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RESUMO

Resumo do Projeto de Graduacao apresentado a Escola Politécnica/ UFRJ como parte

dos requisitos necessarios para a obtencdo do grau de Engenheiro de Petrdleo.

QUANTIFICACAO E VISUALIZACAO DE INCERTEZAS NA MODELAGEM DE
RESERVATORIOS DE PETROLEO

Thiago Guimardes Saraiva

March/2016

Orientador: Virgilio José Martins Ferreira Filho

Curso: Engenharia de Petréleo

Em todas as areas, seja nas ciéncias ou no cotidiano, tomada de decisdes sdo
necessarias, contudo nunca se tem uma informacdo perfeita e completa sobre determinado
fendbmeno fisico que estd ocorrendo em um determinado sistema. As vezes o excesso de
incerteza, falta de conhecimento sobre algo, pode levar a uma decisdo ruim, causando assim
prejuizos de todos os tipos possiveis. Dai a necessidade de se considerar a modelagem de

incerteza em uma tomada de decisao.

Esse trabalho visa primeiramente transcorrer sobre as principais defini¢bes de incerteza
por varios autores. E depois de discutir algumas das diferentes concepgdes, sdo apresentadas
ferramentas para quantificagdo, visualizacdo e andlise de incertezas na modelagem geoldgica de

reservatorios de petréleo.

Ao final é mostrado um pequeno exemplo do passo-a-passo da construcdo de um
modelo fino de reservatério no Petrel e depois, uso do fluxo de trabalho de incertezas para
gerar N diferentes realizacfes para na proxima etapa (ndo realizada) aplicar algum dos métodos

do capitulo 4 para escolher n (um nimero muito menor que N) modelos representativos.



ABSTRACT

Abstract of Undergraduate Project presented to POLI/UFRJ as a partial fulfillment of

the requirements for the degree of Engineer.

UNCERTAINTY QUANTIFICATION AND VISUALIZATION IN PETROLEUM
RESERVOIRS MODELING

Thiago Guimardes Saraiva

March/2016

Advisor: Virgilio José Martins Ferreira Filho

Course: Petroleum Engineering

In all areas, whether in the sciences or in day-to-day decision-making are required but
never have a perfect and complete information about a particular physical phenomenon that is
occurring in a given system. Sometimes excess of uncertainty, lack of knowledge about
something, can lead to a bad decision, thereby causing losses of all possible types. Hence the
need, if not obligation, to consider the modeling uncertainty in decision making.

This work aims primarily spend on major uncertainty definitions by various authors.
After discussing some different conceptions of uncertainties, are some tools to quantify it and

then use visualization techniques.

The end is shown a small example of step-by-step construction of a thin reservoir model in
Petrel and then use the uncertainties workflow to generate N different achievements to the next
step (unrealized) apply some of the methods chapter 4 to select n (far fewer than N)

representative models.
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1. INTRODUCAO

Na modelagem de qualquer sistema fisico ha incertezas de varias naturezas. Com o
passar dos anos, a consciéncia da importancia do estudo das incertezas cresceu
significantemente ao ponto de que considera-las tanto na modelagem quanto na tomada de
decis@es se tornou crucial para a diminuicdo de riscos tais como riscos econdémicos, sociais e
ambientais. Tal aumento de importancia dada a tematica da incerteza € constatada através do

numero crescente de trabalhos cientificos em diversas disciplinas ao longo dos ultimos anos.

Todo o processo de modelagem de fenbmenos que ocorrem em um sistema fisico
envolve incertezas e naturalmente, o resultado € um modelo que contém incertezas, o qual
produz respostas que podem se ajustar de maneira razoavel aos dados observados, mas que

podem levar a previsdes errdneas em virtude da representatividade incerta da realidade.

Discutindo-se 0 contexto da industria do petroleo, pode-se facilmente vislumbrar o
grande universo de incertezas que se faz presente nas mdltiplas disciplinas que compdem as
atividades de exploracdo desse recurso desde a aquisi¢do de dados passando pela construcéo de
modelos até a tomada de decisdes sobre campos petroliferos. Afinal, como ter garantia da
veracidade e acurécia das caracteristicas de um sistema, que é uma rocha saturada de fluidos
complexos, soterrada a centenas (as vezes até milhares de metros) de profundidade se a maioria
das propriedades é inferida, ou seja, medidas indiretamente através de correlacbes? Pode-se
atentar também para a limitacdo da resolucéo, alcance e acuracia dos equipamentos usados para
aquisicdo de dados sismicos, geoldgicos, perfis de pogos e medidores de pressdes somada as
diferentes interpretacGes que esses dados podem receber dos diferentes profissionais das

disciplinas pertinentes e 0 custo para se obter mais informacGes.

Toda essa incerteza ndo pode ser ignorada, dai a necessidade de elaboracdo de métodos
de visualizacdo e quantificacdo de incertezas e de fluxos de trabalho que possibilitem a

manipulacgdo e analise de tais informacdes para que decisdes errdneas possam ser evitadas.
Esta monografia esta estruturada da seguinte maneira:

No capitulo 2 serdo apresentadas algumas defini¢bes de incertezas, desafios e questdes

envolvidas na modelagem. Além disso, serdo discutidas também fontes de incertezas.



No capitulo 3 serd discutida a Quantificacdo de Incertezas. Também serd feita uma
revisdo da Teoria da Probabilidade para, posteriormente, discutir-se o conceito de Entropia da
Informacdo e como pode ser aplicada na modelagem geoldgica. Posteriormente, serdo
abordadas a Andlise da Sensibilidade e a Simulacdo de Monte Carlo que ndo quantificam a
incerteza de maneira direta como a Entropia, mas séo de grande importancia para a analise da

incerteza em diversos parametros.

No capitulo 4 sdo discutidos métodos de visualizacdo de incertezas. Primeiro
apresentando técnicas de visualizacdo da sumarizacdo de dados atraveés do box plot, suas
primeiras versdes e algumas de suas variacGes. Nas secBes seguintes sdo mostrados métodos
para visualizacdo de varios tipos de dados de diferentes dimensionalidades, alguns j& usuais nas
disciplinas das Ciéncias da Terra e outras que ja sdo usadas em outras areas do conhecimento,

mas que ainda ndo foram implementadas e podem ter potencial aplicabilidade.

