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Resumo

Os projetos de desenvolvimento no segmento de Exploragao e Produgao (E&P) da
industria do petréleo exigem altos dispéndios de capital, e possuem intrinsecamente um
elevado grau de risco associado aos diversos tipos de incertezas presentes nas varidveis
do problema. A tomada de decisao nesses projetos, seja ela baseada em maximiza-
cao de lucro, de reservas ou de producao acumulada, é fundamentada na previsao
sobre o comportamento futuro do reservatério. Entretanto, estas previsoes apresentam
um alto grau de variabilidade, sobretudo, devido as incertezas originadas em diver-
sos fatores do processo de modelagem, dentre os quais podemos citar: (1) incertezas
na modelagem geoldgica (geometria, estrutura, distribuigao espacial das propriedades,
etc.), (2) incertezas na caracterizacao dos fluidos do reservatério, (3) incertezas sobre
o comportamento do sistema rocha-fluido e (4) incertezas econdmicas.

A necessidade de quantificar as incertezas em projetos de E&P surge naturalmente
a partir do processo de modelagem, pois é simplesmente impraticdvel, ou mesmo im-
possivel, representar com precisao todas as propriedades de um sistema dinédmico real.
Para obter uma maior confiabilidade nas curvas de previsao de producao de fluidos, re-
sultantes do modelo de simulagao numérica, é de extrema importancia uma modelagem
que consiga caracterizar adequadamente propriedades do meio poroso, tais como a per-
meabilidade e porosidade. Contudo, estas propriedades sao inerentemente heterogéneas
e exibem um alto grau de variabilidade espacial o que, somada a natureza esparsa dos
dados disponiveis, contribuem para o surgimento de incertezas na caracterizagao dessas
propriedades e, consequentemente, incertezas na previsao do comportamento futuro do
reservatorio.

A proposta deste trabalho é apresentar um modelo substituto para alguma varidvel
dindmica de interesse que leve em conta as incertezas existentes nas propriedades es-
taticas do reservatério. A abordagem seguida neste trabalho é baseada na expansao
espectral dos campos randémicos de entrada por meio da expansao de Karhunen-Loeve
(em sua versao linear ou nao linear) e das varidveis aleatdrias de saida por meio da
expansao do caos polinomial (PCE). Esta abordagem ¢é geralmente uma ou mais ordens
de grandeza mais rdpida do que técnicas baseadas em Monte Carlo e tem a vantagem
de que o modelo de simulacao pode ser tratado como caixa-preta, implicando numa

implementagao relativamente direta.

Palavras Chave: Engenharia de Petréleo. Simulagao de Reservatérios Anélise

de Incertezas. Caracterizagao de Reservatorios.



Abstract

The production development projects in Exploration and Production (E&P) seg-
ment of the oil industry require high capital expenditures, and inherently have a high
degree of risk associated with various types of uncertainties present in the problem vari-
ables. Decision making in these projects, be it based on maximizing profits, reserves
or cumulative oil production is based on the forecast of the future reservoir behavior.
However, these predictions have a high degree of variability, especially because of the
uncertainties arising in various factors in the modeling process, among which include:
(1) uncertainties in the geological modeling (geometry, structure, spatial distribution
of the properties, ...), (2) uncertainty in the characterization of reservoir fluids, (3)
uncertainties about the behavior of the rock-fluid system and (4) economical assump-
tions.

The need to quantify uncertainties in E&P projects arises naturally from the mode-
ling process, because it is simply impractical, if not impossible, to accurately represent
all the properties of a real dynamic system. For greater reliability in the fluid produc-
tion forecast resulting from numerical simulation model it is of utmost importance as
modeling that can adequately characterize properties of the porous medium such as
permeability and porosity. However, these properties are inherently heterogeneous and
exhibit a high degree of spatial variability which, in addition to the sparse nature of
the data available, contribute to the emergence of uncertainties in the characterization
of these properties and, consequently, uncertainties in predicting reservoir behavior.

The purpose of this thesis is to present a proxy model for some dynamic variable of
interest that takes into account uncertainties in the static properties of the reservoir.
The approach followed in this work is based on the spectral expansion of the input
random fields through Karhunen- Loeve expansion (in its linear or non-linear version)
and the random variables output by the polynomial chaos expansion (PCE). This
approach is typically one or more orders of magnitude faster than techniques based on
Monte Carlo, and has advantage that the simulation model can be treated as black-box,

implying in a relatively straightforward implementation.

Keywords: Petroleum Engineer. Reservoir Simulation. Uncertainty Analisys.

Reservoir Characterization
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao

Os projetos de desenvolvimento da producao no segmento de Exploracao e Produgao da
indtstria do petréleo exigem altos dispéndios de capital, e possuem intrinsecamente um
elevado grau de risco associado aos diversos tipos de incertezas presentes nas varidveis
do problema. A tomada de decisao nesses projetos, seja ela baseada em maximizacao
de lucro, de reservas ou de producao acumulada, é fundamentada na previsao sobre o
comportamento futuro do reservatério. Entretanto, estas previsoes apresentam um alto
grau de variabilidade, sobretudo, devido as incertezas originadas em diversos fatores
do processo de modelagem numeérica para simulacao de fluxo, dentre os quais podemos
citar: (1) incertezas na modelagem geoldgica (geometria, estrutura, distribuigao espa-
cial das propriedades, etc.), (2) incertezas na caracterizagao dos fluidos do reservatdério,
(3) incertezas sobre o comportamento do sistema rocha-fluido e (4) incertezas econémi-
cas.

Assim, a necessidade de quantificar as incertezas em projetos de E&P surge natu-
ralmente a partir do processo de modelagem, pois é simplesmente impraticavel, ou
mesmo impossivel, representar com absoluta exatidao todas as propriedades de um sis-
tema dindmico real. Para conseguir uma maior confiabilidade nas curvas de previsao
de producao de fluidos, resultantes do modelo de simulacao numérica, é de extrema im-
portancia uma modelagem que descreva, detalhadamente, propriedades do meio poroso
tais como a permeabilidade e porosidade. Contudo, estas propriedades sao inerente-
mente heterogéneas e exibem um alto grau de variabilidade espacial. Heterogeneidade
espacial significativa e a natureza esparsa dos dados disponiveis contribuem para o

surgimento de incertezas na caracterizacao dessas propriedades e, consequentemente,

14
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incertezas na previsao do comportamento do reservatério.

Dos tipos de incertezas listadas acima, este trabalho foca nas incertezas decorrentes
do processo de modelagem das facies e das propriedades petrofisicas (porosidade e per-
meabilidade) do reservatério. No contexto da andlise de incertezas utilizando um mode-
lo substituto, os pardmetros oriundos do processo de modelagem geolégica, descritos
por técnicas de simulacao geoestatistica, sao considerados como campos randoémicos
de entrada. Sao apresentadas e discutidas técnicas de parametrizagao dessas varidveis
visando tornar o processo mais eficiente. Os resultados das simulagoes numéricas,
tratados como fungoes objetivo, sao caracterizados através de sua funcao densidade de

probabilidade (fdp) a partir da qual é possivel avaliar o grau de risco do projeto.

1.2 Incertezas na modelagem de reservatdrios de

petrdleo

A abordagem probabilistica dos cendrios de previsao de producao com uso de simu-
ladores numéricos de escoamento somente teve inicio no final dos anos 80 com o tra-
balho de WVREBERG ET AL., 1990 [35]. Desde entao, diversas abordagens tém sido
propostas, dentre as quais destacam-se as técnicas de planejamento de experimentos,
simulagoes de Monte Carlo e o método da superficie de resposta, [4], [5]. Diversos tra-
balhos abordaram o tema da propagacao de incertezas e quantificagao do risco na curva
de produgao utilizando o método da arvore de derivagao [25], [45], [39], [3], que executa
todas as combinagoes possiveis através da discretizagao na curva de probabilidade de
ocorréncia de cada atributo incerto, e a simulagao de Monte Carlo [5], [49], que sorteia
os cendrios combinando os valores dos atributos segundo as respectivas probabilidades
de ocorréncia. Uma forma de tornar o processo mais eficiente, de modo que nao seja
preciso simular todas as combinagoes possiveis, considerada em [4], [5], [29] e [36] uti-
liza a metodologia de planejamento de experimentos aliada ao método da superficie de
respostas para encontrar um polindémio que represente as respostas obtidas pelas simu-
lacoes de fluxo, e que substitua o simulador na obtencao de novas respostas. Até entao,
as metodologias propostas consideravam as propriedades estédticas do reservatério como
varidveis deterministicas. No trabalho de MANCEAU ET AL., 2001 [29], é proposto
o uso do Joint Modeling Method para a andlise do impacto das incertezas estocdsticas
envolvendo vérias realizacoes geoestatisticas. Contudo, a consideracao de um niimero

reduzido de realizagoes por essas metodologias leva a uma avaliacao incompleta das
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incertezas nas respostas de interesse [47].

Na engenharia de reservatérios, o comportamento dindmico do escoamento de flui-
dos em meios porosos é modelado através de equagoes diferenciais parciais que, devido
a sua complexidade, sao resolvidas numericamente e constituem o cerne do simulador
numeérico. Dentre os parametros de entrada do modelo numérico, estao as propriedades
usadas para representar a rocha-reservatoério, tais como tipo de facies, porosidade, per-
meabilidade, razao net-to-gross, entre outras, que sao oriundas do processo de mode-
lagem geoldgica e determinadas através de simulagao geoestatistica, geralmente condi-
cionada a alguma informagao dita hard (analise de dados de pogos, por exemplo). A es-
cassez de dados disponiveis e a variabilidade espacial que estes parametros exibem, con-
duzem a incertezas no processo de modelagem. Assim, os pardmetros estaticos usados
como entrada na simulacao numérica devem ser considerados como campos randomi-
cos (que exibem algum grau de correlacdo espacial modelada pela geoestatistica) e as
equagoes que regem o fluxo em meios porosos se tornam estocasticas. Trabalhos envol-
vendo abordagens estocdsticas apareceram inicialmente na drea de hidrogeologia [54],
e depois surgiram algumas aplicagoes na engenharia de petréleo [55].

Grande parte dos trabalhos assumiram que as propriedades estdticas seguem uma
distribuicao normal ou log-normal e, assim, as abordagens foram desenvolvidas com
base nas caracteristicas de um campo randémico gaussiano, que necessita apenas da
média e da covaridncia para ser completamente determinado. No contexto da geoes-
tatistica, diversos algoritmos baseados na estatistica de dois pontos estao disponiveis e
sao bastante utilizados na geracao de realizacoes equiprovaveis de campos randoémicos
gaussianos. Abordagens tradicionais como simulagao de Monte Carlo e suas variantes
(Hipercubo Latino, Quase Monte Carlo, etc.), apesar de serem de fécil implementacao,
sao em geral, computacionalmente ineficientes e podem ser inacurados para modelos
mais realistas em funcao da grande quantidade de simulacGes necessdrias por estes
métodos [53]. Neste contexto, a decomposi¢ao de campos randémicos por meio da
expansao de Karhunen-Loeve (expansao K-L), ou anédlise de componentes principais
(PCA), tem sido bastante aplicada em diversas dreas do conhecimento para represen-
tacao do espaco probabilistico por meio de séries polinomiais truncadas reduzindo o
problema estocdstico a uma sequéncia de problemas deterministicos [13], [27], [41], [16],
[23]. Desta forma, é possivel aproximar o modelo geolégico de alta resolugao através
de poucas varidveis aleatérias nao correlacionadas, reduzindo a dimensao do problema
a0 mesmo tempo em que preserva as principais caracteristicas dos modelos geolégicos

a priori. A técnica foi utilizada em [14] e [10] aplicada a um modelo de reservatério
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real, no contexto de otimizacao (das vazdes de produgao e injegao e locacdo de pogos,
respectivamente) sob incertezas nas propriedades estéticas do reservatério e consistem
nas primeiras aplicacoes do método no Brasil.

Apesar de conseguir capturar e preservar as principais estruturas de correlacao pre-
sentes no modelo geoldgico, as realizacoes geradas pelo método nao sao, devido ao
efeito de suavizagao decorrente da técnica, visualmente satisfatérias para os geocientis-
tas principalmente quando o campo randémico de entrada nao for gaussiano. O método
chamado Kernel Principal Component Analysis (KPCA), que consiste na forma nao
linear da expansao de Karhunen-Loeve, foi utilizado em [42] para preservar os momen-
tos de ordem superior de campos randémicos nao gaussianos e reconstruir estruturas
geoldgicas canalizadas. Para capturar as caracteristicas de feigoes canalizadas, uma
generalizacdo do método k-means clustering chamada de K-SVD foi proposta em [19]
e [20]. Os resultados obtidos demonstram que é possivel reproduzir estruturas geolégi-
cas complexas a partir de uma quantidade limitada de dados dinadmicos apesar do
custo computacional necessario pela técnica ser um fator limitante. Outra abordagem
derivada do PCA foi proposta em [50] visando a obtencao de resultados mais préximos
a valores bindrios através da adi¢ao de um termo de regularizacao.

