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Resumo

A simulacdo de reservatorios é uma importante ferramenta usada pela indastria do
petréleo para o gerenciamento de reservatorios. A fim de obter previsdes da produ-
cdo de 6leo confiaveis, diferentes propriedades petrofisicas do reservatorio, como
porosidade e permeabilidade sdo usadas nos modelos de reservatérios. Porém, me-
dicdes diretas dessas propriedades séo possiveis apenas em alguns poucos pogos.
Uma forma de melhorar o conhecimento sobre essas propriedades é através do pro-
cesso de ajuste ao historico. O ajuste ao histdrico consiste em melhorar estimativas
de propriedades do reservatdrio usadas na constru¢do de um modelo de reservatorio
de forma que as previsdes do modelo se aproximem dos dados medidos em campo.
Nesta dissertacdo apresentamos um estudo para o ajuste ao historico automatico
baseado em um modelo areal, isto é, que considera o reservatorio plano e horizon-
tal, descrito por apenas duas dimensdes geométricas, de um reservatério bifasico
(6leo/agua), onde desejamos estimar a distribuicdo de permeabilidades do reserva-

torio.

Devido a sua simplicidade e eficiéncia, o0 método do Filtro de Kalman com Ensem-
bles (EnKF), é usado para assimilar as medi¢des estéticas e dindmicas, atualizando
continuamente as propriedades do reservatério. O EnKF nos ultimos anos tem ga-
nhado muita popularidade, € um método de assimilacdo de dados para modelos di-
namicos nao lineares de alta dimenséo e portanto adequado para ser usado no ajus-

te ao histérico de modelos de simulagéo de reservatorios.

O EnKF foi implementado em Matlab e acoplado ao Matlab Reservoir Simulation To-
olbox (MRST), que foi desenvolvido pelo SINTEF para simulacdo de reservatorios, e
foi aplicado a dois casos sintéticos simples. Os resultados mostraram que a rotina
EnKF funcionou corretamente, mostrando-se que, para muitos dos parametros com
incerteza inicial, esta foi reduzida a um nivel aceitavel, para a produgéo de petroleo

e agua.

Palavras chaves: Ajuste ao Historico. EnKF. Assimilagdo de Dados. MRST.



Abstract

Reservoir simulation is an important tool used by the oil industry for reservoir
management. In order to obtain reliable predictions of oil production, different
petrophysical properties such as porosity and permeability are used to build the
reservoir models. However, direct measurements of these properties are only
possible in a few wells. One way to improve the knowledge of these properties is
through the history matching process. History matching improves the estimates of
reservoir properties used in the construction of the reservoir model so that the model
predictions are closer to the measured production of the field. In this paper we
present a study for an automatic history matching based upon and two-dimensional
model of two-phase (oil/water) reservoir, where we wish to improve the estimate of

the distribution of the reservoir permeabilities.

Due to its simplicity and efficiency, the method of the Ensemble Kalman Filter (EnKF)
is used to assimilate the static and dynamic measurements, continuously updating
the properties of the reservoir. The EnKF, in recent years has gained much
popularity, as it is a method for dynamic data assimilation for nonlinear models of
high dimension and therefore suitable for use in history matching models of reservoir

simulations.

The EnKF was implemented in Matlab and coupled to Matlab Reservoir Simulation
Toolbox (MRST), which was developed by SINTEF for reservoir simulation, and was
applied to two simple synthetic cases. The results showed that the EnKF routine
works properly, showing that, for many of the parameters and initial uncertainty has

been reduced to an acceptable level for the production of oil and water.

Keywords: History Matching. EnKF. Data Assimilation. MRST.
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CAPITULO 1
1. Introducéo

1.1 Introducéao

Os modelos para prever a producdo de um reservatorio de petroleo sédo baseados
em dados sismicos, testes de pocos e outras informac¢des onde ha grandes incerte-
zas associadas a esses dados. Em geral, o poder preditivo de tais modelos é limita-
do e tende a deteriorar-se ao longo do tempo. Para evitar isto os modelos tém que
ser atualizados a intervalos regulares. A atualizacdo usa novos dados do sistema de
producdo para atualizar o modelo. Este procedimento € conhecido como Ajuste ao
Historico e € um campo bem estabelecido em engenharia de reservatério. Este pro-
cesso pode ser feito manualmente, mas demora muito tempo e demanda muita ex-
periéncia dos engenheiros de reservatérios, além de ndo haver garantia que os re-
servatorios ajustados manualmente fornecam previsdes satisfatorias da producao.
Uma alternativa € realizar o ajuste de forma assistida por computador. O ajuste ao
histérico é uma tarefa dificil, com modelos que contém muitos parametros, sujeitos a
elevada incerteza e com poucas medidas disponiveis. Normalmente, os modelos de
reservatérios atuais contém centenas de milhares de células®, descritos por uma sé-
rie de parametros dindmicos e estéaticos. Portanto, existe uma demanda por métodos
mais automatizados que sejam computacionalmente eficientes. Um método popular
para ajuste ao histérico é o Filtro de Kalman com Ensembles? (EnKF). Este método
foi desenvolvido por G. Evensen em 1994 para uso em modelos oceanicos, enquan-
to que a primeira aplicacdo de ajuste ao historico foi dada por G. Neevdal et al. em
2002. Este método tem mostrado resultados promissores em varios casos de ajuste
ao histérico e é computacionalmente eficiente. Esta ultima propriedade possibilita um
processo de atualizacdo continua para o modelo, o que significa que os dados de

producgdo, assim que se tornam disponiveis, podem ser usados para atualizar o mo-

! Células: Células sdo subdominios geométricos simples, hexaédricos ou quadrilaterais, resultantes
do procedimento de discretizacdo pelo método das volumes finitos usado para a solucdo das equa-
¢Oes diferencias parciais que descrevem o escoamento multifasico nos reservatérios.

*Ensemble: Conjunto de realizacdes, onde cada realizac&o representa um estado de um reservatério
de petréleo, com suas as propriedades petrofisicas estaticas (permeabilidade, porosidade) e dinami-
cas (saturacado, pressao) em cada célula. Na pagina 28 é dada uma definicdo mais formal de ensem-
ble.
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delo e tentar melhorar a sua capacidade preditiva. Todas essas qualidades fazem o
EnKF adequado para a integracdo com o gerenciamento do reservatorio.

1.2 Visao geral da dissertacéo
Os demais capitulos desse trabalho estdo organizados da seguinte maneira.

No capitulo 2 sdo apresentados os conceitos fundamentais da simulacéo de reserva-
térios, mostrando a importancia que tem no estudo de ajuste ao histérico. No capitu-
lo 3, é apresentado o ajuste ao historico, tipos de ajustes e métodos deterministicos
e estocasticos que sdo aplicados no ajuste ao histérico. No capitulo 4, sado descritos
conceitos fundamentais da Estatistica. Isso funciona como uma base para a com-
preensdo da teoria do Filtro de Kalman apresentado no capitulo 5. No capitulo 5 é
apresentado o algoritmo EnKF com base no Filtro de Kalman linear (KF). No capitulo
6, da-se a conhecer a metodologia aplicada neste trabalho e além do software usado
durante a simulacéo. No capitulo 7, sdo apresentados 0s casos sintéticos que foram
estudados neste trabalho, um campo com 3 pocos (1 injetor e 2 produtores) e outro
campo com 5 pogos (1 injetor e 4 produtores). Além disso, mostra-se os resultados
obtidos com o método EnKF. Finalmente, as conclusfes da dissertacdo e trabalhos

futuros sdo resumidas no capitulo 8.

1.3 Objetivo

O objetivo deste trabalho é estudar uma técnica de assimilacdo de dados, o Filtro de
Kalman com Ensembles, para realizar ajuste ao historico automatizado de reservato-
rios de petrdleo convencionais. Além disso, EnKF também fornece informacdes vali-
osas sobre o estado do reservatério apds o processo de assimilacdo de dados. O
foco principal foi estudar a estimacéo das propriedades petrofisicas do reservatério
(permeabilidade e porosidade) através do tempo de producdo e observar as varia-
veis de producao de 6leo e corte de agua (WCT) apos realizar os ajustes, para reali-
zar uma previsdo adequada. O EnKF foi implementado com o Matlab, e as simula-
¢cOes de reservatorio foram realizadas com o Matlab Reservoir Simulation Toolbox
(MRST), que é uma caixa de ferramentas open-source de rotinas de Matlab para a

realizacdo de simulagéo e visualizacdo do reservatoério. Este simulador académico é
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desenvolvido no SINTEF®, um centro de pesquisas da Noruega, e seu cédigo fonte
pode ser acessado livremente do site http://www.sintef.no/Projectweb/MRST/. Os
exemplos simulados mostraram bons resultados em termos de assimilacao de dados
e atualizacdo de parametros do modelo apés a aplicacdo de EnKF para o ajuste ao

histérico.
1.4 Trabalhos prévios

Vérios artigos sobre a aplicagdo com éxito do Filtro de Kalman com Ensembles na
industria do petréleo tém sido publicados. A pesquisa sobre Filtro de Kalman com
Ensembles (EnKF) comegou com Evensen (1994) e mais tarde por Houtekamer e
Mitchell (1998), onde este método € classificado como de observacdes perturbadas
EnKF e sdo essencialmente ensembles de sistemas de assimilacdo de dados. Outro
tipo de EnKF é uma classe de filtros de raiz quadrada (Anderson, 2001, Whitaker e
Hamill, 2002, Bishop, et al. 2001, e Tippett, et al., 2003). Whitaker e Hamill, (2002)
mostraram que os filtros de raiz quadrada sdo mais precisos que os filtros de obser-
vacao perturbadas por causa de erros de amostragem introduzidos pelas observa-
cOes perturbadas com erros aleatérios. Os filtros de raiz quadrada discutidos por
Tippett, et al. (2003) assimilam observacdes sequencialmente (Houtekamer e Mit-
chell, 1998) o que aumenta a eficiéncia ao evitar a inversdo de matrizes grandes.
Neevdal, et al. (2002) utilizaram o EnKF para a estimativa da permeabilidade num
reservatério simples. Em seu trabalho o EnKF foi usado para atualizar parametros
estaticos em modelos de reservatérios ajustando o campo permeabilidade. Neevdal,
et al. (2005) utilizaram o EnKF para estimar a permeabilidade de todo o reservatério
utilizando um modelo de reservatério 2D* simplificado de um campo do Mar do Nor-
te®. Naquele trabalho, 0 modelo de reservatério trifasico bidimensional® foi atualizado
continuamente, ajustando o campo permeabilidade estatico e campos dinamicos de
saturacao e pressao em cada passo de assimilacdo. Gu e Oliver (2005) analisaram o

uso do EnKF para o estado e estimativa de parametros no caso de teste do reserva-

* SINTEF: E a maior organizacéo de pesquisa independente na Escandinavia que atua na geracao de
conhecimento, pesquisa e inovacao, e desenvolver solugbes tecnoldgicas que sao trazidas para o
uso pratico. Realiza investigagdo multidisciplinar em tecnologia, medicina e ciéncias sociais.

* Modelo de reservatério 2D: E um modelo simplificado de um reservatério, onde se consideram
apenas duas dimensfes geométricas e propriedades constantes ao longo de sua profundidade.

> Campo do Mar do Norte: O campo de Buzzard, no Mar do Norte, € o maior e mais importante dos
campos petroleiros do Mar do Norte.

® Modelo de reservatério trifasico bidimensional: E um modelo que considera o escoamento de
trés fases, agua, 0leo e gas.
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torio PUNQ-S3’, um modelo de reservatério padrdo usado como benchmark para
técnicas de ajuste ao histérico pela industria do petrdleo. O EnKF foi usado para
atualizar os campos de porosidade e permeabilidade, assim como os campos de
saturacao e pressado, e em seguida, foi aplicado o ajuste aos dados de producéo das
trés fases. Brouwer, et al. (2004) investigaram o EnKF em uma malha fechado de
ajuste com controle 6timo em um modelo de reservatério bidimensional simples.
Neevdal, et al. (2006) usou a combinacdo de EnKF para a atualizacdo do modelo
continua com otimizacdo baseada em adjuntos de injecdo de agua para otimizar a
estratégia de injecdo de agua. Gao, Zafari e Reynolds (2005), comparam o EnKF
com outro método chamado maxima verossimilhanca randomizado (RML). Uma dife-
renca importante entre o EnKF e o RML é que o RML é baseado em adjuntos, o que
requer que o simulador de reservatorios forneca derivadas, enquanto o EnKF nao
exige muito esforco no acoplamento com o modelo de reservatério. Zafari e Rey-
nolds (2005) testaram o método em alguns problemas nao lineares para validar o
EnKF. Foi mostrado que o EnKF tem dificuldades em conseguir bons ajustes quando
as distribuicdes da producdo sdo multi-modais e que a hipétese Gaussiana das vari-
aveis de producdo embutida no EnKF é muito critica, no sentido de que o afasta-
mento da normalidade prejudica fortemente o ajuste. Wen e Chen (2005) apresenta-
ram uma versdo modificada do EnKF onde eles adicionaram um passo de confirma-
cao, "confirming”, para executar a simulacao do reservatorio usando 0s mais recen-
tes parametros estaticos atualizados do modelo, para que os parametros estaticos e
dindmicos atualizados sejam sempre consistentes. No entanto, Zafari e Reynolds
(2005) utilizaram um processo linear, para mostrar que o algoritmo com este passo
de confirmacéo € inconsistente. Liu e Oliver (2005a e 2005b) usaram o EnKF tanto
para o0 ajuste ao histérico quanto para a estimativa das facies® de um modelo de si-
mulacdo de reservatorios. Eles descobriram que o método EnKF superou o método
de minimizacdo da norma da diferencas entre as curvas de producao observadas e
previstas, baseado em gradientes, em termos de eficiéncia de computacgéo e aplica-
bilidade. Lorentzen, et al. (2005) estudaram a robustez do EnKF executando dez
casos do ensemble de diferentes condi¢des iniciais onde encontraram que o EnKF é

bem adequado para a previsdo de incerteza. Skjervheim, et al. (2005) sugiram um

" PUNQ-S3: http://www3.imperial.ac.uk/earthscienceandengineering/research/perm/pung-s3model
® Facies: Denomina-se facies o conjunto de rochas com determinadas caracteristicas distintas dentro
de um reservatorio.


http://pt.wikipedia.org/wiki/Rocha
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método baseado no EnKF para incorporar dados sismicos 4D° no modelo de atuali-
zagao continua. Eles mostraram que o EnKF poderia lidar com grande quantidade
de dados sismicos e teve um impacto positivo no ajuste do campo permeabilidade a
partir de dados de medicdo muito ruidosos. Dong, et al. (2006) também identificaram
uma conclusdo semelhante a Skjervheim, et al. (2005), utilizando o EnKF para o
ajuste ao historico na producéo e dados de sismica 4D. Reinlie (2006) usou o EnKF
tradicional e condicionando as informacgdes de permeabilidade local ao redor do po-
co. Haugen, et al. (2006) usaram o EnKF para ajuste ao histérico em um caso de
campo do Mar do Norte, usando dados de producédo reais. Eles mostraram como
EnKF pode melhorar os parametros do modelo para o ajuste ao histérico e também
discutiram a atualizacdo dos estados do reservatério. Eles mostraram resultados
promissores, mas concluiram que mais trabalhos devem ser feitos para ser capaz de
estimar outros parametros de reservatoério utilizando o EnKF. Park e Choe (2006)
estudaram o baixo valor da estimativa da covariancia de erro depois de alguns peri-
odos de ajuste ao histérico e do numero versus qualidade dos dados de medicao.
Eles encontraram que as medidas de saturacdo de agua perto da saturacao de agua
irredutivel ou a saturacdo de 6leo residual ndo sao sensiveis aos parametros estati-
cos, como a permeabilidade e porosidade, do reservatério e podem ser ignoradas.
Evensen, et al. (2007) também mostraram como o EnKF pode ser utilizado para o
ajuste ao histérico de um modelo para um reservatorio do Mar do Norte. Eles inves-
tigaram mais parametros, como a WOC e GOC?™®, multiplicadores de transmissivida-
de verticais e multiplicadores de transmissividade de falhas. O interesse e frequéncia
de uso de EnKF como uma técnica de ajuste ao histérico aumentou significativamen-
te e muitas aplicacdes recentes de EnKF para o ajuste ao historico foram dadas.
Saad e Ghanem (2009) desenvolveram uma abordagem para a assimilacdo de da-
dos sequencial para representar variaveis aleatérias com a expansédo em Caos Poli-
nomial (Wiener, 1938) e adotando o esquema de analise da EnKF. Zeng et al.
(2010) propuseram colocacédo probabilistica baseada em filtro de Kalman (PCKF).
Emerick e Reynolds (2011) usam o EnKF com Localizacdo de Covariancia para o

ajuste ao historico, e posteriormente (Emerick et al., 2012) combinaram o EnKF com

° Simica 4D: Usa-se este termo quando testes sismicos sdo realizados periodicamente ao longo da
vida do reservatorio e seus resultados usados para inferir a distribuicdo dos fluidos dentro dele.