O capitulo 5 trata de andlise de incertezas. Primeiramente é justificada a andlise da
incerteza no processo decisorio para depois definir cenarios geoldgicos e realizacdes destes
cenarios. Os conceitos os quais sdo citados frequentemente nesse trabalho e no capitulo 6 seréo

de suma importancia.

O capitulo 6 mostra uma aplicacdo. Primeiro é montado um modelo geoldgico no Petrel
para depois usar o fluxo de trabalho de incertezas para gerar diversas realizagdes do modelo.
Com isto estas informacdes sdo exportadas para 0 GOCAD, software de modelagem geoldgica
da companhia Paradigm, a fim de gerar mapas de desvio padrdo e media célula a célula levando
em conta todas as realizacGes. Detalhes do processo de montagem do modelo geolégico, passo
a passo, podem ser conferidos no Apéndice A.



Objetivos
Esse trabalho tem por objetivo:

e Apresentar métodos de quantificacdo de incertezas;

e Reunir as técnicas gréaficas de visualizacdo de dados ja existentes na bibliografia
que possam ser Uteis para visualizar incertezas;

e Apresentar metodologias para escolha de modelos representativos de um
reservatorio;

e Mostrar uma aplicacdo de como realizacGes sdo geradas atraves de um fluxo de

trabalho em software comercial usando Simulagéo de Monte Carlo.



2. DEFINICOES E MODELAGEM DE
INCERTEZAS

2.1.0 que é Incerteza? Algumas definicoes.

Nas Gltimas décadas a producdo académica em torno da tematica da visualizacdo de
incertezas aplicada a diferentes areas do conhecimento ocasionou o surgimento de diversas

definicdes de "incerteza".

A incerteza é a situacdo que envolve informagdo imperfeita ou desconhecida. E um
termo usado de formas diferentes em varios campos, incluindo filosofia, fisica, estatistica,
economia, financgas, psicologia, sociologia, engenharia, meteorologia, ciéncia da informacdo e
outras. Aplica-se a previsdes de eventos futuros e para medicdes fisicas realizadas. A incerteza
surge em ambientes parcialmente observaveis e/ou estocasticos, bem como devido a

ignorancia.

Descendo a um nivel mais especifico, o das ciéncias exatas, incerteza pode ser definida
como grau de falta de conhecimento sobre uma quantidade de erro (HUNTER &
GOODCHILD, 1993). Em um trabalho posterior (PANG et al, 1996), a incerteza ganhou uma

definicdo de carater mais estatistico. Foram considerados trés tipos de incerteza:

e Estatistica: dada pela média estimada e pelo desvio padrdo que podem ser
usados para construir intervalos de confianca ou a distribuicdo dos dados;

e Erro: uma diferenga entre as estimativas dos dados, ou entre um valor
conhecido e uma estimativa;

e Range: que é um intervalo no qual o dado deve existir, mas ndo pode ser

quantificado nas defini¢Ges de estatisticas ou de erro.

Por muitos anos as incertezas tém sido quantificadas e traduzidas por meio de medidas
estatisticas as quais nem sempre sdo suficientes para assumir tal fungdo. Nas ultimas décadas,

fluxos de trabalho que consideram incertezas em diversos parametros, ferramentas integradas a



esses fluxos (anélise da sensibilidade e simulacdo de Monte Carlo) e até novas correlagBes para
quantificar diretamente as incertezas vém sido criados e aprimorados afim de adquirir

informacdes sobre o desconhecido.

No ambito das disciplinas pertinentes a geologia, que € 0 nosso interesse aqui, um outro
autor (CAERS, 2011) define que a incerteza é causada por um entendimento incompleto sobre
0 que se quer quantificar. Quantificar o que ndo se sabe é uma tarefa subjetiva. Qualquer
avaliacdo de incerteza deveré ser feita através de algum tipo de modelo, isso porque nédo existe
uma maneira absolutamente correta de se quantificar incerteza e sim modelos de quantificacéo
de incerteza e que em cada problema em particular deve ser estudado qual o modelo mais
apropriado a ser usado. Ha incerteza até na escolha do modelo. Por essas dificuldades de
entendimento da falta de informacao sobre o que ndo se conhece, é dito que modelar incertezas
em todos os niveis de estruturacdo de um problema, além de impossivel, trabalhoso e

dispendioso, pode ndo ser necessario para uma decisdo relativamente simples.

Na préxima secdo serdo abordados alguns desafios e questbes importantes sobre a
modelagem de incertezas no campo das ciéncias da terra, que engloba a tematica de

reservatorio de petroleo.

2.2.Desafios e questoes na modelagem de incertezas.

Algumas ferramentas de modelagem de fendmenos aleatdrios atraveés de modelos
tradicionais de probabilidade sdo muito rigidas para manusear todas as suas complexidades
(CAERS, 2011). Dentro desse cenario de complexidades, podem ser notadas algumas questdes

e desafios tais como:

e Aspecto do alto numero de dimensdes: ndo ha davida do alto grau de complexidade dos
sistemas fisicos que ocorrem na geologia, para isso Sa0 necessarias muitas variaveis
para descrevé-los. Quando se tem um modelo geoldgico, normalmente a malha contém
um namero de células que pode variar de algumas dezenas de milhares a milhdes de
células e cada célula contém algumas variaveis, entdo facilmente tém-se milhdes de
varidveis até em modelos relativamente pequenos. Por exemplo, a propriedade
“porosidade” da malha de um modelo geologico, pode ter tantas dimensdes quanto o
numero de células do modelo;

e A subjetividade da analise de incertezas: um sistema existe com toda a sua verdade,

mas com propriedades desconhecidas. Qualquer anélise deve ser feita com base em um
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modelo, ou seja, cada caso de modelagem serd um problema especifico e particular,
cada um com seu grau de detalhamento e exigéncia de informagdes;

e Modelar incertezas as vezes € uma tarefa que deve ser adaptada. Se a tarefa muda, entdo
o tipo de modelagem e aproximacdo de incertezas também serd diferente. Construir um
modelo de incerteza que inclua todos os aspectos e fontes de incerteza € muito dificil e
as vezes Ndo necessario;

e  Existem em geral poucas fontes de dados, além disso, estas fontes possuem diferentes
resoluces. E um desafio lidar com esta variedade dos dados para restringir os modelos
de incerteza. Sem dados, a modelagem se torna impossivel. Tais dados podem ser
obtidos através de pocos (tais como testemunhos, ou testes de pocos). Ou obtidos de
forma mais indireta pela geofisica ou levantamentos remotos de sensoriamento a serem

correlacionadas.

