ao caso base ¢ Y correspondente a uma imagem

krigada. O semivariograma cruzado entre Z e Y é:
' N{k)

Yo () = m ; {[Z(x; +b) - Z(x)IY(x; +h) - Y(x;)]}

Quanto mais proximo do caso base a imagem estiver, mais proximo o semivariograma
cruzado vai estar do semivariograma do caso base. Na expressio do semivariograma cruzado,
com Y=Z, obtém-se a expressio do semivariograma para Z. Para esta analise foram
considerados apenas os conjuntos de dados regularmente espagados.

Na figura 4-7 estdo os semivariogramas cruzados e 0 semivariograma do caso base.
Verifica-se melhoria acentuada a medida que aumenta o nimero de amostras. Concordante
com as analises anteriores, o maior percentual de melhoria se di no aumento de 20 para 48
amostras. O interessante desta visualizagdo ¢ que para valores de h (distdncia) maiores que
1000 metros, o aumento do nimero de pogos continua a reduzir consideravelmente a diferenca
em relagdo ao semivariograma do caso base. Esta forma de comparago de estimativas com
um caso de referéncia é mais informativa do que o coeficiente de correlagfio. Ressalta-se que

poderiam ter sido utilizadas outras fungdes geoestatisticas como, por exemplo, a covaridncia e

o correlograma cruzados. Os resultados seriam similares.
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Figura 4-7: Variogramas cruzadoes entre estimativas e caso real.

4.4.8 Comparaciio atraveés de cortes

Uma outra maneira de comparar as diversas estimativas realizadas em relagio ao caso
de referéncia é a utilizac8o de cortes. Isto corresponde a considerar um determinado pardmetro
de corte para o atributo de interesse, no caso Hé, e calcular o volume poroso do reservatdrio
s0 considerando os blocos nos quais a estimativa € maior que o corte. Foram utilizados trés
cortes correspondentes a H¢ por bloco igual a 1.1, 1.3 ¢ 1.5 m. Realizou-se entdo o calculo do
volume poroso considerande apenas os blocos onde a estimativa do atributo Hé era superior
ao dado corte. Observa-se na tabela 4-6 que os erros podem ser elevados para as condigtes de

poucas amostras, principalmente se irregularmente distribuidas.

Tabela 4-6: Velumes porasos para diferentes cortes

Estimativa com Corte H¢ t.4m Cotte Hé 1.3m Corte H6 1.5m
Volume (Mm) |Erro (%) [Volume (Mm®) |Erro (%) [Voiume (Mm”®) |Emo (%)
Caso Base 18291 - 9032 - 3464 -
20 Dados melhor 20330 11.1 12991 438 3918 13.14
20 Dados 19421 8.2 8401 -7.0 2566 -25.9
20 Dados pior 16697 -8.7 4855 -46.2 1276 83.2
48 Dados 19008 3.8 9298 2.9 2964 -14.5
63 Dados melhor 19239 5.2 9304 3.0 3400 -1.9
63 Dados 18084 38 8826 -2.3 3215 -7.2
63 Dados pior 18517 1.2 7569 -16.2 2873 -17.14
88 Dados 18451 0.9 B886 -1.8 3556 2.7

Para o corte de 1.3m foram refeitos os calculos individuais dos volumes porosos
estimados divididos em quatro classes: abaixo e acima do pardmetro de corte, os falsos

positivos e os falsos negativos. Os falsos positivos sdo blocos que no caso de referéncia estdo
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abaixo do parimetro de corte e na estimativa estdo acima. Os falsos negativos correspondem a
situaco inversa. Na figura 4-8 estdo os graficos para as condigdes de 20 ¢ 88 dados
regularmente espagados. Verifica-se que ao considerar apenas as estimativas onde realmente o
valor real esta acima do pardmetro de corte, as diferengas entre as duas situagdes aumentam
significativamente. Como era de se esperar, a condigdo com menor nimero de amostras
apresenta maior percentual de falsos positivos e falsos negativos. Como em todas as
abordagens comparativas utilizadas, evidencia-se melhoria da qualidade da estimativa a medida
que se aumenta o numero de dados. Com a abordagem de célculo dos volumes através de

cortes esta melhoria ficou mais evidenciada.
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Figura 4-8: Distribui¢des de volumes porosos em relacio ao corte de H¢ 1.3 m.

4.4.9 Intervalos de Incerteza Locais- Abordagem de Roth e Armstrong
Baseando-se na metodologia apresentada por Roth e Armstrong (1995), foram

refeitas as krigagens para os conjuntos de dados uniformemente distribuidos.

Para tal, os dados originais foram submetidos a transformagdo gaussiana sendo
obtidos novos semivariogramas. Foram mantidos os alcances de todos os semivariogramas,
bem como a vizinhanga adotada para cada um dos conjuntos de dados regularmente
espagados. Nas tabelas 4-7 e 4-8 estdo os principais resultados obtidos com esta nova
abordagem. Adotou-se a sigla RA para fazer referéncia a abordagem proposta por Roth e
Armstrong.

Verifica-se a partir da tabela 4-7, uma tendéncia de aproximar da distribuigdo
gaussiana dos erros com a abordagem RA, o que corresponde a 1874 e 2608 valores de Ho

reais dentro dos intervalos de incerteza 1 e 2 respectivamente.
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Com relagdo aos intervalos de incerteza para a estimativa local, confirma-se que a
grande maioria dos ICs obtidos com a abordagem RA apresentam assimetria reversa. Assim,
estimativas proximas ao limite superior da distribui¢io apresentaram intervalos de incerteza
predominantemente a esquerda da mesma. O contrario foi observado para estimativas
proximas ao limite inferior. Ressalta-se que as distribuigdes originais dos 4 conjuntos de dados

sdo assimétricas positivas.

Tabeia 4-7: Intervalos de Incerteza

Estimativa com | Valores reais no Intervalo | Valores reais no Intervalo
. de Incerteza 1 de Incerteza 2
20 Amostras 2339 2638
20 Amostras RA 2332 2508
48 Amostras 2530 2670
48 Amostras RA 2463 2621
63 Amostras 2509 2636
63 Amostras RA 2388 2590
88 amostras 753 1118
88 amostras RA 2228 2525

Estimativas que na abordagem tradicional apresentam a mesma variincia de krigagem
(intervalos de incerteza iguais e simétricos), apresentam largura dos intervalos de incerteza,
com a abordagem RA, tanto maior quanto maior for a estimativa (tabela 4-8). A largura de um
intervalo de incerteza corresponde a diferenga entre os seus dois limites. Para a abordagem

tradicional, a largura do IC 2 € o dobro da largura do IC 1.

Tabela 4-8:Intervalos de Incerteza (Estimativa Local: H¢ por bloce em m)

Conjunto d¢ | Coordenadas Estimativa Largurado IC 1 Largura do IC 2
Dados X/Y do bloco de Ho (m) Tradicional | RA Tradicionali | RA
20 Amostras 1050/1800 1.16 0.236 0.224 0.472 0,355
3450/1800 1.47 0.236 0.332 0.472 (0.490
88 Amostras 1050/1800 1.06 0.0045 0.032 (.0090 0.064
3450/1800 1.77 0.0045 0.036 0.0090 0.082

Verificou-se que os intervalos de incerteza obtidos com a abordagem proposta por
Roth e Armstrong tendem a ser mais conservativos, isto €, mais largos do que os obtidos com
a abordagem tradicional, quanto maior for o valor da estimativa. Adicionalmente verificou-se
também que se a varidncia de krigagem € pequena em relagdo a estimativa em qualquer
posi¢do, como no caso com 88 amostras, a abordagem RA tende a apresentar intervalos de
incerteza locais mais conservativos que a abordagem tradicional, qualquer que seja o valor da
estimativa local (Tabela 4-8). Isto leva a intervalos de incerteza globais muito mais
conservativos com a abordagem RA do que a tradicional. Ressalta-se que a proposta de Roth ¢

Armstrong visa apenas a obtengio de intervalos de incerteza locais representativos.
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4.5 Comentdrios

Uma questdo fundamental, bem colocada por Isaaks e Srivastava (1989), é se somos
capazes de estimar a varidncia dos dados reais. Para esta condigdo, o patamar do
semivariograma deve ser uma boa estimativa da variincia global do atributo a ser estimado.
Nas situagbes analisadas, o patamar dos semivariogramas ficaram sistematicamente acima da
varidncia dos valores estimados por krigagem para cada conjunto de dados em cada situagéio e
da varidncia dos valores do caso base. Em uma situacio real nio se dispde do caso
considerado referéncia. Mas, de qualquer forma, o patamar do semivariograma diferente da
varidncia dos valores estimados em um determinado dominio ¢ um forte e inquestionavel
indicio que provavelmente ndo se pode estimar a varidncia dos erros reais.

A abordagem proposta por Roth e Armstrong (1995) gera intervalos de incertezas
com assimetria reversa e, portanto, representa um grande avango no sentide de obter
intervalos de incerteza de krigagens paramétricas. Porém requer, como na abordagem
tradicional, que as hip6dteses de distribuigdo multivariada gaussiana e a capacidade de avaliar a
varidncia dos erros reais sejam verdadeiras. O principal problema verificado com a abordagem
¢ a tendéncia de obtengdio de intervalos de incerteza locais mais conservativos que a
abordagem tradicional, qualquer que seja o valor da estimativa, para as situagdes em que a
varidncia de krigagem ¢ pequena comparada a estimativa. Isto leva a intervalos de incerteza
globais muito mais conservativos.

Viérias referéncias existem na literatura abordando intervalos de incerteza com
krigagens paramétricas sob a Otica apenas da distribuigio multivariada gaussiana. Poucos
reportam e avaliam a capacidade de estimar a varidncia dos erros reais. Armstrong (1994,
p-306) reporta que a idéia de obter intervalos de incerteza a partir da estimativa e da varidncia
de kngagem reaparece regularmente, mesmo em respeitaveis periodicos.

Por exemplo em Harbaug et al. (1995, p.165-166), os autores mostram mapas de
espessura estimada (krigagem) mais ou menos 1.63 desvios padrio. Os dados constituem a
espessura de um reservatorio carbondtico de uma area do Oriente Médio. A unica hipotese
ressaltada pelos autores é que a distribuigdo dos erros de estimativa é gaussiana. Os autores
avangam considerando distribuicdo gaussiana dos erros locais (Harbaugh et al., 1995, p. 167).
Eles construiram uma ‘seg@o’ de uma determinada coordenada e afirmam que ‘a probabilidade
¢ apenas de 10 % da espessura cair fora do envelope da estimativa mais ou menos 1.63 desvios

padriio para qualquer posigio’ (figura 4-9). Curiosamente na figura mostrada pelos autores, os
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intervalos que deveriam ser simétricos em relagdo 4 estimativa (uma vez que admitiu-se a
distribuigio gaussiana local), sio apenas aproximadamente simétricos. Observar na figura 4.9,
que o trecho entre as coordenadas 20 e 29 (coluna X), proximas aos 2 pogos, os limites
superiores e inferiores ndo sdo simétricos em relagdo A estimativa. Provavelmente trata-se de

um descuido quando da impressio original da citada obra.
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Figura 4-9: Intervalo de incerteza ao longo de uma linha com coordenada Y fixa,
passande por dois pogos. (Figura 7.20 de Harbaugh et al. 1995, p.167)

Concluindo, a construgio de intervalos de incerteza globais e locais a partir de
krigagens paramétricas € uma drea em que a pesquisa pode avangar. O grande apelo da
metodologia da distribuigdo gaussiana dos erros é a extrema facilidade com que se pode obter
os intervalos de incerteza a partir da estimativa e da varidncia de krigagens paramétricas.
Ressalta-se que a abordagem proposta por Roth e Armstrong (1995) segue a mesma linha da
construgdo de ccdf a partir de krigagens nas etapas de simulag@o estocastica gaussiana.

Apesar de ndo terem sido utilizadas abordagens ndo paramétricas (krigagem
indicatriz) na construgio de intervalos de incerteza para variaveis continuas, algumas
considerages podem ser feitas. A grande vantagem sempre reportada pelos autores e usuarios
da krigagem indicatriz € que ela n3o requer a adogdo de nenhum modelo de distribuig¢io a
priori. Esta questionavel supremacia da abordagem ndo paramétrica depende de um elevado
nimero de cortes (cutoffs) e da utilizagio da cokrigagem indicatriz, que sio condigdes dificeis
de serem obedecidas. Por exemplo, um reduzido nimero de cortes implica em uma reducdo da
quantidade e consequentemente da representatividade dos diferentes intervalos de incerteza
que podem ser obtidos. Ressaltam ainda os problemas de relagio de ordem que ocorrem com
as abordagens indicatrizes. De qualquer forma, esta metodologia exige um maior esforgo
computacional e um maior trabalho de inferéncia de semivariogramas do que a abordagem
paramétrica, dai o porqué de muitas vezes se utilizar esta ultima, mesmo sob hipéteses

algumas vezes questionaveis.
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5. Simulacio Estocastica

Atualmente, existe uma grande variedade de algoritmos de simulagdo estocastica
disponiveis que diferem em suas hipoteses basicas, campo de aplicagdo, dados requeridos,
implementacio pratica, complexidade e eficiéncia computacional. &

A escolha de uma método de simula¢fo estocdstica deve se basear na disponibilidade
de tempo, dinheiro, recursos humanos e computacionais de hardware e software, bem como a
complexidade requerida pelo estudo. Parafraseando Srivastava (1994b): nem todos os estudos
de modelagem necessitam de uma técnica ‘Cadillac’, algumas vezes um “Volkswagen’ ou um
bom par de patins pode ser suficiente. Esse bom par de patins pode ser a krigagem que, a
depender do objetivo do estudo, pode ser aplicada. Infelizmente também pode ocorrer o
inverso. A importancia do estudo requerer uma modelagem geoestatistica elaborada ¢ se
utilizar uma simplificada, ou mesmo nfo utilizar a geoestatistica.

Neste ponto se faz necessario explicitar os principais aspectos que diferem a krigagem
da simulagdo estocastica. O objetivo da krigagem ¢é fornecer uma Unica estimativa local, sem
contudo respeitar a estatistica espacial de todas as estimativas consideradas conjuntamente.
Assim, o semivariograma de uma mapa krigado é diferente do usado na krigagem. Na
simulagdo estocastica, a reprodugdo de caracteristicas globais (textura) e estatisticas
(histograma e covaridncia) s3o priorizadas em relagdo a acuracia local na obtengdo de varios
conjuntos alternativos de representagdes.

A krigagem apresenta a caracteristica de suaviza¢fo. SO que esta suavizagio sera
menos acentuada quanto mais continuo for o fendmeno que esta sendo modelado. A titulo de
demonstragdo foram construidos, via simulagio estocastica, dois casos base, um com modelo
de semivariograma gaussiano e outro com modelo de semivariograma exponencial. Destes
casos, foram retiradas aleatoriamente 100 amostras. Com estas amostras ¢ os modelos de
variogramas obtidos da variografia de cada caso base, foram realizadas uma simulag@o
estocastica com bandas rotativas e a krigagem para cada um dos casos. Na figura 5-1 estdo os
resultados das simulagdes e da krigagem. Verifica-se que quanto menos erratico, isto €, mais
continuo for a realidade do fendmeno que esta sendo modelado, menores serfo diferencas

entre as diversas realizagdes da simulagdo estocastica e a krigagem. Os efeitos de suavizagio
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da krigagem sdo mais severos quanto mais erratico, isto €, menos continuo for o fenémeno

analisado.