De fato, os modelos resultantes do método PCA ou KPCA provocam uma distor¢ao
na fdp dos modelos geolégicos a priori pois a técnica tende a filtrar a informacao de
baixa frequéncia. Diversos trabalhos [57], [58], [60] e [59] utilizaram a técnica de trans-
formacao normal em problemas de ajuste de histérico em modelos cuja distribuicao a
priori nao era gaussiana. Inspirado pelo método da gaussiana truncada, CHEN ET AL.,
2014 [2] propuseram adicionar uma técnica de mapeamento da fungéo de distribuigao
acumulada (cdf) apés o PCA convencional para honrar uma fdp nao gaussiana com
multiplos picos. O método foi aplicado em dois casos, sendo um modelo de reservatério
com duas fécies e outro com trés. A qualidade do modelo reconstruido com CDF-PCA
para o modelo com duas facies foi considerado bastante satisfatério. J4 o modelo com
trés facies somente mostrou bons resultados quando as facies seguem um ordenamento
sequencial fixo. Um método que combina PCA com o modelo plurigaussiano, denomi-
nado pluri-PCA, foi proposto em [1] para reconstruir modelos de reservatérios com
multiplas facies. Ao contrdrio do método CDF-PCA, nesta abordagem a ordem das
facies nao impacta o resultado final dos modelos reconstruidos.

Para obter uma boa aproximacao das varidveis de saida do modelo de forma efi-
ciente, ou seja com o menor nimero de avaliagoes (rodadas do simulador), é importante

escolher cuidadosamente os valores dos pardmetros incertos. O Método de Galerkin é
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geralmente usado para encontrar os coeficientes de uma expansao polinomial [13], [53],
[30] e leva a um conjunto de equagdes desacopladas que determinam estes coeficientes.
Para problemas de fluxo multifdsico, onde as equagoes que regem o problema sao nao-
lineares, a abordagem torna-se computacionalmente proibitiva [23]. Uma abordagem
alternativa é o método da colocagao probabilistica (PCM), o qual foi introduzido por
TATANG ET AL., 1997 [48]. A expansdo K-L e o PCM foram acoplados com sucesso
para resolver problemas de fluxo em sub-superficie onde pardmetros incertos sao cor-
relacionados [41], [22]. No método PCM, as varidveis aleatérias dependentes sao repre-
sentadas empregando-se polindmios bi-ortogonais (expansao em caos polinomial) como
as bases do espaco de incertezas. Os polindomios empregados no caos polinomial sao
ortogonais entre si e também em relacao as fdp’s das varidveis de entrada. O método é
capaz de capturar possiveis relagoes nao-lineares existentes entre as varidveis de entrada
e saida e podem, portanto, ser usado como modelo substituto ao modelo de simulacao
para uma quantificacao de incertezas eficiente.

A expansao em caos polinomial (PCFE) é uma técnica bastante utilizada para quan-
tificagao de incertezas em processos dindmicos. O uso do método foi primeiro proposto
por GHANEM e SPANOS, 1991 [11] e tem sido desde entao aplicado a varios proble-
mas de engenharia. O método PCE foi usado em [42] para quantificagdo de incertezas
num contexto de otimizacao da produgao em uma abordagem closed-loop. O método
PCFE possui uma vantagem significativa sobre outros modelos substitutos ao garantir
convergéncia a distribuigao real (das respostas de interesse, como, por exemplo, a pro-
dugao acumulada de 6leo) quando a ordem do polinémio e o nimero de simulagoes
usados para obter a expansao é aumentado [8]. No método PCM, os coeficientes da
expansao sao calculados via colocagao ou regressao. Assim, como a maior parte dos
métodos de superficie de resposta, o simulador também ¢é tratado como caixa preta.
Dois métodos analiticos recentes e computacionalmente eficientes que usam expansao
em caos polinomial sdo o método dos elementos finitos estocdsticos [53], [28], [18] e sua
combinacdo com método da perturbacao [56], [27]. Estes métodos, contudo, exigem
acesso as equacoes do modelo matematico, ou seja, nao é possivel tratar o modelo como
caixa-preta. Alguns desses métodos sao discutidos em detalhes em [17].

H4, contudo, algumas desvantagens no método PCM que limitam a aplicabilidade
préatica em problemas de larga escala. A principal delas é que o nimero de simulagoes
necessdarias para criar o polindmio é diretamente dependente do numero de termos
da expansao, e este aumenta exponencialmente com o grau e o nimero de varidveis

aleatérias. Uma abordagem similar, denominada de projecao espectral nao intrusiva
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(NISP) [40], também usa PCE e se propoe a eliminar alguns dos principais problemas
do PCM. A principal diferenca é que ao invés de utilizar colocacao para estimar os coefi-
cientes da expansao, ele utiliza uma abordagem baseada em amostragem. Dependendo
da técnica de amostragem empregada, o niimero de simulagoes exigido para estimar os
coeficientes da expansao PCFE pode ser independente do niimero de varidveis aleatérias
e da ordem da expansao, resultando em maior eficiéncia na aplicagdo a problemas de

larga escala.

1.3 Escopo da Dissertacao

Embora a maioria dos algoritmos aqui apresentados tenham sido desenvolvidos sob a
6tica da otimizagao e/ou ajuste de histérico assistido, os casos estudados se enquadram
no contexto da andlise de incertezas em reservatérios de petroleo.

A proposta deste trabalho é apresentar um modelo substituto para alguma varidvel
dinadmica de interesse (aqui foi considerado o valor presente liquido - VPL) que leve em
conta as incertezas existentes nas propriedades estédticas do reservatério (porosidade,
permeabilidade e tipo de facies). Nao foram consideradas variagoes no cendrio do
projeto, ou seja o nimero e tipo dos pocos bem como sua locagao e o modelo econémico
utilizado para calcular o VPL foram considerados deterministicos.

A abordagem seguida neste trabalho é baseada na expansao espectral dos campos
randomicos de entrada por meio da expansao de Karhunen-Loeve (em sua versao linear
ou nao linear) e das varidveis aleatérias de saida por meio da expansao do caos poli-
nomial (PCE). Esta abordagem ¢é geralmente uma ou mais ordens de grandeza mais
rapida do que técnicas baseadas em Monte Carlo, e possui complexidade de implemen-
tacao computacional similar ao método dos elementos finitos estocdsticos, mas tem a
vantagem de que o modelo de simulacao pode ser tratado como caixa-preta, implicando

numa implementagao relativamente direta.

1.4 Organizacao dos capitulos

O Capitulo 2 é dedicado a apresentacao das metodologias empregadas para a parame-
trizagao dos parametros incertos (facies e/ou permeabilidade) que constituem a entrada
para o modelo substituto. A depender da classificacao do campo randomico em gaus-

siano ou nao gaussiano, um determinado método, conforme sera discutido, se mostrara
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mais adequado que os outros.

O Capitulo 3 contém as técnicas empregadas para a representagao das varidveis de
safida do modelo substituto que, neste caso, sao as respostas do simulador numérico de
fluxo.

O Capitulo 4 descreve os casos utilizados para validar e avaliar as metodologias
descritas nos capitulos anteriores bem como discute e compara os resultados alcanca-
dos por cada método tendo como referéncia os resultados obtidos através do Método
de Monte Carlo. A perfomance de cada método para alcancar a solucao também é
comparada.

O Capitulo 5 apresenta as conclusoes deste trabalho de pesquisa e fornece sugestoes
de trabalhos futuros para aprofundamento dos resultados e continuidade dessa linha

de pesquisa



Capitulo 2

Parametrizacao dos Campos

Randomicos de Entrada

Neste capitulo, serao apresentadas técnicas de parametrizagao dos campos randoémicos,
tipicamente associados as propriedades petrofisicas (porosidade e permeabilidade), que
servem de entrada para a simulagao numérica de reservatorios de petréleo. A conse-
quéncia direta dessa parametrizacao é a possibilidade de redugao da dimensionalidade
do problema, o que implica em diminuir o esforco computacional envolvido no processo
de andlise de incertezas cuja principal caracteristica ¢ a necessidade de um grande
numero de avaliagoes das fungoes objetivo, obtidas via simulacao numérica. Em muitos
casos, uma unica simulagao pode demorar horas e, assim, a utilizacao do modelo em
sua dimensao completa para fins de andlise de incertezas torna-se proibitiva. Neste
trabalho, os métodos investigados farao uso de uma funcao de covariancia conhecida,
associada a uma funcao densidade de probabilidade fdp, ou determinada a partir de
um conjunto de amostras (ensemble de realizagoes). Na primeira parte do capitulo,
serd apresentada a expansao de Karhunen-Loeve como forma eficiente de representar
campos randomicos gaussianos que, por possuirem estacionariedade de 2 ordem (fra-
camente estaciondrios), podem ser caracterizados por sua média e variancia (estatistica
de dois pontos). Em seguida, serdo descritas técnicas mais adequadas a parametriza-
¢ao de campos nao-gaussianos (estatistica multiponto) cuja utilizagdo na modelagem
numeérica de reservatérios tem crescido bastante nos iltimos tempos devido a sua ca-

pacidade de representar com maior fidelidade os corpos e feigoes geolégicas.

21
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2.1 Expansao de Karhunen-Loeve

A expansao de Karhunen-Loeve (expansao K-L) [24] permite representar campos ou
processos estaciondrios e quase-estaciondrios com covaridncia conhecida. Qualquer
campo ou processo randdémico pode ser representado como uma série envolvendo um
conjunto de fungoes deterministicas e seus correspondentes coeficientes aleatérios [15].
O uso da expansao K-L com bases ortogonais deterministicas e coeficientes aleatérios
nao correlacionados tem gerado grande interesse por causa de sua propriedade de bi-
ortogonalidade, ou seja, tanto as bases deterministicas quantos os coeficientes aleatérios
correspondentes sao ortogonais [15]. Dessa forma, é possivel incorporar a informagao
contida no processo randémico dentro de um conjunto discreto de varidveis aleatérias
nao correlacionadas.

A expansdo K-L de um campo estocdstico y(z,0) é baseada na expansao espec-
tral de sua fungao de covariancia C(z1, z5), onde x; e xs sao0 as coordenadas espaciais
e 6 € O (espago probabilistico) representa a natureza aleatéria da determinada pro-
priedade y [13]. Por defini¢ao, a fungio de covariancia é limitada, simétrica e positiva
definida. Sendo assim, todas as suas autofungoes sao mutuamente ortogonais, e for-
mam um conjunto completo cobrindo o espago ao qual y(x, ) pertence. Se este con-
junto deterministico é usado para representar o processo y(x,#) entao os coeficientes
aleatérios usados na expansao sdo também ortogonais [13]. Para um conjunto discreto
de realizagoes centradas (média zero) condicionadas ou nao de um campo randémico
Yk, k =1,..., Ng, (yr € RY¢), a matriz de covariancias pode ser calculada com a seguinte

expressao [42]:

1 Jn
C=— Y 2.1
NR;nyJ (2.1)

onde Ny representa o nimero de realizagoes, que deve ser grande o suficiente para
garantir a convergéncia da matriz de covariancia C'. O desenvolvimento da expansao

K-L resulta no seguinte problema de autovalores [42]:

A =Cv (2.2)

onde \ s@o os autovalores e v os autovetores de C' de tamanho (NcXN¢). A solugao
da Equagao 2.2 pode ser obtida utilizando algoritmos como o SVD (Singular Value
Decompostion). Contudo, esse é um processo que envolve alto custo computacional,
com ordem de complexidade O(N¢?) [42]. Em problemas com dimensoes reais, fica

impraticdvel resolver esta equagao numericamente. Para superar esta dificuldade, outra
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formulagao da expansao K-L que serd apresentada na préxima se¢ao, denominada
Kernel Karhunen-Loeve ou andlise dos componentes principais nao linear, tém sido
sugerida na literatura.

A forma discreta da expansao K-L que gera realiza¢ées do campo randdémico hon-

rando a matriz de covaridncia C' ¢ dada por [15]:

y = EAY2%¢ (2.3)

onde F é a matriz dos autovetores da matriz de covariancia C'; A é uma matriz diagonal
dos autovalores de C' e £ é um vetor de varidveis aleatérias nao correlacionadas e
também independentes se o campo randdmico for gaussiano. Se os elementos de &
forem amostrados segundo a distribuicao normal padronizada, o y obtido usando a
equagao 2.3 serd um campo randoémico gaussiano correlacionado com covariancia C.
A expansao K-L proporciona uma parametrizacao da forma y = f(£), sendo a relagao
funcional linear. O tamanho méaximo das matrizes £ e A ¢ NcXNc e do vetor £ é
NcX1, pois, por questoes de ordem prética, € comum utilizar a forma truncada a Ny,
termos da expansao, o que significa reter os N, maiores autovalores da matriz C.
Neste caso o tamanho de E fica NcX Ny, A, Ny XNy e € fica Ny X1.

A expansao K-L possui convergéncia quadrédtica na média desde que o processo
estocdstico seja gaussiano [11]. Os autovalores ); sdo monotonicamente decrescentes,
fato que é garantido pela simetria da funcao de covariancia. A taxa de decaimento de \;
determina o niimero N;; de termos que se faz necessdrio reter na expansao, o que, por
sua vez, estd relacionado ao comprimento de correlagao do processo randémico que esta
sendo expandido. Quanto maior for o comprimento de correlacao, menor o nimero de
termos necessarios na expansao. Descartar os (Nc¢— Nys) menores autovalores implica
em descartar os menores comprimentos de correlagao do campo randémico. Contudo, a
expansao K-L, dentre todas as possiveis parametrizacoes para campos multigaussianos,
é a que minimiza o erro quadratico médio da aproximacao [42]. Mesmo quando o campo
randdmico nao for multigaussiano, a expansao K-L minimiza o erro quadrético médio
da aproximagao.