2.3.Fontes de Incerteza

Fontes de incertezas podem se diferenciar de acordo com a tarefa que se deseja realizar.
Como esta monografia trata de visualizacdo e quantificacdo de incertezas em reservatorios de
petréleo, nesta secdo serdo abordadas as principais fontes de incertezas na modelagem
geoldgica e no processo de visualizagdo de dados. Nos dois casos as fontes podem ser analogas
uma vez que quando se constréi um modelo de um sistema fisico, posteriormente se deseja

visualizar de algum modo os resultados de alguma simulacéo ou fluxo de trabalho.

Fontes de incertezas ja foram especificadas por varios autores e € possivel observar que
apesar de as agruparem em tipos e fontes aparentemente diferentes, consegue-se perceber
aspectos e uma ideia central em comum a todas elas. Aqui nessa se¢do sintetizam-se tais fontes
segundo basicamente dois autores ((CAERS, 2011) e (WITTENBRINK, C. M.; PANG, A. T;
LODHA, S. K., 1996)) sendo que o primeiro cita fontes de incertezas relacionadas ao processo
de modelagem nas Ciéncias da Terra enquanto que o segundo discorre sobre fontes de

incertezas no processo de visualizacdo de dados em um contexto mais geral.
As fontes relacionadas por estes autores sdo as seguintes:

a. Incerteza relacionada a medicOes de erros e processamento de medigdes diretas.
Quanto mais uma medida for realizada, mais confiavel essa sera. Incertezas
diferentes sdo associadas a uma medicdo dependendo se essa for feita por uma

pessoa ou por uma maquina;



Incerteza relacionada a interpretagdo de dados processados. Tais dados podem
ser interpretados de diversas maneiras e cada interpretacdo e processamento
necessita de um modelo proprio;

Incerteza relacionada ao cenario geologico usado, o qual € interpretado através
de dados ou baseados em modelos fisicos os quais sdo incertos (ha secdo 5.1
sera dada uma definicdo de cenério geoldgico);

Incerteza Espacial: ainda que os dados fossem perfeitamente medidos, esses
ainda sdo muito dispersos em relacdo a resolucdo que se deseja construir os
modelos geoldgicos. Isso significa que varios modelos com diferentes
distribuicdes espaciais de propriedades ou de estrutura de camadas podem ser
gerados se encaixando perfeitamente com os dados medidos. E caso da
estimativa das propriedades geoldgicas entre um poco e outro através dos dados
de perfis de poco;

Incerteza da Resposta: estdo relacionadas aos processos do modelo como, fluxo,
transporte, ondas, equacgdes de calor ou ainda decisdes feitas baseadas nesses
modelos. Pode haver incerteza relacionada a fisica desses processos ou outros
parametros que precisam ser especificados para especificar tais processos.
Exemplo, resolver uma equacdo diferencial requer condi¢cbes de contorno e
iniciais, as quais podem ser incertas. Exemplo: pressées na fronteira de um
reservatorio, profundidade do contato 6leo-agua e outros.

Aleatoriedade do Processo: provenientes da aleatoriedade e da natureza cadtica
dos fendmenos naturais. Exemplo: comportamento das nuvens, escoamento
turbulento seja em um tubo ou sobre uma placa;

Entendimento limitado: essa fonte diz respeito a falta de conhecimento daquele
que realiza o estudo ou a modelagem de algum processo em questéo;

Ignorancia da presenca de fendmenos: essa incerteza esta relacionada com
fendmenos ou processos que nem se quer imagina-se que estdo presentes ou que
sdo plausiveis. Ndo se observa, nem se pensa que sdo teoricamente ou
praticamente possiveis;

Incerteza relacionada ao fato de que algum fendmeno nao pode ser medido por
estar ocorrendo em um lugar muito distante ou inacessivel, por exemplo,

propriedades no ndcleo interno da Terra ou em outro planeta.



O segundo autor (WITTENBRINK, C. M.; PANG, A. T.; LODHA, S. K., 1996)
expressa através de uma figura semelhante a Figura 2.1 as trés fontes (ou etapas) principais de
incertezas que sdo incorporados no processo de visualizacdo de dados, comecando pela

aquisicdo de dados e outras etapas até gerar uma visualizacao repleta de incertezas.

Visualizagao
Incertezas Incertezas Incertezas
I I I
adbse EV-29% adde
Dados
Aquisicao Processamento Visualizar

Figura 2.1 - Uma tubulagdo esquematica que mostra as etapas em que incertezas sdo incorporadas no
processo de visualizacdo. Adaptado de (PANG, WITERNBRINK, & LODHA, 1996).

Para melhor explicar a Figura 2.1 a seguir sdo feitos alguns comentarios em relacéo a

partes especificas desta Figura.