Figura 5-1:Krigagem x Simulacio condicional.
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Na geoengenharia de reservatorios, quando os resultados obtidos com as ferramentas
geoestatisticas sdo submetidas a fun¢des de transferéncia, possivelmente ndo lineares, como
por exemplo um simulador de fluxo, deve-se optar pela utilizagio da simulagfio estocastica.

A questdo central na caracteriza¢io de reservatérios é a modelagem realistica das
heterogeneidades no reservatério. Portanto, todas as etapas envolvidas no processo de
simulagio estocastica devem ser cuidadosamente verificadas. A escolha do algoritmo de
simulagdo estocastica e até mesmo a escolha do software a ser utilizado podem influenciar os
resultados. Existem diferengas importantes na implementagio do algoritmo de um mesmo tipo
de simulagéio nos softwares geoestatisticos comerciais: parimetros que podem ser gerenciados
pelos usudrios, na forma de apresentacdo dos resultados e mesmo na metodologia de
implementac¢do do algoritmo. Segundo Srivastava (1994b), escolther uma abordagem especifica
pode se tornar uma tarefa desconcertante para os novos usuérios da simulagio estocéstica. B
necessario saber qual método € mais adequado ao particular contexto. Infelizmente, ndo existe
a melhor técnica, qualquer que seja a situagfo.

Os artigos que propdem as novas metodologias de simulagdio estocéstica geralmente
se concentram nas vantagens das mesmas, deixando que as desvantagens sejam publicadas por
outros autores que, ou propdem um algoritmo alternativo ou uma melhoria no algoritmo
anterior. Assim, cada técnica tem seus proprios defensores, 0s seus proprios autores.

Vartas revisdes de métodos de simula¢io estocastica estdo disponiveis na literatura,
destacando-se Dubrule (1989), Alabert e Modot (1992), Dowd (1992), Damsleth e Holden.
(1994), Galli e Beucher (1997), dentre outros. Ressalta-se que a maioria desses trabalhos sido
direcionados a um leitor especialista em geoestatistica. Para o usudrio com menor
conhecimento geoestatistico, ¢ geralmente dificil entender as diferengas entre os meétodos e
suas principais caracteristicas. Com intuito de fornecer uma visdo global das técnicas de
simulagio estocastica mais utilizadas, as mesmas sfo abordadas a seguir de forma a evidenciar

suas linhas mestras de aplicagdo e principais caracteristicas.

5.1 Bandas Rotativas

O algoritmo das bandas rotativas foi o primeiro algoritmo de simulagio 3D realmente
implementado em grande escala. Neste método sio feitas as seguintes hipoteses: 0 campo a ser
simulado € estacionario de segunda ordem e isotropico com covaridncia C(h) conhecida, os
valores deste campo s3o N(0,1), se necessirio, apos a transformacgdo gaussiana, O campo

apresenta distribui¢iio multivariada gaussiana.
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A originalidade do método desenvolvido por Matheron (1973, apud Journel e
Huijbregts, 1978) esta na reducfio das simulagdes n-dimensionais em vérias e independentes
simulagdes unidimensionais ao longo de linhas que sfo giradas no espagco R". Um valor

simulado em uma posigdo x ¢é obtido a partir das contribuicbes das n simulagdes
unidimensionais z,(x).
(=3

2 () = 7= 2.2,(0)

A realizagdo resultante z__ (x) ¢ uma realiza¢do de uma FA, por exemplo no caso 3D
Z.(x)=Z,(u,v,w), qﬁe ¢ estacionaria de segunda ordem, com esperanga zero € covariancia

E[Z (x)Z (x+h)]= C(h)
que tende a covaridncia isotropica quando o numero de linhas tende a infinito. Uma
covariancia C(h) anisotrépica pode ser modelada como somatéria de modelos isotropicos
imbricados em espagos de dimensSes n<3. Basta entdo simular independentemente cada um
dos componentes do modelo e em seguida somar as realizagdes em cada ponto.

Na pratica, o nimero n de linhas ndo pode ser infinito. O reduzido nimero de linhas
pode provocar o efeito de artefatos (lineamentos) nos campos simulados, gerando anisotropias
inexistentes. Além disso, o algoritmo das bandas rotativas somente € capaz de lidar com
determinados tipos de fun¢io covarncia.

O condicionamento para a simulagio, via bandas rotativas, irata-se de uma etapa em
separado. Para produzir um grid com os valores condicionantes e que reproduzam a
variabilidade espacial da FA, valores sio produzidos através de krigagens, usando os valores
simulados ndo condicionais na posigio dos dados originais. Este novos valores krigados sdo
subtraidos dos valores da simulagdo nfo condicional para se obter um grid com valores de
erros correlacionados. Estes erros correlacionados sio adicionados aos valores de uma
krigagem realizada considerando os dados originais, de forma a produzir uma simulagdo

condicional. Entdo:

Zsc - de + (anc - stm:)
Onde z. € a simulagdo condicional, zy € a krigagem obtida a partir dos dados
originais reais, Zg. € a simulagdo nfo condicional e zyw € a krigagem dos valores simulados

nfio condicionalmente nas mesmas posi¢des dos dados originais condicionantes.
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5.2 Simulag¢do Gaussiana Segiiencial

Os algoritmos seqiienciais propostos por Journel e Alabert (1989) sdo uma aplicacdo
do Teorema de Bayes. Os n eventos independentes A.,i=1,...,n podem ser simulados
seqiencialmente usando a expressio:

PlALA,, A, ]=PA,JALA,,..,A_JP[A. JALA,,..,A,, 1. P[A,|A,JP[A,].

o-1

A técnica requer a inferéncia de sucessivas (n-1) distribuigdes de probabilidades
condicionais. Isto pode ser obtido de duas formas. A primeira € por adogdo do modelo
gaussiano, o que corresponde a simulagdo gaussiana seqiiencial, e a segunda € por inferéncia
direta da distribui¢do através do uso das indicatrizes correspondendo 4 simulagdo indicatriz
sequencial.

No algoritmo de simulagdo gaussiana seqilencial, cada variavel é simulada
sequiencialmente de acordo com a sua ccdf gaussiana completamente caracterizada através de
um sistema de krigagem. Em cada etapa, os dados condicionantes sdo todos os dados originais
mais todos os valores previamente simulados que se encontram dentro da vizinhanca da
posigZo a ser simulada.

O algoritmo da Simula¢io Gaussiana Segqiiencial consiste das seguintes etapas:

1. Determinar a cdf univariada F7 representativa da 4rea inteira sob estudo e niio
apenas dos dados amostrais disponiveis. A remogdo dos agrupamentos
(declustering) é necessaria se os dados estdo preferencialmente localizados;

2. Fazer a transformagdo gaussiana da cdf univariada de Fz;

3. Calcular um modelo de semivariograma dos dados condicionantes transformados;

4, Definir um caminho aleatorio, ndo necessariamente regular, que visita uma vez
todos os nos do grid,

S. Em cada n6 x, reter um determinado niimero de dados condicionantes vizinhos
incluindo os dados originais transformados e os previamente simulados;

6. Usar um tipo de krigagem com o variograma dos dados transformados para obter a
estimativa e a varidncia de krigagem. Construir a cedf gaussiana da FA Y(x) em
cada posi¢do x;

7. Sortear aleatoriamente um valor de y(x) desta ccdf;

8. Adicionar o valor simulado ao conjunto de dados;

9. Voltar ao passo 5 até todos os nos serem simulados;
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10.Transformar os valores simulados gaussianos para a ordem de grandeza da varidvel

original.

A transformagio gaussiana dos dados originais define um nova variadvel Y que ¢, por
construgdo, univariada normalmente distribuida. Contudo, todos métodos gaussianos requerem
que esta nova variavel também seja multivariada normalmente distribuida.

O algoritmo de simulagio gaussiana seqiiencial como foi descrito, requer a solugdo de
sistemas de krigagem cada vez maiores para o calculo das probabilidades 4 medida que o
algoritmo progride, pois aumenta o numero de dados condicionantes. Para contornar este
problema se adota vizinhanga mével, em vez de vizinhanca iinica para os clculos das ccdfs.

A vizinhanga deveria ser t3o grande quanto o alcance para possibilitar a reprodugio
dos variogramas. As vezes, o uso de vizinhanga muito grandes torna-se impraticavel. Quando &
importante a reprodugio de amplitudes praticas muito grandes em relagiio ao espagamento do
grid, deve-se utilizar a alternativa da abordagem multigrid (Tran, 1993).

A decomposigio da funcfio de densidade de probabilidade (pdf) multivariada em
produto de pdfs univariadas ¢ independente do ordenamento das m varidveis aleatonas.
Contudo, como a adog¢dio da vizinhanga movel se faz necessaria para reduzir o tempo de
calculo das cedfs, uma seqiiéncia que visite nos adjacentes deve ser evitada. Por exemplo, tem-
se a estratégia de busca em espiral que é um algoritmo eficiente quando os dados estdo ou s&o
reposicionados em um grid regular. A idéia € simular os n6s em uma seqii€ncia que sempre
privilegie o n6 mais distante do anteriormente simulado e que ainda ndo tenha sido simulado.

Geralmente, o nimero de nds a ser simulado excede em muito o nimero de dados
condicionantes e, consequentemente, os dados originais terdo sua influéncia reduzida a medida
que o algoritmo progride. Os softwares comerciais, como por exemplo o ISATIS, fornece a
opgio do usuario limitar o nimero méaximo de nés previamente simulados, mesmo que estejam
na area da vizinhanga, a serem usados nos sistemas de krigagem da simulagéo.

As maiores vantagens da simulagiio seqiiencial gaussiana sdo: facil condicionamento,
anisotropias manuseadas automaticamente, aplicavel para qualquer fungio covarincia.

A aparente desvantagem do método ¢ a utilizagio da distribui¢io gaussiana
intermedidria. Varios trabalhos reportam que as simulagdes gaussianas resultam em pequena
continyidade dos valores extremos. Se este comportamento for crucial para a confiabilidade da
simulag@io, alguns autores, como por exemplo Journel e Deutsch (1993), nio recomendam a

utilizacdo das técnicas gaussianas.
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Na utilizagfio das diferentes implementagSes da simulagio segiiencial gaussiana,
varios pardmetros devem ser especificados pelo usuario, tais como, krigagem simples versus
krigagem ordinaria, maximo nimero de nés simulados mantidos para a krigagem, pardmetros
de vizinhanga, estratégia de busca e, em particular, limites superior e inferior da escolha de
extrapolagio a serem usados na transformacio gaussiana. A escolha dos diferentes
pardmetros podem afetar a eficiéncia do algoritmo, a natureza das realizagBes, e o resultado
da distribui¢io de incertezas. Por exemplo, a rigor, a reprodugio dos histogramas ¢ dos
sernivariogramas do modelo s6 podem ser alcangadas através da utilizago da KS no sistema
de krigagem da simulag:éo seqiiencial gaussiana. Os sofiwares comerciais, as vezes, SO

flexibilizam a escolha de alguns desses pardmetros.

5.2.1 Cossimulacido Seqiiencial Gaussiana

Na geoengenharia de reservatorios, as varidveis apresentam muitas vezes correlagdes
e devem ser simuladas em conjunto. Verly (1993) e Gomez-Hernandez e Journel (1993)
propuseram uma extensio a SGS, denominada cossimulagfo gaussiana seqiiencial, como
forma de simular diversas variaveis continuas. Ela reproduz as distribuicdes e os variogramas
diretos e cruzados das varidveis. O unico problema adicional € a inferéncia e modelagem da
matriz de covaridncias cruzadas. A metodologia assume que as variaveis sdo estacionarias de
segunda ordem com covaridncias cruzadas também estacionarias e apresentam distribui¢Eo
multivariada gaussiana, se necessario apos a transformagio gaussiana.

O algoritmo de simulagfio pode ser facilmente generalizado para manusear multiplas
variaveis, representando varios atributos sobre um grande nimero de posigdes. Considere a
distribuigdo conjunta de um total de n variaveis aleatorias. As n varidveis aleatorias incluem K
diferentes atributos em n’ nés de um grid, com n=Kn'. A notagio genérica Z;, com
i €[l,...,n] ¢ usada para indicar variavel aleatoria qualquer que seja sua posigdo ou tipo de
atributo. A especifica notagiio Zi com je[l,...,n']Je k €[l,...,K]representa uma vanavel
aleatoria em uma posigio j e um correspondente atributo K.

Considere o condicionamento das n varidveis aleatorias por um conjunto ne de dados
de qualquer tipo. A correspondente pdf n-variada condicional pode ser decomposta usando o
axioma da probabilidade condicional em um produto de n pdfs condicionais univariadas:

f(2y,-..2)l(0, D) = £((2,))i(n - D v (n, ) £z, ) (n - 2)w(n,)) ...
- F(2,)(z)) v (np)) £(z,](ny))
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onde, por exemplo, f(z,|z, w(n,)) representa a pdf condicional de z, dado a realiza¢do z, e
um dado conjunto de n, valores de dados originais.

Esta decomposigdc permite obter realizagBes de n varaveis aleatérias Z,

condicionadas a no dados originais. O algoritmo ¢ independente da ordem usada para visitar as
n variaveis aleatorias. O Gnico pré-requisito para sua implementacfio ¢ o calculo da ccdf em
cada passo, fornecidos os dados originais e os dados previamente simulados. As expressdes
requeridas para as ccdfs condicionais podem ser obtidas por cokrigagem no caso de simulagio
conjunta de VAs com distribuigdes multivariadas gaussianas.

As principais desvantagens da metodologia de cossimulagio gaussiana seqiiencial sdo:
requer inferéncia das covaridncias diretas e cruzadas e, as vezes, instabilidade dos sistemas de
cokrigagem.

Almeida e Journel (1994) apresentaram uma metodologia que permite a cossimulacio
direta de varias FAs interdependentes, sem a inferéncia e modelagem da matriz completa de
covaridncia cruzada, a partir de uma alteragio da cossimulagio seqiiencial gaussiana. A
abordagem se baseia em duas idéias chaves: a aproximagio da cokrigagem collocated para
reduzir o tamanho do sistema de cokrigagem; modelo de corregionalizaggio tipo Markov para
modelagem das covaridncias cruzadas. Com a cokrigagem collocated, as ccdfs sdo obtidas
seguindo o principio da simulagiio seqiiencial. O algoritmo considera a correlagdo espacial
entre diferentes varidveis retendo para simulagic de qualquer varidvel primaria, o valor
collocated de todas as demais variaveis previamente simuladas. Deve-se definir uma hierarquia

de simulag#o das variaveis primarias indo da mais importante para a menos importante.

5.3 Simulacdo Indicatriz Seqiiencial

O algoritmo da simulagfo indicatriz seqiiencial, como o préprio nome sugere, segue
também a abordagem seqiiencial, sO que nenhuma hipétese é feita sobre a forma da
distribui¢do condicional. Estimativas da distribui¢io condicional em cada né sdo obtidas por
krigagem indicatriz, utilizando semivariogramas indicatrizes.

Como visto na KI, a gerag@o da ccdf precede a estimativa.

F(xy12,) = [1(X432,)]" = E[l(x0; 2, ()] = P[Z(x,) < 2, ()]

Na pratica, em cada n6 x, K sistemas de krigagens indicatrizes devem ser resolvidos

para gerar um versdo discretizada da cedf P[Z(x) <z, |(n)], k, =1...K. Semelhante ao

algoritmo da SGS, na SIS também se faz necessario a utilizagio de algoritmos eficientes
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baseados na vizinhanga movel para evitar problemas associados com o aumento do namero de
dados condicionantes.

Em cada nd, a cedf obtida via KI pode apresentar os problemas de relagdo de ordem:
ccdfs maiores do que um e menores do que zero, ou ndo monotOnicas. S#o feitas corregGes
nestes problemas, porém nenhuma pesquisa foi ainda realizada no sentido de verificar quais
efeitos estas corregdes podem ter nas realiza¢Ges.