O aspecto primordial dessa decomposicao espectral é que o campo randémico pode
ser representado por meio de fungoes deterministicas das varidveis espaciais multipli-
cadas por coeficientes aleatérios independentes. Ou seja, por meio da expansao K-L,
0 espago probabilistico (envoltéria de incertezas) é decomposto em séries polinomiais
truncadas, reduzindo o problema estocdstico a uma seqiiéncia de problemas determinis-

ticos representados por um nimero muito menor de parametros. A grande vantagem é
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que os parametros podem ser continuamente variados pois, uma vez que os coeficientes
da expansao sao nao correlacionados, qualquer conjunto deles proporciona um campo

randdmico que honra a geoestatistica de dois pontos implicita.

2.1.1 Interpretacao Geométrica da Expansao de Karhunen-

Loeve

A expansao K-L pode ser entendida como uma operacao de mudanca de coordenadas
no sentido em que permite mudar a representacao de um conjunto de vetores dentro
de um subespaco vetorial, utilizando outro conjunto de vetores chamados de base (ker-
nel) que sao as componentes principais. A transformagao utilizando a base ortonormal
dos autovetores da sua matriz de covaridncia proporciona a decomposicao do campo
randomico em componentes nao correlacionados projetados sobre essa base, que é or-
denada de modo que um subconjunto reduzido de componentes preserve o méximo da
varidncia presente nos dados originais.

Um subespaco N,,-dimensional proporcionard a melhor aproximacao para um con-
junto de vetores se, e somente se, for um subespaco de Karhunen-Loeve constituido
pelos primeiros Ny, autovalores de Karhunen-Loeve [33]. Desta forma, a utilizagao
dos autovetores calculados pela expansao K-L como base de representacao do campo
randomico de entrada, constitui-se numa condicao necessdria e suficiente para a for-
macao de uma base que fornecerd a melhor aproximacao deste campo, ou seja, aquela
que fornecerd menor erro quadritico médio entre o campo original e o campo recon-
struido utilizando a nova base. Esta importante caracteristica se deve ao fato de que
as bases sao obtidas a partir das estatisticas do campo randdémico original.

A reconstrucao do campo randdémico original a partir do vetores ¢ é outro im-
portante aspecto da andlise. Utilizando a forma discreta da expansao e admitindo
que [E]™" = [E]" pois as colunas desta matriz sao formadas por vetores ortonormais,

podemos escrever:

E=A"PET(y —7) (2.4)

Suponha-se, contudo, que ao invés de utilizar todos os autovetores da matriz de
covaridncia C', seja usada a matriz formada por N,; autovetores correspondentes aos
Ny maiores autovalores de C' (ordenando os autovalores de forma que Ay > Ay >
.An,, ). Os vetores £ teriam entao a dimensao Ny, e a reconstrugao dada pela Equacao

2.4 nao reconstruiria mais a matriz y de forma exata.
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Pode ser mostrado [12] que o erro quadrético médio, ems, entre o campo original e

o reconstituido pode ser dado pela expressao:

Nec Ny Nec
ems = Z)\] — Z)\] = Z )\j (25)
Jj=1 Jj=1 J=Nn+1

A primeira parte da Equagao 2.5 indica que o erro é zero se Ny = Nec. isto é,
se todos os autovalores forem preservados. Como os \; decrescem monotonicamente,
a Equacao 2.5 também mostra que o erro pode ser minimizado pela escolha dos Ny,
autovalores associados com os maiores valores de A. Portanto, a expansao K-L é 6tima
no sentido que minimiza o erro quadratico médio entre os campos randémicos original

e o reconstituido.

2.2 KPCA (Kernel Principal Component Analysis)

Ao contrério dos campos randémicos gaussianos, cujas funcoes densidade de probabili-
dade (fdp) conjunta podem ser totalmente caracterizadas pelos momentos de primeira
e segunda ordem (meédia e varidncia), a caracterizacdo de campos randémicos nao-
gaussianos exige a determinagao de momentos de ordem superior que sao geralmente
dificeis de obter devido a escassez de dados disponiveis. Assim, na pratica, sao uti-
lizadas a fdp marginal e a funcao de covariancia para caracterizar os campos randomi-
cos nao-gaussianos. Do ponto de vista geoldgico, a representagao das propriedades
petrofisicas por meio de campos nao-gaussianos resulta em modelos visualmente mais
realistas, pois reproduzem as geometrias e feigoes dos corpos (canais, levee, leques alu-
viais, leques deltaicos, etc.) mais condizentes com a concepgao idealizada inicialmente.
As técnicas discutidas a seguir, buscam justamente presevar estas caracteristicas ge-
olégicas mas sem abrir mao da reducao da dimensionalidade.

Conforme foi visto na segdo anterior, a expansao K-L (também conhecida com
andlise dos componentes principais - PCA) possui dois aspectos que limitam bastante
a sua utilizagao pratica. O primeiro aspecto é que ela preserva apenas a covariancia do
campo randomico (estatistica de dois pontos) e por isso é adequada apenas a campos
multigaussianos e nao pode ser aplicada para modelar estruturas geoldgicas complexas
com geometrias curvilineas. O segundo, estd relacionado com o elevado custo com-
putacional uma vez que o algoritmo pressupoe a decomposicao em valores singulares
da matriz de covaridncia de tamanho NcXNc¢ e, para modelos grandes, esta operacao

pode ser bastante demorada mesmo com os recursos computacionais atuais. Ambos os
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problemas podem ser resolvidos com uma técnica desenvolvida inicialemente na drea de
reconhecimento de padroes denominada kernel principal component analysis (KPCA)
ou andlise dos componentes principais nao linear [42]. O segundo fator limitante men-
cionado acima, pode ser facilmente superado ao utilizar uma formulacao baseada em
fungoes kernel para a solucao do problema de autovalores que surge da aplicacao da
expansao K-L ao invés de realizar a decomposicao em valores singulares de uma matriz
NcXNe, conforme veremos a seguir. Deste modo, serd realizada a decomposicao de
uma matriz diferente, denominada matriz kernel de dimensoes NgXNg (Ng é 0 nimero
de realizagOes necessdrias para a convergéncia da matriz de covaridncia) que é muito
mais eficiente haja visto Ng < Nc. Ja a solucao para o primeiro aspecto, deriva da
utilizagao da formulcao baseada em kernels, mas agora utilizando funcoes de ordem

superior.

2.2.1 Expansao de Karhunen-Loeve usando formulacao de ker-

nel

Usando a definicao da matriz de covariancia dada pela Equacao 2.1 e do problema de

autovalores dado pela Equacao 2.2, a seguinte equacao pode ser obtida [42]:

Ng

Cv = NLRZ('% - 0)y; (2.6)

j=1

A Equacao 2.6 declara que os vetores v, com A\ # 0, solugdo do problema de
autovalores dado pela Equacao 2.2, devem estar contidos no subespaco gerado pelas
Ng, realizagoes y, k = 1, ..., Ng. Como também nao pode haver mais que Ny direcoes
ortogonais no subespaco das Ny realizacoes, existem apenas Ny autovalores diferentes
de zero associados com estes Np autovetores [42]. Desta constatagdo surgem duas

importantes consequéncias [44]. A primeira é que a Equagao 2.2 pode ser escrita como:

AMyg -v) = (yp - Cv)  Vk=1,...,Ng (2.7)

A segunda consequéncia é que existem coeficientes o tais que

Nr
v= gy (2.8)
j=1

Combinando as Equagdes 2.7 e 2.8 obtém-se [44]:
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/\Zaj Y - Yi) Zoz] <yk Zy]) ;) Vk=1,..,Ng (2.9)

Definindo uma matriz K de tamanho Ny X Ny onde seus elementos sejam K;; =
(vi - y;), ou seja, o produto interno das realizagdes i e j, e seguindo os desenvolvimentos

contidos em [44], a Equagao 2.9 pode ser escrita como:

Npla = Ko (2.10)

A matriz K é chamada de matriz kernel, de tamanho NzpXNg, ao passo que a
matriz de covaridncia C' é de tamanho NcXNec. A Equacao 2.10 é conhecida como
problema de autovalor do kernel. Os autovalores sao dados por NyA e os autovetores
sao . Resolver esta equacao ¢ o mesmo que resolver a Equagao 2.2 pois os autovalores
diferentes de zero da Equacao 2.2 sao os mesmos da Equacao 2.10 escalados por Ng e
os autovetores v, associados com os autovalores nao nulos A da Equagao 2.2, podem ser
obtidos a partir de a usando a Equacao 2.8 [44]. A grande atratividade da formulagao
usando kernel é que, para problemas praticos, Ng < N¢ e portanto a decomposicao
em valores singulares da matriz K pode ser conseguida de forma muito mais eficiente,

se comparada a matriz de covaridncia C'.

2.2.2 PCA nao linear usando kernel

Como o PCA linear, no caso de campos nao-gaussianos, nao é capaz de capturar a
relagdo nao-linear existente entre as realizagoes no espaco original, o KPCA pressupoe
o mapeamento (geralmente através de uma func¢ao nao linear ®) das realiza¢oes num
espago de dimensao superior (espago caracteristico) F' onde as realizagoes serao line-
armente relacionadas e entao realizar a expansao K-L nos dados mapeados em F. A
Figura 2.1 ilustra a idéia do KPCA.

Considere um campo randoémico arbitrdrio no R?*(Ng = 2). Cada realizagio é
um vetor de dimensao dois, ¥y = (y1,2)7. No contexto da modelagem geoldgica, 1,
e Yo pode ser interpretado como valores do log da permeabilidade em duas células
especificas. Cada realizacdo (o par de log da permeabilidade) pode ser plotada num
grafico cartesiano como mostrado na Figura 2.1. Se y for nao-gaussiana, entao y; e o
nao sao relacionados linearmente em R2. Caso a expansao K-L seja aplicada, a relacao
obtida entre 3; e yo serd modelada como linear (na dire¢cdo da componente principal,
ilustrada como a seta cinza na imagem da esquerda). Neste caso, como esperado, o

PCA linear claramente nao é capaz de capturar a relagao nao linear entre as realizagoes.
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Figura 2.1: Idéia bésica do método KPCA (adaptado de SARMA, 2006)
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A expansao K-L é apenas capaz de capturar relagoes lineares entre as realizagoes no
espaco onde é executado.
Considerando um mapeamento nao linear ® que relaciona o espaco original RV¢ a

outro espaco F' :

d:RVC — Fiy — Y =0(y);yc RN Y F (2.11)

O espaco F' é chamado de espaco caracteristico e pode assumir uma dimensiona-
lidade arbitrariamente grande. Apds a transformacao, as realizacOes que eram rela-
cionadas nao-lineramente em R? tornam-se relacionadas linearmente em F. A PCA
linear pode entao ser realizada em F' para determinar os componentes principais neste
espaco. As conclusoes aqui obtidas podem ser generalizadas para o caso real onde
dispoe-se de um grande nimero de realizacoes (cada uma de comprimento N¢) de um
campo de permeabilidades obtidas usando algum algoritmo de geoestatistica. O es-
paco original é RN¢, e as realizacoes podem ser entendidas como pontos neste espaco.
Estes pontos (realizagoes) sao relacionados nao-linearmentes em RYc. O Kernel PCA
captura as relagoes nao-lineares entre estas realizacoes, permitindo assim, obter novas
realizacoes que satisfazem estas relagoes criando imagens muito parecidas com aquelas
geradas usando os softwares de geoestatistica usuais.

Assim, o método kernel PCA consiste essencialmente em realizar PCA linear no
espaco caracteristico F', ao invés de RVN¢, e todos os resultados discutidos na secao

anterior podem ser facilmente generalizados. A transformacao das realizacoes vy, k =
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1,..., Ng no espago F serd ®(yi) e, assumindo que ®(y;) é centrada (caso contrério é
possivel centralizé-la conforme [44] e [21]), a matriz de covaridncia no espago F' serd
dada por [43]:

0 20" 212

A dimensao desta matriz de covariancia nao é mais No XN¢ e sim NpXNp, onde Ng
é comprimento de ®(y), que pode ser extremamente grande. Assim como na expansao
K-L, um problema de autovalores novamente deve ser resolvido, agora usando C' ao

invés de C.

NV =CV (2.13)

onde \ sdo os autovalores e V os autovetores de C. Ao invés de resolver este problema
diretamente (o que é impossivel com a atual tecnologia computacional, dado o tamanho
de Np), um novo problema de autovalores, com fungoes kernels, é formulado [44] como

a seguir:

Npla = Ko (2.14)

A matriz kernel K é definida como [44]:

K Ky = (2(y;) - 2(y;)) (2.15)

Cada elemento da matriz kernel é um produto interno de dois vetores no espago
F e nao um produto de vetores no espaco original RV¢. A dimensao da matriz kernel
é ainda NpXNpg semelhante ao caso da expansao K-L. A formulagao do problema de
autovalores baseada em kernels é exatamente equivalente ao problema de autovalores
da Equacao 2.13 sem suposicoes. Assim como no método PCA linear, é possivel obter
todos os autovalores \ e autovetores V de C' a partir dos autovalores Nz e autovetores
ade K.