' WOC e GOC: Contato Agua — Oleo e Contato Gas — Oleo, termos usuais da indistria do petréleo
que indicam qual é a profundidade na qual o aquifero se encontra e qual a profundidade na qual a
capa de gas do reservatorio comeca.
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MCMC para realizar o ajuste ao historico de producdo. Tavakoli et al. (2013) utilizam
0 EnKF para atualizar modelos estocasticos. Trani e Leeuwenburgh (2013), usam o

EnKF no ajuste de historico sismico dos fluidos frontais.
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CAPITULO 2

2. Reservatorios de Petréleo

2.1 Introducéo

Realizar ajuste ao histérico em um reservatoério de petrdleo significa calibrar o mode-
lo usado na simulacédo variando as propriedades de rocha e fluido com o objetivo de
aproximar as curvas de producao previstas e observadas. Portanto, para obter su-
cesso na calibracdo é necesséario entender como funciona um reservatorio, quais
sdo as suas propriedades, como elas interferem no escoamento dos fluidos e quais

sao as equac0Oes que as governam.

Neste capitulo, descrevemos alguns conceitos fundamentais de engenharia de re-
servatorios, que sdo essenciais para a discussao de qualquer aplicacao da simula-
cdo de reservatorios, e introduzimos algumas terminologias comuns usadas em en-
genharia de reservatorios. Comecamos com algumas definicbes formais do reserva-

tério de petréleo, em seguida, descrevemos brevemente as equagdes governantes.

2.2 Reservatorios de Petréleo

Um reservatorio de petroleo € um aglomerado de rochas sedimentares, geralmente
arenitos ou carbonatos, portador de hidrocarbonetos (6leo e gas), agua e outros flui-
dos. A Figura 2.1 ilustra uma secao transversal de uma rocha-reservatério com o0s

seus principais componentes.
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Figura 2.1: Secéo transversal de uma amostra de rocha de reservatadrio.

—1— poros interconectados

poro isolado

(Rosa et al., 2006)

Os fluidos contidos na rocha reservatério (agua, 6leo e gas) ficam armazenados sob
pressao nos poros da rocha. Quando um poco é aberto, devido a diferenca de pres-
sbes, esses fluidos escoam da rocha-reservatoério para o pogo e, em seguida, para a
unidade de producdo na superficie onde sao tratados. Este processo é conhecido
como recuperacao primaria. Depois de um certo tempo de produc¢do, normalmente é
iniciado um procedimento de recuperagcdo secundaria, no qual € injetada agua em
pocos injetores'’, para manter a press&do no reservatério e deslocar o 6éleo na dire-

céo dos pocos produtores.

2.3 Principais Propriedades do Reservatorio
2.3.1 Propriedades da Rocha

As propriedades da rocha variam bastante em funcdo ao historico de deposicdo e
compactacao dos seus sedimentos, como o tamanho e sele¢do dos gréos, grau de
cimentacao, histérico de pressao e temperatura, etc. Raramente, uma rocha reserva-
tério € homogénea ao longo de toda sua extensdo, sendo necessario realizar estu-
dos sobre a variacdo de suas propriedades. As propriedades petrofisicas tem uma
variabilidade inerente aos processos de formacdo da subsuperficie, e esté sujeita a
grandes incertezas. Apenas em poucos pontos do reservatorio as propriedades sao
conhecidas com alguma confianca, em funcdo de dados oriundos de pocos explora-

torios e de correlagdes com outros tipos de informagfes, como dados sismicos e

" Pocos injetores: E um poco usado para injetar fluidos no reservatério visando melhorar a recupe-
racdo de petréleo, de gas natural.
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afloramentos. A escolha natural para a descricdo destas propriedades é através de
campos estocasticos e as ferramentas usadas sdo baseadas em geoestatistica.

2.3.1.1 Porosidade (@)

A porosidade € uma medida dos espacos vazios na rocha, e mede a capacidade de

armazenar fluidos. Ela é representada pela letra grega ¢ e definida como:
§=—b (2.1)

onde V; € um volume representativo de rocha'? e V, € o volume dos poros (vazios)

interconectados ou ndo. A porosidade € expressa, geralmente, em porcentagem.

A porosidade efetiva (4, ) € a razdo entre o volume de poros conectados e o volume

representativo. Essa porosidade € a mais importante para o estudo de reservatorios,
pois 0 escoamento dos fluidos do reservatoério se da através dos poros conectados.
(Rosa et al., 2006).

2.3.1.2 Compressibilidade Efetiva (c; )

A compressibilidade efetiva expressa a variacdo do volume de poros em fungéo da
variacdo de pressao ao qual a rocha esta submetida:

1%,

C, =
f Vp o (2.2)

onde p é a pressdo. A compressibilidade é medida, geralmente, em (kg /cm?)™.

? Volume representativo de rocha: O volume representativo é um conceito associado & escala de
variagcao das propriedades da rocha. Ele é pequeno o suficiente para que as propriedades de interes-
se possam ser consideradas constantes, mas néo tdo pequeno que as propriedades, calculadas com
alguma média espacial, variem excessiva ou mesmo descontinuamente em torno da sua vizinhanca.
Por exemplo, se um volume considerado estivesse contido apenas em um poro ou em um grao maci-
¢o do material, a porosidade como definida acima néo faria sentido, pois variaria entre 1 ou 0, sendo
que nenhum destes dois valores representa a capacidade de um pequeno volume desta rocha arma-
zenar fluidos. Conforme o volume considerado aumenta, o valor da porosidade calculado como em
(2.1) estabiliza-se em torno de um valor fixo. O menor volume para o qual isto ocorre é o volume re-
presentativo.
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Considerando o volume total constante e substituindo a Equagéo (2.1) na Equacéo
(2.2), e obtemos a compressibilidade da rocha:

:l% 273
%= (2.3)

2.3.1.3 Saturacéo (S)

A saturacdo é a fracdo ou porcentagem do volume de poro ocupado por um fluido
em particular (6leo, gas, dgua). A Figura 2 mostra um corte transversal de uma ro-

cha-reservatério com presenca de fluidos, agua, 6leo e gas nos poros.

Figura 2.2: Rocha-reservatério contendo trés fluidos: agua, 6leo e gas.

(Rosa et al., 2006)

s, =t (2.4)

Onde S, é a saturagao do fluido (4gua, oleo e gas), V, o volume que ocupa o fluido

e V, o volume poroso. A saturagéo € expressa, geralmente, em porcentagem.

2.3.1.4 Permeabilidade (k)

A permeabilidade absoluta € uma medida que indica o quéo facil € a passagem de
fluidos pelo meio poroso. Quanto maior for o seu valor, maior sera a vazao dos flui-
dos quando o meio € submetido a uma mesma diferenca de pressdes. O escoamen-
to em meios rochosos acontece através de uma infinidade de microcanais formados

pelos poros, distribuido em direcdes e com conexdes completamente aleatérias.
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Consideracdes experimentais e teodricas permitem que este escoamento possa ser
descrito por velocidades volumétricas ou velocidades médias, sem que seja neces-
séaria a descricdo detalhada do escoamento nos poros. No entanto, o que se verifica
tanto experimental quanto teoricamente é que uma diferenca de pressées em uma
direcdo pode causar escoamento ndo s nesta dire¢cdo, mas também em direcbes
perpendiculares a ela. Para quantificar este fenomeno, a permeabilidade pode ser
representada por uma matriz quadrada, onde os coeficientes da diagonal relacionam
a velocidade média com o gradiente de pressdo na mesma direcdo e os temos fora
da diagonal relacionam o gradiente de pressdao com velocidades de escoamento
perpendiculares a ele. Outras considerac¢fes tedricas mostram que a permeabilidade
atende aos critérios para ser considerada um tensor de segunda ordem. Em muitas
aplicacoes de simulacfes de reservatorios usa-se uma simplificacdo considerando a
permeabilidade como um escalar ou tensor diagonal, isto é, que os gradientes de
pressao sé produzem escoamento na sua propria direcdo. Neste caso, como h trés
direcGes espaciais, a permeabilidade pode ser representada por um vetor ou uma
matriz diagonal. A simplificacdo final ocorre quando se considera que a permeabili-
dade é a mesma nas trés direcBes espaciais, e portanto pode ser representada por
um Unico escalar. No restante deste capitulo a permeabilidade sera considerada um

escalar. Geralmente, é expressa em miliDarcy (mD) (Rosa et al., 2006).

7

Em escoamentos multifasicos, isto €, quando consideramos trés fases diferentes
coexistindo no reservatério, a fase aquosa (agué e outros componentes dissolvidos),
oleica (hidrocarbonetos na fase liquida) e gasosa (hidrocarbonetos na fase gasosa),
a presenca de cada fase influencia o escoamento das outras, e portanto a permeabi-
lidade deve ser determinada para cada fase, sendo chamada neste caso de perme-

abilidade efetiva (ko Ky ,kw). A razao entre a permeabilidade efetiva de cada fluido e

a permeabilidade absoluta do reservatério € chamada de permeabilidade relativa

(k K.,k ) A permeabilidade deve ser medida experimentalmente, porém, ha

ro’ ‘rg ' ‘rw
formulas analiticas, com parametros ajustaveis em funcdo de propriedades das ro-
chas e das condi¢bes de escoamento, que podem ser usadas em simuladores de

reservatorios e fornecem resultados adequados em algumas situacgoes.
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2.3.2Propriedades dos Fluidos

As propriedades dos fluidos variam conforme a sua composi¢ao, pressao e tempera-
tura ao qual estdo submetidos e & composicédo da propria rocha, devido as intera-
cOes rocha-fluido. Elas sdo medidas através de amostras coletadas em testes espe-

cificos (viscosidade, PVT, etc.).
2.3.2.1 Viscosidade ()

A viscosidade de um fluido é a propriedade que mede a resisténcia ao cisalhamento.

E definida como a razdo entre a tensdo cisalhante e a gradiente de velocidades.

Normalmente é medida em centipoise (cp) na engenharia de reservatorios

2.3.2.2 Compressibilidade (c)

Como na rocha reservatério, € importante conhecer a variacdo de volume de cada
fluido em funcdo da variacdo de pressdo. A determinacdo da compressibilidade o

fluido é analoga a da rocha e usa a mesma unidade.
2.3.2.3 Fator Volume de Formag&o (B)

O fator volume de formacéo € a razdo entre a massa especifica de um fluido nas
condicées de superficie (1.033 kg/cm? e 20°C) e nas condices de pressdo e tempe-

ratura do reservatorio.

B=Pu (2.5)
pres

Onde p,, € a massa especifica nas condi¢fes de superficie e p,, € a massa especi-

fica nas condi¢Oes de reservatorio.
2.4 Simulacdo de Reservatoérios

Nos itens anteriores, foram apresentadas algumas das propriedades do sistema ro-
cha-fluido. Nesta secéo, sera apresentada uma formulacdo matematica que embasa
o modelo numérico utilizado na simulacdo de reservatorios com a finalidade de mos-

trar a mecanica que envolve o escoamento. Dentre os modelos aplicados na indus-
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tria, 0 modelo Black Oil (Rosa et al., 2006) é adotado neste trabalho devido a sua
simplicidade no tratamento do problema e boa aplicabilidade a problemas realistas.

Neste modelo, é considerado um escoamento trifdsico e com trés componentes

(dgua, oleo e gas) onde:

% A 4gua e o 6leo séo imisciveis;

+ O gas pode existir na forma livre ou dissolvida no 6leo. A solubilidade do gas
na agua € desprezada;

% A temperatura do reservatério € assumida constante ao longo do tempo;

+ Os fluidos estdo em equilibrio termodinamico dentro do reservatério (Ertekin et
al., 2001).

2.4.1Formulacao Matematica

Para o desenvolvimento de um simulador numérico, o primeiro passo é o estudo da
fisica do problema e desenvolvimento das equacdes que a governam 0 comporta-
mento do escoamento no meio poroso. A engenharia de reservatério, no que con-
cerne a técnicas de simulacdo computacional, € uma disciplina conservadora. Nos
simuladores comerciais, em geral, sdo usadas técnicas numéricas baseadas em co-
ordenadas cartesianas e malhas estruturadas®®, devido principalmente a familiarida-
de da industria com as mesmas e a confiabilidade percebida dos atuais simuladores
que foram assim construidos. As equacdes que reguem o escoamento multifasico
em meios porosos podem, no entanto, ser escritas também em outros sistemas de

coordenadas e para outros tipos de malhas.

2.4.2Equacéo de Fluxo para o Escoamento Trifasico

A formulacéo da equacéo de fluxo adotada no simulador de escoamento empregado
neste trabalho € baseada na conservacdo de massa para cada fase (liquida ou ga-
sosa) e o modelo Black Oil o gas se encontra em duas formas: uma livre, formando a
fase gasosa, e a outra solubilizada no 6leo, compondo a fase de hidrocarbonetos
liquidos. A modelagem matematica do problema parte do principio da conservacgao

de massa, que fornece uma equagéo de conservacao de massa para cada fase, e

¥ Malhas estruturadas: S0 malhas localmente ortogonais que obedece a um sistema de coordena-
das usualmente formadas por quadrilateros (2D) e prismas retangulares geradas facilmente (3D).
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da lei de Darcy (Ertekin et al., 2001), uma lei fenomenoldgica que relaciona a veloci-
dade média de cada fase com os gradientes de presséo. A conservacao de massa e
a Lei de Darcy sdo expressas em termos de equacOes diferenciais parciais, que po-
dem ser resolvidas com uma série de técnicas numeéricas, a técnica mais convencio-
nal & das diferencas finitas baseadas em volumes de controle, que quando aplicadas
a conservagdo de massa e Lei de Darcy, generalizada para escoamentos multifasi-

cos, leva as Equac0Oes para as fases oleica, aquosa e gasosa de 2.6 a 2.8.
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Nestas equacdes, A é a area de uma face de um volume de controle, também cha-

mado de célula computacional ou apenas célula, k é a permeabilidade, k. é a per-
meabilidade relativa, p é a presséo, B é o fator volume de formagéo, . é a viscosi-
dade, » € o peso especifico, z € a altura do volume de controle em relacdo a uma
altura de referéncia, x,y,z sdo as coordenadas cartesianas, ¢ € a porosidade, S é

a saturagdo, g€ a vazdao volumétrica e R, € a razdo de solubilidade do gas no dleo.
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Essas sdo as equacdes que governam o fluxo para todos os fluidos que compdem o
reservatorio. Elas foram obtidas através da combinacdo das equacdes de conserva-
cdo de massa, de estado e da lei de Darcy, porém nao sao suficientes para comple-
tar a descricdo do fluido em um meio poroso. Para isso sdo necessarias relacdes
adicionais de restricdo de saturacdo de cada fase e expressOes para as pressoes
capilares como funcdes da saturacdo de fases (Ertekin et al., 2001). As equacdes

gue representam estas restricbes estdo escritas abaixo:

S, +5,+3, =1 (2.9)
P, =P, — P, = T(S,) (2.10)
pcgo = pg - po = f (Sg) (211)

Nestas equacgdes, os subscritos 0, w e g representam as fases oleica, aquosa e
gasosa, respectivamente, e f é uma funcao dada que relaciona pressdes capilares e
saturacoes, e deve ser determinada experimentalmente. As equacdes apresentadas
acima junto com as condi¢des de contorno do reservatério descrevem a formulagéo
Black Oil. Observe que o numero de incognitas para uma UuUnica célula

(po, Pw» Pg»So: Sy sg) coincide com o numero de equacdes. Todas as outras variaveis

sdo medidas ou estimadas, ou seja, sdo parametros de entrada na simulacdo de

reservatorios e compdem o dominio do espaco de busca no ajuste ao historico.
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CAPITULO 3
3. Ajuste ao Historico

3.1 Introducéo

O processo de modificacdo de parametros do modelo de reservatério usado em uma
simulacdo para tentar fazer com que as previsdes de taxas de injecdo e producao,
pressfes, saturacdes e outras variaveis se aproximem dos valores observados

quando o campo entra em producdo é chamado de ajuste ao histérico.