Incerteza na Aquisicdo de dados: Assim como o primeiro autor (CAERS, 2011), este
autor também cita as incertezas que sdo englobadas nesta fase inicial da visualizagdo que na
verdade, é uma etapa em comum com 0 processo de modelagem ja que toda visualizacdo de
dados € resultado da simulacdo de algum modelo. A aquisicdo engloba dados oriundos da
medicdo de instrumentos ou resultados de modelos numéricos 0s quais possuem variaces
estatisticas. No que se diz respeito a medicdo de instrumentos, a incerteza é proveniente da
precisdo ou calibracdo do equipamento, se essa medida € feita por uma méaquina ou ser humano
(aqui entra a incerteza referente as observacdes por diferentes pessoas, pois cada um possui
percepcOes ou leituras ligeiramente diferentes do outro), tais componentes sdo causas das
variacOes estatisticas dos dados. Referente as variagdes estatisticas dos resultados de saida dos
modelos numéricos, esses sdo simplificacdes da realidade, entdo frequentemente tém-se
parametros de entrada sendo inferidos pelos cientistas, pois € impossivel saber ou medi-los com
exatiddo. Somado a isso, tém-se as correlagOes, equacles diferenciais que tentam expressar 0s
fendmenos que ocorrem em tal sistema. Tais equagOes por si s6 sdo aproximacoes da realidade,

e muitas vezes sdo impossiveis de serem resolvidas de maneira analitica, e portanto, sdo usados



métodos numéricos para resolvé-las, de novo, aproximacfes. Aproximacdes e simplificacGes

propagam incertezas.

Incerteza no Processamento ou Transformacao: Antes de serem renderizados, muitas
vezes 0s dados passam por transformacdes que podem acontecer mesmo sem o conhecimento
da pessoa que estd envolvida na tarefa de visualizacdo. Essas transformacdes podem ser
simples como uma conversdo de unidades ou mudanga de escala ou mais complexas como o
processamento de tais dados por algum tipo de algoritmo ou correlagdo para originar um novo
tipo de dado que seja desejavel visualizar. A ideia principal dessa fonte é que tais
transformacdes alteram a forma original dos dados e que correlacdes fisicas e algoritmos
inserem incertezas, comecando pelo simples fato dos calculos de um computador terem uma
precisdo limitada e pela falta de conhecimento por parte da pessoa que visualiza tais dados a
quais transformacOes esses estdo sendo submetidos. Tais transformacBes podem acontecer
precocemente, logo apds a aquisicdo de dados ou mais tardiamente em outros processos

envolvidos na visualizagéo;

Incerteza na Visualizacdo: Incerteza introduzida nos processos relacionados a
visualizacdo de dados como diferentes métodos de renderizagdo de volumes, de radiosidade
(iluminacdo de objetos 3D na computacdo grafica), de interpolacdo (1D, 2D ou 3D) em caso de
dados dispersos, de contorno de isosuperficies e de animacao (evolucdo dos dados no tempo).
Existem diversos métodos computacionais para realizar esses processos, cada um com suas
limitacOes e por sua vez, produzem renderizacOes e disposicdes ligeiramente diferentes de um
mesmo conjunto de dados. Tal divida sobre qual método produziria uma visualizagdo mais

“verdadeira” ¢ a principal incerteza dessa categoria de fonte.
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3. QUANTIFICACAO DE INCERTEZAS

Varios autores, tais como (POTTER, ROSEN, & JOHNSON, 2012), mostram que ao
lado da visualizacdo da incerteza existem questdes importantes relacionadas a quantificacdo da
incerteza. Isto porque os recursos de visualizagdo, segundo estes autores, séo limitados, sendo
necessarias formas de quantificacdo que simplifiquem e resumam informagfes de incerteza.
Neste sentido este capitulo apresenta uma revisdo da Teoria da Probabilidade que sera
necessaria para definir os conceitos de entropia da informacdo. Embora ndo seja explorado
nesse capitulo, € importante ressaltar que a quantificacdo muitas vezes foi associada a
parametros estatisticos tais como a média e desvio-padréo, quantificando a incerteza entendida
através da dispersdo maior ou menor dos dados. Tais parametros sdo subsidios para construcao

de intervalos de confianca onde probabilidades sdo associadas.

Na secdo 3.2 serdo apresentados os conceitos da Entropia da Informacdo e suas
aplicacdes para a quantificacdo de incertezas em reservatorio de petréleo. Vale ressaltar que no
estudo de caso que serd apresentado no capitulo 6 ndo serdo aplicadas nenhuma dessas
definicbes de entropia. AplicacBes que envolvem Entropia podem ser, portanto, o foco de

trabalhos posteriores.

Na secdo 3.3 sera apresentado o conceito de Analise da Sensibilidade por ser de suma
importancia para o conhecimento de parametros que possuem impactos significativos sobre

uma determinada funcdo objetivo. Sua importancia ficara mais clara no capitulo 5.

A simulacdo de Monte Carlo sera abordada na secdo 3.4 deste capitulo, ela é uma
técnica que usa conceitos estatisticos e probabilisticos a fim de cobrir os intervalos de valores
que parametros incertos podem assumir. Com estd técnica € possivel gerar diferentes

realizacGes de um reservatorio dentro de um cenario.

3.1. Teoria da Probabilidade

A probabilidade ¢ um conceito matematico, uma vez que ndo se pode observar a

probabilidade na natureza. E o motivo de ser abordada aqui € que além de ser a forma mais
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aceita, antiga e consolidada de se expressar incertezas e por seus conceitos serem amplamente

usados na Simulagdo de Monte Carlo e comporem a definigdo de Entropia da Informacao.

A probabilidade de um evento acontecer pode ser interpretada como a taxa de sucesso
na realizacdo de um experimento repetitivo, ainda que eventualmente, a repeticdo ndo seja

explicita.

(# de eventos bem sucedidos) (1)

Probabilidade (evento) = ¥ total de tentativas

3.1.1. Espaco amostral, Evento e Resultado

Para ilustrar os conceitos, seja a situacao hipotética da exploracdo de diamantes. A acao
de pegar uma pedra do deposito é considerada como experimento. O resultado do experimento
ndo é conhecido com exatiddo antes de sua realizacdo. No entanto, assume-se que peso do
diamante ¢ menor do que um grande numero, “GRANDE”, e maior que zero. O conjunto de

todos os possiveis resultados é definido como Espaco Amostral (S). Por exemplo:
Tamanho dos diamantes: S = (0, GRANDE)
Qualquer subconjunto dessas amostras é considerado um evento:
Evento E1 = {um diamante de tamanho superior a 5 ct}
Evento E2 = {um diamante de tamanho entre 2 e 4 ct}

A probabilidade de um evento ocorrer é denotada como P(E). Dai sdo definidos os

axiomas da probabilidade que se seguem:
Axiomal: 0 < P(E) <1
Axioma 2: P(S) =1

AXioma 3: P(El U E2 U E3 ) = P(EI) + P(Ez) + P(Eg) + -+ S€ E]_, E2, E3,
sdo eventos mutuamente excludentes (o que indica que Ei e Ej ndo podem ocorrer ao

mesmo tempo).
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3.1.2. Probabilidade condicional

Todo dia faz-se perguntas do tipo:

Qual a probabilidade de se achar 6leo na localizacdo y dado que o6leo foi achado na

localizagdo x?