Uma vez que o espago caracteristico pode ser de dimensao muito grande, o método
KPCA emprega fungoes kernels ao invés de determinar o mapeamento ® explicita-
mente e, assim, apenas ¢ necessario calcular o produto interno de dois vetores em F
para obter a matriz kernel [31]. Isto é extremamente importante porque pode nao
ser possivel calcular e armazenar ®(y) na memoéria dos computadores atuais devido ao
tamanho de F'. As funcgoes kernel sao a forma eficiente de calcular produtos internos

no espago caracteristico [43], [44].
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®(z) - ©(y) = k(z,y) (2.16)

A funcao kernel calcula o produto interno no espago F' diretamente a partir dos
elementos no espaco original das realizacoes RV¢. H4 varios tipos de funcoes kernel
disponiveis, mas a funcao de interesse nesta aplicacao é a funcao kernel polinomial
definida como [44]:

(D(x) - ®(y)) = k(z,y) = (v -y)* (2.17)

onde d é o grau do kernel polinomial. Cada funcao kernel estd associado unicamente
a um mapeamento ¢ [43], [44]. Executar a expansdao K-L no espago F utilizando o
kernel polinomial (z - y)? corresponde a preservar os momentos de ordem 2d em RMc.
Porém, deseja-se preservar nao apenas os momentos de ordem 2d, mas sim todos os
momentos até o de ordem 2d. Assim, usa-se a seguinte formulagao para a fungao kernel

polinomial.

d

(@(x) - ®(y)) = k(z,y) = Z(Jf -y) (2.18)

=1
2.2.3 O problema da pré-imagem

Uma vez que a expansao de Karhunen-Loeve é realizada no espacgo F', as novas realiza-
¢oes geradas com a expansao também estarao contidas neste espaco, ou seja, Y € F,
onde Y é uma realizacao simulada. Porém, o que se espera é que as realizagoes estejam
no espaco das realizacoes originais RV¢ pois o objetivo é obter uma parametrizacio
do campo randoémico de entrada. Para obter uma realizacao y no espago original das
realizacoes R™V¢ que correponda & realizacdo simulada Y € F, é necessdrio um ma-
peamento inverso y = ®71(Y'), o que é conhecido como problema da pré-imagem [44]
e [21]. Devido a dimensionalidade do espago F', pode nao ser possivel calcular esta
pré-imagem ou mesmo ela pode nem existir e, se existir, pode nao ser unica [44] e [21].
Estas questoes sao resolvidas através de um problema de minimizacao no qual o vetor

y € determinado tal que o erro quadratico médio entre ®(y) e Y seja minimo [44] e [21].

minp(y) = [@(y) = Y|I" = ®(y) . B(y) = 2Y . B(y) + ¥ .Y (2.19)

Usando as Equagoes 2.3 e 2.8 no espacgo caracteristico F', é possivel mostrar que
qualquer realizacao Y é uma combinacao linear das realizagoes originais mapeadas

®(yk), yx, k =1, ..., Ng, conforme Equagao 2.20.
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V=3 s (2.20)

Os coeficientes 3, sao funcoes das varidveis independentes ¢ e sao dados por:

12
B, = Zaw 3 (2.21)

onde «; = [ay;, ..., aNRi]T e 0; sao os i-ésimos autovetor e autovalor da matriz kernel
K, respectivamente. Usando a Equacao 2.20 e, substituindo os produtos internos em

2.19 por fungoes de kernel, a Equacao 2.19 pode ser reescrita conforme a Equacao 2.22
[42].

Ngr Ngr

p(y) = k(y,y) —2ZM: v y) + > BiBik(yi, ;) (2.22)

=1 j=1

O minimo da fungao p(y) é obtido fazendo j—(;’)) = 0, o que resulta na seguinte

equacao:

dk( dk(ys, y
yy 225 y (2.23)

simplificando esta equacao, considerando a fun¢ao kernel dada por 2.18, surge a Equacao
2.24.

d Ngr d
S iy Y= B> iy y) i =0 (2.24)
j=1 =1 j=1

Esta é uma parametrizagao relacionando uma realizacao y no espago original das
realizagoes Ry, a um conjunto de varidveis aleatdrias &, ja que [3; é funcao de £. Esta é
uma parametrizagdo nao-linear implicita da forma f(y, &) = 0. Uma maneira eficiente
para encontrar y para um dado £ é conseguida aplicando o método iterativo do ponto
fixo [44]. Um esquema mais estével e que resulta em uma combinagdo nao-linear das
realizacoes originais com os fatores de ponderacao somando um é dado pela Equacao
2.25 [42].

Npr d 4
> B 2w y*) "ty
i=1 J=
Y= (2.25)

d
D5y
i=1 J=
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Obtendo a realizacao y conforme a Equacao 2.25, preservam-se as estruturas, padroes
e até mesmo os dados condicionantes hard que porventura estejam incorporados as re-

alizagoes originais.

2.3 Meétodo Pluri-PCA

Os modelos gerados através da utilizacao das técnicas descritas anteriormente, expan-
sao de Karhuen-Loeve e KPCA, por vezes sao considerados inaceitéveis pelos geocien-
tistas pois elas distorcem as fdp dos modelos a priori das facies, permeabilidade e/ou
porosidade. O problema da modelagem de fdcies é mais grave porque, em funcao da
perda dos menores comprimentos de correlagao provocado pelo truncamento da expan-
sao, o PCA converte valores discretos em valores reais suavizando a fronteira entre as
diferentes facies. Para os pardmetros petrofisicos, hd uma distorcao das fdp’s, sempre
tendendo a suavizé-las, especialmente quando os modelos a priori sao multigaussianos
com varios picos.

Para superar esta dificuldade, CHEN ET. AL., 2015 [1] propuseram o método
Pluri-PCA que combina o PCA com o método geoestatistico denominado de simulagao

plurigaussiana que serd apresentado a seguir.

2.3.1 Simulacao Plurigaussiana

A simulacao plurigaussiana é aplicada a modelos com muiltiplas facies onde nao exista
um ordenamento sequencial entre elas e pode ser entendido como uma extensao natu-
ral do método Gaussiano truncado. Ao invés de se executarem os truncamentos sobre
apenas uma gaussiana, executa-se sobre uma combinagdo Ng (Ng = Np—1 onde Np é
o nimero de facies) de fungoes gaussianas que podem estar correlacionadas ou ndo. Ao
amostrar uma campo randémico multigaussiano com Ng varidveis aleatorias, o método
plurigaussiano primeiramente gera um vetor real de dimensao Ng para cada célula e
entao converte o vetor real em indicadores discretos de facies de acordo com alguma
regra de litologia (RL) especificada por cada usudrio. A RL determina o mapeamento
do vetor de valores reais para os indicadores de fécies e reflete as fracoes de facies e
conexodes de vizinhanga entre as diferentes facies [1].

A Figura 2.2 mostra um exemplo de RL onde as diferentes cores representam diferen-
tes facies sem que haja uma ordem sequencial entre elas. Um ponto (z,y) na Figura
2.2 representa os valores de duas varidveis aleatorias e x; e y; sao valores de corte para

x e y que diferenciam as trés facies. Neste exemplo, se x > x1 e y < 1, o indicador de
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facies serd 2; se < x1 e y < ¥y, o indicador de facies serd 1; caso contrario sera 0.
Figura 2.2: Exemplo de uma RL com 3 Fécies dispostas sem ordenamento sequencial

y

2.3.2 Formulagao mista Pluri-PCA

Para aplicacao da metodologia, a formulagao do método PCA visto nas secoes anteri-
ores deve ser levemente modificada. Seja m um vetor de dimensao N,,, composto por
propriedades das células do modelo, tais como facies, permeabilidade, porosidade, etc.
Desse modo, m pode ser escrito como m = [F, P]*, onde F e P sao vetores compostos
por indicadores de fécies e propriedades petrofisicas das células do modelo respecti-
vamente. O comprimento deste vetor é N,, = (Np + 1)xN¢, onde N¢ é o nidmero
de células do mode- lo e Np é o nimero de propriedades petrofisicas utilizadas no
modelo. Usando a formulagao tradicional do PCA, é possivel gerar uma realizacao das

propriedades estdticas m como uma combinagao linear dos vetores de base ortogonais,

[I;] - [g i Eﬂg (2.26)

onde F e P sdo os valores médios das propriedades, obtidos a partir de um conjunto de
realizagOes de treinamento, ¢y e ¢ p sdo matrizes No XN¢ e (NpNe)XNe compostas dos
N¢ maiores vetores de base ortogonais e £ é o vetor dos coeficiente PCA de dimensao Ng.
Os modelos de facies e de propriedades petrofisicas reconstiuidos a partir do PCA sao
compostos de varidveis continuas e, evidentemente, nao sao exatamente as mesmas dos

modelos originais do conjunto de treinamento. Para aumentar a acurdcia do modelo de
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facies reconstruido, o vetor de indicadores de fdcies de dimensao N¢ é expandido para
um novo vetor de nimeros inteiros U = [uy, ..., un,_1]7 composto de Ny — 1 sub-vetores
independentes u; (i = 1,2,..., Np — 1), onde cada u; tem dimensdao N¢ e é composto
por valores bingrios 0 ou 1. Por exemplo, se F¥) = (ou seja, o indicador de facies da
J=1le u,(cj ) = 0Vk # 1. Cada vetor indicador u;
é gerado através da recategorizacao dos indicadores originais de facies em cada célula

[1].

O propésito da transformacao do vetor de indicadores de fécies original F' para o

Jj-¢sima célula do modelo ¢ i), entao uz(]

vetor expandido U é superar a desvantagem da formulacao tradicional do PCA onde
o vetor de fdcies reconstiuido é dependente do ordenamento das facies no modelo, o
que pode ser facilmente comprovado conforme explicado em CHEN ET. AL., 2015.
Esta abordagem aumenta o realismo geolégico do modelo reconstruido, reduzindo o
potencial de geragao de fdcies incorretas devido o efeito de suavizagao provocado pelo
método PCA.

Usando o vetor de fécies expandido U e o vetor de propriedades petrofisicas P, a

Equagao 2.26 pode ser generalizada para mapear U (ao invés de F') e P em um vetor

real £ [1]:

AR 220
onde Z = U e P sao os vetores médios obtidos a partir das Ny realizacoes; Oy e
®p sao matrizes [(Np — 1)XN¢|XNe e (NpNe)XNe compostas dos Ng maiores ve-
tores de base ortogonais, respectivamente. Observe que 7 contém varidveis con-
tinuas e U apenas varidveis discretas. O vetor obtido apds a aplicagao do PCA é
7 =1[zW, .. 20, . ZNT onde ZU ¢ o resultado da aplicagio do PCA sobre U
correspondente & j-ésima célula. Na j-ésima célula, o vetor de fdcies reconstruido fica
Z = [Zy,....; Zn,.1|" e é composto de valores reais sendo, assim, diferente do vetor

original descrito por valores inteiros U = [uy, ..., un,—1]7 [1].

2.3.3 Regra de Litologia

A correta obtencao das facies pela metodologia pluri-PCA passa pela definicao da RL

apropriada. Mesmo nos caso onde a metodologia pluri-PCA esteja sendo usada para

reconstrucao de realizacoes idénticas as originais, a RL nao é totalmente conhecida.
Para uma maior acurdcia na definicao dos indicadores de facies, a RL deve ser

selecionada de forma que minimize a probabilidade de atribuir ficies incorretas as
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realizagoOes originiais do conjunto de treinamento. A Figura 2.3 ilustra, usando um
exemplo com duas fdcies, como determinar o ponto de corte usando as fdp’s de cada

uma.

Figura 2.3: Distribuicao de probabilidades e determinacao do ponto de corte para um
exemplo com 2 facies. Adaptado de CHEN ET. AL., 2015.
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Sejam f1(z) e fa(x) as respectivas fdp’s das facies 1 e 2 (linhas preta e vermelha na
Figura 2.3). Seja ; o conjunto das células que sao classificadas como fécies i, ou seja,
se j pertence a ();, entao o indicador de facies da j-ésima célula é ¢, para uma dada
realizacao. Seja n; o nimero de células do modelo que pertencem a i-ésima fécie, ou
seja o comprimento do vetor €2;. Para qualquer modelo obtido utilizando o PCA, cada
célula em €); terd um valor real associado xgj ) (a aproximagao do indicador original
discreto 7). Os n; valores de xgj ) (Vj € ;) estao geralmente espalhados ao redor de i e
sua fdp f;(x) pode entdo ser aproximada por uma gaussiana, conforme mostra a Figura
2.3 Por simplicidade, assume-se que o grifico da fdp de cada fécies possui apenas um
pico se esta for nao-gaussiana [1].

Para o exemplo da Figura 2.3, se z* for o valor de corte que separa as duas fécies,
entao o nimero de células com atribuicoes incorretas da facies 1 e da facies 2 pode ser

determinado por [1]:
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i = n17 f@)dr e Ty= n27 o) d (2.28)

O erro relativo de atribuigao incorreta para a fécies ¢ pode ser expresso como sendo
o nimero de células com atribuigoes incorretas da ficies ¢ dividido pelo nimero de

células com a fdcies 7. Assim, é possivel escrever a seguinte expressao

Eg (z%) :/fl(x)d:c—i— /fz(x)dx (2.29)

A escolha natural para o valor de corte z* é o que minimize o erro relativo de

dEfr(x*) _
dz* =0

o que leva a fi(z*) = fo(2*), conforme indicado na Figura 2.3 pela linha verde. Dessa

atribuicao de facies. O valor de x* que minimiza E,(z*) é obtido fazendo-se

forma, o valor real x serd mapeado para a facies 2 quando = > z* (ou fa(x) > fi(z)) ou
para a facies 1 quando z < z* (ou fi(x) > fao(z)). E possivel generalizar a formulacio
dada pela Equacao 2.29 e considerar o erro relativo ponderado de todas as ficies através

da expressao [1]:

Epy(z*) = wy /fl(x)dm + wo /fg(l‘)dl‘ (2.30)

onde w; é o fator de ponderacao para a i-ésima fdcies. Novamente o valor de corte
pode ser encontrado ao minimizar a expressao dada pela Equagao 2.30. Observe que
a Equacgao 2.30 se torna identica a Equagao 2.29 se w; = ws = 1. Generalizando o
resultado para o caso de multiplas fécies, seja f;(Z) a fdp da i-ésima facies, o vetor de

valores reais Z = [Z1, ..., Zn, 1| serd mapeado como fécies 1 se [1],

w; fi(Z) > w, fi(Z) Vij#i (2.31)

A desigualdade dada pela Equacao 2.31 pode entao ser usada como RL. Dados a
fdp fi(Z) para cada fécies, os fatores de ponderagdo w; e os vetores de valores reais
Z = [Zy,...,Zn,_1)", obtidos para cada célula através do PCA, aplica-se a Equagao
2.31 para encontrar o indicador de fécies inteiro.