Modelos de FAs indicatrizes sdo adequados para simulagio de varidveis categoricas
{ou continuas discretizadas) controladas por estatisticas de dois pontos (covaridncia). A
questdo fundamental é saber se a estatistica de dois pontos ¢ suficiente para caracterizar a
geometria da distribuicdo das classes ou categorias. Se a resposta for nfio, deve-se optar por
algoritmos que levem em consideragio estatisticas de maior ordem como simulated annealing,
por exemplo.

As principais vantagens da SIS so: facil condicionamento; ndo assumir, a priori,
nenhum modelo de FA; flexibilidade de permitir diferentes modelos de continuidade espacial
para cada pardmetro de corte; permite considerar informagdes soft.

As maiores desvantagens sdo: ocorréncia eventual de viés nas freqiiéncias geradas
com a simulagdo; impossibilidade de reproduzir os modelos de variograma de uma variavel
original continua; geometrias bem definidas nio podem ser reproduzidas, parametrizagdo €
inferéncias sdo pesadas, principalmente quando muitas indicatrizes estdo sendo modeladas;
torna-se computacionalmente lenta quando a correlagio cruzada entre as indicatrizes €
introduzida.

Na simulagdo indicatriz sequencial, o uso da KI implica em desconsiderar a
covaridncia cruzada entre as indicatrizes. Porém, as indicatrizes nfio sdo independentes. Por

exemplo se Z(x)2z,, entdo Z(x)>z, para todo k<k'. Esta dependéncia entre
I(x,z,.) el(x,z,) se mantém entre pontos vizinhos ‘x” e ‘x+h’, pois Z(x +h)tem pouca
probabilidade de ser maior que z,. se Z(x)<z,. O adequado seria utilizar a cokrigagem

indicatriz, mas isso exige a inferéncia e modelagem das covaridncias cruzadas entre as
indicatrizes.

Outras abordagens seqtienciais indicatrizes se encontram reportadas na literatura onde
se varia o tipo de krigagem indicatriz a ser usada na determina¢do das ccdfs. Assim, muitos
outros algoritmos de simulagio de indicatrizes que usam o principio seqiiencial, ndo o

incluem em seu nome, por exemplo a Simulagdo de Markov-Bayes (Zhu e Journel, 1993) e a
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Simulagio dos componentes principais indicatrizes (Suro-Pérez e Journel, 1990} que utilizam a

krigagem soft com modelo de Markov-Bayes e a IPCK respectivamente.

5.4 Simulacdo Gaussiana Truncada

Journel e Isaaks (1984, apud Deutsch e Journel, 1996) apresentaram uma
metodologia de simulagfo indicatriz baseada no truncamento do modelo gaussiano por um
unico cutoff gerando assim a distribuigiio de duas facies complementares.

No sofiware Heresim® (heterogeneous reservoir simulation) desenvolvido pelo
Instituto Francés do Petroleo e pelo Centro de Geoestatistica de Fontaineableau, a idéia prévia
de um unico truncamento foi ampliada para multiplos truncamentos do mesmo campo
gaussiano, com curvas de cutoffs que variam no espago (Matheron et al., 1987).

A idéia basica da metodologia proposta por Matheron et al. {1987) ¢ descrever n
facies usando uma fungdo indicatriz para cada facies. A indicatriz para a ficies F,, definida

por meio de uma FA gaussiana Y(x), é:

L ()= {1 s Y09 elyioyi]
i 0 sendo

Portanto um ponto x pertence a facies F, se Y(x) €]y, .y;]. Os y, sfo denominados

cutoffs gaussianos. A probabilidade para a FA gaussiana Y(x) ser menor que y, e maior que

Vi € Py, SY(X) <y;) =G{y,)~G(y,,), onde G ¢ a distribui¢do acumulada gaussiana. Se

Y(x) estd entre estes dois valores, por definigdo o ponto x pertence a facies F,. A

probabilidade P(y,, < Y(x) <y,) representa a propor¢do global de facies ¥, no campo.

Observa-se que no caso continuo, somente facies F, ; e F

i+l

podem ser contiguas a facies F,.

Assim, a idéia de gerar classes, interpretadas como facies geoldgicas € muito simples,
sendo realizada por truncamento de uma curva continua ou superficie.

Os niveis variaveis dos cufoffs permitem um controle direto na proporg¢do de cada
facies gerada. O problema estd em como controlar as estatisticas espaciais de ordem mais
elevada das facies geradas, por exemplo a probabilidade de transigio de facies k para facies k
em fungdo da separagio h.

A simulagio ¢ obtida por uma vanavel truncada gaussiana como descrita nas
seguintes etapas:

(1) Calcular a proporg¢o de p; em cada categoria F; dos dados e entdo determinar os
cutoffs gaussianos y;.
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v, =G7(p)
y: =G (p, +p,)
Y =G (P, + Pyt Pyy)
(2) Obter as covanidncias cruzadas e diretas das indicatrizes (facies).
(3) Determinar a covaridncia C,, (h)da varidvel gaussiana usando a relag@o:

¥, ¥ u1+v2-2quY(h)

1 T Tra-Cy )
e ¥ dudv (5.4.2)
27'5 1- (CY (h))2 ¥iei Y;’:x

onde CFiFj (x,x+h) é a covariincia cruzada entre as facies F; e F; que

Crp, (5,x+1h) =

corresponde a probabilidade de ocorrer facies F; na posicdo x e F; na posi¢io
(x+h).

(4) Nas posi¢bes dos dados, gerar valores de uma variavel gaussiana com a
covaridncia C,(h) de forma que y;<y(x,)<y,;, onde j € o indice
correspondente & facies F;.

(5) Simular uma variavel gaussiana com covaridncia C, (h) e condicionar os valores

simulados, em uma maneira usual, com os dados transformados na etapa 4.
(6) Transformar cada valor gaussianamente simulado y_(x)para a sua categoria

indicatriz condicionalmente simulada por:

Iy, (%) = {1 S€ ¥ia <Y:s(x) =Y,
0 sendo

A determinagdo de Cy(h) é o principal aspecto computacional deste algoritmo. Sdo
calculadas todas as covanincias diretas e cruzadas das diferentes facies s. A covaridncia
teorica da FA gaussiana é aceita se, e somente Se, o ajuste resultante for satisfatorio para as
covariincias diretas e cruzadas experimentais das facies s. A equagio 5.4.2 mostra que todas
as covariancias indicatrizes estdo embutidas na covaridncia da gaussiana, o que leva a perda do
controle espacial das ficies s.

Apesar desta falta de controle na estatistica espacial de cada facies especifica, a idéia
do truncamento apresenta as seguintes caracteristicas positivas: velocidade, pois a simulaggo
de n ficies no espago ¢ reduzida para a simulagiio de uma Unica gaussiana, sequenciamento de
facies s, importante principalmente em reservatérios fliivio-deltaicos; informagdes prévias
sobre probabilidade da facies F, prevalecer em um determinada posi¢do x, também chamadas

curvas de propor¢des p, = P[x € facies F,], podem ser transformadas em cufoffs locais
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y;(x), permitindo a utilizagio de dados soft e também a interven¢io do gedlogo com sua
experiéncia na area, facil condicionamento.

Uma caracteristica interessante da definicdo de indicatrizes por truncamento é sua
flexibilidade em lidar com nfio estacionariedades. Beucher et al. (1993) demonstraram a
utilizagdo do algoritmo de simulagdo truncado gaussiano com proporgdes ndo estacionarias
tanto na vertical quanto na horizontal. Eles demonstraram como realizar a andlise estrutural,
que é possivel porque a gaussiana é ainda estacionaria, mesmo se as distribui¢des de facies

apresentarem fortes néio estacionariedades.

5.4.1 Simulacio Plurigaussiana Truncada

Extensdes para o truncado gaussiano foram desenvolvidas no sentido de transpor as
limitagGes relativas a pouca flexibilidade nas transicdes entre ficies, e a impossibilidade de
simular facies com diferentes anisotropias.

A metodologia consiste em definir facies por truncamento de duas ou mais fungdes
aleatorias gaussianas que podem ser correlacionadas ou ndo. Esta extensio preserva o rigor e a
capacidade de usar informagBes externas através de propor¢des. As propriedades e os
exemplos fornecidos por Galli et al.(1994) demonstram o potencial deste método e sua
habilidade em produzir realisticas imagens geologicas.

O modelo de FA plurigaussiana truncada ¢ definida baseando-se:

* no numero de fungbes gaussianas N(0,1);

e nas matrizes de covaridncias diretas e cruzadas, que completamente definem o

modelo de fungGes gaussianas;

e na maneira de transformar um conjunto de fun¢es gaussianas em uma Unica
fungdo discreta de ficies s. E caracterizada pela partigio do plano definida pela
fun¢bes aleatorias gaussianas, Uma ficies ¢ atribuida a cada conjunto desta
parti¢do, cuja forma pode ser tdo complexa quanto se queira,

Na determinagdo dos cuioffs, a partir dos dados de proporgio de cada facies, tem-se

que estudar cuidadosamente com os gedlogos as relagBes espaciais entre as mesmas, isto €, a
probabilidade de contato direto, o ordenamento, etc. Isto assegurara uma adequada partigfo
do espago definido pelas fungles gaussianas.

As fungdes gaussianas podem ser correlacionadas ou n3o. A escolha do coeficiente de

correlagdo entre as FAs gaussianas afeta os célculos dos cufoffs gaussianos e dos variogramas.
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Um alto coeficiente introduzira um ordenamento entre as facies, enquanto contatos serdo mais
severos ¢ desordenados quando o coeficiente de correlagdo € pequeno.

Devem ser calculados os variogramas diretos e cruzados de cada indicatriz de facies s,
conhecendo os coeficientes de correlagio, os cutoffs, e os modelos de variogramas da FAs
gaussianas. O ajuste consiste em comparar estes variogramas com 0s variograma experimentais
diretos e cruzados das ficies. Semelhante ao truncado gaussiano, a idéia € iterativamente
modificar os pardmetros, obtendo um ajuste satisfatorio aos variogramas experimentais.
Porém, com o método plurigaussiano, tem-se mais liberdade no ajuste, pois se dispde de mais
parametros. Por exemplo, a anisotropia pode diferir entre as duas FAs gaussianas, € até mesmo
pode-se alterar o coeficiente de correlagdo entre as FAs reconstruindo o modelo desde o

inicio.

5.5 Simulacdao Campo de Probabilidade
Simulagiio campo de probabilidade (p-field) foi introduzida por Srivastava (1992) e

Froideveaux (1993). Recentemente tem se observado uma retommada da utilizagio desta
abordagem em conjunto com a krigagem fatorial para a simulagfo de atributos, usando
informagdes obtidas de levantamentos sismicos. A estimativa das ccdfs locais € separada da
amostragem destas distribui¢Ges. Assim, a abordagem p-field oferece um método de simulagio
estocastica que ¢ facil de entender. E um algoritmo simples que pode pos processar os
resultados dos procedimentos de estimativa ou de outras simulacdes estocasticas para produzir
realizagdes provéveis.

Resumidamente, a implementago da simulagdo p-field envolve as seguintes etapas:

1. Definir um grid cobrindo a area de interesse;

2. Obter para cada n6 do grid, a ccdf local F(x,z)} do atributo a ser simulado. As ccdfs
podem ser resultado de um processo de simulag@io estocastica ou de krigagem, ou
definidas empiricamente;

3. Calcular o modelo de variograma da transformada umiforme do atributo a ser
simulado. Assumir que a covaridncia de U(Z(x)) e do campo de probabilidades
P(x) séo similares: C, (h) ~ C,(h);

4. Assumir que o campo de probabilidade P(x) segue uma distribui¢do uniforme;

5. Gerar, em cada né do grid, uma simula¢do estocastica nfio condicional de P(x)

honrando a distribui¢do uniforme prévia ¢ a funggo covaranciaC, (h);
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6. Em cada n6é do grid, obter uma realiza¢dio z_(x) da ccdf local usando o valor do
campo de probabilidade p(x): z,(x) = F'[x,p(x)]. (Figura 5-2);
7. Repetir os passos 5 e 6 para cada imagem a ser gerada.
Uma etapa crucial na simula¢8o do campo de probabilidade (p-field) é estabelecer as
distribuigdes de probabilidades condicionais em cada posi¢do em que um valor simulado ¢

requerido. As distribui¢des de probabilidades condicionais locais sdo simplesmente as possivels

realiza¢Bes com suas respectivas probabilidades.

Dades Originais
e, 1 ~-Geracdo das cedfs

9 - Geralgio do Campo de Probabilidades
Stmulario Nio Condicional '

Simulace Etucéstica
P-field

Campo Gaussiano [-3,5] Uniferme

Figura 5-2: Simula¢@o campo de probabilidade.

Embora a simulago campo de probabilidade ndo controle como as ccdfs sfo
construidas, a relevincia dos resultados depende da relevancia das mesmas. Um outro ponto
critico € a correta inferéncia das caracteristicas univariadas e bivariadas da distribui¢do de P(x),
isto ¢, a forma da distribui¢@o de probabilidade e suas caracteristicas de continuidade espacial.
Assim, a dire¢io de maxima continuidade, alcance, razio de anisotropia e efeito pepita
relativo, sdo similares para a transformada uniforme do atributo Z(x) e para seu campo de

probabilidade P(x). A pratica comum ¢ gerar um campo de probabilidade que tem uma
distribuigio global uniforme entre 0 ¢ 1 e com suas autocorrelacdes se ajustando a
transformada uniforme das variaveis a serem simuladas.

As cedfs locais colapsam em uma distribuigdo de largura zero para as posigdes das

amostras; qualquer percentil retido da distribuig¢do honrard necessariamente o valor original da

amostra.
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Posto que a FA da qual os valores de probabilidade devem ser retirados € certamente
uniforme em cada posigdo, a distribui¢io dos valores de probabilidade dentro de um campo
finito pode nio ser uniforme. Froidevaux {(1993) mostrou que a distribuigdo observada dos
valores do campo de probabilidade depende do tamanho do campo que esta sendo simulado
em relacdo ao alcance. Para campos muito maiores que o integral range, a distribuigio p(x)
dentro do campo sera muito mais proxima da distribui¢io uniforme. A medida que o infegral
range torna-se semelhante ao tamanho do campo, a distribui¢io dos valores de probabilidade
se tornam menos uniformes.

A criagdo de um campo de probabilidade pode ser realizada de varias maneiras. O
método mais comum ¢ gerar uma simulagdo gaussiana ndio condicional com uma fungdo de
correlagdo igual a dos dados originais condicionantes. SO que nfo se completa a simulaggo
fazendo a transformacfio de volta para o campo da varidvel simulada, mas realiza-se uma
transformag@o dos valores simulados normalmente distribuidos N(0,1) para valores uniformes,
por exemplo, usando aproximagdes polinomiais para a fung¢io de distribuigdo gaussiana
acumuiada disponiveis na literatura.

Segundo Srivastava (1992), umas das possibilidades para futuras investigagdes é a
possibilidade de gerar diretamente realiza¢des de um campo multivariado uniforme em vez de
utilizar um campo intermediario gaussiano.

Uma das principais vantagens da abordagem p-field para a simulagio € sua velocidade
computacional. O gargalo do tempo computacional esta no calculo das ccdfs locais. Pode-se
escolher um algoritmo tdo rapido quanto se queira para gera-las.

Uma vez calculadas e armazenadas as ccdfs, diferentes realizagdes podem ser criadas
tdo rapidamente quanto se cria um campo de probabilidade. Uma outra vantagem da
abordagem ¢ que ela separa o problema de estimar ccdfs locais do problema de criar uma
simulagio condicional.