O procedimento consiste no ajuste de um ou mais modelos matematicos aos dados
historicos, até que se obtenha uma discrepéancia aceitavel entre os dados observa-
dos e os resultados previstos pelo modelo. Durante o processo, 0s parametros do
reservatorio sdo alterados para que se obtenha, por exemplo, a menor diferenca
possivel entre uma curva de producdo de Oleo prevista e observada, em alguma
norma conveniente. O ajuste ao historico é, portanto, um processo de otimizacao,
onde se procura minimizar as discrepancias entre os resultados do modelo de reser-

vatorio e as observacoes feitas no campo. (Rosa et al., 2006).

O histérico de dados de producdo contém informacdes do reservatorio que podem
ser usadas para reduzir a incerteza na previsao do desempenho futuro. Avaliacdo da
incerteza, que pode ser feita quando o ajuste ao histérico € feito de forma estocasti-
ca, € importante por permitir uma avaliagdo dos riscos associados a producédo da-
guele reservatorio. Espera-se também que a assimilacdo ao longo do tempo de da-
dos observados de producdo permita que haja uma reducdo da incerteza associada
ao modelo do reservatoério. Neste trabalho, o Filtro de Kalman com Ensembles, que é
um método estocastico para ajuste ao historico automatico tem com resultado (util
uma avaliacdo da incerteza associada ao modelo do reservatério. Neste caso, 0 mo-
delo do reservatoério deve ser entendido como todo o conjunto de realizagbes petro-
fisicas que sdo atualizadas ao longo do tempo durante o processo de ajuste. A pre-
visdo da producao é feita para cada membro do conjunto e estatisticas de interesse
podem ser calculadas sobre o ensemble para qualquer instante no futuro, e podem

ser usadas para quantificar a incerteza no modelo.
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3.2 Tipos de Ajuste ao Historico

Na engenharia de petréleo classifica-se 0 ajuste ao histérico em manual, onde as
modificagcdes no modelo sdo feitas apenas de acordo com a experiéncia dos profis-
sionais envolvidos e automatizado ou assistido por computador, onde programas de
computador que implementam algum algoritmo matematico ditam as modificacdes

no modelo de foram a aproximar a previsdo do modelo aos dados observados.

3.2.1Ajuste ao Histérico Manual

O ajuste ao histérico manual se caracteriza por ser um processo de tentativa e erro,
gue depende essencialmente da experiéncia e intuicdo dos engenheiros de reserva-
térios e gedlogos. Normalmente, € mais trabalhoso do ponto de vista de esforco do
profissional envolvido no processo, pois todas as tarefas, tais como altera¢bes do
modelo de simulacédo, execucdo das simulacdes, andlise dos resultados, dentre ou-
tras, sdo realizadas de forma manual e exigem mais interagdo com 0 processo, to-
mando mais tempo de trabalho. Além disto, as decis6es sobre quanto modificar os
parametros de projeto sdo tomadas sem um grande embasamento matematico. Mui-
tas vezes, o conhecimento sobre a geologia do campo é ignorado na busca de um
melhor ajuste entre curvas previstas e observadas. Este procedimento é oneroso,
demorado e propenso a erros, e 0s ajustes manuais tendem a ndo serem confiaveis

para previsées de longo prazo.

3.2.2 Ajuste ao Histérico Automatizado

O ajuste ao historico automatizado tende a ser muito mais rapido do que o procedi-
mento manual. Ele pode tratar um grande numero de diferentes parametros de ajus-
te, em contraste ao procedimento manual, e também pode tratar com muito mais
facilidade um grande numero de pocgos, campos de grande dimensdo e complexida-
de geoldgica. O ajuste ao historico automatico também pode fornecer resultados
mais confiaveis nos casos onde as litologias sdo mais complexas, com grande hete-
rogeneidade. A ideia geral do ajuste ao historico automatico € comecar a partir de
uma estimativa inicial de um parametro e melhora-la por meio da assimilacéo de da-
dos de campo em um lago automatico, segundo algum mecanismo de otimizagéo.
As alteracBes dos parametros do modelo do reservatério séo feitas diretamente por

programas de computadores, para minimizar uma funcéo objetivo, por exemplo, a
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integral dos quadrados das diferengas entre os dados simulados e observados para
algumas variaveis de interesse. Usualmente, o procedimento ndo é completamente
automatizado, a experiéncia dos profissionais de engenharia de reservatorios é
aproveitada impondo restricbes aos modelos admissiveis no processo de otimiza-
¢cdo, como a existéncia de caracteristicas estruturais geoldgicas importantes. O ajus-
te ao histdrico automatizado pode ser feito por etapas, e pode incluir etapas de inter-

feréncia manual direta no processo.

Varias investigacdes foram feitas sobre muitos métodos de ajuste ao histérico auto-
matico nas Ultimas décadas no setor de petroleo. Estes métodos podem ser classifi-

cados como:

a) Algoritmos Deterministicos

Algoritmos deterministicos usam abordagens tradicionais de otimizacdo e usam um
modelo de reservatorio ideal como um modelo que torna uma determinada funcgéo
objetivo estacionaria, sujeita a um conjunto de restricdes. Nas implementacdes usu-
ais, o gradiente da funcdo objetivo é calculado, alguma direcao de busca de otimiza-
cao é entdo determinada e um algoritmo do tipo “line search” é aplicado ao longo
desta direcdo (Liang, 2007). Os algoritmos deterministicos normalmente minimizam
a diferenca entre as medidas observadas no campo e os resultados do simulador de
reservatoérios, dentro de um processo iterativo que inclui entre suas principais eta-

pas:

“ Execucdo do simulador de reservatério para o periodo completo de ajuste ao
historico;
+ Avaliacéo da funcéo objetivo;

+ Atualizacao das propriedades petrofisicas do modelo.

Alguns algoritmos que sdo comumente usados para o ajuste ao histérico baseado
em algoritmos de otimizacdo deterministica sédo listados a seguir. (Landa, 1979 e
Liang, 2007):

% Algoritmos Baseados em Gradiente:
e Meétodo de Gauss - Newton (GN);

e Algoritmo de Levenberg — Marquardt;
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e Método de Gradientes Conjugados;
e Método Quase —Newton;
e Método de Broyden, Fletcher, Goldfarb e Shannon (BFGS);

b) Algoritmos Estocésticos

Os algoritmos estocéasticos podem consumir uma quantidade consideravel de tempo
computacional, em comparagcdo com um algoritmo deterministico, mas devido ao
rapido desenvolvimento da capacidade de memadria do computador e velocidade de

processamento, algoritmos estocasticos estédo recebendo cada vez mais atencéo.
Algoritmos estocasticos tém trés principais vantagens diretas:

+ A abordagem estocastica gera um conjunto de modelos de reservatorio e, por-
tanto, € mais apropriada para os problemas de ajuste ao historico que conside-
ram incertezas;

% A quantificacdo de incertezas da previsdo de desempenho é relativamente
simples e direta.

+¢ Algoritmos estocasticos podem, teoricamente, atingir o 6timo global.

Alguns importantes algoritmos estocasticos para otimizacao séo. (Liang, 2007):

% Algoritmos Baseados em Metaheuristicas:
e Recozimento simulado ( Simulated Annealing);
e Algoritmos Genéticos;
e Buscas Scatter e Tabu;
e Algoritmo de Busca na Vizinhancga (Neighborhood Search);

¢ Algoritmos baseados em Ensembles (Filtro de Kalman);

3.2.2.1 Recozimento Simulado

Recozimento simulado (simulated annealing) € um algoritmo probabilistico para pro-
blemas de otimizagao global, que normalmente fornece uma boa aproximacao para
0 6timo global de uma funcdo dada em um grande espaco de busca. Para certos
problemas o recozimento simulado (annealing) encontra uma solucao aceitavel em

um periodo de tempo razoavel. O nome de recozimento (annealing) vem da metalur-
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gia, de uma técnica que envolve aquecimento e resfriamento controlado de material
para aumentar o tamanho dos seus cristais e reduzir os seus defeitos. Recozimento
simulado € uma generalizacdo de um método de Monte Carlo para analisar as equa-
cOes de estado e estados congelados de sistemas n-corpos (Metropolis, et al. 1953).
Panda e Lake (1993), e Portellaand e Prais (1999) aplicaram a técnica de recozi-

mento simulado para o ajuste ao histérico em reservatorios.

3.2.2.2 Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (GA) sao algoritmos de busca heuristica adaptativa que tem
como premissa as ideias evolucionarias de selecdo natural e genética. O método
envolve uma populacdo de cromossomos, onde cada cromossomo € normalmente
codificado como uma sequéncia de bits e processado por "sele¢cdo natural" de uma
geracado para a préoxima geracao, associada com a heranca, mutacao, selecéo e cru-
zamento. As solugdes vidveis sdo chamadas individuos. O conceito bésico dos GA é
o de simular processos do ambiente natural necessérios para a evolugéo, especifi-
camente agueles que seguem o0s principios estabelecidos por Charles Darwin da
sobrevivéncia do mais apto. Como tal, eles representam uma exploracao inteligente
dentro de um espaco de busca definido para resolver um problema. Algoritmos ge-
néticos tém sido amplamente estudados, experimentados e aplicados em muitos
campos do mundo da engenharia (Holland, 1975). Sua aplicacdo direta a problemas
realistas de grande porte € dificil, devido ao alto custo computacional inerente a sua
convergéncia lenta. Os algoritmos genéticos podem resolver bem problemas de

grande escala com muitos minimos locais.

3.2.2.3 Busca Scatter e Tabu

Busca Scatter e Tabu sdo métodos heuristicos, estabelecidos por Fred Glover na
Universidade do Colorado (Glover, 1977). A Busca Scatter (Glover, 1994) opera em
um conjunto de pontos chamados de pontos de referéncia que constituem boas so-
lugBes obtidas a partir de solugbes anteriores. A abordagem sistematicamente gera
combinacdes lineares de pontos de referéncia para criar novos pontos, cada um dos
quais esta mapeado e associado a pontos possiveis. A busca Tabu (Glover e Lagu-
na, 1997) é uma orientacéo inteligente para o processo de busca. Na industria do

petrdleo, para a exploracdo e producéo de petrdleo, um otimizador contendo busca
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de scatter, busca tabu e redes neurais foi usado em alguns exemplos simples (April,
et al. 2003a) e também utilizado para gerenciamento de portfolio (April, et al. 2003b).
Sousa e colaboradores (2006) utilizaram a busca scatter para casos simples de ajus-
te ao historico e Cullick, et al. (2006) combinaram a busca scatter com um modelo
substituto baseado em rede neural ndo-linear para problemas de ajuste ao historico

com um pequeno numero de parametros desconhecidos.

3.2.2.4 Algoritmo de Vizinhancga

O algoritmo de vizinhanca € um algoritmo de otimizacdo estocastico inicialmente
empregado para problemas de inversdo sismica (Sambridge, 1999a, 1999b), que
agora é usado para ajuste ao histérico (Christie, et al 2002 e 2006;. Suzuki e Caers,
2006). E uma técnica popular de inversdo por busca direta, semelhante ao recozi-

mento simulado (annealing) e algoritmos genéticos.

3.2.2.5 Filtro de Kalman

O Filtro de Kalman (KF) foi desenvolvido por Kalman (1960) e € o esquema de assi-
milacdo de dados sequencial mais conhecido. O Filtro de Kalman € um procedimen-
to computacional que proporciona uma boa eficiéncia para estimar o estado de um
processo, de uma maneira que minimiza a média do erro quadratico. Ele estima o
estado de um sistema dinamico linear a partir de uma série de medicdes ruidosas.
Em teoria, o Filtro de Kalman Estendido (EKF) é a versdo nédo-linear do Filtro de
Kalman que lineariza em torno da média e covariancia atuais. A desvantagem do
EKF € que ele nao é eficiente no caso de sistemas altamente néo lineares (Emerick,
2012).

Muitas variacdes de Filtro de Kalman tém sido propostos para lidar com estas difi-
culdades. Entre eles o Filtro de Kalman com Ensembles (EnKF) é promissor. E um
filtro recursivo, o que significa que quando novos dados chegam, ele pode apenas
calcular o proximo passo e ndo ha necessidade de executar uma nova otimizagcao
completa e € adequado para problemas com um grande namero de variaveis, tais
como discretizacdes de equacles diferenciais parciais em modelos geofisicos. O
EnKF originou-se como uma versao do filtro de Kalman para grandes problemas em
gue a matriz de covariancia € calculada aproximadamente a partir das realizacdes

gue compdem o ensemble, e agora € um importante componente de assimilacéo de
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dados. Devido a formulacdo simples e facil implementagéo, o EnKF ganhou popula-
ridade para previsdo do tempo, oceanografia, hidrologia e engenharia de petrdleo.
Nesta dissertacdo, o EnKF é usado para ajuste ao historico automatico e assimila-

cao sequencial de dados.

3.3 Diferencas entre o Ajuste ao Histérico Tradicional e EnKF

O ajuste ao histérico tradicional atualiza os parametros estaticos do reservatorio co-
mo porosidade e permeabilidade até que um ajuste aceitavel seja alcancado execu-

tando o modelo de forma iterativa (Liang, 2007), e suas principais caracteristicas

% Repetidas simulac¢des de reservatério para todo o histérico da producao;

% Requer o calculo de coeficientes de sensibilidade, que sdo as derivadas da
funcao objetivo em relacéo as variaveis de otimizacéo;

% Normalmente nédo é totalmente automatizado;

% O ajuste é repetido com todo o histérico de producao quando novos dados es-
tiverem disponiveis;

% Nao é adequado para a atualizacdo do modelo de reservatorio em tempo real,

% Nao incorpora facilmente a avaliacdo da incerteza.

O EnKF atualiza o modelo de reservatério sequencialmente para ambos os parame-
tros estaticos como porosidade e permeabilidade e parametros dindmicos como

pressao e saturacao, e suas principais caracteristicas sao:

+ Adequado para a atualizacdo do modelo ndo-linear de simulagéo de reservaté-
rio de grande porte, com centenas de milhares ou milhdes de células;

« Uma simulacdo independente é realizada para cada membro do ensemble o
que permite uma implementacdo em computacado distribuida tirivial,

+ Nao ha necessidade célculos de derivadas, pois ndo sdo usados algoritmos de
otimizacao sequencial;

% Pode ser totalmente automatizado;

+ Os dados de producgéao sdo assimilados sequencialmente no tempo;

+» Os membros do ensemble sdo atualizados sequencialmente no tempo e refle-

tem os ultimos dados assimilados;
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% A previsdo de incerteza é sempre atualizada e obtida diretamente dos mem-

bros do ensemble.

3.4 Estimativa de Parametros

Estimacdo € uma aproximacgdo calculada para um resultado que € utilizavel se os
dados de entrada sdo incompletos ou incertos. Em matemaética, a aproximacao ou
estimacdo normalmente significa encontrar limites superiores ou inferiores de uma
guantidade que n&o pode ser facilmente calculada com precisdo. Em um enfoque
onde a quantificacdo de incertezas é importante, no entanto, estamos mais interes-
sados em determinar estatisticas, como médias, variancias e percentiis, das varia-

veis estimadas.

A estimacao de parametros € uma aplicacdo util do ajuste ao histérico para a deter-
minacdo das propriedades do reservatorio. Todos os métodos de estimacao de pa-

rametros tém trés etapas principais:

% Construcao de um modelo matematico.
¢ Definicdo de uma funcao-objetivo.

¢ Escolha de um algoritmo de minimizacao (otimizacao).

3.4.1Construcdo de um Modelo Matematico

Um modelo matematico descreve o comportamento do sistema fisico sob diferentes
condi¢cBes, com uma precisdo adequada. O problema de calcular a resposta do mo-
delo matematico a um conjunto de condi¢cdes que representam as caracteristicas de

operacédo do sistema € referido como o problema para frente.

As seguintes leis fundamentais séo relevantes para a dindmica do reservatoério, e

sao usadas para a constru¢cdo do modelo matematico:

+ Lei de conservacao de massa.
% Lei de Darcy.