Os fatores de ponderacgao sao escolhidos de modo que as ficies do modelo recon-
struido sejam iguais as facies do modelo correspondente no conjunto de treinamento
[1]. Geralmente, as fra¢oes de cada fécies of = n;/No dependem nao-linearmente dos
fatores de ponderacdo. E necessdrio um procedimento iterativo para determinar estes

fatores resolvendo as equagoes nao-lineares o (w) — o; = 0 numericamente.



Capfttulo 2. Parametrizacao dos Campos Randémicos de Entrada 37

As fdp’s de cada facies do modelo reconstruido pode ser aproximado utilizando o
conjunto de treinamento [1]. Como j& mencionado, usa-se a distribuigao gaussiana para
aproximar as fdp’s das facies. A formulacao gaussiana necessita apenas da estimativa
do valor médio de zi(k = 1,..., Np — 1) no conjunto de valores em torno da i-ésima
facies, Zy);, e da covariancia entre z;, e z no conjunto de valores em torno da i-ésima
facies, opy; = cov( 2k, 2y5) para (k,l = 1,2,..., Np — 1). A equagao a seguir calcula

Zk)i a partir da distribuigao de facies da realizacao de treinamento,

1 n
=D 5" (2.32)

" ey
onde n; é o nimero de células do modelo que pertencem a i-ésima fécies e §2; representa
o conjunto de indices das células com indicador de fécies igual a 7, ou seja, e n pertence
a €);, entao o indicador de facies da n-ésima célula é ¢, para uma dada realizacao. De

modo similar, pode-se estimar oy, );

1 n — n —
Ok,lli = ;Z(Z/(ﬁ )~ Zk|i)(Zl( ) - Zii) (2.33)

zneQi

Como vimos acima, para uma dada realizacao, os indicadores de ficies em cada
bloco sao conhecidos e as fdp’s para cada facies f;(Z) do modelo reconstruido para
esta realizacao em particular pode ser aproximada a partir da frequencia relativa do
nimero da facies, conforme Equacoes 2.32 e 2.33. Contudo, caso o objetivo seja gerar
uma nova realizacao aleatéria, nao ha fécies de referéncia para aproximar a distribuicao
e determinar o ponto de corte na RL. Neste caso,as médias Z;(k = 1,..., Np —1; i=
1,...,Np) as covariancias o ; = cov( 2y, z1;;) para (k,l =1,2,..., Np — 1) e também as
fragoes das fécies «; sao igualmente obtidos aleatériamente a partir de uma distribuicao
gaussiana onde os parametros sao determinados a partir da média e covaridncia destas
varidveis calculadas a partir dos resultados do PCA no conjunto de treinamento [1].

Assim, define-se o seguinte vetor:

Rprji = [Z1fis s ZNp—1]is O11fis -3 O1,Np—1lis --- (2.34a)
+,022|i,02 Np—1liy O Np—1,Np—1Ji; Oéi]T (Z =1,2,.., NF) (2-34b)
O comprimento do vetor Rz, ¢ NpX(Np + 1)/2. O vetor médio ERW e a matriz

de covariancia Crr; de Rpr; podem ser estimados a partir dos resultados do PCA

sobre o conjunto de Ny realizacoes.



Capitulo 3

Parametrizacao da Funcao Objetivo

Uma vez obtida a representagao do campo randdémico de entrada, as estatisticas de
interesse da funcao objetivo serao aproximadas usando o método da expansao em Caos
Polinomial associado a alguma técnica eficiente para obter os coeficientes do polinémio.
Neste trabalho foram estudados o método de colocagao probabilistica (PCM) e o
método espectral nao-intrusivo (NISP). Ambos os métodos se destinam a encontrar
uma parametrizacao das respostas do modelo na forma, y = f(£), onde £ é o vetor de
varidveis aleatérias (coeficientes da expansao K-L), por alguma expressao polinomial

funcao dos paradmetros incertos.

3.1 Expansao em Caos Polinomial e Polinémios de

Hermite

A projecao em Caos Polinomial (PCE) proporciona uma forma de expandir um processo
estocdstico de segunda ordem em termos de polindmios Hermitianos em varidveis
aleatérias gaussianas [7]. Processos estocdsticos de segunda ordem sdo processos com
variancia finita, onde podem ser enquadrados a maioria dos processos fisicos [42]. As-
sim, uma varidvel aleatéria de segunda ordem genérica Y (£(6)), onde 6 é um evento

aleatério independente, pode ser representada na seguinte forma [53]:

oo 11

YEO) = alo+ Y ali€,0)+ > > annla(€,0).6,60) ()

£35S Gl (6 (6), €, (0),6,,(0) + ..

i1=112=113=1

38
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onde I',, (&

dimensional das varidveis aleatérias independentes gaussianas padronizadas (§;,, ..., §; )

i - &, ) representa o polindmio de Hermite de grau n em termos do vetor n-
e os coeficientes ag, a;, , ...G;,4,..i, Sa0 fungdes deterministicas. A utilizacao dos polinomios
de Hermite se deve a caracteristca de bi-ortogonalidade (sdo ortogonais entre si e
também com relagao a distribuicdo de probabilidade de £, aqui assumida gaussiana)
necessdria para a expansao. A Equacao 3.1 constitui a versao discreta da expansao
PCE original proposta por WIENER, 1938 [52], onde as integrais estdo substituidas
por somatorios. A expressao geral dos polindmios de Hermite de ordem n é dada por
[53]:

0
L€ mn6i,) = (1) expl(GE O g exp(—3€70)  (32)

9,5 -
sendo & = (&,,..,&; )T o vetor n-dimensional das varidveis aleatérias Gaussianas
padronizadas &. Para o caso unidimensional, os polindbmios de Hermite sao dados

por:

I = ¢ (3.3)
Tap(¢) = &-1

F3(§) = 53—35

Ty(¢) = &' —68°+3

T5(&) = € —106% 4+ 15¢

Por conveniéncia notacional, a Equacao 3.1 pode ser reescrita da seguinte forma:

Y(E0) = 8,9, (3.4)

Na Equagao 3.4, os polindmios Hermitianos multidimensionais sao essencialmente
produtos tensoriais dos polindémios unidimensionais [40]. Existe uma correspondéncia
entre as fungoes I'y(&;,,...,&;,) e ¥;(§), assim como entre os coeficientes. Na Equagao
3.1, o somatorio é realizado seguindo a ordem crescente do grau do polinémio Hermi-
tiano, ao passo que na Equacao 3.4, ocorre uma reordenacao para contabilizar primeiro
os polinébmios de ordem mais baixa.

A expansao em caos polinomial possui a melhor taxa de convergéncia no critério de
minimos quadrados para campos randémicos multigaussianos, principalmente devido
ao critério de ortogonalidade mencionado [42]. Para trabalhar com campos rand6mi-

cos genéricos, uma abordagem possivel é usar o caos polinomial generalizado conforme
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descrito por XIU ET. AL., 2003 [53]. Outra abordagem ¢ usar a transformacao para
varidveis aleatérias com distribuicao normal e depois aplicar a expansao do caos poli-
nomial [17]. Para fins préticos, a série pode ser truncada para um mimero finito de

termos e a Equacao 3.4 pode ser reescrita como:

Y(£0) = 3 8,(¢) (3:5)

O nidmero de termos N da expansao é fungao do nimero n de varidveis indepen-
dentes usadas para representar o campo randdémico de entrada e do grau p do polinémio
empregado e cresce muito rdpido a medida em que se aumenta qualquer um destes
parametros. Assim, temos a seguinte expressao:

n+p)!

v — (3.6)

Uma vantagem significativa que a expansao PCFE possui sobre outros modelos subs-
titutos é que eles garantem convergéncia para a distribuigao real (das respostas de inte-
resse, como por exemplo a produgao acumulada de 6leo) quando a ordem do polindémio
e o nimero de simulagbes usados para calcular o PCE ¢ aumentado [8].

Maiores detalhes sobre a determinacao da expansao em caos polinomial podem ser
obtidos em [13].

3.2 Meétodo de Colocacao Probabilistica

O método da colocagao probabilistica (PCM) foi introduzido por TATANG ET. AL.,
1997 [48] e tem sido aplicado com sucesso em diversos campos do conhecimento. A
expansao em Caos Polinomial pode ser empregada em conjunc¢ao com o método da
colocagao probabilistica (PCM) para realizar andlise de incertezas em modelos com-
putacionalmente complexos de forma bastante eficiente a custo computacional reduzido
[48].

O PCM destina-se a encontrar uma aproximagao das respostas do modelo, y = f(§),
onde £ é o vetor de varidveis aleatérias independentes, por alguma expressao polinomial
funcao dos parametros incertos, tal como representado pela Equacao 3.5. Em termos
praticos, a expansao ¢ truncada a N termos que determinam o grau do polinémio
utilizado na aproximacao. Para obter tal aproximagao, é necessario apenas encontrar

os coeficientes deterministicos 3,7 =0, ..., N — 1 da expansao.
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Utilizando as respostas obtidas por N avaliacoes do modelo numérico, obtém-se,
a partir da Equacao 3.5, um conjunto de equagoes lineares que sao resolvidas para
encontrar ;. A grande atracdo do método ¢ o fato de que, dada as distribuigoes das
varidveis aleatérias de entrada, pode-se encontrar expansoes em caos polinomial com a
melhor taxa de convergéncia. Por esta razao, para um determinado nivel de acurécia,
a abordagem PCM exige um pequeno nimero de avaliagoes do modelo se comparado
a outras possiveis expansoes [22].

A formulacao do PCM deriva do método dos residuos ponderados onde os pesos

sao escolhidos como sendo fungoes delta de Dirac [22]:

w; =06(§ — &) (3.7)

onde &, é um conjunto particular do vetor aleatério £ escolhido segundo uma deter-
minada regra heurfstica que serd abordada mais adiante. Os elementos em &, sao
chamados de pontos de colocacao. A equacao do residuo pode, entao, ser expressa por
[22]:

Ly —u=R({5;},£) =0 (3.8)

onde £ é um operador que envolve derivadas no espago e no tempo, y é a aproxi-
macao PCE da func¢ao objetivo e u a fungao objetivo avaliada. Observe que o niimero
de pontos de colocacao é igual ao nimero de termos da expansao PCE. Assim, sao
necessédrios N conjuntos de pontos de colocagao para determinar os coeficientes da
expansao 3,7 = 0,..., N — 1. A aplicacdo da Equacao 3.8 resulta em um conjunto
de equagoes independentes que devem ser avaliadas nos pontos de colocacao dados,
&,k =1,..., N. Desse modo,

N-1

u(@,t,&) =Y B9;(&),  k=12..N (3.9)

J=0
Os coeficientes da expansao podem entao ser obtidos resolvendo o seguinte sistema

de equagoes lineares:

HB =u (3.10)

sendo H uma matriz de dimensoes NXN e formada pelos polinomios de Hermite
avaliados nos pontos de colocacao, ou seja, H; ; = V,(§;) ; 5 € o vetor dos coeficientes
da expansao,ou seja, 3 = [3q, By, ..., Bn_1]T € u os pontos de colocagio avaliados no

modelo de simulagao, u = [uy, ..., uy]”.
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A etapa crucial em estimar eficientemente as respostas do modelo é a escolha dos
valores das varidveis aleatdrias para os quais o modelo serd avaliado. Estes pontos de
colocagao devem ser escolhidos de tal maneira que a Equacao 3.5 capture o méximo
possivel do comportamento de y = f(§). Uma vez que as varidveis { possuem fdp’s
associadas, os pontos de colocacao devem ser selecionados de tal forma que a regiao de
alta probabilidade dessas fdp’s seja coberta, conforme mostrado na Figura 3.1. Para
isso, pode-se aplicar uma técnica baseada na idéia da quadratura Gaussiana [48] para
estimar integrais. Usando esta abordagem, a integral de um polindémio pode ser aproxi-
mada a partir de um somatério usando as raizes do polinémio de ordem imediatamente
superior ao do polindmio considerado na expansao. Similarmente, no PCM, sao usadas
as raizes do polinomio Hermitiano de ordem imediatamente superior como os pontos
nos quais a aproximacao serd resolvida. Para maiores detalhes, consultar [48] e [17].
Espera-se que os maiores desvios da aproximacao em relacao as respostas do modelo

ocorram na regiao de baixa probabilidade e, portanto, produzem erros pequenos.
Figura 3.1: Caracteristica do método PCM: Englobar as regioes de alta probabilidade.
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3.3 Método Espectral nao Intrusivo

A diferenca entre o PCM e método espectral nao intrusivo (NISP) estd essencialmente
na forma de calcular os coeficientes da expansao PCE.
A idéia bédsica por trds da metodologia é que, usando as propriedades de ortogo-

nalidade da expansao PCE, é possivel mostrar que os coeficientes sao obtidos por [37]:

Elg(€)¥i(8)]
BV (§) Wk (E)]

O denominador da equacao acima pode ser calculado analiticamente pois significa o

ﬁk:

(3.11)

valor esperado de polindmios PCE conhecidos e nao envolve avaliagdes do modelo, g(&).
O valor esperado no numerador envolve g(£) e portanto, a estimativa dos coeficientes 3,
requer o célculo acurado desta esperanca. O cédlculo deste termo pode ser colocado como
um problema de amostragem ou um problema de integracao numérica N-dimensional,

em ambos os casos pode ser escrito como [40]:

Bll€) () ~ - 3 wig(€)Tele) (3.12)

onde Ng é o nimero de amostras (nimero de simulagoes), e w; sdo 0s pesos para
cada ponto amostrado que depende do método usado. Deve ser observado que Ng
nao é dependente diretamente do niimero de termos da expansao. O niimero necessério
deve ser suficiente apenas para reduzir o erro da estimativa dos coeficiente a um nivel
aceitdvel. Outro aspecto favordavel é que cada coeficiente é determinado de maneira
independente sem precisar resolver um sistema de equacgoes lineares ou mesmo usar
um método de regressao. No PCM, os coeficientes sao dependentes e a estimativa dos
coeficientes associados aos termos de ordem superior (geralmente menos precisos) afeta
a estimativa dos termos de ordem inferior, afetando também a sua precisao [40].