A técnica pode ser aplicada para qualquer conjunto de ccdfs locais, ndo importando
como foram obtidas, podendo ser inclusive de métodos ndo geoestatisticos. Srivastava (1992)
fornece um exemplo em que as distribui¢des sdo obtidas a partir da interpretagfio sismica,
produzindo vérios mapas do topo de um reservatorio. Esta flexibilidade € uma das principais
vantagens praticas da abordagem p-field. Consequentemente, a simulagfio p-field permite uma
facil integragdo de dados Aard muito esparsos com exaustivas informagdes soff.

Devido a forma como o campo de probabilidade interage com a cedf local, verifica-se

que os dados condicionantes formam extremos locais. A razdo para este artefato € devido ao
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fato de que um dado condicionante serd muito proximo da mediana da ccdf de seus vizinhos
imediatos. O método da simulagdo p-field também se aplica a variaveis categoricas. Na
verdade, ele trabatha methor com varidveis categoricas, pois o artefato descrito ndo faz sentido
nesta situagio.

Embora falte & simula¢io p-field uma base tedrica claramente articulada, vérios
estudos de caso documentam seu sucesso pratico. Entretanto, é fundamental um
aprofundamento tedrico do método para verificar sobre quais condi¢Ges ele ndo trabalha

adequadamente. De qualquer forma, o usuério deve checar se a realizagdo honra a distribui¢do

e 0 padrdo de continuidade espacial.

5.6 Simulated Annealing

Na abordagem amnealing para simulagio estocastica, a criacio de realizagbes ¢
formulada como um problema de otimizac3io a ser resolvido com relaxagdo estocastica ou
técnica annealing. A técnica tem o potencial de combinar a reprodugiio da estatistica de dois
pontos com estatisticas multipontos implicitas, por exemplo, em formas geométricas. A técnica
de otimizag3o mais freqiientemente usada para obter tais realizagbes é baseada no processo
fisico de annealing (recozimento).

A idéia bésica do simulated annealing (SA) é perturbar continuamente uma imagem
inicial até que ela se ajuste a algumas caracteristicas preestabelecidas, escritas como
componentes de uma fungdo objetivo (FO).

A fungio objetivo (ou energia) é uma medida da diferenca entre as caracteristicas
espaciais desejadas e as da realizagio candidata. A caracteristica basica dos métodos de
relaxagdo estocastica € iterativamente perturbar (relaxar) a realizagio candidata e entdo aceitar
ou rejeitar a perturbagdo segundo alguma regra de decisdo. A regra de decisdo € baseada em
quanto a perturbagfio traz a imagem candidata para mais proximo das propriedades desejadas.

O real interesse do simulated annealing esta na sua habilidade de melhor incorporar
complexas estruturas geologicas e dados de engenharia.

As simulagdes estocasticas convencionais estio limitadas a estatistica de dois pontos.
Simulated annealing ndo tem esta limitagdo: a fung@io objetivo pode ser definida com
componentes relativos a propriedades geoldgicas, estatisticas ou de engenharia.

Em geral a fungdo objetivo (FO) é uma soma ponderada de C componentes:
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onde w, e O, sdo os pesos € 0s componentes da funcio objetivo, respectivamente. Um

componente pode ser, por exemplo, a medida da diferenga entre um variograma modelado a
partir dos dados experimentais e um outro obtido a partir da realizagio. Um segundo
componente pode ser uma medida de reprodugdo de uma particular estatistica multiponto. Um
terceiro componente poderia medir a fidelidade em relagio a uma propriedade equivalente
derivada de testes em pogos, envolvendo muitos valores simulados simultaneamente.

Os pesos sdo estabelecidos de forma que, em média, cada componente contribua
igualmente para a mudanga na fungfio objetivo ou da forma que o usuario desejar. Por
exemplo, pode-se usaf pesos diferentes, quando se deseja que uma realizagdo obedega mais a
um dos componentes.

A taxa de decrescimento de cada componente ndo é considerada pelos pesos. Um
componente pode rapidamente ir para zero, enquanto outro ainda estd muito longe.
Consequentemente, 0s pesos precisam ser reavaliados periodicamente durante a simulagio.

Muitas variagdes do mesmo algoritmo basico sfio possiveis, considerando fungdes
objetivo, caminhos para criar a imagem inicial, mecanismos de perturbagio e regras de deciséo
diferentes.

As técnicas annealing baseiam em muitas, freqientemente milhdes de perturbagdes
para atingir uma realizacdo aceitdvel Isto implica que cada componente da fungio objetivo
(FO) deva ser razoavelmente simples ¢ que a FO n3o tenha muitos componentes, nem
componentes conflitantes.

Viérios sdo os mecanismos de perturbagio no simulated annealing. Por exemplo,
pode-se optar por trocar os valores de dois nos escolhidos aleatoriamente, modificar o valor de
um n6 de acordo com uma fungio de distribui¢do de probabilidade local, etc.

A perturbaglo € aceita ou rejeitada, baseando-se em uma regra de decisdo. Uma
possibilidade ¢ rejeitar todas as perturbagdes que levem a um aumento na fungdo objetivo. Isto
corresponde a abordagem steepest descent.

Considerando o algoritmo de Metropolis, se a FO apds a perturbagiio é maior que a
FO anterior, ela serda aceita ‘ou rejeitada de acordo com a probabilidade
P(AFO) = exp((FO,,, —FO_,,)/T), onde T ¢ andlogo & temperatura do processo real do
annealing e tem a mesma unidade da fungio objetivo. Computacionalmente este passo consiste

em gerar um numero aleatorio z no intervalo [0,1]. Se z <exp((FO,, —FO,,,)/T), entdo a

perturbagdo ¢ aceita; do contrario é rejeitada.
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Com temperatura alta constante, o erro total permanece grande, pois muitas
perturbacdes serfio aceitas. Por outro lado, temperatura baixa constante leva a solugdo ser
‘congelada’ em um minimo local. Disto resulta que se faz necessério uma adequada
programacdo de ‘resfriamento’. O sucesso do método depende de um lento ‘resfriamento’ das
realizagGes controlado pela temperatura que deve decrescer com o tempo. Ressalta-se, porém,
que se a temperatura for reduzida muito lentamente, a convergéncia para uma imagem o6tima
pode ser bastante lenta. Tem assim que ser definida a programacdio (schedule) do annealing
que correspoende quando e quanto reduzir a temperatura. Deutsch e Journel (1992) usaram
uma programagio de &nnealing empirica, cuja idéia basica € comegar com uma temperatura
elevada e reduzi-la, multiplicando por um fator de redugdo A (0<A<l), quando muitas
perturbages tiverem sido aceitas, ou muitas tiverem sido tentadas. O algoritmo € interrompido
quando mats esforgos para reduzir a fungo objetivo ficarem desencorajadores ou jé se atingiu
um valor acettavel para a fungdo objetivo.

Simulated annealing apresenta artefatos conhecidos como efeitos de borda que
ocorrem principalmente quando se utiliza uma programagdo rapida de ‘resfriamento’ ou
quando a distribui¢do univariada € assimétrica. Os valores extremos tendem a se concentrar
nas bordas, porque assim participam de menos pares quando da atualizagdo dos componentes
da fungdo objetivo.

Uma simples maneira de fazer com uma realizagdo com a SA honre as informagdes
locais hard é nunca perturba-las. Esta solugio, entretanto, introduz descontinuidades proximas
aos dados condicionantes. Isto ocorre porque os dados condicionantes passam a ndo contribuir
igualmente para a fungo objetivo global desde que eles ndo tém chance de serem perturbados.
Uma corregdo proposta por Deutsch e Cockerham (1994) corresponde basicamente em dar
maior peso aos pares que tem pelo menos um dado condicionante.

A principal vantagem da SA ¢ que ela pode incorporar na funcdo objetivo qualquer
tipo de informagio que estiver disponivel sobre o reservatorio.

Uma das principais desvantagens ¢ o fato de ser uma metodologia ainda relativamente
nova para a area de petroleo. Ha pouca literatura que forneca detalhes de como preparar uma
fungdo objetivo adequada e principalmente fazer a programagcio (schedule) do annealing. Uma
outra desvantagem € que o algoritmo torna-se cada vez mais lento, a medida que aumenta a

complexidade da func@o objetivo.
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A grande desvantagem tedrica da SA é a falta de um arcabougo matematico
consistente. O algoritmo basico é um procedimento de otimizaciio e isto leva a muitos

questionamentos sobre o espago de incerteza que est sendo explorado.

5.7 Simulagées Baseadas em Objetos

As técnicas baseadas em objetos modelam a distribui¢dio de objetos geoldgicos com
geometria bem definida, tais como canais fluviais ou turbiditicos, frente deltaica, barras de
desembocadura, l6bulos arenosos ou falhas. Os objetos sdo geralmente descritos com formas
muito simples, tais como blocos retangulares ou elipsdides. A variabilidade geoldgica ¢
modelada através da distribuigio das formas, tamanhos e orientages dos objetos, cujas
posi¢des sdo aleatorias dentro do reservatorio.

A idéia basica ¢ que o modelo de reservatorio deve ser criado a partir de objetos que
tém algum significado genético. E selecionada para cada litofacie, a forma bésica que
adequadamente descreve sua geometria. Por exemplo, as areias de um canal em um sistema
turbiditico parecem meias elipses, ou as de leques deltaicos parecem cunhas triangulares.

Atributos da forma (comprimento, largura, altura, orientagio) sdo caracterizados por
distribuigdes que podem ser independentes ou correlacionadas. Estes atributos podem ser
dependentes da posi¢do para levar em consideragdo tendéncias geolégicas conhecidas. A
posicio da distribuigdo €, em muitos casos, puramente aleatoria: posi¢des dos centroides sdo
independentes umas das outras, e a densidade do objeto (média de objetos por unidade de
volume) € constante. Nestes casos, as posi¢bes dos centrdides sdo ditas seguir um processo
pontual de Poisson estacionario e o modelo estocastico resultante é o modelo booleano.

Haldorsen e MacDonald (1987) publicaram um dos primeiros trabalhos com este tipo
de abordagem de simulag@o estocastica, no qual eles modelaram a distribui¢do de corpos de
areia em um reservatorio de ambiente fluvial. Esses autores consideraram 0s canais como
barras retangulares dispersas em uma matriz argilosa.

O modelo booleano também pode ser ndo estacionario para considerar as variagdes da
densidade de objetos no reservatorio. Modelagem de objetos € melhorada levando em conta a
interagfo entre as posigdes dos objetos: fatores de repulsdo ou atragdo sdo introduzidos no
modelo probabilistico da posi¢io dos centroides. Tais modelos permitem gerar varios canais
dentro de um cinturdo de canais, ou associagdes espaciais de diferentes tipos de objetos
geologicos, por exemplo, associagdes canais-crevasses. Assim, alguns algoritmos sofisticados

permitem escolher as regras que descrevem como as varias formas sdo posicionadas
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relativamente umas 3s outras; estas regras podem exigir que determinada forma nio possa
ocorrer dentro de uma distincia minima de outras formas, ou que certas formas devam sempre
estar justapostas.

Numerosas methorias tem sido propostas desde Haldorsen e MacDonald (1987)
focalizando principalmente os seguintes aspectos: a interagio dos objetos, a sinuosidade dos
objetos em terceira dimensdo, condicionamento aos dados dos pogos.

Escolhidos os pardmetros da distribuicdo e as regras de posicionamento, o seguinte
algoritmo simplificado captura as etapas essenciais no procedimento de modelagem estocastica
baseada em objetos: '

1. Preencher o modelo de reservatorio com alguma litofacie de fundo (por exemplo,

folhelho;

2. Aleatoriamente escolher uma posi¢iio no modelo de reservatorio,

3. Aleatoriamente escolher uma das formas de litofacies e selecionar das distribuigdes

desta forma, um tamanho apropriado e orientag#o;
4. Checar se ha conflito entre a forma escolhida e algum dado condicionante ou com
outras formas que foram previamente simuladas. Se nfo houver conflito, aceitar a
forma. Caso contrario, rejeita-la e voltar ac passo 3;

5. Checar se todas as propor¢des globais das varias formas foram alcancadas; se néo
voltar ao passo 2.

Os dados de pogos devem ser honrados primeiro. Quando a regido entre pogos €
simulada, deve-se tomar cuidado para evitar conflitos com a seqiiéncia conhecida de litologias
nos pogos. As muitas implementages desta abordagem diferem bastante em como assegurar
que as regras de posicionamento relativo sfo honradas. Alguns algoritmos simplesmente
rejeitam o objeto quando ele n3o se ajusta as regras, outros tentam ser mais eficientes e
checam se pequenas alteragGes no reposicionamento ou no tamanho do mesmo, permitem que
as regras de posicionamento sejam obedecidas.

Os métodos baseados em objetos so faceis de entender, estio mais proximos do
‘sentimento’ geologico, isto é, apresentam um maior apelo visual do que as técnicas baseadas
em pixel.

As técnicas baseadas em objetos apresentam algumas desvantagens. A limitagfio mais
critica ¢ relativa ao condicionamento aos dados de pogos que é muitas vezes manuseado
inadequadamente. Isto resulta em sérios problemas de implementacgdo, particularmente quando

o espacamento dos pogos é menor do que a dimens3o dos objetos e varios pogos podem
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interceptar o mesmo objeto. As formas dos objetos sdo, as vezes, irrealisticamente simples.
Inferéncia dos parametros requeridos é impossivel a partir de dados de pogos geralmente
esparsos. Usuérios devem entdo confiar no altamente incerto e, 4s vezes, enviesado conjunto
de dados de afloramento, supostamente de formacdo similar. Regras de erosfio entre objetos
necessitam ser especificadas podendo implicar em problemas na implementagdo. Por ultimo,
modelos com interagSes requerem algoritmos iterativos que podem convergir muito
lentamente quando o dominio for grande com elevado nimero de pogos.

No uitimo Congresso de Geoestatistica (Wollongong’96), alguns trabalhos de grupos
de pesquisadores norﬁegueses, como por exemplo Johnsen et al. (1997), reportaram a
utiliza¢iio da sismica na simula¢3o estocastica baseada em objetos. Porém, nenhuma referéncia
foi encontrada na literatura a respeito da utilizagio de dados dinfmicos, isto é, dados de
produgio, testes de formagdo, etc. Por exemplo, se dois intervalos em um mesmo pogo ou em
pogos diferentes, reconhecidamente nio pertencentes a um mesmo canal, estdo hidraulicamente
conectados, informacio obtida dos dados de testes ou de produgio, o modelo booleano
deveria de alguma forma obedecer a essa restricdo e construir um caminho continuo para
permitir a ocorréncia de fluxo entre os dois intervalos, seja através da geragiio de objetos de
mesmo tipo (canais justapostos), ou através de geracdo de objetos de tipos diferentes
(associagdo canais-crevasses), mas ambos caminhos devem ser permeéaveis. Mais importante
que a geragdo de unidades genéticas ou corpos geologicos € que os modelos resultantes desta
abordagem, quando submetidos 4 simulagio de fluxo sejam representativos e coerentes. Um
modelo que ndo inclui a comunicagdo hidraulica entre os referidos intervalos, quando se tem

esta informac8o a priori, € um modelo incorreto para o reservatorio.
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6. Incertezas na Simulaciao Estocastica

Grande parte do crescimento da popularidade das simulagbes estocdsticas
condictonais na industria do petréleo ¢ devide ao fato de que elas acrescentam um apelo de
realismo visual ao modelo. Por vezes, esse realismo visual obscurece o entendimento dos
engenheiros e gelogos sobre as incertezas envolvidas.