+ Equacbes de Estado.
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3.4.2Definicdo de uma Funcgao-Objetivo

A funcgao-objetivo mede a discrepancia entre os dados observados e a resposta do
simulador para um determinado conjunto de parametros. Existem trés formas basi-

cas para definir a funcéo-objetivo.

a) Formulagcdo por Minimos Quadrados

F :(dobs _dsim)T (dobs _dsim)

(3.12)
onde,
e F é afuncao-obijetivo.
e d° é um vetor formado pelos dados de producéo histérica.
e d°" é um vetor formado pelos dados de producéo simulada.
b) Formulagcdo por Minimos Quadrados Ponderada
F:(dobs_dsim)TW(dobS_dsim) (313)

Onde,

e W é uma matriz diagonal que atribui pesos individuais para cada uma das me-

dicoes.
c) Formulacdo Generalizada dos Minimos Quadrados

F=F, +uF (3.14)

previo

Onde,

e F

s € @ soma ponderada dos quadrados das diferencas entre os valores de
producdo simulados d*" e o histérico de dados de producdo d*®*, conforme
mostrado na Equacéo 3.4.

e 4 é o fator de ponderacdo que expressa a importancia relativa no modelo ini-
cial.

e F € a funcao objetivo prévio definida na Equacéo 3.5.

previo
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(3.15)

onde, na Equacéo 3.4, temos que,

e n,. €0 numero de observagdes (dados)
e W, é um fator de ponderacdo, que pode ser usado equilibrar a magnitude dos
componentes da funcéo objetivo, que poder, por exemplo, ter unidades diferen-

tes.

e o, é o desvio padrédo do erro da medigdo de i" observacéao.
e d°" s&o os dados simulados pelo modelo matematico do reservatorio.

e d” sfo os dados observados.

O fator
I:previo = (0[ - aprevio )T C;l (0[ - aprevio ) (3 16)

Onde,

e o € um vetor com os parametros do reservatorio apos a atualizacéo.

* .., €um vetor com os parametros do reservatorio antes da atualizagéo

e C, e a matriz de covariancia dos estimadores dos parametros do modelo ma-

tematico.

3.4.3LimitacBes do Ajuste ao Histoérico

O melhor ajuste para os dados de producao, em alguns casos, ndo fornece uma boa
previsdo para a producgdo futura, que é o objetivo principal do ajuste ao histérico. As
vezes, um modelo com bem ajustado ao historico de producdo produz previsbes
ruins, e vice-versa, um modelo pouco ajustado ao historico pode levar a uma boa
previsao (Tavassoli, et al. 2004). A experiéncia da comunidade de engenheiros de
reservatorio registra que qualidade dos dados de entrada é essencial para o ajuste
ao histérico. Nao existe ainda na engenharia de petréleo uma teoria que indique pa-
ra um campo de petréleo especifico e um conjunto de dados de producéo se as pre-
visOes feitas apds um procedimento de ajuste serdo aceitaveis ou ndo. Esta é uma

area muito interessante para pesquisa.
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CAPITULO 4
4. Assimilacdo de Dados com EnKF

4.1 Introducéo

Assimilacdo de dados € um processo no qual os parametros do modelo e variaveis
dindmicas séo atualizadas, mantendo consisténcia com as observacfes e as equa-
¢cbes governantes. Métodos eficazes sdo necessarios para atualizar continuamente
os modelos dindmicos através da assimilacdo de dados dindmicos. O EnKF e suas
variantes fornecem uma alternativa eficiente, que é explorada neste estudo para as-

similacdo de dados dinamicos.
Para qualquer sistema dinamico, temos duas fontes de informacao:

1. Medicbes do sistema ou observacdes.

2. Compreensdao da evolucdo temporal e espacial do sistema ou modelos.

A Figura 4.1 mostra a relacdo entre os participantes de um processo de assimilacéo

de dados.

Figura 4.1: Esquema de como assimilacdo de dados (DA) funciona e agrega valor a observacéo e

informacdes do modelo.
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(Lahoz, 2010)
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Comecaremos com uma revisao do filtro de Kalman. Em seguida, apresentaremos o
Filtro de Kalman baseado em Ensembles (EnKF) e terminaremos este capitulo com

os detalhes praticos da implementacdo do EnKF.
4.2 Revisao do Filtro de Kalman

O Filtro de Kalman (KF) foi desenvolvido em 1960 por Rudolf Emil Kalman, que pu-
blicou o seu famoso artigo (Kalman, 1960) descrevendo uma solucéo recursiva para
o problema da filtragem linear de dados discretos. Desde entéo, devido aos grandes
avangos da computacgao digital, o KF tem sido uma ferramenta muito importante nas

areas da navegacao, climatologia, oceanografia, astronomia, economia, etc.

Na realidade o KF € um algoritmo que atualiza a estimativa do estado sempre que as
medicdes estdo disponiveis. Vamos supor que as medi¢cdes e que a previsdo do
modelo estejam sujeitas a erros, isto €, que sejam ruidosas. Vamos supor também
que o ruido seja seja Gaussiano, isto é, que seja uma variavel aleatéria com funcéo
densidade de probabilidade normal, e que nenhuma correlagéo esteja presente entre
estes ruidos. Considere um funcéo ¢ (x,t), definida em algum dominio espacial de
interesse D com coordenadas espaciais x. Quando esta funcdo representa a res-
posta de um modelo computacional de um fenémeno fisico que foi criado com um
método numérico como o método dos elementos finitos ou das diferencas finitas,
esta funcao é aproximada por um conjunto finito de valores associados a pontos no

dominio espacial. O conjunto destes pontos associados a informagdes de vizinhanca

forma uma malha computacional para o método numérico. A fungéo ¢ (x,t) pode
entdo ser representada por um vetor de estado i, em cada instante de tempo t, .
Consideremos também que novas medi¢Oes estédo disponiveis no instante t, . Defi-

Nimos a nova estimativa para o vetor de estado como
¢E:¢J+Kk(dk_Mk¢kf)’ (4.1)

(Evensen, 2007), em que ¢y e gbkf sao as estimativas analisadas e previsao respec-
tivamente, d, € o vetor de medi¢bes, M, é a matriz que fornece a relagéo entre as
medi¢bes d, e os estados do modelo ¢, e K, € o fator de ponderagéo ou o ganho

de Kalman.



43

A covariancia do estado analisado é dada por
a 2 f
(Cou), =(1-KM)*(Cyy), (4.2)
f
Onde (Cw)k é a covariancia de erro do estado do modelo previsto, e (C,), € a ma-
triz de covariancia de erro de medigdo. Um valor ideal para K, pode ser encontrado

escolhendo K, de tal forma que a covariancia de i, seja minimizada. A solucéo

deste problema de minimizacéo € dada por: (Evensen, 2007).

f

K, =(Cyp ), MY (M (Cyy), M Jr(czeg)k)l (4.3)

e a covariancia correspondente é dada por:(Evensen, 2007).

a f

(CW)k (1- KkMk)(CW)k (4.4)

4.3 Filtro de Kalman

Supomos que o verdadeiro estado ' evolui no tempo de acordo com o modelo di-

namico linear

U =F, +00, (4.5)

em que F é um operador linear e g, , € o erro de modelo desconhecido sobre um

passo de tempo de k—1 para k e o sobrescrito t é a sigla para verdade. Neste caso,

0 modelo evolui de acordo com,
U =Fip, (4.6)

onde os sobrescritos a e f denotam andlise e previsdo respectivamente. Ou seja,
dada a melhor estimativa possivel (analise) para iy no tempo t_,, a previsdo é cal-

culada para o tempo t, , usando a equacgéo aproximada (4.6).

A equacao da covariancia do erro é entdo derivada das equagdes (4.5) e (4.6).
(Evensen, 2007).
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f
w)k -

a

(C F(CW )k,l F +(qu) (4-7)

k-1

onde as matrizes de covariancia de erro para as estimativas previstas e analisados

sdo definidos como

Cho=(v" —v) (v ) (4.8)

c, =(y*-vt) (v -yt) (4.9)

A linha continua sobre uma variavel esta sendo empregada como o operador de ex-
pectativa. A Figura 4.2 descreve o principio de funcionamento de assimilagdo de da-
dos pelo filtro de Kalman.

Figura 4.2: O filtro de Kalman discreto.

T T

AtualizacAo no tempo (Predicéo) Atualizacio da medicdes (Correcéo)
1) Projecéo para a frente do estado 1) Calcular o ganho de Kalman
Y R Y V!
nr_ F f,a KZ: :(Cu, _}:: ‘]'{2: (*’]"IZ: (Cu, _}:: ‘]'{3: +(Ceg):: ]
Vi =Ly _ o -

2) Atualizar a estimativa com a medicéo
a _ . f i f

2) Projecéo da covaridncia do erro para a frente Y — + K;c (dk - lwkwk )

f a 3) Atualizar a covariéncia do erro

(Gl =P (G ) PG () =(-KaL)(c.,)]

y o

Estimativas iniciais para 1}{);(_1 e C,.,.(?‘;__l)

(Fonte: Internet'®)

4.4 Filtro Kalman Baseado em Ensemble

Enquanto o filtro de Kalman classico fornece uma solu¢cdo completa para a estima-
cao de estado de sistemas lineares com ruido Gaussiano, a estimacao de sistemas
nao lineares continua sendo um problema. Resultados rigorosos para problemas

nao-lineares tém pouca aplicabilidade ou sdo computacionalmente caros (S. Gillijns,

“ http://www.cimat.mx/~alram/VC/MSAA.htm
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2006). O Filtro de Kalman baseado em Ensembles é uma abordagem de Monte Car-
lo (Weisstein, 2012), para superar as limitagdes filtro de Kalman mencionadas acima.

4.4.1Representacao das estatisticas de erro

As matrizes de covariancia de erros C;, e C;, para as estimativas prevista e anali-

Yy
sada no filtro de Kalman séo definidos em termos do estado verdadeiro em (4.8) e
(4.9). No entanto, j& que o estado verdadeiro nunca é conhecido, no EnKF utilizamos
um conjunto de modelos distintos para 0 mesmo sistema fisico, o ensemble, que séo

ajustados e avancados no tempo simultaneamente. Aproximamos as matrizes de

covariancia do modelo em termos da média do ensemble i ao invés de usarmos o

estado verdadeiro, de acordo com,

— —\T

() =(w" -o") (v -v") (4.10)

(o) =(v"-v*) (v —E)T (4.11)

onde a sobrelinha denota o operador de expectativa. Assim, podemos usar uma in-
terpretacdo onde o ensemble médio € a melhor estimativa e a dispersao do ensem-
ble em torno da média é uma definicdo natural do erro associado ao ensemble mé-
dio.

4.5 Analise do Esquema

O EnKF depende do ensemble inicial do modelo de reservatério condicionado a to-
dos os dados estaticos disponiveis até o momento da assimilacdo. Os modelos de
reservatorios que formam os ensembles sdo geralmente criados usando técnicas de
interpolagcdo geoestatistica como Simulagdo Sequencial Gaussiana, (Deutsche e
Journel, 1998). O ensemble pode ser descrito como um conjunto de amostras alea-
torias de uma funcéo de distribuicdo de probabilidade Gaussiana previa multidimen-
sional, com uma média e variancia especificadas, que refletem a incerteza nessas
estimativas iniciais. O processo de assimilacdo de dados tenta melhorar as estimati-
vas iniciais destas variaveis do modelo, que podem incluir a distribuicdo espacial da

permeabilidade, porosidade, saturacao de fluidos, etc. Os modelos atualizados com-
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preendem amostras de uma pdf posterior que sao consistentes com todos os dados
estaticos previamente adquiridos e observacoes.

O EnKF para o modelo de atualizagdo continua propaga um ensemble de realiza-
cOes iniciais do reservatoério ao longo do tempo para assimilar dados. O ensemble de

vetores € denotado por:
AZ[%,%,---,#JNE] (4-12)

onde N, é o nimero total de membros do ensemble e ¢;; j=1...N, sdo vetores de

estado. Cada vetor de estado consiste em parametros do modelo (m), tais como
porosidade e permeabilidade, variaveis de estado (U), como pressdo e saturacéo,
que séo variaveis dependentes do tempo e observacdes (d), como a taxa de produ-

céo de fluido do reservatorio e o corte de agua (WCT). Em um certo passo de tempo

t., k=1...N,; o vetor de estado para o modelo de simulacdo do reservatorio € re-

presentado como,

Y= Uy (4.13)

onde K indica o passo de tempo em que os dados séo assimilados.

A ideia principal do EnKF para assimilacdo de dados contém duas etapas sequen-
ciais. Uma delas é a etapa de previsdo, em que o modelo de previsédo € aplicado a
cada membro do ensemble separadamente usando um simulador de reservatério
com base na solucdo das equacbes dinamicas de fluxo e transporte de fluidos no

meio poroso,
17Dkf,j =F (lablil,j )"' Oy (4.14)

onde, F(+) é o operador previsdo, que é representado pelo simulador de reservat6-

rio e q,_, representa o erro de modelo. Os sobrescritos f e a denotam os estados

previstos e analisados, respectivamente. Nesta etapa do modelo as propriedades da
rocha sdo inalteradas, mas € substituida a presséo, saturacéo e dados simulados no

vetor de estado previsto. O passo de previsdo é muitas vezes 0 passo mais exigente



47

computacionalmente, para grandes modelos de reservatorios e grandes tamanhos

do ensemble.

A outra é a etapa de andlise, no qual a atualizagdo do modelo é feita corrigindo as
variaveis que representam o estado do sistema para honrar as observacdes. O es-
guema de atualizacdo no KF usando as covariancias do ensemble € definido em
(4.10) e (4.11). E essencial que as observacdes possam ser tratadas como variaveis
aleatorias tendo uma distribuicAo com média igual ao valor observado e covariancia

igual a C_ (Burgers, et al. 1998). Comegamos por definir um ensemble de observa-

cOes

d,=d

i obs,

+e,,j=1...N (4.15)

onde N é o numero de membros do ensemble. Em seguida, a matriz de covariancia

do ensemble dos erros de medicao € definida como,

C: =ee' (4.16)

Esta matriz converge para o erro atual da matriz covariancia C_ usado no filtro de

Kalman, quando temos um numero infinito de realizacbes e o sobescrito e indica

gue a matriz corresponde aos erros calculados para o ensemble.

No passo de andlise do EnKF, atualizacBes sao realizadas em cada um dos mem-
bros do ensemble, dadas por

vi=ple(cr) M (m(cr,) mTecs) (g, -my) (4.17)

Onde m =[o||] € 0 operador de observacao, que extrai os dados simulados a partir

do vetor de estado ¢ . Além disto, O é uma matriz Ny x(N, +N,), com todos os

elementos nulos e 1 € a matriz identidade de N, xN,.

Devemos notar que com um tamanho finito do ensemble, o uso das covariancias do

ensemble é uma aproximagao das verdadeiras covariancias. Além disso, as matrizes

f - Ve - ~ ’ .
M (Ciw) MT e C: séo singulares quando o ndmero de medi¢des é maior do que o
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namero de membros do ensemble (Evensen, 2007), e devemos usar pseudoinver-

sao em vez de inverséo para avaliar (4.17).

A equagdo (4.17), implica que,
=yTe(cr,) MT(M(Ci¢)f MT+C§)_1(5—M?) (4.18)

em que d=d, uma vez gue temos um ensemble de média zero das perturbacdes de
medicdo. Assim, temos a mesma relacdo entre o ensemble médio analisado e pre-

visto, como temos entre o0 estado analisado e previsto no filtro de Kalman padréo,
g f’a -
além de utilizar (C;¢) e C, em vez de C/* e C_ respectivamente. Devemos

também observar que a introducdo de um ensemble de observacdes nédo afeta a

atualizacdo do ensemble médio.

Vamos agora mostrar que, atualizando cada um dos membros do ensemble usando
as observacgfes perturbadas, podemos criar um novo ensemble com as estatisticas
de erro corretas. Obtivemos a estimativa da covariancia de erro analisada como re-
sultado do esquema de andlise acima, apesar de manter a forma padrao do filtro de

Kalman para as equacgdes de estado. Primeiro, obtemos usando (4.17) e (4.18).
Yi-9" =(1-KM) (] —v')+K,(d, -d), (4.19)

onde o ganho de Kalman €&, (Evensen, 2007)

-1

K.=(cz,) ™™ (m(cs,) M +ct) (4.20)
Usando a equacéo (4.11), obtemos a atualizacdo do erro da covariancia como,

a e f
(Csy) =(1-KMm)(Cg, ) (4.21)

Agora, consideramos que as incertezas do modelo e as incertezas das medi¢des
séo independentes. No entanto, usando um ensemble de tamanho finito e negligen-

ciando o termo cruzado introduzem-se erros de amostragem.

Quando a matriz de ganho de Kalman € singular, a inversdo em (4.20) pode ser

substituida pela pseudo inverséo, e pode-se escrever o ganho de Kalman como:
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K, =(cc,) MT(M (cs,) M +Cf€)+ (4.22)

Quando a matriz na inversdo tem posto completo, (4.22) torna-se idéntico a (4.20)
(Evensen, 2007). A Figura 4.3 mostra o principio de funcionamento do EnKF para

um membro do ensemble.