O esquema mais eficiente para estimar o valor esperado indicado pelo numerador da
Equagao 3.11 é através de técnicas de quasi-Monte Carlo, usando sequéncias de baixa
discrepancia [32] que, para problemas de larga escala, tem apresentado convergéncia
na ordem de O(1/Ng) [40]. Dentre as sequéncias de baixa discrepancia, uma técnica,
denominada sequéncia de Sobol, tem apresentado bons resultados para diversas classes
de problemas [40].

Ja foi mencionado que os coeficientes associados aos termos de ordem superior
apresentam uma estimativa menos precisa. A grosso modo, quanto maior for a ordem

de ¥ (£), maior serd o erro na estimativa de (3, para um dado nimero de simulagoes
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Ng [40]. Manter estes termos na expansao acaba por afetar a precisdo da expansao
como um todo. Uma das vantagens do método é que, como os coeficientes sao obtidos
por amostragem, as mesmas simulagoes podem ser usadas num processo de validagao
cruzada para determinar se um coeficiente /3, estimado é suficientemente preciso para
permanecer na expansao, ou se deve ser descartado.

De forma geral, as etapas do método NISP sao:

1. Calcular os coeficientes da expansao para um grau razoavelmente elevado ( 6% or-
dem, por exemplo), usando as Equagoes 3.11 e 3.12 e alguma técnica de amostragem

conforme discutido acima;

2. Usando apenas os termos da expansao PCE de primeira ordem (com os coefi-
cientes de terminados no passo 1), calcular, usando todas as Ng amostras, o erro

da aproximagao E7 = > |ly — ¥]|, onde j é o indice da iteragao;

3. Adicionar os termos de ordem imediatamente superiores e calcular novamente o

erro da aproximacao, E7t1;

4. Se E/*' < EJ mantenha o termo de ordem superior, caso contrdrio deve-se

descartd-los definindo 3, = 0;

5. Repetir o passo 3 até que todos os coeficientes tenham sido validados.



Capitulo 4

Aplicacoes

4.1 Descricao dos Casos Analisados

As técnicas apresentadas nos capitulos anteriores foram aplicadas a dois modelos sin-
téticos adequadamente elaborados para demonstrar, nao apenas as potencialidades
mas também os aspectos negativos de cada método estudado. Os casos aqui anali-
sados representam modelos sintéticos de reservatérios de petrdleo cujas propriedades
estaticas (porosidade, permeabilidade, etc.) foram simuladas a partir de algoritmos de
geoestatistica disponiveis gratuitamente através do software SGeMS™ [38]. Os mode-
los gerados foram submetidos as técnicas de quantificagao e propagacao de incertezas
estocdsticas e andlise do risco associado ao VPL apresentadas nos capitulos anteriores.

O modelo econémico adotado para a estimativa do VPL em ambos os casos anali-
sados seguiu os mesmos parametros que foram utilizados em OLIVEIRA, 2006 [34],
onde podem ser encontrados maiores detalhes sobre as premissas utilizadas.

Em vista do que foi apresentado nos capitulos anteriores, para determinacao da

curva de risco do VPL, foi seguida a seguinte sequéncia de etapas:

e Representacao do campo randémico de entrada por meio de um conjunto de

varidveis aleatdrias padronizadas;

e Aproximagao das respostas de interesse (fungdo objetivo) através da expansao

em caos polinomial das varidveis aleatdrias decorrentes da etapa anterior;

e Estimativa dos coeficientes da expansao usando as técnicas discutidas no Capitulo
2.

Y

45
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e Avaliacao das estatisticas de interesse - geracao da curva de distribuicao acumu-

lada (curva de risco) para o VPL

4.2 Caso 1

O primeiro caso estudado consiste em um modelo sintético de geometria e caracteristi-
cas simples, similar ao que foi utilizado em [34] e [9]. A escolha desse modelo justifica-se
pela sua simplicidade e rdpido tempo de simulagao uma vez que o processo de propa-
gacao de incertezas é uma tarefa bastante onerosa computacionalmente pois exi- ge
muitas simulagoes completas para avaliacao da funcao objetivo. Esta caracteristica,
portanto, permite explorar com profundidade os diversos aspectos que envolvem as
técnicas apresentadas, o que seria invidvel diante de um modelo com caracteristicas
mais realistas.

A estratégia de desenvolvimento adotada para o reservatério em questao envolve
a injecao de dgua através de um pocgo injetor, I-1, e producao de petréleo em outros
dois pocgos, P-1 e P-2 conforme Figura 4.1. Para tornar o problema mais realista foram
admitidas restricoes operacionais tanto no pogo injetor quanto no pogos produtores,
representando limitagoes na capacidade de producao de liquidos e na capacidade de
tratamento de dgua da plataforma. Conforme apresentado em [9], os controles de pogo
foram inseridos com intuito de gerar um modelo com grande variabilidade na esperan-
¢a matemdtica do valor presente liquido (VPL) que representa a fungao objetivo de
interesse. Assim, os pogos produtores podem produzir individualmente até 50m3/d
de liquidos e, adicionalmente, estao submetidos a um limite na capacidade de proces-
samento de liquidos na plataforma de 80m?/d. O pogo injetor estd limitado a uma
vazao maxima de 70m?/d de dgua. Neste problema foi utilizada uma unica etapa de
controle da vazao no tempo e a distribuicao das vazoes de produgao por poco foi fixada
em 25% para o poco P-1 e 75% para o pogo P-2, inversamente proporcionais ao IP
dos pocos para se conseguir um melhor varrido e, consequentemente, uma drenagem
mais eficiente do reservatério. A malha de simulagdo (tamanho e geometria), o tipo e
a propriedades dos fluidos do modelo sao os mesmos do Caso 1 de OLIVEIRA, 2006
[34].

O caso 1, portanto, consiste em um modelo de reservatério bidimensional com
dois pogos produtores e um injetor de dgua. OLIVEIRA, 2006 [34] analisou o pro-

blema da alocacao dindmica das vazoes de producao visando maximizar o VPL em um
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Figura 4.1: Modelo de Simulacao do Caso 1 sobre o mapa de permeabilidade.
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reservatorio cujas propriedades estéticas (permeabilidade e porosidade) foram carac-
terizadas deterministicamente. FONSECA, 2010 [9] utilizou uma versao estocéstica do
mesmo problema onde foram geradas realizacoes do campo de permeabilidade a partir
do método geoestatistico de Simulacao Sequencial Gaussiana (SGSIM). Assim como
em FONSECA, 2010 [9], os parametros de entrada, tais como média e variancia da
permeabilidade, foram escolhidos de modo a gerar uma grande variabilidade no valor
esperado do VPL.

O campo de permeabilidades foi modelado segundo uma distribuicao lognormal
com média 100 e desvio-padrao 48. Por simplicidade, optou-se por trabalhar com o
logaritmo da propriedade, uma vez que este possui distribuicao normal cuja média e

desvio padrao podem ser obtidos pelas equagoes a seguir:

= log(m?/Vv +m2) (4.1)

e ERY (42)

sendo m e v respectivamente a média e a varidncia da distribuicao lognormal corres-

log(

pondente. Com estes pardmetros e assumindo um modelo de covariancia exponencial

com efeito pepita de 0,1 e comprimento de correlacdo de 3/5 da dimensao espacial do
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modelo, foram geradas 1000 realizagoes equiprovaveis do campo de permeabilidade ho-
rizontal. Foi admitida a existéncia de uma correlagao entre porosidade e permeabilidade

dada pela Equacao 4.3:

¢ = 0.13390 + 0.01305 - log (K) (4.3)

onde ¢ é porosidade e K a permeabilidade. Para fins de simplificacao, tendo em vista
que o objetivo do trabalho é avaliar o impacto de incertezas nas varidveis estocdsticas,
todas as outras propriedades do modelo foram consideradas deterministicas. A Figura
4.2 apresenta algumas destas realizacoes.

O modelo foi construido em uma malha bidimensional com 51 células de dimen-
soes 10 metros em cada direcao e quatro metros na vertical representando a espessura
do reservatério. Isto significa que o modelo contém 2601 varidveis aleatérias correla-
cionadas uma vez que o tunico atributo incerto deste problema é o campo de per-
meabilidade horizontal e todas as outras propriedades do reservatério em estudo sao
conhecidas deterministicamente. Por se tratar de um campo randdémico gaussiano, foi
utilizada a expansao de Karhunen-Loeve para parametrizacao da varidvel de entrada.
Serao apresentadas e comparadas duas solucoes para parametrizacao da funcao obje-
tivo, utilizando expansao em caos polinomial: a) via método da colocagao probabilistica
(PCM) e b) pelo método de projecao espectral nao-intrusiva (NISP).

A expansao de Karhunen-Loeve foi aplicada & matriz de covaridncia gerada a par-
tir das 1000 realizacoes do campo de permeabilidade. Os autovalores e o percentual
da variancia explicada por cada par autovalor/autovetor estd apresentado na Figura
4.3. Pode-se observar que a maior parte da varidncia é explicada por poucos pares.
Neste modelo, os 30 primeiros pares sao responsdveis por quase 60% da variabilidade
total. Isto significa que com apenas 30 varidveis aleatérias independentes, ao invés
de 2601 varidveis aleatdrias correlacionadas, é possivel gerar realizagoes do campo de
permeabilidade com variabilidade préxima de 60% da variabilidade original.

O percentual de variancia explicada por cada par autovalor/autovetor é depen-
dente do alcance do variograma (comprimento de correlagao) utilizado na modelagem
geoestatistica e nao do nimero de células da malha. De modo geral, quanto maior
o alcance, maior serd a reducao no nimero de pares necessirios para representar a
varidvel de entrada, o que significa uma economia significativa no esforco computa-
cional requerido para a propagacao e quantificacao de incertezas. Conforme explicado
no Capitulo 2, a decomposi¢ao do campo randoémico original através da expansao de

Karhunen-Loeve torna possivel a representagao do mesmo em termos de um conjunto
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Figura 4.2: Realizacoes originais do logaritmo da Permeabilidade.
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Figura 4.3: Magnitude dos autovalores da matriz de covariancia e o % de variancia

explicada por cada um deles.
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de varidveis aleatérias independentes ao mesmo tempo que mantém a estrutura da
matriz de covariancia. Para exemplificar, a Figura 4.4 apresenta quatro realizacoes do
campo de permeabilidade original e as realizagoes construidas a partir da expansao de
Karhunen-Loeve utilizando 120 (75% da variancia total) e 30 (60% da variancia total)

componentes principais.

As realizacoes do campo de permeabilidade construidas a partir da expansao de
Karhunen-Loeve na sua forma truncada, mesmo retendo-se cerca de 75% da variabili-
dade total conforme a Figura 4.4, apresentam padroes suavizados caracterizando a
preservacao da correlacao de longo alcance em detrimento das estruturas de curta cor-
relagdo (baixa frequéncia). Essas representagoes nao sdo campos de permeabilidade
reais, mas sao capazes de capturar a estrutura principal dos campos randémicos. Adi-
cionalmente, uma vez que o comportamento do fluxo e, portanto, o VPL sao principal-
mente dependentes das estruturas geolégicas de correlagao longa [42], tal aproximagao

das varidveis de entrada parece ser razodavel, ao menos para campos gaussianos.