Qual a probabilidade do sitio x esta contaminado dado que foi amostrado na localizagéo

Z uma concentracéo de y ppm?

Geralmente, deseja-se calcular a probabilidade de um evento acontecer, dado que uma
certa informacdo ja estd disponivel previamente. A esta probabilidade é dado o nome de
probabilidade condicional, a qual é representada da seguinte forma:

P(Evento E ocorrer /Evento F ocorrer) = P(E/F) 2

Ao avaliar probabilidades condicionais é necessario saber quais eventos estdo
relacionados ou ndo, caso ndo sejam, P(E/F) é simplesmente igual a P(E).

Dado que uma moeda regular é jogada nove vezes foram observadas coroas em todas as
nove vezes, qual é a probabilidade de ter coroa na décima jogada? A resposta é 1/2 pois 0s

eventos sdo assumidos como independentes.

3.1.3. Lei de Bayes

A equacdo da Lei de Bayes é um dos conceitos chave na Teoria da Probabilidade e de
enorme importancia para as Ciéncias da Terra. Por exemplo, a probabilidade de se achar
diamante na regido € uma probabilidade incondicional. Quanto mais informacdo estiver
disponivel, a probabilidade de um evento “mudara”, crescendo ou diminuindo, isso é, se

“aprende” através dos dados. A magnitude dessa mudancga ¢ governada pela Lei de Bayes.
A Regra de Bayes pode ser deduzida como se segue:
Sejam:

(I) P(EeF) = P(E/F)P(F)
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(1) P(E e F) = P(F/E)P(E)

Dividindo se (I) por (I1) obtém-se:

_ P(E/F)P(F) 3)
~ P(F/E)P(E)
Portanto:
P(F/E)P(E 4
P(E/F) = ( 1/3(;)( ) 4)

Essa equacdo oferece uma relacdo entre a probabilidade condicional e a incondicional.
Se a probabilidade condicional é conhecida, entdo a outra probabilidade condicional pode ser
obtida usando a regra de Bayes. P(E/F) é também referida como probabilidade “a posteriori”
(depois de se aprender através dos dados), enquanto que P(E) é referida como probabilidade “a

priori” (antes de se obter dados).

3.2. Entropia da Informacao

A Entropia da Informagdo é uma forma de quantificar incerteza feita através da
quantidade de informacdo e encontra aplicacdes em diversas areas. Neste caso, entropia €
incerteza. O objetivo desta secdo é mostrar o significado da entropia da informacéo e como ela
pode ser aplicada como parte da modelagem de quantificacdo de incertezas em reservatorios de

petroleo.

O primeiro conceito de Entropia da Informacéo foi definido (SHANNON, 1948) para
saber a quantidade de informacdo necessaria para transmitir um texto em Inglés. A ideia era
que dada a probabilidade das letras do alfabeto inglés ocorrerem em um texto de uma carta, é
possivel estabelecer uma medida descrevendo a informacgéo que falta para determinar o texto
inteiro de uma mensagem enviada parcialmente. Depois de mais algum embasamento teorico, a
seguinte equacao foi definida para medir a falta de informacao:
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N (5)
H= - Z p; * log(p;)

onde H é a Entropia da Informacdo definida como a soma de todos os produtos de
probabilidade p para cada resultado i possivel de um total de N resultados possiveis pelo seu
logaritmo. O valor minimo € 0, porque log 1 =0 e lim,_,(x log x) = 0. O logaritmo pode ser

tomado em qualquer base, dependendo da unidade da informacéo aplicada.

Para ilustrar o conceito basico da Entropia da Informacdo, considere o exemplo de um
experimento qualquer com dois resultados possiveis. Se a probabilidade dos dois eventos
ocorrerem for igual, entdo a entropia € méxima. Por outro lado, se um evento é mais provavel
que o outro, a entropia € menor, ou seja, intuitivamente se tem mais informacao sobre a maior
chance da ocorréncia desse evento. Em um caso extremo onde a probabilidade de ocorréncia
de um evento € 1, na qual um resultado € sempre 0 mesmo, a entropia seria 0, ou seja,
conhecimento maximo ou nenhuma incerteza sobre o resultado. Um experimento que se
encaixa nesse caso € o de se arremessar uma moeda e observar o resultado (cara ou coroa). A
Figura 3.1 é o grafico gerado usando a equacdo de definicdo de entropia de Shannon em um
experimento no qual ha dois resultados possiveis. No grafico € mostrado 0 comportamento da
Entropia de Shannon em fungéo da probabilidade do primeiro evento. Como mencionado antes,
observa-se 0 maximo da entropia quando os eventos sdo equiprovaveis (pl1 = p2 =0,5).
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Entropia de Shannon
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Figura 3.1- Entropia de Shannon para um experimento de dois eventos possiveis em func¢éo do primeiro
resultado.

3.2.1. Entropia da Informacéo aplicada a um conceito Espacial
Em um contexto espacial, pode-se interpretar a entropia de uma sub-regido (células de
uma malha) como a quantidade de falta de informagdo com respeito a propriedades discretas

das células. Isso € possivel se cada unidade geoldgica, for considerado um evento exclusivo

onde cada célula pode ter de 1 até M unidades geoldgicas.