Figura 4.3: Assimilagdo de dados com EnKF para o membro j do ensemble.
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(Khairullah, 2012)

4.6 Implementacédo Prética

4.6.1 Representacdo do Ensemble da Covariancia

Definimos a matriz A cujas colunas sdo os membros do ensemble ¢, e R" (Even-
sen, 2007) por,

A=, Py, py ) e R™ (4.23)

onde N é o nimero de realizac6es e N é o tamanho do vetor de estado do modelo.

O ensemble médio é armazenado em cada coluna de K, gue é definida como:
A=A, (4.24)

em que 1, e R™" & uma matriz cujas entradas s&o todas iguais I/N. A matriz de

perturbacdo do ensemble é definida como
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A=A-A=A(l1-1,) (4.25)
A matriz de covariancia do ensemble C; < R™ pode ser definida como

1

Co N

A(AY (4.26)

4.6.2 PerturbacOes das Medi¢cdes

Dado um vetor de medigdes de d e R™, onde m é o nimero de medicées, que defi-

nem os N vetores perturbados das observacfes (Evensen, 2007) como;

d;=d+e;, j=1...N (4.27)
gue estdo armazenados nas colunas da matriz

D=(d,d,,...,d,) e R™™" (4.28)
enguanto que o ensemble médio das perturbacfes sdo armazenados na matriz
E=(e.6....6y) e R™" (4.29)

a partir do qual construimos a representacdo da matriz de covariancia de erro de

medicdo do ensemble

4.6.3Equacao de Analise

A equacdo de andlise (4.17), expressada em termos de matrizes do ensemble
(Evensen, 2007), é,

-1
A =A+Ci,MT(MC;,MT+C: ) (D-MA) (4.31)

em que a matriz de medicdo é M e N™",

Definimos o conjunto de vetores de inovacao,
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D'=D-MA (4.32)

em que D'e R™". Usando D’, juntamente com as definicdes das matrizes de cova-
riancia de erro do ensemble em (4.26) e (4.30), a matriz de perturbacdo pode ser

expressa como,
A=A+ AATMT (MAATMT +EET) D' (4.33)

Vamos agora definir a matriz S e R™" , mantendo as medicées das perturbacdes do
conjunto, por,

S =MA (4.34)
E amatriz CeR™™,

C=ss"+(N-1)C,. (4.35)

Aqui podemos usar a matriz de covariancia do erro das medi¢gdes exata C_ ou a re-

presentacdo de posto reduzido C: definida em (4.30).

A equacdo de analise (4.33) pode entéo ser escrita como,

A*= A+ ASTCTD = A+ A(l-1,)STCD’

=A(1+(1-1,)s"C'D’) = AX (439
em que usamos a identidade em (4.25). A matriz X e RV*" é definida como,
X =1+(1-1,)s"C'D’ (4.37)
Com base no pressuposto de que 1,S" =0, (4.36) pode ser escrita como,
A =A(l1+S"C'D’)= AX (4.38)
Em seguida, (4.37) se torna
X=1+S"C'D’ (4.39)

Quando o numero de medicbes € maior do que o niumero de membros das realiza-

cOes, a matriz C é singular e em vez de usar inversa devemos usar a pseudo-
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inversa de C nas expressdes acima. Uma forma popular para calcular a pseudo-
inversa de uma matriz C é usando a decomposicdo em valores singulares (SVD)

usando a seguinte formulacédo (Evensen, 2007).
Cr=VsS'u' (4.40)

em que U e V sdo as matrizes singulares a esquerda e a direita de C, respectiva-

mente, S é uma matriz diagonal contendo os valores singulares de C, em ordem

decrescente, e S* é definido como

. i sei=jes§;#0
ST =13 (4.41)
0, caso contrario

A outra maneira de escrever (4.35) é
C=SS" +EE' (4.42)
C=(S+E)(S+E) (4.43)

Assumindo que as perturbac¢des do conjunto e as perturbagdes de medicdo sdo cor-

relacionadas, que € equivalente a
SET=MAE" =0 (4.44)
Calcula-se 0 SVD

S+E=UzV’, (4.45)

em seguida (4.33) se torna

A*=A+ASTUAUTD, (4.46)
em que
A=33" (4.47)

Esta é outra abordagem de calculo da matriz de perturbacéo, evitando a inverséo de

uma matriz grande quando m>> N, baseada nas suposi¢cdes acima mencionadas.
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Existem duas principais fontes de erros de amostragem no EnKF: o uso de um en-
semble finito de realizac6es de modelos estocasticos e a introducdo de perturbagdes
na (Evensen, 2004, 2007).

Na Figura 4.4 se mostra um algoritmo base para o Filtro de Kalman baseado em en-

semble.

Figura 4.4: Algoritmo Basico do EnKf.

Entrada: Q, C:, d,,,

eet
A= [gbl, Voo, } — Gerar Ensemble inicial dos parametros do modelo
1,,; — O nlimero de estados iniciais do sistema, de acordo com o numero de realizagdes
for k=1:t,

Passo em Frente
d,_, — Calcule modelo de ruido com N(0,Q)

W =F (¢f_1, j)+qk—1 % Passo em Frente
e \f 1 e — —\T ) o
(c5) =m;{(¢f —gbf)(zpjf —zpf) } % Calculo da covariancia

Passo de atualizacéo
ef,j — Calcule ruido de medicéo com N(0,C’)

dy; =0y +ef % MedicOes perturbadas
e \f T e \f T e - A
K. :(Cw) M (M (Cw) M +C€€) % Calculo de ganho de Kalman
Y =00+ K (d =My % Parametros do modelo de atualizagéo
(cfw)a =(1-K M )(wa)f % Atualizacdo da covariancia do erro
k—>k+1 % Proximo passo
end

(Fonte: Autor)
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CAPITULO 5
5. Software e Metodologia

5.1 Introducéo

Atualmente, varios programas de computador sdo usados dentro dos processos de
gerenciamento e engenharia de reservatorios. Simuladores de reservatorios, pro-
gramas para interpretacdo sismica e criagdo de modelos, assim como software de
visualizacdo 3D sdo exemplos tipicos. Estes programas sdo usados para modelar,
compreender melhor e fazer previsbes sobre o comportamento dos reservatorios.
Uma melhor compreensao do reservatorio possibilita previsdbes mais precisas, maio-
res oportunidades para aumentar a recuperacao de petréleo, maior retorno de inves-

timento e maior tempo de vida de um campo e um maior lucro.

No mercado atual encontramos muitos simuladores de reservatérios que modelam
escoamentos em meios porosos considerando alta complexidade geoldgica, trajeto-
rias complexas dos pocos, métodos avancados de recuperacdo, recuperacdo de
Oleo pesado e reservatérios ndo convencionais. Ha simuladores comerciais (Eclipse,
Imex, Petrel, etc) e simuladores com distribuicdo livre, livres (BOAST, WinB4D,
MRST, etc), que tem sido utilizados para simular estratégias complexas de produ-
cdo. Um numero grande de fatores leva a simulacdo da producéo a obter resultados

precisos no menor tempo possivel.

Nesta dissertacao foi usado como plataforma de desenvolvimento o Matlab Reser-
voir Simulation Toolbox (MRST), que é um simulador com distribui¢éo livre. O simu-
lador € desenvolvido pela SINTEF e pode ser obtido a partir de

http://www.sintef.no/Projectweb/MRST/. Neste capitulo serd mostrado o ajuste ao

histérico usando o EnKF acoplado ao simulador de reservatdrios MRST.

A Figura 5.1 mostra um processo completo e integrado para o gerenciamento de um
campo de petroleo. Esta dissertacdo se concentra na etapa da simulagéo de reser-

vatorios, tentando melhorar seus modelos com a assimilacao de dados de producéo.


http://www.sintef.no/Projectweb/MRST/
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Figura 5.1: Simulacédo da Produg&o em Reservatorios.

Simulador de rede de superficie Simulador de processo

Simulador econémico

Dados estaticos e dinamicos

Simulacao de reservatorio

(Adaptado de Schlumberger e Chevron, 2012)

Um engenheiro de reservatdrio usa dados estaticos e dindmicos (canto inferior direi-
to, Fig. 5.1) e desenvolve um modelo para um simulador de reservatorio (canto infe-
rior esquerda, Fig. 5.1). O simulador de reservatorios, cuja principal tarefa € o de
modelar o escoamento multifasico em meios porosos, produz perfis de producéo
calculados em funcéo do tempo de operacao do campo para 0s pocos do reservaté-
rio. Estes dados séo transferidos ao engenheiro de producédo para desenvolver mo-
delos de elevacéo, que tratam o escoamento multifasico dentro das tubula¢gdes que
levam o petréleo do reservatorio até a superficie, e para alimentarem os simuladores
de rede de superficie (canto superior esquerdo, Fig. 5.1). Um engenheiro de instala-
cOes de superficie utiliza os dados de producdo e composicdo do 6leo produzido
para construir um modelo de planta de processo com a ajuda de um simulador de
processos (canto superior direito, Fig. 5.1). Finalmente, os dados de todos os simu-
ladores, de reservatorios, elevacao e processos, sdo usados para alimentar um si-
mulador econémico (a direita, Fig. 5.1). Este procedimento leva ao planejamento da
producdo para obter os melhores resultados econdmicos dentro das limitagdes ope-

racionais e economicas do campo (Schlumberger e Chevron, 2012).
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5.2 Matlab Reservoir Simulation Toolbox (MRST)

O MRST é um programa de cddigo aberto desenvolvido em conjunto com a iniciativa
Open Porous Media (OPM) do SINTEF, um Instituto de Matemética Aplicada locali-
zado em Oslo. O objetivo da MRST é de funcionar como uma plataforma de testes
eficiente para novas implementacdes de técnicas de discretizacdo, formulacdes nu-
méricas e métodos de solucao de sistemas de equacdes lineares e nao lineares em
aplicacfes de simulacdo de reservatorio. Ele contém mddulos para geracdo de ma-
Ilhas, um conjunto completo de func¢des e rotinas para manipulagédo de parametros
de fluidos, pocos e condi¢cdes de contorno, ferramentas de pés-processamento e
visualizacdo em 2D e 3D, além de uma série de modulos para os métodos de solu-

¢ao numeérica e otimizagao.

O MRST foi lancado sob a licengca GNU General Public License (GPL). As equacoes
governantes do escoamento em meios porosos sdo avaliadas utilizando o método
dos volumes finitos e o sistema de equacdes equacdes algébricas, resultante da dis-
cretizacdo das equac0Oes diferencias parciais que modelam o escoamento é resolvi-
do de forma totalmente implicita usando o método de Newton-Raphson a cada pas-
so de tempo de integragcdo. Em uma técnica implicita, os valores das variaveis em
todas as células do dominio computacional, em um instante de tempo, sédo funcdes
dos valores destas variaveis em outras células do dominio no mesmo instante de
tempo, 0 que requer a solucao de um sistema de equacdes algébricas para a deter-
minacdo de seus valores. Em contraste, em uma técnica explicita, os valores nas
células dependem apenas de valores calculados em instantes de tempo anteriores,
de forma que cada célula pode ser atualizada independentemente, sem a necessi-

dade da solucdo de um sistema de equacdes algébricas.

Na Figura 5.2, mostramos os exemplos de mddulos que sao fornecidos pelo MRST.
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Figura 5.2: Exemplos de Médulos MRST.
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(Adaptado: http://www.sintef.no/Projectweb/MRST/)

Em razdo de o MRST ser um programa cujo codigo fonte esta publica e livremente
disponivel, nesta dissertacdo o autor usou uma rotina existente do EnKF para MRST
2013a, que foi fornecida por Olwijn Leeuwenburgh®™ (TNO), além disso, o autor mo-
dificou varios arquivos do cédigo fonte fornecido, para gerar os calculos de producéo
do éleo, geracdo de malhas e gréaficos como os de produ¢cdo acumulada e instanta-
nea, permeabilidades, porosidade, saturacdo e presséo, que nao eram fornecidos no

cbdigo fonte original, apés realizar ajustes ao historico de producéao.

5.3 Métodos de Amostragem

O planejamento de experimentos € uma técnica importante da estatistica que é usa-
da nas ciéncias experimentais para que experimentos com multiplos fatores possam
ser realizados com um numero razoavel de amostras, o que seria inviavel com, por
exemplo, um planejamento fatorial completo (Montgomery e Douglas, 2012). Ha uma
diferenca fundamental entre o planejamento para experimentos fisicos e experimen-
tos computacionais, visto que os primeiros sao sujeitos a erros de medi¢cao enquanto
gue 0s experimentos computacionais, salvo interesse particular, sdo deterministicos.
Desta forma, normalmente ndo se amostra varias vezes 0 mesmo ponto no planeja-
mento de experimentos computacionais. Varias metodologias estao disponiveis para
geracédo dos valores dos fatores que compdem um ponto amostral, tais como Quasi-

Monte Carlo (QMC), Hipercubo latino (LHS - Latin Hypercube Sampling) e método

1o Engenheiro de Reservatorio - Pesquisador da TNO.
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da tesselacdo de Voronoi (CVT - Centroidal Voronoi Tesselation), (Giunta, 2002;
Giunta et al, 2003). Todas as técnicas tentam gerar boa cobertura do espago amos-
tral e uma distribuicdo espacial que se aproxime da uniforme, com um numero razo-
avel de amostras, particularmente quando o nimero de fatores é muito grande. Nes-
te trabalhos as técnicas para geracdo dos pontos amostrais serdo chamadas de
DOE, do inglés Design of Experiments. Neste trabalho foi utilizada como técnica de
DOE o Hipercubo Latino (LHS), mas faremos uma breve definicdo de algumas alter-

nativas.

A caracteristica principal do DOE aplicado em experimentos computacionais deter-
ministicos é que nao existe erro aleatdrio, ou seja, se uma simulacdo computacional

€ executada duas vezes teremos a geracao do mesmo conjunto de amostras.

Consideraremos como exemplo um experimento computacional com apenas dois
fatores, cujos valores variam entre 0 e 1, por simplicidade. Uma técnica classica para
geracdo de amostras é o método de Monte Carlo (Halton, 1970; Oliver et al, 2008).
Para um pequeno nimero de amostras, no entanto, tem-se possivelmente a geracédo
de amostras mal distribuidas no dominio, com a geracao de varios vazios e regides
com uma concentracao excessiva de pontos amostrais, conforme mostrado na Figu-

ra 5.3, onde temos a geracdo 100 pontos amostrais.

Figura 5.3: Amostragem gerada pelo método de Monte Carlo.

(Giunta et al, 2003)
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5.3.1 Método de Quasi-Monte Carlo (QMC)

O método de Quasi-Monte Carlo (Giunta et al, 2003; Kocis e Whiten, 1997) é pura-
mente deterministico e gera amostragens com uma melhor distribuicdo do que seria
obtido com um método de geracao aleatoria, como Monte Carlo. Este método € ca-
racterizado por usar sequéncias de baixa discrepancia, onde discrepancia é a medi-
da quantitativa de quanto a distribuicdo de amostras desvia de uma distribuicdo uni-

forme ideal.

A Figura 5.4 mostra um planejamento usando o método Quasi-Monte Carlo, onde

temos a geragédo de 100 pontos amostrais para o0 mesmo exemplo da Figura 5.3.

Figura 5.4: Amostragem gerada pelo método de Quasi-Monte Carlo.

(Giunta et al, 2003)

5.3.2Método da Tesselagdo de Voronoi (CVT)

Considerando um conjunto de pontos gerados aleatoriamente, 0 método da tessela-
céo de Voronoi (CVT — Centroidal Voronoi Telsselation) € baseado na construcdo de
mosaicos de Voronoi (Du et al, 1999). Nas Figuras 5.5 a 5.7 temos exemplo de um
conjunto de amostras gerados pelo método CVT. Este método pode ser usado na
forma LCVT (Latinized Centroidal Voronoi Telsselations). Neste caso, para todas as
projecdes unidimensionais das amostras, somente deve existir uma Unica projecao
no intervalo particionado de cada variavel. Esta ideia sera mostrada na proxima se-

cao referente a método LHS.
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Figura 5.5: Conjunto inicial de pontos geradores.

Figura 5.6: O método de tesselacdo de Voronoi para os pontos da Figura 3.3.

Figura 5.7: O método de tesselac@o de Voronoi (CVT) ap6s atingir a condi¢éo final de uniformi-
dade.