4.2.1 Parametrizacao do VPL via PCM

J4 foi visto que a expansao de Karhunen-Loeve representa uma forma bastante eficiente
de parametrizacao do campo randoémico de entrada. Porém, como a tarefa de propa-
gacao e quantificacao de incertezas é geralmente uma tarefa que demanda um grande
numero de simulacgoes, é preciso encontrar uma forma mais eficiente de representar,
mesmo que de forma aproximada, os resultados que se deseja analisar. Neste estudo
foi utilizada uma expansao em Caos Polinomial (PCFE) em termos de polindomios de
Hermite. Conforme discutido no Capitulo 2, o nimero de termos da expansao, in-
trinsecamente relacionado ao nimero de simulacoes requeridas pelo método, aumenta
exponencialmente a medida em que aumenta o grau da expansao e o nimero de vari-
dveis de entrada. A expansao do Caos Polinomial foi aplicada aos modelos construidos
através da expansao de Karhunen-Loeve truncada a 30 autopares. Com 30 varidveis
representando a incerteza na entrada, foi possivel gerar uma aproximacao polinomial
do 2° grau para o VPL com apenas 496 simulagoes, utilizando o método de Colocagao
Probabilistica (PCM) para determinar os valores atribuidos ao vetor aleatério para
cada simulacao. Em seguida foi aplicado o Método de Monte Carlo com 2000 amostra-
gens sobre o polindmio gerado pela expansao PCE para determinar as estatisticas da
varidvel de interesse, nesse caso o VPL. A Figura 4.5 apresenta o histograma e o gréfico

de frequéncias acumuladas para o VPL, expresso em milhoes de unidades monetérias
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Figura 4.4: Realizagoes do campo de permeabilidades: (A) Realizagoes originais; (B)
Reconstrugao utilizando expansao K-L com 120 autovalores; (C) Reconstrucao uti-

lizando expansao K-L com 30 autovalores.
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(milhoes $).

Figura 4.5: Curva de Risco para o VPL obtido via PCE+PCM: (A) Histograma do
VPL (milhoes $); (B) Distribuigdo Acumulada do VPL (milhoes $).
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Para avaliar a qualidade dos resultados utilizando-se o modelo substituto composto
por expansoes PCE + PCM com parametrizacao do campo de permeabilidade usando
30 autovalores, foi executada uma simulacao de Monte Carlo a partir das realizagoes
geoestatisticas originais. A Figura 4.6 mostra a convergéncia da média e da varidncia
do VPL a partir das realizagoes geoestatisticas. O resultado obtido indicou que 1000
realizacoes seriam suficientes para atingir a convergéncia na média e na variancia.

Assim, as 1000 realizacoes geradas pelo método de Monte Carlo foram simuladas
e os resultados, comparado aos resultados obtidos através do modelo substituto, estao
apresentados na Figura 4.7.

Apesar da semelhanga no valor médio do VPL obtidos pelos dois métodos, no desvio
padrao o resultado foi bastante diferente. Isto pode ser notado ao observar na Figura
4.7 que a curva de distribui¢ao gerada por PCE+PCM apresenta uma longa cauda

em contraposicao a curva gerada por Monte Carlo. Este fenomeno ocorre pelo fato de
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Figura 4.6: Convergéncia da média e da varidncia do VPL a partir das realizagoes
geoestatisticas: (A) Meédia do VPL em ($ milhdes); (B) Variancia do VPL em ($

milhoes).
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Figura 4.7: Comparagao da curva de risco para o VPL (em $ milhoes) obtidos pelos
métodos PCE+PCM e Monte Carlo.
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que a curva de distribuicao, no caso PCE+PCM, ser gerada através de amostragens
com base em funcoes polinomiais e nao diretamente baseadas nas equacoes que regem
o modelo. Consequentemente, certas restricoes fisicas podem ser violadas durante
processo de amostragem. Além disso, é sabido que a expansdao PCFE construida com
PCM captura preferencialmente as informacgoes contidas nas regices de alta proba-
bilidade de ocorréncia dos parametros de entrada. As regioes de baixa probabilidade
(caudas da distribui¢ao normal), responsaveis pela variabilidade da varidvel, deixam de
ser bem representadas e daf vem o desvio na varidncia do VPL. Outro fator que também
contribui para esse resultado é o fato de estar sendo utilizada uma parametrizagao do
campo de entrada com dimensionalidade reduzida, que provoca um efeito de suavizagao

no mapa da propriedade, provocada pela perda das estruturas de curta correlacao.

4.2.2 Parametrizacao do VPL com NISP

O método NISP utiliza amostragens por meio de técnicas de quasi-Monte Carlo com se-
quéncias de baixa discrepancia para estimar os coeficientes da expansao PCFE. Neste tra-
balho, apés algumas tentativas foi verificado que 150 simulagoes seriam suficientes para
produzir estimativas com boa precisao A sequéncia de Sobol [40] foi entdo utilizada
para gerar 150 amostras das varidveis aleatoérias que representam o campo randomico.
A Figura 4.8 apresenta a disposicao dos pontos para duas das varidveis aleatérias usa-
das para parametrizar a permeabilidade.

Com base nas 150 amostras geradas acima e, utilizando-se a formulagao descrita
no Capitulo 3, foram obtidos os coeficientes da expansao. Foi gerada, a principio,
uma expansao PCE de 5* ordem. A titulo de ilustragao, a Figura 4.9 apresenta os
coeficientes calculados.

Apés o processo de validacao cruzada necessério para a decisao de manter ou descar-
tar os termos de alta ordem da expansao, restaram apenas os termos lineares, conforme
pode ser visto na Figura 4.10. Na mesma figura apresenta-se o grédfico de qualidade
da aproximacao onde sao confrontados os valores preditos pelo polinémio e os valores
simulados.

Apés o processo de validagao, a expansao PCE fica totalmente definida. A fim de
avaliar as estatisticas de interesse para o VPL, foram geradas 2000 amostras aleatorias
e foi calculado o VPL através do polinomio PCE. Os resultados obtidos estao apresen-
tados na Figura 4.11.

Por fim, a Figura 4.12 apresenta a comparacao dos resultados obtidos pelo NISP

e por 1000 amostras geradas por geoestatistica que, conforme vimos anteriormente,
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Figura 4.8: Exemplo de amostra usando sequéncia de Sobol.
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Figura 4.9: Coeficientes da expansao PCE pelo método NISP.
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Figura 4.10: Resultados NSIP apdés validacao cruzada: (A) Coeficientes da expansao;

(B) comparagao entre valores preditos pela expansao versus valores simulados.
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Figura 4.11: Resultados do NISP: (A) Histograma do VPL ($ milhoes); (B) Dis-

tribuigdo Acumulada do VPL ($ milhoes).
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podem ser usadas para aproximar a distribuicao verdadeira.

Figura 4.12: Comparacgao dos resultados para o VPL obtidos via NISP e pelo Método
de Monte Carlo.
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Ao comparar as Figuras 4.7 e 4.12, observa-se que a distribuicao do VPL obtida
pelo método NISP ficou ligeiramente mais préxima da distribuicao dita verdadeira.
Adicionalmente, o método NISP leva vantagem também no nimero de simulacoes
necessdrias (150 contra 496 do PCM). Porém, o fato de descartar os termos de alta
ordem e os termos cruzados da expansao pode ser uma limitacao importante, principal-
mente nos casos em que o modelo substituto assim gerado for utilizado para processos
de otimizagao e ajuste de histérico que sao problemas fortemente nao-lineares. Este
certamente é um fator que merece ser investigado no futuro. A Tabela 4.1 (valores em
$ milhoes) apresenta a comparagao entre os resultados das principais métricas obti-
dos pelos dois casos, tendo como referéncia os valores obtidos a partir das realizagoes

geoestatisticas simuladas pelo método de Monte Carlo.

4.3 Caso 2

O caso 2 ¢ idéntico ao primeiro caso estudado em termos de geometria da malha de

simulacao, propriedades dos fluidos, quantidade de pocos e restrigoes operacionais. A
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Tabela 4.1: Resultados da Anélise deRisco para o Caso 1
Estatistica Monte Carlo PCE+PCM  PCE+NISP

Meédia 1.29 1.17 1.19
Variancia 0.36 0.82 0.63
P10 1.22 0.47 0.87
P90 1.35 1.27 1.38

diferenca fundamental reside na caracterizacao do campo de permeabilidade, conforme
Figura 4.13. Esse caso foi elaborado com a intencao de testar a performance dos
métodos de parametrizagao adequados a campos randémicos nao gaussianos, Kernel
Principal Component Analysis (KPCA) e Pluri-PCA

Figura 4.13: Exemplo de campo de permeabilidades usado no Caso 2.
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As realizagoes geoestatisticas foram obtidas através do algoritmo SNESIM [46],

®

o algoritmo necessita de uma imagem de treinamento a partir da qual sao extraidas

também integrante do software SGeMS ™~ . Para execucao da simulacao geoestatistica,
as estruturas e padroes geoldgicos concebidos pelos geocientistas. A partir da imagem
de treinamento mostrada na Figura 4.14, foram geradas 1000 realizacoes nao condi-
cionadas em uma malha bidimensional com 51x51 células do campo de permeabilidade
representando um ambiente canalizado. Alguns exemplos de realizacao da permeabili-
dade encontram-se apresentadas na Figura 4.15. Vale salientar que, neste exemplo, a
permeabilidade segue uma distribuicao discreta com valores 250 mD dentro do canal e
10 mD fora.
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Figura 4.14: Imagem de Treinamento utilizada para geragao das realizacoes do campo
de permeabilidade do caso 2 (Caers e Zhang, 2004).
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4.3.1 Parametrizacao do campo de permeabilidade
Método KPCA

As 1000 realizagoes geoestatisticas geradas conforme mencionado anteriormente, foram
usadas para calcular a matriz de covariancia do campo randémico. A Figura 4.16 a-
presenta os autovalores da matriz de covaridncia ordenados segundo sua magnitude.
Neste modelo, os 30 primeiros pares sao responsdveis por quase 40% da variabilidade
total. Isto significa que, com apenas 30 varidveis aleatérias independentes, ao invés
de 2601 varidveis aleatdrias correlacionadas, é possivel gerar realizagoes do campo de
permeabilidade com variabilidade préxima de 40% da variabilidade original. Em con-

trapartida, os 400 maiores autopares sao responsaveis por 80% da variabilidade.

Seguindo a metodologia explicada no Capitulo 2, é possivel gerar realizagoes do
campo de permeabilidade usando KPCA em sua forma truncada ou nao. Para exem-
plificar, a Figura 4.17 apresenta quatro realizagoes construidas a partir da expansao de
Karhunen-Loeve utilizando 400 (80% da variancia total) e 30 componentes principais
(40% da variancia total).

Deve-se notar que as realizacoes de permeabilidade geradas através do KPCA apre-
sentam valores reais continuos para uma varidvel que originalmente era discreta. Esse
justamente ¢ um dos pontos negativos do método para representar varidveis discretas

(como as fécies, por exemplo) e que é explorado pelo método Pluri-PCA.
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Figura 4.15: Exemplos de realizacoes do logaritmo da permeabilidade - Caso 2.
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Figura 4.16: Autovalores da Matriz Kernel usada no KPCA: (A) Magnitude do auto-

valores; (B) Percentual da variabilidade dos componentes principais.
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Método Pluri-PCA

O método Pluri-PCA foi utilizado aqui para reproduzir as realizagoes originais e simular
novas realizacoes nao do campo de permeabilidade mas sim das fdcies que, em termos
praticos, condicionam a realizacao da permeabilidade. Exemplos de realizacoes de
fécies reconstruidas com essa técnica estao apresentadas na Figura 4.18

Conforme descrito no Capitulo 2, inicialmente é aplicada a expansao K-L sobre o
vetor de facies expandido, o que gera como resultado um vetor de facies real e nao
discreto como o original. As realizagoes originais sao entao utilizadas para determinar
as regras de litologia que serao empregadas para determinar o ponto de corte através
do qual serd atribuido o indicador de facies correspondente. A Figura 4.19 ilustra as
regras de litologia usadas na reconstrucao das realizagoes mostradas na Figura 4.18

No contexto da andlise de incertezas, o método pluri-PCA foi utilizado para gerar
novas realizacoes das fécies, parametrizadas por 30 varidveis aleatérias apds aplicagao
prévia da expansao K-L. A Figura 4.20 apresenta o resultado da decomposicao em
valores singulares da matriz de indicadores de facies expandido.

Neste exemplo, foi atribuido o valor de 250 mD para as células com indicador de
facies 1 e 10 mD para a facies 0 e seguiu-se com a parametrizacao da funcao objetivo e

determinagao da curva de risco. Em virtude da notéria vantagem em relacao ao KPCA
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Figura 4.17: Realizagdes da permeabilidade do caso 2 usando KPCA: (A) Considerando
400 autovalores (80% da variabilidade); (B) Considerando 30 autovalores (40% da

variabilidade).
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Figura 4.18: Exemplos de realizagoes reconstruidas com Pluri-PCA - Caso 2.
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Figura 4.19: Caso 2 - exemplo de regra de litologia e ponto de corte determinados por

uma das realizacoes originais.
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Figura 4.20: Caso 2 - autovalores da matriz de covaridncia a partir do vetor de in-
dicadores de fécies expandido: (A) Magnitude dos autovalores; (B) Percentual da

variabilidade explicada pelos componentes principais.
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no que diz respeito a reproduzir varidveis discretas, as técnicas de parametrizacao da
funcao objetivo foram aplicadas apenas ao caso de parametrizacao do campo randémico
de entrada por meio do método pluri-PCA. A Figura 4.21 apresenta um exemplo de

uma realizagao aleatoria de facies gerada pelo método pluri-PCA.