A simulagdo estocastica fornece maneiras de incorporar varios tipos de incertezas na
previsio de performance de um reservatdrio. Imagens estocasticas, obtidas via algum
algoritmo de simulagfo geoestatistica, servem como pardmetros de entrada para o simulador
de fluxo, obtendo-se assim a previsio de comportamento do reservatorio para cada uma das
realizagOes. Como as realizagBes caracterizam a incerteza espacial do parimetro de interesse, a
distribui¢do dos resultados (previsdo de performance) refletem esta incerteza. Varias sdo as
respostas que podem ser analisadas em cada uma das realizagdes: tempo de breakthrough,
producio acumulada de agua e hidrocarbonetos, fator de recuperagio, etc.

DecisGes gerenciais importantes tais como a localizagdo de pogos horizontais,
estratégia de desenvolvimento de um campo de petroleo podem ser baseadas na distribuigio de
incerteza da performance do reservatorio.

Ressalta-se que para um mesmo algoritmo, diferentes softwares poderfo levar a
diferengas consideraveis nas imagens geradas. Para o usuario da simulagdo estocastica, as
diferencas entre os diversos algoritmos e suas diferentes implementagdes, € os efeitos na
incerteza da previsdo de performance do reservatorio necessitam ser melhor entendidos para
que possa utilizar o algoritmo e implementac¢io adequados 2 situagdo que estiver analisando.

Muito pouco tem sido feito para comparar os algoritmos que estdo disponivels nos
softwares comerciais. Cada metodologia tem seus proprios defensores que, a priori, sdo 0s
seus criadores, e como seus idealizadores, reforcam apenas as suas vantagens.

Neste capitulo, diversos temas referentes a incertezas na simulagdo estocastica serfo
abordados. A questio principal € fomentar o debate sobre incertezas na modelagem.

Geoestatisticos e usuarios da geoestatistica deveriam ser extremamente Criteriosos

quando assumirem que podem quantificar incertezas, especialmente se poucos dados sdo
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disponiveis. E imprescindivel que todas as hipoteses feitas para a escolha do modelo sejam
identificadas, uma vez que as mesmas podem estar erradas, e isto ser observavel quando mais
dados se tornarem disponiveis. Ressalta-se que a principal incerteza pode nio estar na
variabilidade entre as realizagSes de um modelo fixo, com pardmetros fixos, mas na validade

do préprio modelo ou dos pardmetros deste.

6.1 Comparacdo de Algoritmos

Algumas poucas publicagbes comparam alguns algoritmos de simulagfio estocastica,
sem contudo entrar nas diferencas de implementagdo a nivel de software. Por exemplo, a SGS
implementada no ISATIS e na GSLIB apresentam diferentes parimetros que podem ser
manuseados pelo usuario. Mesmo baseando-se nos mesmos pardmetros e metodologia,
diferencas nos sofiwares poderdo levar a resultados diferentes.

Journel e Deutsch (1993) compararam a SIS e a SGS chegando a conclusdo de que,
em determinadas situagBes nfio completamente definidas e delimitadas, o algoritmo de
simulagdo seqiiencial gaussiana apresenta distribui¢io de incerteza ndo acurada, isto €, que
ndo contém o valor real. Esses autores estenderam estes resultados a todos os métodos
gaussianos. Journel e Deutsch (1993) concluiram ainda que a modelagem seqiiencial indicatriz
é imprecisa no sentido de gerar distribui¢Bes de respostas com alto grau de variabilidade, mas
esta imprecisdo permite acuricia no sentido de que as distribui¢Ses incluem o valor verdadeiro.
Para Joumel e Deutsch (1993) a maxima entropia do modelo de FA nio implica
necessariamente em maxima entropia da distribuicio de resposta.

Esta afirmagio de Deutsch e Journel (1993) em relagdo as simulagdes gaussianas
pode ser encontrada em varios outros trabalhos destes e de outros autores. Curiosamente, no
Gitimo congresso de Geoestatistica, Journel (1997) apresentou um trabatho enfocando o
principio da parcimOnia, isto é, para um dado objetivo, deve-se utilizar o modelo com o menor
nimero de pardmetros e mais ficeis de serem inferidos. Esta colocagiio aparentemente esta
contradizendo a posigdo do referido autor em relagdo as simulagGes gaussianas € em defesa da
abordagem indicatriz. O modelo gaussiano ¢ bastante parcimonioso e requer apenas dois
parametros faceis de serem inferidos. Contudo, Journel (1997) reporta que o critério de
modelo parcimonioso ndo deve ser seguido as custas de inconsisténcia dos dados, fazendo uma
referéncia clara aos modelos gaussianos. Como formador de opinido, as colocagdes de Journel
e outros a respeito da simulagdo gaussiana podem confundir o usudrio de simulag8o

estocastica.
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Um outro interessante trabalho comparativo de alguns algoritmos de simulagio foi
realizado por Gotway e Rutheford (1994) que utilizaram diferentes conjuntos de dados de
forma a cobrir uma diversidade de situagdes. Entre os varios resultados e conclusdes obtidos
por estes autores devem ser destacados: algoritmos de Bandas Rotativas e Decomposi¢io LU
apresentam menos agrupamentos de valores similares (clusfers) do que o algoritmo de
simulagdo gaussiana seqilencial; algoritmos de simula¢io estocastica que usam 0s mesmos
pardmetros (por exemplo mesmos semivariogramas) podem resultar em distribuicbes de
incerteza bastante diferentes. Gotway e Rutheford (1994) chegaram a resultados de
distribuigdo de incerteza mais acurados para os métodos gaussianos se comparados com a
simulagdo indicatriz, diferentemente do obtido por Joumnel e Deutsch (1993).

Os trabalhos que reportam as deficiéncias da SGS e das simulagOes gaussianas
geralmente se baseiam em distribui¢des que apresentam fortes correlagdes de valores extremos
(por exemplo baixas e altas permeabilidades). De concreto, esta € a Unica limitagio a utilizagiio
do modelo gaussiano. Estudos devem ser conduzidos no sentido de melhor delimitar as

fronteiras de utilizagdo do modelo gaussiano.

6.2 Imagens equiprovdveis

Uma importante questiio é a equiprobabilidade das imagens. Sabe-se que o nimero
de imagens possiveis €, via de regra, exorbitante. Em trabalho recente, Srivastava (1997)
aplicou diversas técnicas de simulagio em um grid 5x4 com uma variavel bindria € uma
determinada fun¢io de correlag3o. Para a situagdo em questdo, s6 eram possiveis 276 imagens
diferentes. Srivastava (1997) entdo realizou 10000 simulagbes com diferentes algoritmos e
verificou que em algumas técnicas de simulagdo estocastica, as 276 imagens nio eram
equiprovaveis.

Admitindo-se que elas fossem equiprovaveis, entdo em um conjunto de 10000
realizagdes, cada uma tem a probabilidade de 99% de ocorrer pelo menos 18 vezes e ndo mais

que 54 vezes. Os resultados listados na tabela 6-1 indicam que para algumas abordagens de

simulagdo estocéastica ndo se verifica a equiprobabilidade das realizagdes, como por exemplo a
seqiiencial indicatriz.

Se faz necessario desenvolver teoria e procedimentos praticos que verifiquem a
equiprobabilidade das realizagGes. Em situagdes reais, corre-se o risco do algoritmo de

simulagdo estocastica privilegiar um determinado conjunto de imagens que, por exemplo, pode
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ser constituido de imagens bastantes similares e, portanto, nio cobrirem ¢ espago de incerteza,

resultando em distribuigbes de incertezas nio representativas.

Tabela 6-1: Resultados obtidos por Srivastava (1997)

Tipo de Simulagfio Realizacdo menos comum | Realizagio mais comum
Numero Freqiiéncia Niimero | Fregiiéncia
Annealing Classico 79 19 217 54
Annealing 2 * 107 11 11 175
Annealing 3* 214 7 218 108
Seqiiencial Indicatriz 51 7 262 85
Segiiencial Gaussiana 40 20 184 58

QObs; * refere-se a diferentes implementagGes da simulated annealing.

6.3 Escolha de um Algoritmo

Nenhum algoritmo de simulagfio € o melhor, qualquer que seja o conjunto de dados
disponivets e as situagdes que queremos simular. Como forma de fornecer uma diretriz basica
para a escolha de um algoritmo de simulagfo, na tabela 6.2 estdo os principais métodos de
simulagiio com as principais caracteristicas, hipéteses, pardmetros de entrada. Nesta tabela
estdo outras metodologias ndo apresentadas no capitulo anterior como a decomposigio LU,
campos aleatdrios markovianos, simulagdo gaussianas fractais e algoritmo genético, que foram
analisadas no decorrer do trabalho mas, devido ao carater da dissertagdo, procurou-se centrar
nas metodologias mais usadas. O conhecimento das técnicas disponiveis, um claro
entendimento de suas limitagbes, e o impacto potencial na descrigdo do reservatorio sdo
indiscutivelmente imprescindiveis para o sucesso do trabatho de modelagem.

Em qualquer estudo, os resultados sé sdo representativos quando as metodologias
sdo aplicadas corretamente. Muitas vezes uma metodologia menos adequada e flexivel, porém
cuidadosamente utilizada, com reconhecimento e entendimento das limitacGes, pode dar
melhores resultados do que uma metodologia mais adequada ¢ abrangente, porém mal
utilizada. Ressalta-se que todos os algoritmos de simulagfo tentam reproduzir um modelo de
reservatorio que € intrinsecamente o resultado de processos complexos que muitas vezes ndo
sdo considerados pelos mesmos. Para os algoritmos baseados em pixel isto ¢ bastante dbvio.
Galli et al. (1997) ressalta que isto também ¢ vélido para as metodologias baseadas em objetos:
“Por exemplo, canais ndo sdo simples objetos, eles sdo o resultado da evolugio temporal de
uma canal primario sujeito a condigbes variaveis (aporte de sedimentos, erosdes, avulsdes,
etc)”. O essencial é o entendimento de que qualquer que seja a abordagem escolhida para a

modelagem do reservatério, importantes hipoteses e simplificagdes serdo adotadas.
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Tabela 6-2: Algoritmos de Simulagiio: Parimetros de entrada, Hipdteses, Caracteristicas.

Método/Atributo | Entrada Hipoteses Caracteristicas

Gaussiano Variogramas Multivariada gaussiana;, | Velocidade,

Bandas Rotativas estacionariedade de 2° primeiro método de simulagfo, portanto muito difundido;

(Continuo) ordem. artefatos de lincamento; dificuldade de manusear anisotropias; restricdio a determinados modelos de
covariincias, condicionamento em separado; simplicidade do modelo gaussiano.

Gaussiano Variogramas Multivariada gaussiana; | Velocidade; facilidade de implementagio;

Pecomposiclo LU estacionariedade de 2° limitado a pequenos grids, imprecisdes numeéricas se a matriz de covariincia for esparsa,

{Continuo) ordem. simplicidade do modelo gaussiano.

Gaussiana Seqiiencial { Variogramas Multivariada gaussiana; [ Velocidade;

(5GS) estacionaricdade de 2° simplicidade do modelo gaussiano.

{Continuo) ordem

Gaussiano Variogramas Multivariada gaunssiana; | Simulagio de atributos interdependentes;

Co-5GS diretos € estacionariedade de 2° simplicidade do modelo gaussiano; instabilidade dos sistemas de cokrigagem; inferéncia de um

{Continuo) cruzados ordem elevado nimero de variogramas

Gaussiano Co-8GS | Variogramas Multivariada gaussiana; | Simulagfo de atributos interdependentes; estabilidade do sistema de cokrigagem;

Collocated estacionariedade de 2° simplicidade do modelo gaussiano; necessidade de definir hierarquia entre as varidveis, dados dag

(Continuo) ordem varidveis sccundarias conhecidos em todo o dominio.

Gaussiano Variograma de Multivariada gaussiana, | Dependéncia espacial em todas as escalas; dificuldade de incorporar dados soft; condicionamento ¢

Fractal poténcia, autosimilaridade, uma etapa em separado; limitado ao variograma de poténcia

{Continuo) dimensfo fractal,

Gaussiano Truncado | Variogramas, cur- | Estacionariedade de 2° | Sequenciamento de ficies; velocidade; utilizagio de dados soff; permite intervengfio do gedlogo;

Gaussiano vas de propor¢des | ordem da gaussianas. maodelo tedrico bem fundamentado, habilidade de lidar com ndo estacionariedades;

(Contingo ou verticais e hori- impossibilidade de gerar facies com diferentes anisotropias ¢ complexas transigdes entre as mesmas,

discreto) zon{ais complexidade na determinagfo do variograma da gaussiana {método iterativo).

Plurigaussiano Variogramas, pro- | Estacionariedade de 2° | Simulagfio de ficies com diferenies anisotropias € complexas transigfes;

Truncado(Continuo | porgles verticais ¢ { ordem das gaussianas. complexidade na determinagfio do variograma da gaussiana {método iterativo).

ou discrefo) horizontais

Seqiiencial Indicatriz | Variogramas das | Estacionaridade de 2° Nio assumir ym modelo prévio de distribnigio; permitir diferentes modelos de continnidade para os

{815 ¢ derivagBes) indicatrizes; a ordem. diferentes cutoffs; permitir utilizar informagdes soft; problemas de relagio de ordem;

{Continuo ou depender da abor- impossibilidade de reproduzir variogramas de variaveis continuas; parametrizacio ¢ inferéncia

discreto) dagem variograma bastante pesadas; lentidfo se acrescentar o semivariograma cruzado;

cruzado entre as
indicatrizes,
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Continuaciio da Tabela 6-2: Algoritmos de Simulacfio: Pardmetros de entrada, Hipdteses, Vantagens, Desvantagens.

Método/Atributo | Entrada Hipdteses Caracteristicas

Simulated Annealing | Variogramas, Dependentes da fungio | Capacidade de modelar complexas estruturas geologicas; pode incluir estatistica multiponto; pode

{Continuo ou estatisticas objetivo utilizada. ser usada como um pos-processador; pode incorporar informagdes soff ¢ informagbes em diferentes

discreto) multiponto; suportes (testes ¢ sismica); ocorréncia de artefatos (efeitos de borda); descontinuidade proxima aos
proporgdes, ¢ic... dados condicionantes; pouca informagio a respeito da escolha da programacfo de resfriamento e

como preparar a fungdo objetivo; lentiddo se a fungdo objetivo for complexa; falta de arcabougo
tedrico consistente; dividas sobre o espaco de incerieza coberto.

Algoritmo Genético
(Continuo ou
discreto)

Idéntico ao SA

Dependente da fungio de
adaptacdo escolhida.

Idéntico ao SA; permitc a paralelizagio;
pouca informagio sobre a definigio das taxas de probabilidade de mutagio, crossing-over ¢ seleciio;
elevada dependéncia da populagdo inicial; elevado tempo CPU.