Para cada sub-regido discreta, pode-se descrever a entropia da informagdo como:

d ©
G0 = = ) Ologpm(x, 1)

onde x é a locacdo da sub-regido (célula ou elemento discreto da malha) e M 0 nimero de
possiveis unidades geologicas (ou membros) que tal sub-regido pode ter. A variavel “t” poderia

ser 0 tempo fisico ou qualquer outro parametro que descreva a evolucdo do modelo.
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A Figura 3.2 ilustra o paragrafo anterior. Na parte (a) da figura ha uma malha regular
com regides de cores diferentes indicando trés tipos possiveis de unidades geoldgicas
(vermelha, verde e azul), e fronteiras entre tais regides que ndo estdo claras (incertas), onde
mais de uma unidade geologica pode ocorrer em cada célula. A ocorréncia de cada unidade
geoldgica em uma célula é tratada como um evento de probabilidade pme na parte (b) da figura
sdo mostrados 3 mapas de probabilidade, um para cada regido. Pode ser notado que na regido
das fronteiras incertas, as probabilidades de cada unidade geoldgica diminuem pois ha
ocorréncia conjunta de uma ou mais unidades geoldgicas. Quanto mais unidades geologicas
forem possiveis de ocorrer em uma sub-regido, mais as probabilidades pm’s sdo préximas de
1/M e maior sera a entropia, consequentemente, a incerteza de se saber em qual regido nos
encontramos. No mapa () observa-se a entropia de informacdo de cada célula. Quanto mais
proximo da area central, onde ha intersecdo de trés fronteiras incertas, maior a entropia da

informacdo pois ndo se sabe ao certo qual das trés unidades geoldgicas estdo ocorrendo ali.

(a) Mapa com Incertezas (b) Probabilidades
Fronteiras ndo Grid structure
claras (subunits) Alta
Estimar
probabilidades Baixa
- r
Sem Incertezas: Incerteza Maxima:
entropia =0 Entropia maxima
| !
(C)Entropia das Células Baixa
] /
\ C Alta
A
Baixa

A -/
Analisar entropia das Y
células _—

Figura 3.2 — Aplicacdo do conceito espacial da Entropia da Informacao. Adaptado de (WELLMANN &
REGENAUER-LIEB, 2012).

H& também uma outra interpretacdo da entropia da informagdo como medidas fuzzy
(WELLMANN & REGENAUER-LIEB, 2012). O significado de tal interpretacdo se relaciona
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a qudo precisa € a ocorréncia de uma unidade geoldgica especifica em todo modelo geoldgico.
Este célculo de entropia sera importante para as aplicagbes em modelos de reservatorios

apresentadas nas proximas secoes.

A associacgdo entre a entropia e a teoria Fuzzy é realizada através de uma funcéo (funcéo

de pertinéncia fuzzy) f que varia no intervalo [0,1]e que tem as seguintes propriedades:

e A medida deve ser 0, se e somente se, f € 0 ou 1 em todo modelo;
e O valor da medida atinge seu méaximo quando a f assume valor 0,5 em todo

modelo.

Tais propriedades s&o satisfeitas pela Entropia de Shannon onde a fungéo f toma o lugar
da probabilidade pm de um resultado. Conforme apresentado em (WELLMANN &
REGENAUER-LIEB, 2012). A medida fuzzy como entropia pode ser referida como Hm,

normalizada pelo nimero total de células N:

()

Hn(0) = =7+ ) [Pm10gPm + (1= P ) log(1 = P )]

Z| =

3.2.2. Entropia Total de um Modelo

Esse é uma extensdo dos conceitos apresentados até agora. A entropia total da

informagdo H: de um modelo espacial qualquer pode ser calculada do seguinte modo:

N
1

H (t) = N * Z

x=1

onde o indice “m” identifica 0 membro da sub-regido de locacdo “x”.

u (8)
Pm (x, )log(pm (x, t))

m=

A entropia total do modelo € igual a zero quando todas as subdivisGes x no modelo estdo
associadas a um membro, e € maxima quando em todas as subpartes do modelo a probabilidade

de todos os membros é exatamente 1/M.

3.2.3. Aplicagdo em Reservatorios

O conceito de entropia da informacgdo foi aplicado em modelos geoldgicos gerando
mapas espaciais (WELLMANN & REGENAUER-LIEB, 2012) como se a entropia da
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informacdo fosse mais uma propriedade da malha. Conseguir observar espacialmente o quanto
de incerteza se apresenta em cada localidade do modelo é de suma importancia para decidir se
serdo necessarias novas aquisicdes de dados para alimentar o modelo de modo a diminuir tais

incertezas.

Para o caso de t = 0, os conceitos mencionados nas secles anteriores deste capitulo
podem ser diretamente aplicados em modelos geoldgicos. Se forem considerados o0s possiveis
resultados, ou membros m € M como unidades geoldgicas possiveis em um modelo, uma
subdivisdo do espa¢o modelo em um numero discreto de células de igual tamanho com uma
posicdo X, e a probabilidade que a unidade geoldgica existe em uma célula pm(X), pode-se

aplicar a medida de entropia para :

e Calcular entropia das células para e usa-las para visualizar incertezas;

e Auvaliar a incerteza de um modelo geoldgico inteiro através de sua medida fuzzy
relacionada;

e Usar a entropia total do modelo como um meio de quantificar a incerteza de todo

0 modelo com um Unico nimero e comparar com outros modelos ou realizagdes.

A Entropia da Informacéo pode ser aplicada para quantificar incertezas em modelos
geoldgicos desde que suas unidades geoldgicas sejam tidas como resultados exclusivos e

discretos e que as probabilidades de cada célula possam ser estimadas.

Satisfazendo tal condicao, ha basicamente cinco passos a serem seguidos para o calculo
das incertezas em modelos geoldgicos oriundas da imprecisdo de entrada de dados por meio de

aproximacdo estocastica:

1. Construcdo de um modelo geoldgico que seja 0 mais representativo possivel
usando todas as informacdes disponiveis;

2. Atribuir distribuicdo de probabilidade aos dados de entrada (medidas de posicao
e orientacdo dos dados);

3. Baseado no modelo geoldgico inicial e definidas as distribuicdes de
probabilidade, n conjuntos de dados de entradas diferentes sdo gerados por
aproximagdo estocéstica. Um exemplo de conjuntos de dados séo as realizages
(secdo 5.1) gerada pelo fluxo de trabalho de andlise de incertezas do software

Petrel (secdo 6.2), que utiliza Simulagdo de Monte Carlo como ferramenta de

19



amostragem das varidveis de incerteza a partir de uma distribuicdo de
probabilidade pré-determinada (secédo 3.4);

4. Os diferentes conjuntos de dados gerados sdo automaticamente recalculados
para gerar n representacdes de modelos geoldgicos possiveis;

5. Os modelos geoldgicos sdo exportados em algum formato Gtil (universal) e séo

processados para analisar e visualizar as incertezas.