5.3.3Hipercubo Latino (LHS)

A ideia principal do Hipercubo Latino (LHS - Latin Hypercube Sampling) consiste em

dividir a faixa de valores de cada variavel (x;) em m intervalos com mesma probabi-
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lidade de incidéncia, sendo os pontos da amostragem gerados aleatoriamente em
cada intervalo (Giunta et al, 2003).

Considerando n amostras com dimenséao d, (x1 xz,...,xd), e as faixas de valores

de cada variavel, teremos um total de n° intervalos. Um exemplo de amostras esco-

Ihidas aleatoriamente num espaco de dimenséo dois é mostrado na Figura 5.8.

Figura 5.8: Amostragem gerada pelo método LHS num espacgo bidimensional.

(Giunta et al, 2003)

As condi¢cdes para geracdo das amostras sao:

1. Somente uma amostra é escolhida dentro de cada &rea retangular (Bin).
2. Para todas as projecdes unidimensionais das amostras, somente deve existir

uma unica projecédo no intervalo particionado de cada variavel.

5.4 Ajuste ao Histérico com EnKF

O EnKF é uma abordagem de Monte Carlo que atualiza um conjunto de modelos
sequencialmente, usando assimilagédo de dados. As realizagdes iniciais geralmente
sdo geradas a partir do conhecimento prévio geologico (Figura 5.5). As etapas se-
guintes do ajuste ao histérico sdo um laco iterativo de um circuito fechado que con-
siste na previséo e assimilacdo de dados. O EnKF oferece um cenério ideal para a
atualizacdo em tempo real e previsdo em modelos de simulacdo de reservatorios.
Periodicamente, ao longo da vida operacional do reservatorio, novas valores de pro-
ducéo de Oleo, gas e agua estao disponiveis e podem ser assimiladas para melhorar

os parametros do modelo (permeabilidade e porosidade) e as variaveis associadas
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(saturacdo e pressao). Portanto, o ensemble de modelos ao final do processo de
ajuste proporciona modelos que sao condicionados aos dados de produgéo existen-
tes, e podem ser utilizados para previsao da futura estratégia de planejamento da
producdo. Alguns detalhes sobre a codificacdo de cada uma destas etapas serdo
apresentados a seguir. As abordagens para verificar os resultados correspondentes

e as previsdes também sao discutidas.

Este capitulo € uma base para o proximo capitulo, onde ser4 mostrado o impacto do
esquema de assimilagdo, como melhorar a estratégia inicial de amostragem aleat6-
ria, e uma modificacdo do método EnKF usando uma média ponderada na equacao
assimilacdo. O EnKF poder ser visto sob um ponto de vista Bayesiano, ilustrado na

Figura 5.9.

Figura 5.9: llustracdo da EnKF a partir do ponto de vista da concepc¢éo bayesiana.
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(Liang, 2007)

A aproximacdo do ensemble posterior € dependente apenas da média e da covari-
ancia calculadas a partir do ensemble anterior e das novas medi¢des. O ensemble
posterior no tempo t; é projetado para frente no tempo e utilizado como conjunto pré-

Vio no tempo ti;1, € 0 processo repete-se sequencialmente ao longo do tempo.

5.5 Fluxo de Trabalho de Ajuste ao Histérico Baseado em EnKF

Quando um ensemble inicial de modelos de reservatérios é gerado, o EnKF é usado
para atualizar sequencialmente o ensemble no tempo para honrar as novas obser-
vacoes de producdo no momento em que eles chegam. O EnKF consiste em uma
integracdo para a frente gerando a previsédo seguido pela atualizagdo da variavel de

estado para gerar a analise, como mostrado na Figura 5.10. A cada passo de assimi-
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lacdo, o modelo € atualizado de acordo com a Equacédo 4.14 e ndo ha necessidade
de executar o simulador a partir do tempo inicial novamente. As observac¢des assimi-
ladas sao consideradas como variaveis aleatérias com uma distribuicdo normal com
meédia igual ao valor observado e uma covariancia de erro que reflete a precisao da
medicdo. O conjunto atualizado € ent&o integrado no tempo até o préximo tempo de
atualizacdo. O resultado é um conjunto atualizado de realiza¢des, condicionado a
todos os dados anteriores de producéao e, portanto, fornece o ponto de partida ideal

para as previsdes de producéo futura (Seiler et. al. 2009).

Figura 5.10: Fluxo de trabalho de ajuste ao histérico baseado em EnKF para os dados de producéo
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(Fahimuddin, 2010)

5.6 Metodologia EnKF

O EnKF é um procedimento para ajuste ao histérico automatico que requer colabo-
racdo entre diversas areas da engenharia e geologia do petroleo e tem diversas eta-

pas:

+ Criacdo de um modelo inicial do reservatorio com base na interpretacao geol6-
gica,

% Parametrizacdo do problema de estimagdo (variaveis estaticas e dinamicas,
medicdes, etc);

¢ Definicdo do problema em termos matematicos;
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+ Criacao do ensemble inicial,
+ Execucao do lago de assimilagéo de dados e atualizagdo dos modelos;

¢ Interpretacao de resultados.

Os resultados insatisfatorios devem ser analisados novamente desde o inicio para
encontrar o erro e refazer o procedimento a partir do ponto onde foi detectado o pro-

blema na assimilag&o.

5.7 Ajuste de Histérico Tradicional Versus Baseado em EnKF

A primeira desvantagem do método tracional é o fato de que para os métodos tradi-
cionais de ajuste ao historico, os dados de producédo para todo o historico sao ajus-
tados ao mesmo tempo, e, portanto, é necessario repetir simulacdes de fluxos de
todo o historico. Isso faz com que o ajuste seja extremamente demorado. Na Figura
5.11, mostramos uma analise comparativa entre o ajuste ao histérico baseada em
EnKF e um método de ajuste ao histoérico tradicional. Observe o recurso de atualiza-

cdo sequencial do EnKF comparado com o método tradicional.

Em segundo lugar, métodos de otimizacdo baseados em gradientes para o ajuste ao
histérico exigem calculos de coeficiente de sensibilidade e de minimiza¢do que séo
complicados, caros e muitas vezes, ficam presos em minimos locais. No entanto, ha
também técnicas estocasticas de otimiza¢cdo global que ndo precisam de gradiente e
nao ficam presos em minimos locais, porém estas técnicas sdo muito mais custosas

em termos de tempo de execuc¢ao do que a aplicacdo do EnKF (Fahimuddin, 2010).

E dificil avaliar a incerteza com os métodos tradicionais, e este processo pode incluir
a repeticdo do processo de ajuste ao historico com diferentes modelos iniciais. Com
o0 EnKF a avaliagdo da incerteza € imediata e intrinseca ao método, com a avaliacdo
direta de estatisticas sobre o ensemble. Uma limitacdo de EnKF ¢é o fato de que seus
calculos baseiam-se apenas em momentos de primeira e segunda ordem das varia-
veis de producédo, e ha problemas que séo dificeis de tratar quando as distribui¢cdes
de probabilidade destas variaveis sdo multi-modais (Haugen et. al., 2008). Apesar de
guestdes tedricas e praticas sobre a aplicabilidade do EnKF para problemas reserva-
tério altamente ndo-lineares e ndo-gaussianos, tem sido encontrados resultados
promissores do uso do EnKF como uma ferramenta de ajuste ao histérico (Aanonsen
et al., 2009).



65

Figura 5.11: Ajuste ao histdrico tradicional e o baseado em EnKF
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(Liang, 2007)

5.8 Recursos Computacionais

Como o tempo de processamento e a demanda por memdéria sdo as principais difi-
culdades em simula¢cdes computacionais de problemas de grande porte um sistema
computacional para ajuste ao histérico deve utilizar técnicas para a reducdo do es-
forco computacional requerido pelos processos de ajuste e de propagacao de incer-
teza. Da mesma forma, uma vez que decisdes criticas serdo tomadas baseadas nas
informacdes geradas pelas simulacées numéricas, € necessario que o sistema for-
neca dados confidveis. Nesta dissertacdo foram tratados apenas problemas acadé-
micos de pequeno porte, portanto foi usado um computador pessoal convencional,
com um processador Intel(R) core (TM) i7-3930k CPU 3.80GHz com sistema opera-
cional Windows 7 e memoria RAM de 8,00 GB, para realizar as simulacdes. Atual-
mente, problemas com até alguns milhares de células computacionais sdo conside-

rados de pequeno porte.
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CAPITULO 6
6. Estudos de Caso

6.1 Introducéo

A metodologia do EnKF foi aplicada a dois casos com caracteristicas distintas. Cada
um dos casos possui peculiaridades no que se refere a complexidade de sua geo-
metria, heterogeneidade e esquema de producdo. A permeabilidade e a porosidade
s&o os principais parametros petrofisicos para o modelo de simulagédo de reservat6-
rio, e ttm um impacto significativo sobre as reservas, previsdes de producéo e varia-
veis econdmicas dos reservatérios. Os principais parametros de saida sdo satura-
cOes e pressdes para cada célula nos intervalos de tempo desejados e as variaveis
em observacédo sdo a producao de 6leo e corte de dgua (WCT).

O EnKF é usado juntamente com o simulador de reservatorio MRST nestes dois ca-
Sos para a estimativa dos parametros petrofisicos do reservatorio e criar um conjunto
de modelos ajustados que forneca uma previsdo adequada da producéo futura do

reservatorio, com uma quantificacdo da sua incerteza.

O objetivo principal desses casos € estudar e avaliar o EnKF dentro de condicbes

simplificadas e de fécil controle.
6.2 Casol

O caso 1 € um problema modelo artificial, mas cuja simplicidade permite a criacédo
de situacdes, sua finalidade principal é verificar a correta implementacao do método
e das ferramentas desenvolvidas nesta dissertacao.

O modelo de simulac&o do Caso 1 tem 51x51x1 células e apresenta as propriedades

resumidas na Tabela 6.1.
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Tabela 6.1: Resumo das caracteristicas do modelo do Caso 1.

PROPRIEDADE DADOS

Malha de Simulacéo 51(510m)x51(510m)x1(4m)

Porosidade 30%

Permeabilidade horizontal (kh) 1000 mD

Permeabilidade vertical (kv) 10% de kh

Compressibilidade da Rocha @ 200 kgf/cm? | 5.107 (kgf/lcm?)™

Viscosidade Agua Oleo
0.97 cP 0.97 cP

Densidade Agua Oleo

965.284 kg/m*® | 903.249 kg/m®

Contatos entre Fluidos Sem Contatos entre Fluidos

Presséo de Saturacédo (Psat) 273 kgf/cm?

Raz&o Gas-Oleo de Formacéo (RGOF) 115.5 m¥m>std

Esse modelo resulta num sistema com 7.083 graus de liberdade. O modelo usado
em nosso estudo foi inspirado pelo usado na dissertacdo de Oliveira (2006), que é
um reservatorio com 1 poco injetor e 2 pog¢os produtores como mostrado na Figura
6.1, mas que no modelo de Oliveira possui apenas trés regides de permeabilidade
distintas. O campo de permeabilidades suposto como real € mostrado na Figura 6.1,

e tem 16 regifes de permeabilidade, com valores variando entre 200 mD e 3000 mD.

Figura 6.1: Campo de permeabilidade inicial (Adaptado de Oliveira, 2006).
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Foi considerado que a permeabilidade de cada bloco é uma realizacdo de uma vari-
avel aleatdria padrdo independente, e foram geradas 10 realizacdes aleatorias da
permeabilidade a partir do modelo inicial, usando um gerador de amostras Latin
Hypercube Sampling (LHS). Cada variavel aleatoria tem densidade de probabilidade
normal, sendo a média igual a 1200 mD, e desvio padréo igual a 400 mD. O reserva-
torio foi considerado bifésico, isto €, com apenas 6leo e agua, e a producédo de Oleo
ao longo do tempo foi calculada com o método implicito adaptativo disponivel no si-

mulador de reservatérios MRST.

Os pogos produtores séo restringidos por uma vazao méxima de liquido de 40m®/dia,
sem ter nenhum controle secundario complementar, e 0 poco injetor foi controlado
apenas pela vazdo maxima de agua injetada, definida em 44m?/dia. Esse valor foi
adotado buscando-se a manutencao da pressao média do reservatorio.

Para analisar o modelo do caso 1 foram consideradas trés situacdes com diferentes
nameros de passos de assimilacdo de dados (iteracdes). Em todas as situacdes a
permeabilidade foi considerada ortotropica, a permeabilidade horizontal igual nas
duas dire¢cOes e a permeabilidade vertical igual a dez por cento da horizontal. As va-
ridveis observadas sédo a producéo de Oleo e corte de agua (WCT). Nestas situacdes
foi utilizado um periodo de 30 anos de produc¢édo, com 20 anos de histérico e 10 anos

de previsao.

6.2.1Resultados do caso 1.

Neste caso foram gerados os campos de permeabilidade, porosidade e presséo
mostrados nas Figuras 6.2 a 6.5, que s@o gerados a partir da média dos ensembles,
além, que os campos de permeabilidade sdo mostrados em momentos diferentes e
séo feitas com 10 realizacfes e 20 passos de tempo (iteracdes) de ajuste de histori-
co. As Figuras 6.6 a 6.11 mostram a producéo de 6leo acumulado, taxa de produgéo
de Oleo e corte de agua para 0os pocos produtores para todo o periodo de conces-

sao.
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Figura 6.2: Campo Log-permeabilidade para 1825 dias e 3650 dias.
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Figura 6.3: Campo Log-permeabilidade para 5475 dias e 7300 dias.
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Figura 6.4: Campo Log-permeabilidade e Porosidade do ensemble médio.
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Figura 6.5: Campo de Pressao e Saturacao do ensemble médio.
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Figura 6.6: Producao de 6leo acumulada. A linha vermelha corresponde ao modelo verdadeiro, a

linha azul corresponde ao ensemble médio e as linhas cinzas as realizagfes.

3) Poco 2

P

Oleo acumulado (m

. 10 _ Historico EnkF | _ Previsdo

7L ) 1
1~ |
06 ZObO 40r00 6060 80r00 10600

Tempo




71

Figura 6.7: Produgédo de 6leo acumulada. A linha vermelha corresponde ao modelo verdadeiro, a

linha azul corresponde ao ensemble médio e as linhas cinzas as realizacdes.
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Figura 6.8: Taxa de Oleo. A linha vermelha corresponde ao modelo verdadeiro, a linha azul

corresponde ao ensemble médio e as linhas cinzas as realizagdes.

Taxa de 6leo (m>/dia) Poco 2

10 x 10° Historico EnKF Previsdo )
r . C [ [
o -
0t r r r ) I e S—
0 2000 4000 6000 8000 10000

Tempo




72

Figura 6.9: Taxa de Oleo. A linha vermelha corresponde ao modelo verdadeiro, a linha azul

corresponde ao ensemble médio e as linhas cinzas as realizagcGes.
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Figura 6.10: Corte de Agua. A linha vermelha corresponde ao modelo verdadeiro, a linha azul

corresponde ao ensemble médio e as linhas cinzas as realizagdes.
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Figura 6.11: Corte de Agua. A linha vermelha corresponde ao modelo verdadeiro, a linha azul

corresponde ao ensemble médio e as linhas cinzas as realizacdes.
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ApOs de realizar as simulagfes aplicando o método EnKF e realizar o ajuste no caso
1, obtendo-se as curvas de Oleo Acumulado, Fator de Recuperacdo e Corte de
Agua para os pocos de producdo, observamos que o método EnKF fornece modelos
muito ajustados com relagdo ao modelo verdadeiro. Infelizmente este resultado né&o
deve ser generalizado, pois as curvas de producdo deste modelo sdo muito pouco
sensiveis as variacdoes de permeabilidade. A convergéncia dos histéricos de produ-
cao no final do periodo de concessao deve-se mais ao esgotamento do reservatorio

do que ao procedimento de ajuste.

A Tabela 6.2 mostra o numero de iteracdes e tempo de simulagdo para o EnKF, uti-

lizado para realizar o ajuste de historico durante o tempo de concesséo.

Tabela 6.2: Resultados obtidos apos das simulacdes.

Caso 1
Historico de producdo: 20 anos Tempo de producéo: 30 anos
Método Realizacbes Iteracdes Tempo de simulacéo
EnKF 10 20 3019.68 seg.
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O caso 2 € um caso sintético com propriedades mais realistas, que se compde de

um modelo geoldgico um pouco mais complexo, mais préximo de um modelo de re-

servatorio real. O modelo tem um campo de permeabilidade aleatorio Gaussiano,

gerado no simulador de reservatérios MRST e os parametros petrofisicos foram ob-

tidos pela relagdo de Carman — Kozeny, conforme pode ser visto no MRST (K,-A.