Métodos Iterativos

Variogramas ¢

Estacionaridade de 2°

Velocidade;

(Continuo ou histogramas ordem. convergéneia ndo ¢ garantida; realizages muito similares (espacgo de incerteza);possibilidade de ndo
discreto) honrar os histogramas.
Campo de Variograma, cedfs | Similaridade entre o Rapidez; possibilidade de animacdio de incerteza; ficil integragfo de dados soff;, pode ser usada como

Probabilidade
{Continuo ou
Discreto)

geradas por outros
algoritmos geoes-
tatisticos ou nio

variograma do campo
uniforme e o de probabi-
lidades; hipdteses

utn pos-processador; possibilidade de utilizar cedfs geradas por algoritmos nfo geoestatisticos
(sismica); separa a estimaco das cedfs da amostragem da mesmas;
forte dependéncia da qualidade das codfs obtidas previamente; dados condicionantes tornam-se

geoestatisticos. relacionadas ao método | extremos locais (varidvel continua), falta de um embasamento tedrico bem fundamentado.
de geragdo das cedfs.
Campos Markovianos | Probabilidades A ocorréncia de um Capacidade de modelar complexos padrdes de heterogeneidades; facilidade de implementacgio de
{Continuo ou condicionais (de | estado depende basica- | associagio de ficies;
discreto) mudanga) mente das facies que parimetros de entrada dificeis de serem manipulados por um nio especialista; inferéncia dos
ocorrem em uma deter- | parmetros a partir de dados esparsos ¢ dificil; dificil condicionamento para dados soft;
minada vizinhanga. complexidade do modelo aumenta exponencialmente com o aumento do niimero de ficies ¢ do
tamanho da vizinhanga.
Boolecanos Atributos de forma | Representatividade dos | Simulacfo de geometrias complexas;
(Discreto) e orientagfio dos | dados de afloramento ou | grande apelo visual;

objetos; curvas de
proporgio; regras
de atracfo, repul-
sd0 ¢ erosdo,

reservatdrio similar; os
pogos interceptam os
objetos em posigdes
aleatbrias; formas bem
definidas para os objetos.

pardmetros de entrada sfo mais proximos do trabalho do gedlogo;

em alguma implementagles, o conhecimento geoestatistico exigido ¢ minimo (sic),

formas dos objetos bastante simplificadas; dependéncia da representatividade dos dados de
afloramento; reduzida velocidade quando o conjunto de dados condicionantes ¢ elevada; dificuldade
de definir as regras de interagdo entre os objetos por um ndo especialista (algoritmos mais
complexos), dificuldades em integrar dados oriundos da sismica ¢ de testes.




6.4 Representacdes de Incertezas

Varias opg¢des sdo convencionalmente usadas para apresentar a informacio da
incerteza de um conjunto de realiza¢Ses possiveis.

Neste topico serfo abordadas algumas figuras de incerteza que s@o mais adequadas
as propriedades do reservatorio consideradas aditivas, por exemplo, relativas ao volume de
rocha, ou poroso, ou de hidrocarbonetos.

Com o intuito de utilizar as diversas representagdes de incertezas oriundas das
simulagdes estocasticas, sera utilizado o mesmo conjunto de dados da AMOCO (74 pogos)
que deram origem ao caso base na analise da incerteza na krigagem.

Portanto serd utilizada a variavel H$ (produto espessura x porosidade), mas poderia
ter sido a espessura, a porosidade, a saturagio de fluidos ou outra combinac¢do das mesmas.

Inicialmente foi utilizado o algoritmo da SGS condicional do ISATIS para se obter
100 realizagdes do atributo H$. A primeira idéia que se tem de incerteza quando da utilizagdo
da simulagdo estocastica € a diferenca apresentada entre diversas realiza¢Ses (figura 6.1). Os
mapas da figura 6.1 correspondem a quatro das 100 realiza¢Ses incluindo as que resultaram no

maior e no menor volume poroso total (VPT) para o reservatorio.

EYYITTIrry

VBT = 19214 Mn3 | VBT - 20064 Mn3

VPT = 18920 M3 VET = 20854 Mn3

Figura 6-1: Realizac¢les estocasticas utilizando SGS.
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Os softwares comerciais possibilitam a utilizacdo de representacdes alternativas de
incerteza. Por exemplo, com o ISATIS pode-se obter a média e varidncia em cada bloco
(pixel) das 100 realizacBes obtidas. A varidncia do valor simulado em cada bloco tem sido
utilizada como uma estimativa da incerteza local. Na figura 6.2 estio a média e o desvio
padrio (raiz quadrada da varidncia) das 100 realiza¢des. No mapa do desvio padrio, observa-
se que as areas com os maiores valores correspondem as areas com um numero menor de

dados na vizinhanga, por exemplo, o extremo sudeste.

Deswvio Padﬁo

Média—>VET = 20002 1n3

Figura 6-2: Média e desvio padrio das 100 simulacdes SGS.

Uma outra possibilidade ¢ a constru¢io do mapa do coeficiente de variagio (razio
entre o desvio padrio e a média) que representaria uma medida de dispers3o relativa. Na figura
6-3 estd o mapa do coeficiente de variag8o. Neste mapa, os dados condicionantes sdo
facilmente visualizados, pois eles constituem ‘ithas’ de coeficiente zero. Neste caso, as areas

de elevado coeficiente de variagdo correspondem a areas com poucos dados condicionantes ou

com valor baixo na média das 100 simulagGes.

B

BRERE

.

Coeficiente de Variac3o

Figura 6-3: Coeficiente de variacio das 100 Simula¢es SGS.
Na tabela 6-3 estdo as estatisticas da média, da pior e da melhor realizagio. Os

termos ‘pior’ e ‘melhor” significam as realizagBes que resultaram respectivamente no menor e
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maior volume poroso total para o reservatorio. Verifica-se que as estatisticas da média das

100 realizagdes sdo bem similares as obtidas através da krigagem correspondente ao caso base.

Tabela 6-3:Estatistica das Realiza¢Ges

Realizacgdes Volume (Mm’) | (H$), minimo (Ho), maximo | (Ho), médio Varidncia (Ho),
Pior Realizacio 18920 0.3589 2.0930 1.2253 0.0737
Média das 100 20002 0.4023 2.0818 1.2954 0.0338
Melhor Realizacdo 20854 0.3718 2.1024 1.3506 0.0771
Krigagem 19994 0.9087 1.8335 1.2949 0.0310

Obs: (Hd), € o valor do atributo (Hd) por bloco em metros.

Uma outra alternativa ¢ a utilizagio de mapas de probabilidade (figura 6.4) que
indicam a probabilidade do valor simulado em cada bloco do modelo ser superior/inferior que
um determinado valor limite. No caso em analise, os mapas de probabilidade reportam em cada
bloco, o percentual de imagens que apresentaram valores superiores ou inferiores a um
determinado valor de cutoff. Os mapas de probabilidade intervalares que correspondem &

probabilidade de, em cada bloco (pixel), o valor simulado estar entre dois limites.

TOm= H <10 m

H¢<1.2954 m

Figura 6-4: Mapas de probabilidade.

Os mapas de quantis (figura 6-5), por sua vez, apresentam o valor correspondente a
um determinado quantil (percentil) em cada bloco do modelo. Pode-se também construir
mapas de interquantis ou interquartis, que em cada bloco (pixel), apresentam a diferenga entre
dois valores simulados correspondentes a dois percentis preestabelecidos.

Os mapas de desvio padrdo, varifncia, coeficiente de variagdo ou interquantis sdo
todos medidas da dispersdo que refletem algum aspecto da incerteza. Onde essas estatisticas
sdo baixas € porque se tem um alto grau de certeza sobre o atributo e vice-versa.

Segundo Srivastava (1994a), embora as representagdes acima citadas sejam
convencionais em geoestatistica, a maior falha reside no fato de que seus formatos ndo sdo

Jd

intuitivos. Isto €, requerem por parte dos usulrios do modelo um entendimento de como

podem representar a incerteza.

88




Quaniil 20%

o

.

L LI LYY

Ra:ugen Qm‘bs' e lk/

Figura 6-5: Mapas de quantis.

Embora ndo muito comuns, a adog¢dio de representacBes hibridas pode tornar o

entendimento da incerteza mais intuitivo. Por exemplo sobrepor aos mapas das realizagGes, um

mapa que ressalte a informagio de incerteza, como por exemplo uma medida de dispers3o.

Com os recentes recursos graficos, esta alternativa fica bastante facilitada: as duas informagoes

podem ser visualizadas simultaneamente, facilitando a identificagdo das areas com as maiores e

menores incertezas.

6.5 Flutuagdes Ergddicas

A ocorréncia das flutuacdes ergddicas, amplamente reportadas na literatura, poucas

vezes tem sua importancia relacionada & incerteza. Na figura 6.6 estfio os semivariogramas do

modelo inicial, das 100 imagens simuladas, da média das 100 simula¢Ges e do mapa krigado.

Q.16 -
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0.08 —

Q.00 ~
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1350
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1800 2250 2709

Figura 6-6: Semivariogramas das simulages e da krigagem.

Verifica-se que algumas imagens apresentam semivariogramas muito diferentes do

utilizado para geré-las, isto é, do modelo inicial. Essas flutuagdes, denominadas ergoédicas,

ocorrem porque o tamanho do dominio a ser simulado é da ordem de grandeza do integral

range para o modelo de semivariograma adotado. Um critério que deveria ser adotado quando
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da selecdo de imagens é a verificago se o semivariograma da imagem simulada ndo se
distancia muito do considerado representativo. As flutuagdes ergédicas podem ser
consideradas uteis no sentido de cobrir alguma incerteza que se tem no modelo de
semivariograma escolhido. Porém, quanto maior a confiabilidade que se tem no modelo e nos

pardmetros do semivariograma escolhido, menores deverdo ser as flutua¢des ergodicas aceitas.

Mapa Obtido da Kngagem Média das 100 Simulagoes

Figura 6-7: Comparacio entre os mapas krigado e o da média das 100 simulacdes.

Para o caso analisado, o semivariograma da média das simulagdes, bloco a bloco,
tende ao semivariograma da imagem krigada, 3 medida que aumenta o numero de realiza¢des.
Também a média das simulacbes tende & imagem kﬁgada (figura 6-7), o que resulta em

volumes porosos totais para o reservatorio bastante similares para as duas condigdes.

6.6 Simulagcdo Condicional, Ndo Condicional e Krigagem

Os resultados semelhantes entre a média das simulagdes condicionais e a krigagem,
como obtido no item anterior, tém muitas vezes confundido o usuario que, as vezes,
incorretamente generaliza o resultado para todas as situacdes. Exemplos podem ser
encontrados na literatura, para os quais esta relagdo nfo € verdadeira.

Tem-se o exemplo da estimativa do comprimento de um cabo submarino a ser
lancado dispondo de alguns valores das cotas batimétricas do fundo do mar e da correlagio
espacial da mesma. Construiu-se um caso base em que os pontos extremos distam 10 km.
Deste caso base foram retiradas 21 amostras distanciadas de 50m. Foram utilizadas a
krigagem, simulagdo estocastica condicional e ndo condicional. Os resultados estdo listados na
tabela 6.4.

A estimativa obtida através da krigagem resultou bastante diferente dos valores
obtidos através da simulagGes condicionais e ndo condicionais que apresentaram resultados
mais proximos ao considerado verdadeiro. A krigagem apresentou a tendéncia de suavizacio

da estimativa do relevo do fundo do mar, o que levou a subestimativas para o comprimento do

cabo a ser langado.
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Tahela 6-4: Simulagdo condicional, ndo condicional e krigagem

Resultados de Simulacdo

20 Simulacdes Condicional Nao Condicional
Maximo 17.66 17.98
Média 17.11 17.26
Minimo 16.31 16.21
Desvio Padrio 0.28 0.49

Obs: Valores em lan. Krigagem 10.29 km ¢ Valor de Referéncia 16.64 km.

Conclut-se que a média das simulagdes tendera ao valor obtido através da krigagem a
depender dos objetivos para o qual o modelo ¢ construido. Caso o objetivo do estudo fosse a
determina¢do da cota batimétrica média naquela mesma regido, a média das simulagSes
tenderia a realizagio da krigagem, a medida que se aumentasse o nimero de realizagdes.

Neste exemplo académico ainda deve ser ressaltado que se o Gnico objetivo do
trabalho fosse determinar o comprimento do cabo a ser lan¢ado, a simulag@o ndo condicional
substituiria a condicional com mesma performance em termos de resultados, sem considerar a
maior rapidez com que se pode obté-la.

Para o exemplo do cabo submarino, foi aplicada uma fungfio de transferéncia que
consistia em realizar uma integral de linha ao longo da superficie do fundo do mar, que fot

realmente o atributo simulado ou estimado através da krigagem.

Figura 6-8: Esquema ilustrativo para cilculo do HCIP.

Exemplos semelhantes podem ser encontrados na literatura geoestatistica voltada para
reservatorios petroliferos. Com os mesmos dados das 100 simulagdes SGS e da knigagem da
variavel H¢ correspondente ao produto porosidade x espessura foi construido um exemplo
demonstrativo. Foi suposto que a variavel krigada e simulada correspondesse a profundidade
do topo de um reservatorio (em km) com espessura constante e igual a 200 metros. Em
seguida, foram adotados 3 contatos Oleo/agua diferentes (figura 6.8) a 1100, 1300 ¢ 1500 m,

sendo calculado o volume de dleo in place (VOIP) para as imagens simuladas e a krigada. Para
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efeito de calculo, foram utilizadas porosidade de 20 % e saturagfio de oleo acima do contato
Oleo/agua igual a 75%. Os resultados estfio apresentados nos histogramas da figura 6.9, onde
o valor obtido através da krigagem esta indicado com uma cruz. Em nenhuma das situagdes a
krigagem corresponde 4 média das simulagSes. Pode também ser observado o efeito de
suavizagdo da krigagem. Para o contato 6leo/agua muito alto, a krigagem tendeu a indicar um
VOIP muito baixo, no caso inferior ao minimo obtido através das simulagbes estocasticas. Ja
para o contato 6leo/dgua muito baixo o resultado com a krigagem ficou proximo ao maior
valor obtido através das simulagdes.

Nestes dois éxempies foram aplicadas fun¢des de transferéncia a um conjunto de
imagens simuladas e 4 imagem krigada. A idéia preconcebida de que o resultado obtido através

da krigagem deve ficar em torno da média dos resultados obtidos através de todas as

simulagdes €, muitas vezes, incorreta.
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Figura 6-9: Resultados do cilculo dos VOIPs simulados e krigados

Por exemplo, Rodrigues (1996) submeteu ao simulador de fluxo 30 imagens de
permeabilidade obtidas através de SGS e uma imagem krigada de um campo real. As fungdes
de transferéncia envolvidas no simulador de fluxo sdo bem mais complexas que as dos dois
exemplos acima citados. Na analise de Rodrigues, os resultados obtidos com a imagem krigada

ndo correspondem 4 meédia dos resultados obtidos com as imagens estocasticas quando

submetidas ao simulador de fluxo.

6.7 Ergodicidade

Um conceito muitas vezes mal entendido pelo usuario de simulagio estocastica € a
ergodicidade e como ela se relaciona com os pardmetros escothidos para o modelo.
Para exemplificar como os parimetros do modelo determinam a ocorréncia de

flutuacdes ergodicas em rela¢do 4 media, foram realizadas 30 simulagdes com bandas rotativas
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n3o condicionais em um dominio igual ao utilizado nas simulagdes condicionais, utilizando um
semivariograma com uma estrutura esférica com alcance de 1837 m. Espera-se que 0s campos
simulados gaussianos apresentem distribuiggo N(0,1). Porém, sdo observadas flutuagBes nestas
estatisticas devido a ndo ergodicidade do modelo. Para avaliar o impacto de alguns pardmetros
do modelo na ocorréneia das flutuaghes ergédicas foram realizadas 30 simulagdes ndo
condicionais para cada uma das seguintes condigfes: reducdo do alcance de 1837 para 225 m;
alteragio do modelo de semivariograma de esférico para gaussiano, aumento do dominic a ser
simulado em 25 vezes, isto € 5 vezes em cada direg3o do dominio bidimensional,

Nas figuras 6-10a/c estdo os graficos resultantes destas comparagBes que confirmam
que quanto mais continuo for o modelo de semivariograma, maior for o aleance e menor for o

dominio, maiores serdo as flutuagdes ergodicas.
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Figura 6-10:Ergodicidade versus a} Alcance; b} Modele de Semivariogramas
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A partir do modelo de semivariograma utiizado, pode-se determinar o infegral range
que € um pardmetro intimamente relacionado a ergodicidade. A rigor, o dominio a ser

simulado tem que ser muito maior que o infegral range para que se verifique ergodicidade da

média.