Primeiramente, determina-se uma funcéo de indicacdo para cada unidade geoldgica F.

Essa funcdo € um subconjunto de todo o espaco modelado e definida como:

_(l,sex € F 9)
If(x)_{O,seer F

Para os n modelos geoldgicos, obtém-se n campos indicadores para cada unidade
geoldgica F e pode-se usar essas funcdes para estimar uma fungéo de probabilidade indicadora:

= 10
Py = Y ) 10)

n
ken

Agora é possivel usar a funcdo de probabilidade indicadora para avaliar as medidas de
entropia.

Para ilustrar o conceito, considere o0 modelo geol6gico na Figura 3.3 abaixo:

20



(a) Geological Model (b) Top surface data
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' / ? s
, ’ Position of
£ 30 Cross-section
- 2| 4 P
£ pid
< « \1\\ y
o -4 I ‘ Top Unit 2
-: |
§. o\ &
‘3 Top Unit 1
‘\.‘56 \ w— E-W5 km——
/ Modelled surface of Unit 2

Modelled surface of Unit 1

Figura 3.3 — (a) Modelo geol6gico com as superficies modeladas das unidades geolégicas. (b) Visao do topo
do modelo, pode-se ver as linhas de interse¢do do topo com as superficies das unidades geoldgicas 1 e 2.
(WELLMANN & REGENAUER-LIEB, 2012).

Este modelo geoldgico mostra duas superficies modeladas, subparalelas, que separam as
unidades geoldgicas 1, 2 e 3. E perturbado 50 vezes, de maneira que sdo geradas 50 realizacdes
desse modelo. Essas 50 realiza¢Ges recebem uma malha idéntica. De maneira que a equacéo (9)
possa ser usada. Ou seja, 0 nimero de ocorréncia de cada unidade geoldgica F1, F2 e F3 €
contado para cada posi¢do x da malha. Suponha uma unidade geoldgica F1 em um ponto x da
malha. Entdo sdo contadas quantas vezes F1 ocorreu naquele ponto x da malha nas 50

realizacbes. O mesmo para as outras unidades geoldgicas.

Usando a equacdo (10) é possivel atribuir probabilidades. Se no ponto x, F1 ocorre 4
vezes nos 50 modelos entdo a Probabilidade de F1 naquele ponto x é de 4/50, se ocorre 50
vezes a probabilidade é 50/50, etc.... O mesmo para as outras unidades geoldgicas para o0 ponto

X. Isto vai gerar mapas probabilidades tais como descritas nos cubos abaixo:

(2) Unit probabilities
Unit 1

Figura 3.4 — Mapas de Probabilidade para as unidades geolégicas F1, F2 e F3. (WELLMANN &
REGENAUER-LIEB, 2012)
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Com estas probabilidades acima é possivel através da equacéo (6) gerar as Entropias
mostradas na Figura 3.5:

(b) Information entropy (H)

H = 0: unit precisely known H > O: at least some uncertainty Al three units probable
0 0.4 0.8 1.2 1.58
[ 3 il

Figura 3.5 — Mapas de Entropia da Informacéo. Na figura foram gerados 3 mapas, um com o intervalo total
de valores de H, e os outros com H>0 e com H>1. (WELLMANN & REGENAUER-LIEB, 2012)

O conceito de entropia da informacéao ainda pode ser aplicado para estudar a diminuigéo
de incertezas com a adicdo de novos dados (que na citacdo o exemplo foi da aquisicdo de novos
dados provenientes da perfuracdo de um novo pog¢o) nos modelos comparando as suas
respectivas entropias meédias (antes e depois do conhecimento dos novos dados) onde essas

tendem a diminuir conforme se obtém mais informagao.

Outra aplicacdo é usar a entropia da informacdo como medida fuzzy para determinar a
quantidade de células que um modelo deve ter afim de que se capture satisfatoriamente as
incertezas. Uma malha com células grandes possui baixa resolucdo e representatividade do
modelo. Perde-se informacao, ou seja, a entropia da informacdo tende a ser maior em modelos
com células largas ja que esses tendem a ser pouco representativos. Tal préatica seria feita
medindo as entropias com unidade de medida fuzzy das células de um modelo e depois
dividindo tais células em outras de menor tamanho, aumentando assim, o ndmero total no
modelo e posteriormente, medindo novamente a entropia desse modelo com células menores.
De acordo com a Figura 3.6 observa-se como a oscilacdo da unidade da medida fuzzy diminui
até chegar a aproximadamente um milhdo de células, para todos os trés esquemas (unidade 1, 2
e 3). Ou seja, a incerteza passa a ter oscilagOes cada vez menos significativas ao utilizar-se uma
malha com nimero de células maior do que 108, portanto, esse nimero de células seria o
suficiente para capturar as incertezas do modelo. Por outro lado, é preciso conciliar 0 nimero
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de células com o tempo computacional para simular as incertezas e posteriormente, fazer uma

Transferéncia de Escala (upscaling) para simulacdo de fluxo, ja que um modelo com muitas

células se torna muito exigente em tempo computacional para simular qualquer processo.

Diferentes unidades de medidas Fuzzy pelo

numero de células

0.35
® o
p » o2 0'....0‘00'0
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o
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%3 o—oUnidade 3
Q
E 0.15 o v‘\{”“w.\"“,".,. 000000 0
/ T N e S
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10° 10° 10* 10° 10° 107
Numero Total de Células

Figura 3.6 - Avaliac8o da unidade de imprecis@o em um modelo com diferentes nimeros de células.
Adaptado de (WELLMANN & REGENAUER-LIEB, 2012).