4.3.2 Parametrizacao do VPL via PCM

Assim como no Caso 1 a expansao do Caos Polinomial foi aplicada aos modelos cons-
truidos através do método pluri-PCA associado & expansao de Karhunen-Loeve trun-
cada a 30 autopares do vetor de indicador de facies. Com 30 varidveis representando
a incerteza na entrada, foi possivel gerar uma aproximacao polinomial do 2° grau
para o VPL com apenas 496 simulacoes, utilizando o método Colocacao Probabilistica
(PCM) para determinar os valores atribuidos ao vetor aleatério para cada simulacao.
Em seguida foi aplicado o Método de Monte Carlo com 2000 amostragens sobre o
polinémio gerado pela expansao PCE para determinar as estatisticas da varidvel de
interesse, nesse caso o VPL. A Figura 4.22 apresenta o histograma e o grafico de fre-

quéncias acumuladas para o VPL.
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Figura 4.21: Caso 2 - Diagrama esquemadtico exemplificando a geracao de realizagoes

aleatorias usando o pluri-PCA.
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Figura 4.22: Curva de risco para o VPL obtida pelo método PCE+PCM: (A) His-
tograma do VPL; (B) Distribuicdo Acumulada do VPL.
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Figura 4.23: Curva de risco do VPL a partir das 1000 realizagoes geoestatisticas: (A)
Histograma do VPL ($ milhoes); (B) Distribuigdo Acumulada do VPL ($ milhoes).
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As 1000 realizagoes geoestatisticas foram simuladas e os resultados estao apresen-
tados na Figura 4.23. Na Figura 4.24 é apresentada a comparagao entre os resultados
oriundos das realizagoes originais e o resultado a partir do método PCE+PCM.

Assim como no Caso 1, a média do VPL obtido pelos dois métodos é bastante
semelhante mas o mesmo nao ocorre com a variancia. Pode ser observado na Figura
4.24 que a curva de distribuigao gerada por PCE+PCM apresenta uma longa cauda
em contraposicao a curva gerada por Monte Carlo, que possui uma varidncia pequena
e aparece como uma linha reta em funcao da escala adotada na figura. Este feno-
meno ocorre pelo fato de que a curva de distribuigao, no caso PCE+PCM, ser gerada
através de amostragens com base em funcoes polinomiais e nao diretamente baseadas
nas equacoes que regem o modelo. Assim certas restricoes fisicas podem ser violadas
durante processo de amostragem. Além disso, é sabido que a expansao PCE construida
com PCM captura preferencialmente as informagcoes contidas nas regioes de alta proba-
bilidade de ocorréncia dos parametros de entrada. As regides de baixa probabilidade
(caudas da distribuigdo normal), responsédveis pela variabilidade da variavel, deixam

de ser bem representadas e dai vem o desvio na varidncia do VPL. Outro fator que
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Figura 4.24: Comparagao do VPL ($ milhdes) entre PCE4PCM e Monte Carlo.

Distribui¢cao Acumulada do VPL

1.0 : ; :

HPCE+PC
0.8 M Monte Carlo:

7 USRS O W S

] SiIs I W |

70

B2 o o oo e s o

0.0 ! J i
2200 -150 -100 -50 0 50 100 150 200
VPL ($ Milhoes)

também contribui para esse resultado é o fato de se utilizar uma parametrizacao do
campo de entrada com dimensionalidade reduzida o que, conforme ja foi mencionado,
provoca um efeito de suavizagao no mapa da propriedade, provocada pela perda das

estruturas de curta correlagao.

4.3.3 Parametrizacao do VPL com NISP

O método NISP foi também utilizado para estimar os coeficientes da expansao PCE.
Neste trabalho, a sequéncia de Sobol foi entao utilizada para gerar 150 amostras das va-
ridveis aleatoérias que representam o campo randémico. A Figura 4.25 abaixo apresenta
a disposicao dos pontos para duas das varidveis aleatdrias usadas para parametrizar a
permeabilidade.

Com base nas 150 amostras geradas acima e, utilizando-se a formulacao descrita
no Capitulo 3, foram obtidos os coeficientes da expansao. Foi gerada, a principio,
uma expansao PCE de 5% ordem. A titulo de ilustracao, a Figura 4.26 apresenta os
coeficientes calculados.

Apés o processo de validagao cruzada utilizado para decidir manter ou descartar
os termos de alta ordem da expansao, neste caso, restaram apenas os termos lineares,

conforme pode ser visto na Figura 4.27 a seguir. Na mesma figura apresenta-se o gréfico
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Figura 4.25: Exemplo de amostra usando sequéncia de Sobol - Caso 2.
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Figura 4.26: Coeficientes da expansao PCE obtidos por NISP.
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de qualidade da aproximacao onde sao confrontados os valores preditos pelo polinomio

e os valores simulados.

Figura 4.27: Caso 2 - resultados do método NISP: (A) coeficientes da expansao apos
validagao cruzada; (B) comparagao entre valores preditos pela expansao versus valores

simulados.
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Apés o processo de validacao a expansao PCE fica totalmente definida. A fim de
avaliar as estatisticas de interesse para o VPL, foram geradas 2000 amostras aleatorias
e calculado o VPL através do polinomio PCE. Os resultados obtidos estao apresentados
na Figura 4.28.

A comparagao dos resultados obtidos pelo NISP e por 1000 amostras geradas
por geoestatistica que, conforme vimos anteriormente, podem ser usadas para aproxi-
mar a distribuicao verdadeira estd apresentada na Figura 4.29. Pode ser observado,
comparando-se a Figura 4.24 com a Figura 4.29 que a distribuicao do VPL obtida pelo
método NISP ficou muito mais préxima da distribuicao resultante das 1000 realiza-
gOes geoestatisticas. A Tabela 4.2 (valores em $ milhoes) apresenta a comparagao das
principais métricas obtidas pelos dois casos, tendo como referéncia os valores obtidos
a partir das realizacoes geoestatisticas simuladas pelo método de Monte Carlo.

Os resultados apresentados na Tabela 4.2, demonstram que, para este caso, o
método PCE+PCM superestimou os riscos associados ao projeto em estudo. Os
provaveis motivos que levaram a esse resultado ja foram expostos nos comentdrios

dos resultados do Caso 1. Na prética da industria, um resultado como o obtido pelo
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Figura 4.28: Caso 2 - curva de risco do VPL ($ milhoes) obtida via NISP: (A) his-
tograma;(B) curva de distribui¢ao acumulada.
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Tabela 4.2: Resultados da Anélise de Risco para o Caso 2
Estatistica Monte Carlo PCE+PCM  PCE+NISP

Meédia 0.87 1.02 0.99
Variancia 7.7x10~4 11.5 7.91x10~4
P10 0.12 -68.76 0.36
P90 1.92 84.22 1.48

método PCE+PCM inviabilizaria a aprovacao do projeto por decisores mais avessos a

riscos.
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Conclusoes e Trabalhos Futuros

5.1 Conclusoes

No contexto de problemas de quantifiacao de incertezas utilizando um modelo substi-
tuto (proxy), foram apresentadas e testadas metodologias para a parametrizagao, tanto
das varidveis de entradas, aqui tratadas como campos randémicos, quanto da fungao
objetivo que no caso dos problemas elaborados foi o VPL. Apesar de nao ter sido o foco
deste trabalho, os métodos apresentados possuem um bom potencial de utilizagao para
processos de otimizagdo e/ou ajuste de histérico que, reconhecidamente, demandam
multiplas avaliagoes de uma ou mesmo varias funcoes objetivo.

No que diz respeito a representacao de campos randoémicos gaussianos, a expan-
sao de Karhunen-Loeve se mostrou eficiente ao conseguir reproduzir as realizacoes
geoestatisticas originais com poucas varidveis aleatérias nao correlacionadas. Porém, o
nimero de varidveis aleatorias utilizadas na expansao é dependente do comprimento de
correlacao adotado, modelado pelo alcance do variograma nos algoritmos de geoestatis-
tica. Pelo fato de utilizar uma parametrizagao do campo de entrada com dimensiona-
lidade reduzida ocorre um efeito de suavizacao nas novas realizacoes da propriedade,
provocada pela perda das estruturas de curta correlacao.

Para campos nao gaussianos, a formulagao KPCA se apresenta como uma evolucao
em relagao a expansao de Karhunen-Loeve (PCA linear) mas se o parametro de en-
trada for originalmente modelado por meio de uma distribuigao discreta, como é caso
das facies no modelo geolégico, a utilizagao do método produzird realizacoes com dis-
tribuicao continua que sao geologicamente inaceitdveis por nao respeitar os contornos
de cada feicao idealizada. Outra desvantagem observada diz respeito ao problema da

pré-imagem que se mostrou bastante ineficiente. O método pluri-PCA se mostrou su-
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perior ao KPCA em relagao a representagao de propriedades discretas uma vez que
utiliza técnicas de truncamento para transformar resultados reais em valores inteiros.
Porém, na versao implementada neste trabalho, o método admite que o pardmetro in-
certo possui distribuicao com apenas um pico e pode ser modelada por uma distribuicao
normal. No caso estudado, o erro médio de atribuigao de facies, para novas realizacoes
geradas pelo método ficou em torno de 5%, o que pode ser considerado insatisfatorio
pois, no processo de modelagem geoldgica, a modelagem de fécies é importante porque
ela condiciona a modelagem das propriedades petrofisicas.

A parametrizacao da fungao objetivo foi realizada por meio da expansao em caos
polinomial (PCE) usando dois métodos distintos para determinacdo de seus coefi-
cientes, o método de colocagao probabilistica (PCM) e o método espectral nao intrusivo
(NISP). A curva de distribuigao do VPL, gerada por PCE+PCM, apresentou, em to-
dos os casos, longas caudas, ao contrario do apresentado pelo método de Monte Carlo.
Este fenomeno ocorre pelo fato de que a curva de distribui¢ao, no caso PCE+PCM,
é gerada através de amostragens com base em fungoes polinomiais e nao diretamente
baseadas nas equagoes que regem o modelo. Assim, certas restrigoes fisicas podem ser
violadas durante processo de amostragem. Além disso, é sabido que a expansao PCFE
construida com PCM captura preferencialmente as informagoes contidas nas regices de
alta probabilidade de ocorréncia dos parametros de entrada. As regides de baixa proba-
bilidade (caudas da distribui¢ao normal), responséveis pela variabilidade da varidvel,
deixam de ser bem representadas e dai vem o desvio na varidncia do VPL. Outro fator
que também contribui para esse resultado é o fato de se estar utilizando uma parame-
trizacao do campo de entrada com dimensionalidade reduzida o que, conforme ja foi
mencionado, provoca um efeito de suaviza¢gao no mapa da propriedade, provocada pela
perda das estruturas de curta correlagao.

A distribuicao do VPL obtida pelo método NISP ficou mais préxima da distribuigao
dita verdadeira, obtida através de simulagoes de Monte Carlo com algoritmos de geoes-
tatistica. Adicionalmente, o método NISP levou vantagem também no mimero de
simulacoes necessdrias (150 contra 496 do PCM). Porém, o fato de descartar os termos
de alta ordem e os termos cruzados da expansao pode ser uma limitagao importante,
principalmente nos casos em que o modelo substituto assim gerado for utilizado para
processos de otimizagao e ajuste de histérico que sao problemas sabidamente altamente
nao-lineares. Este certamente é um fator que merece ser investigado no futuro.

Os métodos que apresentaram melhores resultados e, portanto, constituem a suges-

tao deste trabalho para a solucao eficiente de problemas desta classe, sao o método
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pluri- PCA para parametrizacao dos campos randdémicos de entrada e o método espec-
tral nao intrusivo para obtencao dos coeficientes da expansao do caos polinomial para

a representacao das respostas de interesse.

5.2 Trabalhos Futuros

A linha de pesquisa seguida neste trabalho é bastante ativa e potencialmente muito
promissora no sentido de produzir resultados concreto e de ordem prética para a in-
dustria do petréleo. Algumas etapas precisam de um estudo mais aprofundado e os
algoritmos implementados precisam ser testados em casos mais complexos e, princi-
palmente mais proximos da realidade da industria A seguir, encontram-se listadas
algumas sugestoes para desenvolvimentos futuros visando dar prosseguimento & linha

de pesquisa.

e As metodologias apresentadas precisam ser testadas em problemas de geometria
mais complexa para que seja avaliada a robustez da formulacao. Além disso,
os proximos testes devem ser feitos considerando o processo de modelagem ge-
olégica mais préximo do aplicado na pratica no qual a simulagao dos parametros
petrofisicos é condicionada & simulacao das fécies, que por sua vez pode utilizar
uma medida indireta (dado sismico) como tendéncia para distribuigao dos valores
no modelo. H4 evidéncias na literatura que o método pluri-PCA apresenta bons
resultados em modelagens com mais de duas facies onde nao haja um ordena-

mento sequencial entre elas.

e Existem outras técnicas para parametrizacao dos campos randoémicos de entrada
que merecem ser investigados como alternativas aos métodos aqui empregados,
dentre elas podemos citar o Independent Component Analysis (ICA), o método
de escalonamento multidimensional (MDS), etc. Mesmo o KPCA, aqui imple-
mentado conforme sugerido por SARMA, 2006 [42], apresenta derivacoes em sua
formulacao (tipo do kernel, método de obtencao da pré-imagem, etc.) que mere-

cem ser mais aprofundadas.

e A formulacao do método NISP mostrou bom potencial para o problema da anslise
de incertezas mas sua performance deve ser também avaliada em problemas com
um grau de nao-linearidade maior como os problemas de otimizacao e ajuste de
histérico sob incertezas. Neste contexto, uma possivel abordagem seria a utiliza-

¢ao das técnicas apresentadas neste trabalho para gerar um modelo substituto
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e em seguida acoplar com algum método como o Markov Chain Monte Carlo

(MCMC) para amostrar a fdp a posteriori dos parametros de entrada.
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