Tabela 6-3: Expressdes do integral range em funcio do alcance.

Modelo de Integral range
Semivariograma Dominio 2D Dominio 3D
Esférico (T/SHR? (n/6)R?
Exponencial (2n/9HR’ (8n/2THR’
Gaussiano /3R’ (/3R

Para alguns modelos de semivariogramas existem expressdes analiticas para o integral

range. Na tabela 6-5 estio algumas expressdes considerando modelo de semivariograma

isotropico com alcance R.



Quando ndo se observa ergodicidade da média, nfo sera observada a ergodicidade do
semivariograma ou de qualquer outro momento de ordem superior. Nas modelagens de
reservatorios petroliferos, a ocorréncia das flutuagbes ergddicas tanto da meédia quanto do
semivariograma ¢ bastante normal, uma vez que o imfegral range dos semivariogramas
modelados sfo muitas vezes da mesma ordem de grandeza do tamanho do dominio a ser

simulado.

6.8 Numero de Realizacdes Necessdrias

Um interessante e curioso aspecto na determinagdo do nimero de simulagOes
estocasticas necessarias para cobrir o espago de incertezas é a pouca referéncia as flutuagGes
ergodicas. Lantuéjoul (1994) reporta que quanto maior for o infegral range, maior sera este
mimero. Isto porque maior seré a magnitude das flutuagSes ergddicas. Contudo, nio €
respondida a questdo principal: quantas imagens sdo necessarias? Os trabalhos na literatura
geralmente utilizam nimeros cabalisticos como 100 e 50 imagens.

Porém, s3o encontradas varias referéncias que apresentam resultados e conclusdes,
baseando-se em um numero bastante limitado de imagens (inferiores a 10), sem se preocupar
sobre a representatividade das imagens em termos de pardmetros estatisticos (histograma e
semivariograma) € se as mesmas cobriam o espago de incerteza do atributo. Por exemplo,
Alabert e Modot (1992) compararam a SGS, Truncada Gaussiana e a SIS com dados de um
reservatorio turbiditico do Gabdo. As conclusdes reportadas por esses autores foram baseadas
em apenas 5 simulagOes para cada uma das metodologias. De qualquer forma, quando da
analise de incerteza do proprio atributo simulado ou mesmo quando as imagens simuladas sdo
submetidas a simulagio de fluxo, selecionar imagens segundo critério de flutuagdes ergodicas
ndo tem sido uma pratica comum.

Trabalhos mais recentes ja demonstram uma preocupagio com o nimero de imagens
e os critérios de selecdo a serem adotados.

No dltimo congresso de Geoestatistica, Journel (1997) reportou a metodologia por
ele empregada para a questdc. Inicialmente ele utiliza um conjunto de 100 realiza¢des, para as
quais sdo avaliados os resultados. Journel claramente reporta que o nimero 100 ¢ cabalistico, e
sua escolha é meramente para suscitar menos questionamentos do que por exemplo 99 ou 76.
Em seguida s3o obtidas mais 100 realiza¢Ges e os resultados destas sdo comparadas com os do
primeiro conjunto. Se os resultados se mantiverem constantes, devem ser usadas as 200

realizagSes. Caso contrario, o processo € reiniciado gerando 200 realizagSes € assim
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sucessivamente. Journel esclarece que a metodologia se baseia em um principio elementar de
que o tempo de CPU ndo € problema. Isto nfo se verifica, principalmente quando as
realizagBes serdo submetidas a simuladores de fluxo.

Algumas propostas de selecdo das imagens representativas e a determinagdo do
nimero de imagens necessarias para se cobrir o espago de incerteza da previsio de
comportamento do reservatério envolvem a utilizagio de pardmetros oriundos do ajuste de
histérico e/ou da propria previsio de comportamento.

Por exemplo, Rodrigues (1996) utilizou como critério para determinagdo do mimero
de imagens estocésticas, a estabilizagio da varidncia da produgiio acumulada final de 4gua na
simulagio de fluxo a que as imagens estocasticas eram submetidas. Para o caso analisado por
Rodrigues (1996) foram necessirias 30 realizagdes. Para a selecdo das imagens
representativas, Rodrigues (1996) utilizou pardmetros comparativos entre a resposta através
da simulag@o de fluxo ¢ o historico de produgio para compor uma fung3o objetivo. As imagens
estocasticas que apresentaram os menores valores da fungfio objetivo foram selecionadas para
prosseguir a andlise e realizar a previsdo de produgdo. Rodrigues dividiu o histérico de
produgdo em duas etapas, e verificou que imagens selecionadas considerando a parte inicial do
histérico de produgio apresentavam resultados discrepantes, em termos de performance de
producdio, quando considerando todo o histoérico. Esses resultados reforgam a idéia de se
utilizar uma abordagem probabilistica do reservatorio e que a depender da disponibilidade de
novos dados sejam eles pogos, interpretacio sismica, dados de produgdo, a modelagem do
reservatorio e as previsdes de comportamento derivadas da mesma devem ser revistas.

Campozana (1997) utilizou uma metodologia semelhante & Rodrigues (1996) para
determinacgfio do nimero de imagens através da avaliagio da estabilizagdo da diferenca entre o
maior e o menor fator de recuperagio e da varidncia do mesmo, considerando o aumento do
numero de simulagGes estocasticas submetidas ao simulador de fluxo.

Em um caso real, para o qual ainda nio se dispde de um consideravel conjunto de
dados de produg8o, pardmetros da previsdo de produgio podem ser usados para determinacdo
do niimero de imagens necessarias.

De qualquer forma, os estudos apontam geralmente para solugdes especificas para
cada caso que estd sendo analisado. Nio se vislumbra, por enquanto, a defini¢io de uma regra
universal que sirva para qualquer situagio que estiver sendo modelada com diferentes
mecanismos de produgdo (capa de gas, influxo de agua, expansio de fluidos, etc) e diferentes
métodos de recuperacio secundana e terciaria (injecio de agua, gas, vapor, efc). A
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transferéncia das incertezas que se tem na fase de construgio dos modelos estocisticos do

reservatorio para a previsio de performance é uma questio que envolve uma grande

diversidade de pardmetros.

6.9 Simulacdo Campo de Probabilidade

Com o mesmo conjunto de dados do reservatério da AMOCO utilizado para a SGS,
foi implementada a simulacdo p-field conforme proposta por Srivastava (1992). Os resultados
das 100 SGS condicionais foram utilizadas para compor as ccdfs em cada bloco. Para efeito de
simplificacdo, as ccdfs foram discretizadas em 1,2,5.8,...,92,95,98,100%.

Para obtengfio dos campos uniformes, foram realizadas 30 simulagbes de bandas
rotativas ndo condicionais (ISATIS) com o mesmo semivariograma utilizado para gerar as 100
simulagdes SGS condicionais. Foi elaborado um programa em FORTRAN que inicialmente faz
a conversdo dos campos gaussianos obtidos das simulagSes das bandas rotativas para o campo
uniforme.

Construidos os campos uniformes/campos de probabilidades, foi implementado uma
rotina que faz a amostragem das ccdfs, baseando-se no valor do campo de probabilidade do
respectivo bloco. Como as ccdfs estavam discretizadas, foi necessario realizar interpolagdo
durante a amostragem das mesmas, que por motivo de simplicidade foi considerada linear.

Devido ao fato de que o dominio a ser simulado é da ordem de grandeza do integral
range do semivariograma modelado, flutua¢bes ergodicas ocorreram, como ja evidenciado na
simulag@o gaussiana seqiiencial. As estatisticas das 30 realizagGes estdo na tabela 6-6.

Tabela 6-6: Estatistica das Realiza¢Oes

RealizagBes Volume (M) | (Hé), minimo | (H$), méximo | (Ho), medio | Varidncia (Ho),
Pior Realizagiio 17931 0.3600 2.0818 1.1613 0.0550
Média das 30 20046 0.4023 2.0818 1.2982 0.0346
Melhor Realizaciio 21871 0.3591 2.0988 1.4165 - 0.1123
Krigagem 19994 0.9087 1.8335 1.2949 0.0310

Obs: (He), € o valor do atributo Hé por bloco em metros.

Em comparagio com a SGS, observa-se que a simulagdo p-field apresentou um
intervalo de incerteza (diferenga entre o maior € o menor volume) bem mais dilatado. Isto
também reforga a idéia de que diferentes algoritmos de simulagdio levam a diferentes
distribui¢cdes de incerteza. Em relacio 4 média das 30 simulagdes, verifica-se uma coeréncia

com a média obtida das 100 simulagdes SGS e com a krigagem.
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6.10 Animacdo de Incerteza

Uma possibilidade para facilitar a visualizagdo da incerteza & adotar uma sistematica
que mostre um conjunto maior de realizacfes simultaneamente sem estar imitado ao tamanho
da pégina. Uma opg¢do ¢ utilizar recursos de animagio de forma que varias realizagOes
minimamente diferentes sejam mostradas em uma rapida sucessdo como em num desenho
animado. Esta amimacfo facilitaria a visualizagdo das areas do reservatdrio onde se tem as
maiores incertezas. A possibilidade de geragio de imagens minimamente diferentes é um dos
subprodutos da técnica de simulagio estocastica campo de probabilidades.

Para permitir a geragio de imagens minimamente diferentes, adotou-se uma
sistematica igual a abordagem descrita no item anterior s6 alterando o tamanho do grid do

campo de probabilidades para 261x245 blocos.

Grid com as
cedf's locais

Beseicin m:im:::u

Campo de Probabilidades

L H

Figura 6-11: Geragiio de imagens minimamente diferentes.

Foi implementada uma rotina em FORTRAN que faz o grid de tamanho real 61x45
blocos (ccdf em cada bloco) deslizar sobre um outro de tamanho maior (campo de
probabilidades). Assim, deslocando coluna a coluna (deslocamento em x) e linha a linha
(deslocamento em y) foram construidas 200 realizagdes em cada uma das diregdes paralelas as
bordas do grid do campo de probabilidades, obtendo um total de 800 simulagdes (figura 6-11).
Nio foi implementado nenhum caminho com diregdes aleatorias em cada um dos movimentos
sobre o grid maior.

Para se obter uma realizagdo apos uma movimentago sobre o grid com o campo de
probabilidades, o valor correspondente a probabilidade em cada bloco ¢ levado ao grid com as
ccdfs para a realizagiio da amostragem. Na figura 6-12, estd o gréfico dos volumes porosos
totais no reservatorio obtido a partir de 800 simulages com variagdes minimas entre cada

realizacio.
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Figura 6-12: Volumes Porosos Totais obtidos com a Simulagio P-field.

O intervalo de incerteza do volume poroso total obtido a partir das 800 simulagdes
minimamente diferentes (4.51 MMm®) é maior que o obtido a partir das 30 simulagdes com
diferentes campos de probabilidade (3.94 MMm?).

Na figura 6-13 estio 8 mapas de realizagdes mimmamente diferentes, parte do
conjunto total de 800 realizagdes. Como tratava-se de um dominio 2D, optou-se por utilizar
representacdes tridimensionais em que o atributo simulado ¢ a terceira dimens3o.

Pode ser visualizado (seta) um dado condicionante que fica destacado e passa a
constituir um extremo local. Observa-se que o volume poroso total € ligeiramente diferente
em cada realizagio. Com recursos de computagiio grafica cada vez mais avangados, poderia se
fazer a animacdo das imagens mimmamente diferentes.

A geragio de imagens mimimamente diferentes s0 faz sentido no contexto de
animac¢do de incertezas para visualizagio. Em quaisquer outras situagdes, deseja-se amostrar

convenientemente o espago de incertezas com realizagBes bem diferentes umas das outras.

6.11 Proposta Alternativa Para a Simulacdo P-field.

Uma proposta alternativa a simulagio p-field (Oliveira e Remacre, 1997) ¢ a adogfo
do proprio campo gaussiano para a amostragem das ccdfs construidas via algoritmo de
simulagdo estocastica ou krigagem paramétrica (figura 6-14). A abordagem se baseia na
hipotese de que o campo a ser simulado apresenta distribuigiio multivariada gaussiana, isto €,
podem ser obtidas ccdfs gaussianas completamente caracterizadas por sistemas de krigagens

paramétricas como na SGS.
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Figura 6-13: Realizactes P-field minimamente diferentes.

A idéia basica do método € a seguinte:
1 - Obter uma ccdf que possa ser expressa por dois pardmetros: a estimativa (a
média) e um desvio padrio (a dispersio).
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2 - Fazer a amostragem desta ccdf, baseando-se no campo gaussiano.

stme — ch Mm"g

o, G,

Z, =m, +GEZ%

e ch

onde Z_ ¢é o valor simulado, m, e, sdo respectivamente a média o desvio padrio que
representam a ccdf em cada né; onde Z_, € o valor do campo gaussiano a ser utilizado para a
amostragem, m,, € G, sdo respectivamente a média e o desvio padrio do campo gaussiano

que € considerado N(0,1).

Simulagio tocéstin:a
P field

Campo (Gaussianoe [-5 5]

Figura 6-14; Proposta Alternativa para a P-field.

A proposta se baseia na construgfio de uma ccdf local a partir da estimativa ¢ do
desvio padrdo da krigagem dos dados transformados. De qualquer forma, a proposta implica
em assumir que os dados apresentam caracteristicas multivariadas gaussianas. Apos a
amostragem das ccdfs transformadas, os valores sofrem a transformagio de volta. Os

resultados com esta abordagem est3o na tabela 6-7.

Tabela 6-7: Estatisticas das Simulactes com Abordagem P-field Alternativa

RealizacBes Volume (Mm® ) | (Hé), minimo | (H¢), maximo | (H¢), médio | Varidncia (Ho),
Pior Realizagio 17843 0.3602 2.0697 1.1556 0.0518
Média das 30 20008 0.8919 1.8259 1.2958 0.0327
Melhor Realizagdo 21909 0.3589 2.1433 1.4190 0.1123
Krigagem 19994 0.9087 1.8335 1.2949 0.0310

Obs: (Hd), € o valor do atributo H¢ por bloco em metros.

As estatisticas de cada realizagdio obtida com a abordagem alternativa, usando campo
gaussiano, sdo bastante similares as estatisticas da respectiva realizagio obtida com a

abordagem tradicional, com os campos de probabilidade oriundos da transformagdo uniforme
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dos mesmos campos gaussianos. Na figura 6-15 estio os valores simulados de volume poroso
total para o reservatorio em 30 simulagdes com as duas abordagens.

Uma observagfo importante € a extrema dependéncia dos resultados da simulagiio
campo de probabilidade, tante da abordagem alternativa quanto a tradicional, em relagic ao
campo de probabilidade uniforme/gaussianc. Na figura 6-15 estdo os graficos dos valores de
volume poroso total médio obtidos das simulacBes com as duas abordagens para cada um dos
30 campos de probabilidade construidos e o grafico da média do campo de probabilidade
usado. Verifica-se fator de correlagdo da ordem de 0.97 entre os valores totais médios em cada
simulagdo e a média do campo uniforme (gaussiano} para as duas abordagens. Isto evidencia
que desde que as ccdfs locais sejam representativas, os resultados das abordagens de
simulagio campo de probabilidade modificada e tradicional s#o dominados pelo campo

gaussiano ¢ uniforme, respectivamente.