Lie, 2012).

O modelo usa uma malha de 21x21x1 células, onde foram locados os 5 poc¢os que

compdem o plano de desenvolvimento proposto para esse caso. Tratam-se de 4 po-

cos produtores e 1 poco injetor, estdo situados nos quatros cantos e no meio do re-

servatorio, respectivamente, posicionados segundo as caracteristicas permo-

porosas e de continuidade do reservatério. E um sistema de duas fases (4gua e

6leo). Com fluidos incompressiveis e ndo ha forcas de capilaridade presentes.

Suas principais caracteristicas estdo resumidas na Tabela 6.3.

Tabela 6.3: Resumo das caracteristicas do modelo do Caso 2.

PROPRIEDADE

DADOS

Malha de Simulacéo

21(1000m)x21(1000m)x1(10m)

Porosidade

Entre 10% e 26%

Permeabilidade horizontal (kh) Ver Mapas

Permeabilidade vertical (kv) 10% de kh

Compressibilidade da Rocha @ 200 kgflcm® | 5.107° (kgf/lcm?)™*

Viscosidade Agua Oleo

0.40 cP 0.90 cP

Densidade Agua Oleo
1014 kg/m® 859 kg/m®

Contatos entre Fluidos Sem Contatos entre Fluidos

Presséo de Saturacédo (Psat)

350 kgf/cm?

Razdo Géas-Oleo de Formacio (RGOF)

115.5 m®/m3std

Como no caso anterior, a permeabilidade foi considerada ortotrépica, a permeabili-

dade horizontal igual nas duas dire¢cdes e a permeabilidade vertical igual a dez por
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cento da horizontal. As variaveis a ser observadas sdo a producdo de Oleo e corte
de 4gua (WCT), que sdo medidos a cada 30 dias. As medi¢des séo criadas adicio-
nando algum ruido Gaussiano, com média zero e desvio padréo igual a 10% do va-
lor produzido no campo real no instante de tempo correspondente, para simular er-

ros de medicéo.

O tempo total de producéo é de 30 anos, onde foi utilizado um histérico de producéo
de um periodo de 20 anos e 10 anos de previsao. As vazdes de producéo e injecao
foram distribuidas equitativamente entre os pog¢os. Assim, todos 0s po¢os produtores
estardo produzindo a uma mesma vazdo de 150m®/dia, além disso, a pressdo do
fundo de poco (BHP) € de 300 bar para os poc¢os produtores € de 350 bar para o
poco injetor, desprezando a gravidade.

Foi gerado um ensemble inicial com 50 realizacfes, considerando-se uma permeabi-
lidade média de 90 mD e desvio padrdo de 47 mD, com densidade de probabilidade
normal. Este caso também é resolvido com o método adaptativo, que determina du-
rante a execucdo, em cada célula, se a mesma sera tratada de forma implicita ou
explicita, de acordo com as caracteristicas fisicas da célula naquele instante de tem-
po, disponivel no simulador de reservatérios MRST.

Este modelo sera considerado aquele que descreve o Caso 2. O mapa de permeabi-
lidade para o Caso 2 esta apresentado na Figura 6.12, onde as permeabilidades es-
tdo entre 10 mD a 170 mD.
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Figura 6.12: Campo de permeabilidad inicial.

permeabilidade [mD]

6.3.1Resultados do caso 2.

Similarmente ao caso anterior, neste caso foram gerados os campos de permeabili-
dade, porosidade e pressao mostrados nas Figuras 6.13 a 6.16, que sdo gerados a
partir da média dos ensembles, além, que os campos de permeabilidade sdo mos-
trados em momentos diferentes e séo feitas com 50 realizacdes e 50 passos de
tempo (iteracdes) de ajuste de histérico. As Figuras 6.17 a 6.28 mostram a produc¢ao
de 6leo acumulado, taxa de producédo de 6leo e corte de agua para 0s pocos produ-

tores para todo o periodo de concessao. Obtendo-se o0s seguintes resultados.
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Figura 6.13: Campo Log-permeabilidade para 1825 dias e 3650 dias.
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Figura 6.14: Campo Log
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Figura 6.15: Campo de Log-permeabilidade e porosidade do ensemble médio.
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Figura 6.17: Producao de 6leo acumulada. A linha vermelha corresponde ao modelo verdadeiro, a

linha azul corresponde ao ensemble médio e as linhas cinzas as realizacdes.
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Figura 6.18: Producao de 6leo acumulada. A linha vermelha corresponde ao modelo verdadeiro, a

linha azul corresponde ao ensemble médio e as linhas cinzas as realizagfes.
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Figura 6.19: Producao de 6leo acumulada. A linha vermelha corresponde ao modelo verdadeiro, a

linha azul corresponde ao ensemble médio e as linhas cinzas as realizacdes.
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Figura 6.20: Producao de 6leo acumulada. A linha vermelha corresponde ao modelo verdadeiro, a

linha azul corresponde ao ensemble médio e as linhas cinzas as realizagfes.
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Figura 6.21: Taxa de Oleo. A linha vermelha corresponde ao modelo verdadeiro, a linha azul

corresponde ao ensemble médio e as linhas cinzas as realizagdes.
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Figura 6.22: Taxa de Oleo. A linha vermelha corresponde ao modelo verdadeiro, a linha azul

corresponde ao ensemble médio e as linhas cinzas as realizagdes.
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Figura 6.23: Taxa de Oleo. A linha vermelha corresponde ao modelo verdadeiro, a linha azul

corresponde ao ensemble médio e as linhas cinzas as realizacdes.
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Figura 6.24: Taxa de Oleo. A linha vermelha corresponde ao modelo verdadeiro, a linha azul

corresponde ao ensemble médio e as linhas cinzas as realizagdes.
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Figura 6.25: Corte de Agua. A linha vermelha corresponde ao modelo verdadeiro, a linha azul

corresponde ao ensemble médio e as linhas cinzas as realizagdes.

WCT Pogo 2

o
o
]

o
(o))
]

o
AN
I

o
N
I

L U U

Historico L EnKF Previsao

o
o=

2000 4000 7 6000 8000 10000
Tempo

Figura 6.26: Corte de Agua. A linha vermelha corresponde ao modelo verdadeiro, a linha azul

corresponde ao ensemble médio e as linhas cinzas as realizagdes.
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Figura 6.27: Corte de Agua. A linha vermelha corresponde ao modelo verdadeiro, a linha azul

corresponde ao ensemble médio e as linhas cinzas as realizacdes.
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Figura 6.28: Corte de Agua. A linha vermelha corresponde ao modelo verdadeiro, a linha azul

corresponde ao ensemble médio e as linhas cinzas as realizagdes.
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Observamos que, o quarto pogo produtor apresenta resultados ndo aceitaveis. Isso

ocorre porque ainda nao haver irrupcdo de agua no periodo de ajuste. Além disso,
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observamos que o método EnKF gera modelos mais aceitdveis nos outros pocos
produtores ao longo da vida do campo, as outras figuras mostram 0s campos esti-
mados para a permeabilidade, porosidade, presséo e saturacdo apos a execucédo do
EnKF. Na qual mostram um aumento de porosidade ao final da atualizacdo com o

EnKF, na qual foram utilizadas diferentes tempos de assimilagdo de dados.

A Tabela 6.4, mostra o numero de iteracdes e tempo de simulagdo do método EnKF,

utilizados para realizar o ajuste ao historico no caso 2.

Tabela 6.4: Resultados obtidos apos das simulagdes.

Caso 2
Histérico de producdo: 20 anos Tempo de producdao: 30 anos
Método Realizacbes Iteracdes Tempo de simulacéo
EnKF 50 50 7821.84 seg.
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CAPITULO 7
7. Conclusao e Trabalhos Futuros
7.1 Conclusao

Atualmente as companhias petroleiras estao se esforcando para atender a demanda
crescente de energia. Portanto € importante desenvolver novas tecnologias e estra-
tégias para otimizar a recuperacao de 6leo em campos existentes e nos novos cam-
pos que entram em producdo. Qualquer que seja a tecnologia ou estratégia, esta
requer um melhor conhecimento e caracterizacdo do reservatorio. Isto € conseguido
através do ajuste de parametros incertos do modelo que descreve o reservatorio,
tais como a permeabilidade, usando o ajuste ao histérico ou assimilacdo de dados.
O EnKF mostrou-se uma ferramenta (til para esta assimilagdo. Reduzir o tempo de
assimilacao de dados em todo o ciclo de gestao do reservatorio € uma questao im-

portante.

Nesta dissertacdo foi descrito o processo do ajuste ao historico baseado no método
EnKF, aplicado a reservatorios de petroleo. Abaixo resumimos outras questées im-

portantes relevantes para a implementacao de EnKF em reservatdrios de petréleo.

1. O EnKF é facil de implementar e seu desempenho é muito satisfatorio em com-
paracdo com outros métodos que sdo usados para o ajuste ao historico em re-
servatorios de petroleo.

2. Foram usadas de 10 até 50 realiza¢cOes, para avaliar cada um dos casos estu-
dados neste trabalho e a eficiéncia do EnKF para o ajuste foi aceitavel.

3. O EnKF tradicional pode fazer a assimilagdo de dados, minimizacao de variancia
e fornece previsdes adequadas que utilizam resultados de previsdes anteriores e
as medi¢cOes passadas e presentes.

4. Aumentando o numero de realiza¢des proporcionalmente aumenta o tamanho do
problema para a etapa de previséo e o tempo de execucao € proporcionalmente
aumentado, no entanto, o tamanho do problema para a etapa de analise perma-
nece praticamente o mesmo e o tempo de execugcao nao se altera significativa-
mente.

5. O simulador de reservatorios com codigo livre MRST pode ser modificado com
facilidade e adaptado para outros métodos e técnicas.
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6. Partir dos resultados apresentados, o trabalho de implementacdo do EnKF
usando o simulador MRST, foi bem sucedido.

7.2 Trabalhos futuros

Durante este trabalho algumas ideias para desenvolvimentos futuros foram levanta-

das, como por exemplo.

1. Acoplar o método EnKF com outros métodos estocasticos, como o método de
Colocacao Estocéstica (Dongxiao et. al. 2011).

2. Estender o cédigo do MRST para explorar as possibilidades de uso iterativo
EnKF em caso de utilizacdo de dados sismicos.

3. A construcdo de uma interface de usuario e simplificar o processo de aplicacéo
do filtro.

4. O sistema desenvolvido é académico e seria interessante leva-lo para um esta-
gio em que pudesse ser incorporado aos procedimentos mais avancados de

gestdo do reservatorio.
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ANEXO A
Fundamentos da Estatistica e Probabilidade

A.1 Introducao

O material neste capitulo foi baseado do material de aula do curso de Estatistica (Da
Costa, 2003), e tem como objetivo proporcionar ao leitor uma base para a compre-
ensao da teoria do filtro. Alguns termos basicos de estatistica sédo apresentados pri-
meiro, seguido de uma introducgéo para a distribuicéo de probabilidade de Gauss.

No nosso cotidiano, lidamos sempre com situagcdes em que esta presente a incerte-
za do resultado, embora, muitas vezes, os resultados possiveis sejam conhecidos. E
conveniente, entdo, dispormos de uma medida que exprima a incerteza presente em

cada um destes acontecimentos. Tal medida é a probabilidade.

A Teoria da Probabilidade que permite estudar, por exemplo, de forma abstrata um
fenbmeno fisico ao qual esta associado uma incerteza. Toda a vez que se emprega
a matemética com a finalidade de estudar algum fenémeno deve-se comecar por
construir um modelo. Este modelo pode ser construido de fenbmenos deterministi-

cos ou probabilisticos.
< Fendbmenos Deterministicos

S&do0 aqueles em que os resultados sdo sempre 0s mesmos, para as mesmas condi-

cOes da experiéncia, qualquer que seja o numero de ocorréncias verificadas.
« Fendmenos Probabilisticos

Sao aqueles que, mesmo repetidos varias vezes sob condi¢fes idénticas, apresen-

tam resultados diferentes e imprevisiveis.
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A.2. Espagco Amostral

Define-se espaco amostral (Q) 0 conjunto de todos os resultados possiveis de um

experimento ou fendmeno aleatorio.

Um resultado do experimento () é chamado ponto amostral e o espago amostral €

0 conjunto de todos 0s pontos amostrais.

A.2.1 Classificagcdo de um Espaco Amostral

Um espaco amostral pode ser classificado em:

+ Finito, quando sua cardinalidade € finita. Por exemplo: Q={1, 2, 3, 4, 5, 6}

+¢ Infinitos, caso contrario. Neste caso, podem ser:
e Enumeraveis (ou contaveis), quando podemos associar a cada elemento do

espaco  biunivocamente um  numero natural. Por  exemplo:

Q={127345,..}

¢ Na&o-enumeraveis, caso isto ndo seja possivel (ou ndo contaveis), Por

exemplo: Q={telIR/t>0}

A.3 Evento

Chamamos de evento (¢) qualquer subconjunto do espago amostral (Q) de um ex-
perimento aleatdrio. Assim, um evento aleatério pode ser um Unico ponto amostral
ou uma reuniao deles.

% Se Yy =Q, ¢ é chamado evento certo.

% Se 1 < Q e Y é um conjunto unitério, ¥ é chamado evento elementar.

% Se v =0, P é chamado evento impossivel.
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Podem-se realizar operagdes entre eventos da mesma forma que elas sao realiza-

das entre conjuntos. Sejam i e ¢ dois eventos de um mesmo espago amostra Q. A

Tabla mostra as operagdes entre eventos,

Tabela A.1: Operacdes entre eventos, a regido sombreada é o resultado da operacéo.

Y unido ¢ ou Y soma ¢, anotado por Y U@,
se e somente se Y ocorre ou @ ocorre.

Q

|'
pU g

1y produto @ ou 1 intersecdo ¢, anotado por
M@, se e somente | ocorre e ¢ ocorre.

Q

{
Yz

Y menos @ ou Y diferenca ¢, anota-se Y —¢@
, Se e somente se 1 ocorre e ¢ n&o ocorre.

Q

- @

O complementar de 1, anotado por ¥°ou '

se e somente se gb nao ocorre.

Dois eventos § e ¢, sdo denominados mutuamente exclusivos ou excludentes, se eles ndo pude-

rem ocorrer juntos, isto ¢, se Y Np =0 .
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A.4 Algebra de Conjuntos

Estamos interessados em trabalhar com subconjuntos do espaco amostral, e estes
subconjuntos formam uma classe. Para consisténcia da Teoria da Probabilidade,

esta classe deve ter algumas propriedades que definem uma algebra.

E definido como uma &lgebra de subconjuntos de @, um conjunto F qualquer, que
seja subconjunto ndo-vazio do espago amostral Q e satisfaca as seguintes proprie-
dades:

% Se yeF,entdo y°eF.

“SepeF e pelF,entdo pupecF.

A partir dessas propriedades podemos observar que uma algebra de conjuntos tam-
bém seguird as propriedades a sequir:

o QcF.
o JeF.

% Se ¢y eF,i>1,entdo | Jy, eF.

i=1

Para que F seja chamado uma o -algebra, as mesmas propriedades anteriores sao
validas, mas com uma modificacdo na ultima: a unido deve ser verificada “exausti-
vamente”, ou seja, de forma a que todas as possiveis uniées venham a pertencer ao

conjunto,

% Se ¢y eF,iz1,entdo | Jy, eF.

i=1

A.5 Conceitos de Probabilidade

Existem trés formas de se definir probabilidade. A defini¢cdo classica, a defini¢do fre-

guentista e a definicdo axiomatica.

A.5.1 Defini¢cdo Classica de Probabilidade

Seja @ um experimento aleatorio e Q um espago amostral. Seja ¥ < Q um evento,

a probabilidade de ¢, € definida:
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Possiveis resultados favorecendo o evento 1
NUmero total de resultados possiveis

P(Y) =

Critica a Definicao Classica

+ A definicdo classica € dubia, ja que a idéia de “igualmente provavel” é a mesma
de “com probabilidade igual’, isto €, a definicdo € circular, porque esta definin-
do essencialmente a probabilidade com seus proprios termos.

++ A definicdo n&do pode ser aplicada quando o espaco amostral € infinito.

A.5.2 Defini¢cao de Probabilidade como Frequéncia Relativa

Uma das definicbes de probabilidade utiliza a freqiiéncia relativa, ja que as frequén-
cias relativas sdo estimativas de probabilidades. Podemos entéo definir a probabili-
dade como a proporcédo (ou frequéncia relativa) em uma seqiéncia muito grande de

experimentos.