Apds a esquematizagdo e testes da proposta alternativa para a p-field, foram
encontradas referéncias que enfocam parte da mesma. Bourgault ¢ Journel (1996) ¢ Bourgault
(1996), utilizaram ccdfs construidas a partir de krigagens paramétricas dos dados originais
transformados {gaussiana) ¢ o conceito do campo de probabilidades com  objetivo de gerar
uma estimativa alternativa a cokrigagem e pés processar realizacBes que apresentem ruidos,
respectivamente. Assim, a real inovagio da abordagem alterpativa proposta se reduz apenas a

utilizagdo do préprio campo gaussianc para realizar a amostragem de ccdfs baseadas em
modelos gaussianos como os da SGS.
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Figura 6-15: Volume poroso total e média/variincia do campo uniforme em cada simulagfo.

6.12 Incertezas nos Parametros e no Modelo

Um problema comum na obteng¢do da distribuigiio univariada das propriedades do

reservatorio € a ocorréncia de agrupamentos (clustering). Os pocos sdo perfurados
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preferencialmente nas areas onde se acredita, através do modelo geologico, nas melhores
possibilidades de sucesso. Mas mesmo nestas areas, 0 espagamento entre pogos € geralmente
muito grande impossibilitando a defini¢io do comportamento do semivariograma na origem.
Verticalmente, as amostras retiradas dos testemunhos para analises petrofisicas geralmente
privilegiam as melhores facies, deixando as piores precariamente amostradas. O efeito da
amostragem preferencial ¢ que a distribuiciio univariada nio correspondera a do reservatério,
tendo um alto primeiro momento (média elevada, maior densidade de pogos nas areas de
maiores espessuras permoporosas) e um baixo segundo momento {baixa variabilidade das
amostras).

Outro problema comum € que os dados disponiveis s3o insuficientes para inferir as
estatisticas das propriedades a serem simuladas. Geralmente é grande a incerteza nos
pardmetros do semivariograma {alcance, patamar ¢ efeito pepita) e até no modelo do mesmo.
Toledo (1990) reporta a importancia do aumento do nimero de dados condicionantes ¢ da
melhor definigiio dos parametros do semivariograma na obtengfio de modelos geoestatisticos
mais representativos do reservatorio.

Em seu estudo, Rodrigues (1996), por sua vez, reporta que ndo ocorreram variagdes
significativas nas respostas de fluxo das imagens estocisticas em fungdo de alteragdes no
modelo variografico, quando comparado com os resultados de todas as imagens simuladas.
Segundo, Rodrigues (1996) este comportamento pode ser atribuido ao fato de que, em sua
interpretagdo, as alteragdes no modelos eram limitadas e consistiram basicamente em modificar
o alcance e o patamar nos modelos representativos dos variogramas experimentais, dentro dos
limites de incertezas existentes.

Campozana (1997) demonstrou através da utilizagio de dados sintéticos a influéncia
do aumento do numero de dados condicionantes, admitindo que o semivariograma ja era
conhecido. Campozana (1997) construiu um modelo sintético para fazer esta analise.
Constatou-se melhoria no fator de correlagdo entre as imagens simuladas e o caso base (real)
com o aumento do nimero de dados condicionantes. Com rela¢io a distribuicdo de resposta
das realizagdes quando submetidas ao simulador de fluxo, Campozana (1997) também
verificou que o aumento do numero de dados condicionantes, no caso pogos, também reduz a
incerteza. Campozana (1997) reportou melhoria na obtencdo de intervalos de incertezas mais
estreitos quando se considera informagdes adicionais vindas de outras fontes como a de dados

de testes.
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E razoavel acreditar que maior integragio de dados leva a realizages que sdo mais
proximas da realidade. Seria natural também esperar que a medida que mais dados sdo
disponibilizados e integrados ao algoritmo de modelagem, menores seriam os intervalos de
incertezas, conforme reportado por Campozana (1997). Para Galli et al. (1997), esta hipGtese
nem sempre se verifica. Dubrule (1994) esclarece de forma bastante didatica esta questdio.
Uma vez que se tem definido um modelo probabilistico com os seus pardmetros bem
identificados, & medida que aumenta o niimero de dados, a variabilidade entre as realizagGes
diminui e consequentemente o intervalo de incertezas. S3o encontradas vérias referéncias na
literatura que reportam a influéncia do aumento do nimero de dados condicionantes € a
diminui¢io das incertezas, sO6 que na maioria das vezes baseando-se¢ em um modelo
probabilistico fixo. Dubrule (1994) explica que em muitas situagGes reais, a disponibilidade de
novas informagdes leva a intervalos de incerteza maiores, porque algumas vezes implica em
alteracdo drastica no modelo ou em seus pardmetros.

A necessidade de incorporar dados de diferentes fontes e qualidade tem resultado em
uma gama de propostas de alteragdes nos antigos e novos algoritmos de simulag@o estocdstica
visando principalmente dados oriundos de levantamentos sismicos. Trata-se de utilizar toda a
informagdo disponivel oriunda da geofisica, que até bem pouco tempo era voltada
exclusivamente para a arquitetura externa do reservatdrio, com intuito de obter descrigdes e
modelagens de propriedades internas do reservatorio cada vez mais representativas. Quanto a
utilizagio de dados dindmicos de produgdo (por exemplo, testes em pogos), as principais
aplicagdes reportadas na literatura abordam a questdo com utilizagdo da simulated annealing.

Portanto, quando da utilizagio de simulagdo estocastica para modelagem de
reservatorios € crucial a integragiio de toda a informagio disponivel considerada relevante.
Assim, a selecdo do algoritmo de simulagdio estocastica depende, dentre outras coisas, da
habilidade das pessoas envolvidas em lidar com as informagdes oriundas da geofisica, da
geologia ou da engenharia no software geoestatistico disponivel. O mal estar gerado por uma
distribuicdo de incerteza sobre a resposta do reservatorio mais imprecisa quando da adigdo de
novas informagdes, como por exemplo, um novo levantamento sismico, pode levar algumas
pessoas a questionar a modelagem estocastica, pois de um ponto de vista imediatista isto €
contraproducente. E preciso que os usuarios de simulagfo estocastica se convengam e satbam
convencer as pessoas que fazem tais argumentagSes que a adicio de mais informagdes pode
resultar em alteragdes do proprio modelo utilizado na simulacdo estocastica e que, desprezar

esta informacdo ¢ adotar um modelo que, agora, ¢ sabidamente errado.
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7. Conclusoes

Apesar do  inquestionavel sucesso da geoestatistica enquanto ferramenta de
modelagem de reservatdrios, ndo se pode esquivar de uma reflexfio sobre suas falhas ou
limitagOes. Topicos e problemas especificos sobre avaliagio de incertezas foram analisados
nesta dissertagio. A partir de uma analise critica e de uma profunda reflexdo sobre incertezas
na modelagem de reservatorios com utilizagdo das ferramentas geoestatisticas, algumas
conclusdes se fazem pertinentes. Para alguns dos problemas analisados, a geoestatistica néo
tem uma solugdo especifica. Ao chamar a atengdo para estes problemas, eu espero
simplesmente catalisar agOes, novos estudos ou no minimo promover o debate.

Em relaciio & geoestatistica:

a) A diversidade de notagdo geoestatistica prejudica o entendimento e a disseminagio
das novas propostas. NHo existe consenso da notagdo, bem como da terminologia
geoestatistica. A comunidade geoestatistica deve envidar esfor¢os no sentido de uniformizar
notagdes e terminologias.

b) A krigagem além de ser uma ferramenta geoestatistica de estimativa, que pode ter
sua utilizagdo, a depender dos objetivos do estudo, também € parte integrante dos varios
algoritmos de simulagfo estocastica que se baseiam em variogramas.

¢) Cada metodologia de simula¢io estocastica e estimativa tem seus ferrenhos
defensores, os seus proprios criadores, que na maioria das vezes sO ressaltam. as vantagens,
deixando que as desvantagens e possibilidades de melhoria sejam investigadas e publicadas por
outros autores.

d) Nenhum algontmo de simula¢io estocastica ou estimativa € o melhor qualquer que
seja a situagio que se deseja analisar. Q conhecimento das técnicas disponiveis, suas limitagdes
e faixa de aplicagdo sdo essenciais para o sucesso do trabalho de modelagem. A escolha de um
particular algoritmo geoestatistico deve basear principalmente no objetivo do estudo, na
qualidade dos dados disponiveis, na habilidade do usuario em utilizar a metodologia escolhida,

da dispombilidade de tempo e recursos computacionais.
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Em relacio a krigagem:

a) O grande numero de tipos de krigagem, algumas vezes obscurecidas por notagdes
matematicas complexas, pode mascarar a simplicidade do algoritmo basico: todas sdo técnicas
de regressdo que diferem apenas nos tipos particulares de fungdes, obtidas a partir dos dados,
que estdo sendo recombinadas para a obtengio da estimativa.

b) Intervalos de incerteza derivados de krigagem paramétricas exercem um enorme
fascinio devido a extrema facilidade para gera-los. E de dominio dos geoestatisticos, as
hipoteses sobre as quais eles se fundamentam, porém muitas vezes, isto € pouco transparente
para O USUArio. Apesér do conhecimento, a nivel da comunidade geoestatistica, sobre as
limitagdes da abordagem paramétrica dos intervalos de incerteza, ainda sdo encontradas
referéncias recentes na bibliografia, baseando-se em hipdteses algumas vezes questionaveis,
principalmente a nivel local, e o que é pior, sem enfatiza-las e sem explicitar o significado das
mesmas. Intervalos de incerteza derivados de krigagens ndo paramétricas baseadas em
indicatrizes sio mais trabathosos. E questionavel a vantagem de nfio assumir nenhuma
distribuigfio a priori.

¢) A abordagem proposta por Roth e Armstrong (1995) para obtengfo de intervalos
de incerteza locais a partir de krigagens paramétricas resultam em ICs com assimetria reversa e
dependentes do valor da estimativa. A nivel de incerteza local, a abordagem de Roth e
Armstrong (1995) ¢ um grande avango em relagdo & abordagem tradicional. Verificou-se
também que, para as situagdes em que a variincia de krigagem ¢é pequena em relagio a
estimativa, a utilizagio desta abordagem leva a intervalos de incerteza globais muito mais
conservativos que a abordagem tradicional.

d) Com o desenvolvimento e aumento da utilizagdo das técnicas indicatrizes, observa-
se a retomada das pesquisas direcionadas a corre¢do dos pesos negativos da krigagem, com
varias alternativas sendo propostas nos dltimos anos. Ressalta-se que estas novas alternativas
visam prioritariamente obter ponderadores que possam ser utilizados como percentuais na
construgiio das ccdfs. Nio se objetiva criar um substituto para a estimativa através da
krigagem tradicional. Uma caracteristica reforgada por alguns autores € que estas abordagens
devem ter praticidade, isto €, nio devem ser computacionaimente intensivas. Em todas as
abordagens que garantem a positividade dos ponderadores o que € perdido é a condigdo de

minima varidncia de krigagem.
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Em relaciio a simulaciio estocastica:

a) A simulagio p-field ¢ basicamente um pés processador de outros métodos de
simulac3o estocastica e estimativa. E bastante facil de implementar a partir dos softwares
geoestatisticos comerciais. Ela apresenta como subproduto a possibilidade de gerar realizagGes
minimamente diferentes. A abordagem alternativa para a simulagio p-field basicamente elimina
a conversdo do campo gaussiano néo condicional em campo de probabilidades e possibilita a
utilizagdo de krigagens paramétricas usuais, porém € restrita a dominios gaussianos.

b) Apesar do tema ergodicidade estar difundido entre os geoestatisticos, poucos sdo
os trabalhos que verificam a reprodugiio das estatisticas do modelo nas realizacdes obtidas. Na
maioria das vezes, as realiza¢Ses s3o submetidas a um simulador de fluxe sem o cuidado
adicional de verificar a representatividade da mesma frente as estatisticas do modelo inicial.
Pode-se usar as eventuais flutuacdes ergodicas das estatisticas para considerar as incertezas
que se tem nos parametros do modelo. Porém, algumas realizagGes poderdo apresentar
flutuacdes ergodicas das estatisticas do modelo inicial (média e semivariograma) muito além da
incerteza que se tem na definicdo desses pardmetros.

c¢) Ergodicidade € uma caracteristica do modelo probabilistico e ndo dos dados ou
fendmeno sob estudo. Quanto mais continuo for o modelo de semivariograma e quanto menor
for a relagdo entre o integral range e as dimensdes do dominio onde se realizara a simulag3o,
maiores serdo as flutuagdes ergodicas verificadas.

d) Se faz necessarios estudos que chequem a equiprobabilidade das realizagSes
obtidas com os diferentes algoritmos de simulagio estocastica.

Em relaciio 4 utilizacio de dados sismicos e de producio:

a) Varios sdo os trabalhos e algoritmos geoestatisticos que envolvem a utilizagdo de
dados sismicos na caracterizagio de reservatorios. Trata-se de aplicar os dados de
levantamento sismicos para mapear propriedades internas do reservatono.

b) A inclusdo dos dados dindmicos de produgdo na modelagem estocastica tem sido
realizada sobretudo com a adogdio da téenica de simulated annealing ou alguma técnica de
otimizagdo considerando uma formulagdo de transferéncia de escala baseada principalmente
nas médias potenciais. Se faz necessario que novas pesquisas se realizem no sentido de ampliar
os horizontes da utilizagdo dos dados dindmicos face a importdncia dos mesmos, pois
representam um retrato atualizado do comportamento do reservatorio em situagdes reais de

produgio.

106



Em relacfio 4 simulacfio estocistica e a modelagem de reservatérios:

a) A adoglo de critérios relacionados com a distribuicio de resposta da performance
das imagens estocasticas submetidas aos simuladores de fluxo tem dado bons resultados.
Portanto, constitui uma abordagem valida para a definicdo do namero de imagens necessarias
para cobrir adequadamente o espago de incertezas. Nfo se vislumbra, por enquanto, a
determina¢fio de uma regra universal para a determinagdio do numero de imagens necessarias
para cobrir 0 espago de incertezas seja de um atributo, seja da resposta do reservatério
submetido ao simulador de fluxo.

b) E essencial o entendimento de que, qualquer que seja a abordagem escolhida
para a modelagem estocastica do reservatdrio, importantes hipdteses e simplificagdes serfio
adotadas. E importante que o usuario saiba como as diferencas nas hipéteses podem influenciar
a modelagem do reservatorio. E imprescindivel também que todas as hipoteses feitas para a
escolha do modelo sejam documentadas, uma vez que as mesmas podem estar equivocadas, e
isto ser observavel quando mais dados se tornarem disponiveis.

¢) Durante todo o processo de caracterizagio e simulagio de reservatorios varias
fontes de variabilidade envolvem o julgamento subjetivo por parte do usuério: seja na coleta e
utilizagdo dos dados considerados relevantes, seja nos diferentes usos que se pode dar aos
mesmos dados como por exemplo diferentes processamentos sismicos, andlise de testes,
abordagens de simulacfio geoestatistica e numérica, etc. Pode-se dizer que a primeira grande
incerteza € a do proprio usuario.

d) Em sentido holistico, pode-se dizer que a incerteza é devido a nossa ignorancia e
inabilidade para modelar com suficientes precisio e acurdcia as distribuigdes das propriedades
de rocha e fluidos do reservatério, e os fendmenos fisicos e quimicos que envolvem o fluxo de
fluidos. O maior desafio dos profissionais envolvidos em um trabalho de caracterizagio ¢
simulagio de reservatorios € minimizar a incerteza que € inevitavel. Esta tarefa requer equipe

coesa e com sinergismo entre os profissionais das diversas especialidades que atuam na area.
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