P(¥) = lim n(y) __Nndmero de vezes que i ocorre
Nox N namero de vezes que w é repetido

A.5.2.1 Propriedades da Freqiéncia Relativa
Seja @ um experimento e ¥ e ¢ dois eventos de um espago amostral . Sejam

P(y) e P(g) as frequéncias relativas de § e ¢ respectivamente. Entéo,

< 0<P(y)<1, isto é, a freqiiéncia relativa do evento i € um nimero que varia

entre O e 1.

*0

< P(y)=1, se e somente se, y ocorre em todas as repeticdes de .

*0

< P(1)=0, se e somente se, | nunca ocorre nas repeticdes de .
* P(pue)=P(¢)+P(p), se ¥ e ¢ forem eventos mutuamente excludentes.
Critica a Definicdo Frequentista

Esta definicdo, embora util na préatica, apresenta dificuldades matematicas, pois o

limite pode néo existir. Em virtude dos problemas apresentados pela definicdo clas-



100

sica e pela definicao frequentista, foi desenvolvida uma teoria, na qual a probabilida-

de é um conceito indefinido, como o ponto e a reta 0 sdo na geometria.

A.5.3 Definicdo Axiomética de Probabilidade

Para um dado experimento, € necessario atribuir para cada evento ¢ no espago
amostral Q um namero P(z,b) que indica a probabilidade de i ocorrer. Para satisfa-

zer a definicdo matematica de probabilidade, este nimero P (i) deve satisfazer trés

axiomas especificos:
% Axioma 1: Para qualquer evento ¢, P(gb) >0.
< Axioma 2: P(Q)=1.
< Axioma 3: Para qualquer sequéncia infinita de eventos disjuntos ¢, N ¢; =9 ;

Lj=12, ..., (i#]), entdo,

00

#(Un]-Spw) Al

A definicdo matematica de probabilidade pode agora ser dada como segue:

A distribuicdo de probabilidade, ou simplesmente a probabilidade, no espaco amos-

tral Q €@ uma especificacdo de numeros p(y) que satisfazem os axiomas 1, 2, e 3.

Destes axiomas decorrem um numero de teoremas Uteis cuja demonstragao é trivial.

Teorema 1: P(¢)=0

Teorema 2: Para qualquer seqléncia finita de eventos disjuntos ¢, N ¢, =J;

i,j=12..,n (i=])

P(U%]:ZP(%) A2
i=1 i=1
Teorema 3: Para qualquer evento ¢,

P(y°)=1-P(v) A3
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Teorema 4: Para qualquer evento ¢,
0<P(y)<1 A4

Teorema 5: Se 1 c ¢, entéo

P(I,D)S P(go) A5

Teorema 6: Para qualquer dois eventos ¢ e ¢,

P(pup)=P()+P(p) - P(¢no) A6
A.6 Eventos Independentes

Suponha que dois eventos e ¢ ocorram independentes um do outro no sentido

gue a ocorréncia ou ndo de um deles tenha nenhuma relacdo, e nenhuma influéncia

na ocorréncia ou na ndo ocorréncia do outro. Nessas condicdes

P(yne)=P(y)-P(e) AT
A.7 Probabilidade Condicional

Se ¢ e ¢ sao dois eventos, a probabilidade de ¢ ocorrer, depois de ¢ ter aconte-

cido, é representada por P(¢\gp) (probabilidade de ¢ dado ¢) e é definida como:

P(kb\co):%; P(p)>0 A.8

Se P(p)=0 a P(y\¢) néo é definida.

A.8 Probabilidade Condicional para Eventos Independentes

Se ¢ e ¢ s&o independentes, entdo P(yng)=P(y)-P(¢). Logo,

P())-P(p)

P

= P(y) A9

Da mesma forma,
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Povy) =" A0

Teorema:

Suponha  que Y, Uy, oo Y, sejam  quaisquer  eventos tails que:

P(¢,)>0, P(yyn,)>0, ..., P(yyny,n...nY,,)>0, entdo,

P(lplmlpzm"'mlpn):P<¢1)'P(¢z\¢1)'P(¢3\¢1m¢2)'~-

All
-P(¢n \’-le’vbzm---m'vbn—l)

A.9 Probabilidade Total e Teorema de Bayes

Diz-se que os conjuntos 1, ¢,, ..., ¥, eventos de um mesmo espaco amostral Q,

formam uma particdo deste espaco se:

¢ YNy, =9, paratodo i+ j.

P uy, .Uy, =Q.
< P(¢,)>0, paratodo i.

A.9.1 Probabilidade total

Considere-se um espago amostra Q e U, 1,,..., ¥, uma particio deste espaco

amostral. Seja ¢ um evento de Q. Entdo ¢, pode ser escrito como:

p=(pny)u(eni,)u...u(eni,) A.12

E claro que, alguns destes conjuntos @ N Y;, poderdao ser vazios, mas isto nao re-
presenta nenhum problema na decomposi¢do de ¢. O importante € que todos 0s
conjuntos @MY, pNY,, ..., NP, sao dois a dois mutuamente excludentes. E por

isto, pode-se aplicar a propriedade da adicdo de eventos mutuamente excludentes e

escrever.

P(p)= P(((pmgbl)u(gomt,bz)u...u(gomgbn))
=P(en)+P(ent,)+..+P(pn,)

A.13
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Mas cada um dos termos P (o1, ) pode ser escrito na forma:

P(eni;)=P(v;)-P(e\y,) A.14

Pela definicdo de probabilidade condicional, obtém-se entdo o denominado teorema

da probabilidade total:

P(¢)=P(¢1) -P(2\t1)+P(1,) P(@\,)+...+P(¢,)-P(p\,) A.15
Ou
P(¢)=ip(¢;)'P(¢\¢j) A.16

j=1
A.9.2 Teorema de Bayes

Pela notagéo ja vista acima, e generalizando-o que se esta interessado em obter é a
probabilidade de ocorréncia de um dos ¢/; dado que ¢ ocorreu, isto €, o que se quer
é saber o valor de P(y; \¢), €m que os eventos , Y, ..., P, formam uma particéo

de O e ¢ é um evento qualquer de Q.

Aplicando a definicdo de probabilidade condicionada segue que:

P(y)\p)= = A17

P(’vbim(”) P(lPi)'P((/’\‘/”i)
P(o) P(o)

onde P(¢) € avaliado pelo teorema da probabilidade total. Este resultado € conhe-

cido como teorema de Bayes. Assim:

P(y,)-Plo\y))

P(43\e)= P(01)P(0\h)+ P(,)-P(0\ 0 )+ + P(4)- P\ 9, A18
Ou
P(y;\o)= np(%)'P(m%) A.19

2.P(¥)-Plo\y))

=
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A.10 Sistema de Probabilidade
O trio formado por:

% Um espacgo amostral Q.
% Uma o -algebra F.

+ Uma media de probabilidade P.
Configura um espaco de probabilidade, denotado por:
S=(Q,F,P) A.20
A.11 Variaveis Aleatorias (VA)

Uma fungdo X que associe a cada elemento de Q (weQ) um nimero real

x =X (@) é denominada variavel real aleat6ria (VA), mostrada na Figura 4.1,

Figura A.1: Mapeamento de resultados de experimentos a nimeros em eixo real.

A.11.1 Tipos de Variaveis Aleatdrias

Os tipos de variaveis sdo discretas e continuas ou mistas, a continuagéo falaremos
de cada uma delas, mas para nosso casso faremos uso das variaveis aleatorias con-
tinuas.

A.11.1.1 Variaveis Aleatorias Discretas (VAD)

Uma VA X é dita discreta se o seu conjunto de valores X () é finito ou entéo infi-

nito contavel ou enumeravel.
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a) Funcao de Probabilidade

Se a cada resultado x, €eR de X(Q) associa-se um ndmero f(x)=P(X=x), €

denominada fungcédo de probabilidade de x; e tal que satisfaga as seguintes proprie-

dades:

< f(x)=0, paratodo “i".

# 3t (x)=1

i=1
A colegdo dos pares (x;, f(x)), para i=12,3,... & denominada de distribuicéo de
probabilidade da VAD X .
A.11.1.2 Variavel Aleatoria Continua (VAC)

Seja X uma variavel aleatoria continua. A funcdo densidade de probabilidade (pdf)
é uma funcdo f que satisfaz as seguintes condicdes:
* f(x)=0, xeR,

3 IR f(x)dx=1

X

Além disso, definimos, para qualquer c<d (em R, ')

P(c<x<d)= f(x)dx A.21

0 t—a

Obs:

% P(c<x< d) representa a area sob a curva, como exemplificado no grafico da

Figura 4.2, dafdp. f, entre x=ce x=d.
% Como consequéncia da descrigdo probabilistica de X que, para qualquer valor

especificado de X , digamos x,, teremos P(X =x,)=0, porque

P(X :xo):jXO f(x)dx=0.

16 C oy o4 s L ,
R, : X éavaridvel aleatéria nos reais.
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a) Funcao de Distribuicdo Acumulada (FDA)

A funcgédo de distribuicdo acumuladada VA Real X, representada por F, ou sim-

plesmente por F, é definida por:
F (X)=P(X <x) A.22

Observacéo:

% A funcéo de distribuicdo de X é também frequentemente chamada de funcéo
de distribuicdo acumulada de X .
< A funcéo F, (x) € ndo-decrescente quando X aumenta, isto €, se X <X,, en-
tao,
Fe (%) <P (%) A.23
% Para qualquer valor de X,
P(X >x)=1-F,(x) A.24

% Para quaisquer valores X, e X,, tais que X, <X,,
P <X <x%)=F(%)-F(x) A.25

Teoremas:

< Se X foruma VAD,

F(x)=P(X<x)=>_x

X; <X A.26
% Se X for uma VAC com pdf f,
Fo(x)=] f(s)ds A.27

A.12 Distribui¢fes Bivariadas

A distribuicdo de probabilidade conjunta de duas VA é denominada uma distribuicdo

bivariada.
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A.12.1 Distribuigbes Conjuntas Discretas

A funcdo de probabilidade conjunta de X e Y é definida pela funcdo f tal que

qualquer ponto (x, y) no plano xy,
f(x, y)=P(X=x,Y=y) A.28
Observacéo:

X iZf(xi, y;)=1.

< Se X e Y foremindependentes, f(x,y,)=P(X=x)-P(Y=y,), paratodo i.

A.12.2 Distribuicdes Conjuntas Continuas

Duas VA, X e Y possuem uma distribuicdo conjunta continua se existe uma funcéo
f ndo negativa, definida sobre o plano xy, tal que para qualquer subconjunto S do

plano,
P[(x,y)eS]:jij(x,y)dxdy A.29
A funcdo f é denominada pdf conjunta de X e Y . Esta funcdo deve satisfazer

f(x,y)>0 para -0 <X<w —co<y<oo

[ f(xy)dxdy=1 A.30

A.13 Distribui¢cdes Marginais

Denomina-se funcdo densidade de probabilidade marginal de X a pdf de X quan-

do ela é obtida através da pdf conjuntade X e Y.
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A.13.1 Caso Discreto

Se X e Y séo VA discretas com funcéo de probabilidade conjunta f (x,y), entéo a

funcéo de probabilidade marginal de X € obtida por:

P (x)=P(X=x)=> f(xY) A.31
y

Similarmente, a fungéo de probabilidade marginal de v é:

R (y)=P(Y=y)=2f(xy) A.32

A.13.2 Caso Continuo

Se X e Y possuem uma distribuicdo conjunta com pdf conjunta f(x,y), entdo a

pdf marginal f, (x) de X € obtida por:

fy (x)= j_w f(x,y)dy A.33
Similarmente, a pdf marginal de Y € obtida por:
f, (y):fo f(x y)dx A.34

Observacéao

Se X e Y forem independentes

* P(x,y)

* f(xy)="f(x) -, (y) (Caso continuo)

P (x)-R () (Caso discreto)

A.14 Esperanca de uma Variavel Aleatéria

Seja X uma VA real, a esperanca de X , denotada por E(X ), € um nimero defini-

do por:
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n

@ u=E(X)=)xf(x) (Caso discreto)
i=1
“ u=E(X)= J:OO xf(x)dx  (Caso continuo)

Dada a média da amostra’’, onde o valor esperado que é o resultado esperado se

infinitos dados estdo presentes pode ser aproximada por,
p=E(X)=X==>x A.35

onde,
% N é o numero de realiza¢des independentes de Xx.
< x tem dimens&o m e a distribui¢do f (x).
A.15 Variancia de uma Variavel Aleatoria
Seja X uma VA real, a varidncia de X , denotada por Var(X), € um nimero defini-

do por:

N
@ o?=Var(X)=Y(x-u) f(x) (Caso discreto)
i=1

& o? :Var(X)z.[oo (X—,u)2 f(x)dx (Caso continuo)

A variancia amostral pode ser aproximada como mostrado na Equacao (A.36).

N
c;ZZVar(x):Ni_lizl(xi—z)2 A.36

onde, N -1 é utilizado em vez de N para proporcionar um estimador para a varian-

cia.

A.16 Covariancia

7 330 os objetos selecionados da populacdo. Se esses objetos séo selecionados de tal maneira que
cada objeto tem a mesma chance de ser selecionado do que o outro, temos uma amostra aleatoria.
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Dadas duas VA X e Y, e suas respectivas pdfs f(x) e f(y), sua covariancia é

definida como,

COV[X,Y]=E[(X—E[X](Y -E[Y]] A.37

Se X e Y s&o independentes f(X,Y)=f(X).f(Y) e assim COV[X,Y]=0 . Quali-

tativamente a covariancia descreve a dependéncia entre duas variaveis aleatérias

X ey.

A covariancia da amostra é derivada utilizando as mesmas propriedades da varian-

cia da amostra como acima e é dada pela

COV[X,Y]=E[(X —E[X])(Y —E[Y])]zl\li_lﬁ_ll(xi -%)(y,-Y) A.38

A.17 Distribui¢cdes de Probabilidade

Existem muitas distribuic6es de variaveis aleatérias, nesta dissertacdo faremos uso
um dos principais modelos de distribuicdo continua, que € a distribuicdo normal ou
de Gauss. Sua importancia para a Estatistica (pratica) reside no fato que muitas va-
ridveis encontradas na natureza se distribuem de acordo com o modelo normal. Este
modelo também tem uma importancia tedrica devido ao fato de ser uma distribuicao
limite. A distribuicdo de Gauss é dada pela pdf,

L (X))

! e 20 , —00 < X <00 A.39

\N2rno

f(x)=

A distribuicdo normal tem uma funcao de distribuicdo e pdf exemplificadas na Figura
4.3. Aqui nesta figura a FDA e pdf para uma distribuicdo gaussiana sao representa-
das para diferentes desvios padréo o e media 4.

X ~N (E[X],az) € uma notacdo compacta para dizer que uma variavel aleatéria X
€ normalmente distribuida com um valor esperado E[X] e desvio padréo 0. Se X é
um vetor de variaveis aleatorias com distribuicdo gaussiana com média E[x] e uma
matriz de covariancia Q, entdo isso pode ser denotado como X ~ N (E[X],Q). Os

elementos da diagonal de Q denotam a variancia para cada uma das variaveis alea-
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térias em X e os elementos fora da diagonal representam a covariancia entre as
variaveis.

Figura A.2: FDA e pdf para a distribuicdo de Gauss

a) Funcao de distribuicdo acumulativa (FDA)

b) Fun¢éo de densidade de probabilidade (pdf)

09 r 09 r
0.8 F

\
pess
T

08 F [

TEFF
qaaaq
S—S
oo

07} 07} .
\
06 F 06 F [
| \

05 b FAERY
os b f |I
03| \ \

0.2 r

0.1 r

o L
(Jensen, 2007)

A.18 Trabalhando com Amostras de uma Distribuicéo

Quando a dimensédo de uma funcéo de probabilidade aumenta torna-se impraticavel,
se ndo impossivel, avaliar os integrais por integracdo numérica em uma malha regu-
lar. Suponha que a dimensao € 10 e precisamos de 10 pontos de grade em cada
direcéo para ter uma representacédo adequada da densidade. Uma grade com 10*°

nds teria que ser armazenado o que exigiria 40 Gigabytes de armazenamento e 10™°
adicdes seriam necessarios para calcular a integral.

Felizmente, ha técnicas para a integracdo numérica direta, que muitas vezes funcio-
nam muito bem para sistemas de alta dimensdo. Uma é a abordagem chamada o
meétodo de Markov Chain Monte Carlo (MCMC), (Robert e Casella, 2004), e assume

que nés temos disponivel um grande nimero N , de realizacdes da distribuicdo f(X)