A teoria dos conjuntos fuzzy também pode ser utilizada como critério de convergéncia

para auxiliar na decisdo de quantas simulacdes da incerteza sdo necessarias afim de se obter

uma estimativa estatistica satisfatoria sobre a simulacdo dessa. A ideia € simular um modelo

geoldgico determinada quantidade de vezes, ordenar aleatoriamente tais simulacfes, e depois

observar a oscilacdo da unidade de fuzziness associado a cada uma delas. Cada linha na Figura

3.7 representa uma ordem aleatéria das mesmas simulacfes calculando a entropia da

informacdo como uma medida fuzzy. E visto que por volta de 40-50 simulagBes as curvas

tendem a convergir para valores entre 0,05 e 0,06, entdo, segundo esse critério, essa seria uma

faixa aceitavel de numero de simulacBes para representar, de forma satisfatoria, as incertezas

do modelo.
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Desenvolvimento da medida fuzzy
por ordenagem aleatoria

0 10 20 %0 40 50
Numero de simulacoes

Figura 3.7 - Medida fuzzy de uma unidade geoldgica para conjuntos aleatoriamente escolhidos de 50
realiza¢des simuladas. Adaptado de (WELLMANN & REGENAUER-LIEB, 2012).

(WELLMANN & REGENAUER-LIEB, 2012) mostra aplicacdes Uteis dos conceitos de
entropia para analisar e visualizar incertezas em reservatorios de petréleo, no entanto,
aplicacdes se mostram a nivel basico, qualitativo, quando se sabe a probabilidade das unidades
geoldgicas. Um problema de aplicabilidade ja se mostra na tarefa de atribuir tais probabilidades
célula a célula, principalmente tratando-se de modelos mais complexos de reservatérios e que
critérios serdo usados em tais atribuicdes, dando margem assim, ao desenvolvimento de novos
trabalhos dessa matéria. Uma sugestdo para a continuacdo das pesquisas a esta monografia, em
nivel mais avancado, seria integrar as aplicacdes de entropia nas convencdes de analise de
incerteza ja existentes, tentando usar suas informacdes adicionais correlacionando-os com 0s

resultados de procedimentos ja existentes.

3.3. Analise de Sensibilidade

A Anélise da Sensibilidade ndo é um método direto de quantificacdo de incertezas como
a entropia da informacdo da segdo anterior, e sim uma ferramenta que considera tais incertezas
carregadas através de inimeros parametros do modelo para solucionar problemas que tém

muitas ou infinitas solugBes. Um dos seus principais objetivos é diminuir a dimensionalidade
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de um determinado problema indicando os pardmetros de maior influéncia em alguma funcéo
objetivo. Os resultados da Andlise de Sensibilidade séo visualizados por meio do diagrama de

tornado ja bastante difundido em varios campos do conhecimento cientifico.

A Anaélise de Sensibilidade pode ser usada para determinar a variacdo dos resultados de
modelos de simulacdo em relacdo a diferentes valores usados nos parametros de entrada do
modelo, e assim identificar quais desses pardmetros tem um maior (ou menor) impacto sobre
uma determinada fungdo objetivo definida pelo usuario, como por exemplo, a producdo
acumulada de 6leo. E estabelecido um numero limitado de rodadas de simulagio para
determinar os parametros que podem ser alterados em estudos posteriores e a faixa de valores
em que podem ser alterados. A informacédo obtida € usada no planejamento de processos como
0 ajuste de histérico da producdo ou otimizagdo, 0s quais requerem um niumero maior de

rodadas de simulacéo.

Na Figura 3.8 observa-se um exemplo do diagrama de tornado usado para ilustrar a
Analise da Sensibilidade do volume acumulado de agua produzida de um determinado campo.
De cima para baixo, as 3 primeiras barras mostram os valores maximos, alvo e minimo
(respectivamente) atingidos durante as rodadas simulagdes onde diversos parametros de entrada
foram perturbados para saber a dimensdo de s sobre o volume acumulado de agua e assim,

realizar um ajuste de histérico posterior.

Os parametros mais influentes na figura sio DWOC (Contato Oleo-agua), NTG (Net
to Gross Ratio) e RadiusAg*RadiusAq (Produto do Raio do Aquifero) em ordem
decrescente de influéncia. O Contato Oleo-Agua teve uma influéncia de -8,265 E+05 bbl no

volume acumulado de &gua produzida durante as rodadas do experimento.
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Figura 3.8 — Grafico de Analise da Sensibilidade gerado pelo CMOST, simulador da CMG mostrando as
variagoes do volume acumulado de agua produzida durante as rodadas de experimentos para o ajuste de
historico.

3.4. Simulacao de Monte Carlo

Como a Anélise da Sensibilidade, a Simulacdo de Monte Carlo é outra técnica de
quantificacdo indireta da incerteza usada em muitas areas do conhecimento. Tenta considerar
incertezas em parametros do modelo usando abordagens estatisticas e probabilisticas a fim de
cobrir os intervalos de valores que tais pardmetros podem assumir. Cada conjunto de
amostragens desses parametros que ocorrem em uma rodada de Simulagdo de Monte Carlo daré

origem a uma realizacdo do modelo, conceito que sera apresentado no capitulo 5.

Simulacdo de Monte Carlo é uma técnica que visa emular um processo de amostragem
de um dado fenbmeno. Portanto, Monte Carlo muitas vezes é referido como “amostrar”,
“retirar”, “extrair” de uma distribuicao de probabilidade. Quando se estd fazendo uma amostra
real, e ndo uma amostragem de Monte Carlo, as amostras sdo obtidas diretamente do campo,

por exemplo, a funcdo de densidade da populagéo é f,.(x).
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Na Simulacdo de Monte Carlo, assume-se que a distribuicdo de probabilidade f,(x) é
conhecida, e entdo, usa-se um programa de computador para extrair amostras dessa
distribuicdo, ja que no caso de um reservatério de petroleo, é invidvel ir a campo e realizar
tantas amostragens o quanto se deseja. Para construir um experimento de amostragem, deve-se
de alguma maneira ter-se acesso a uma “entidade randémica”, pois deseja-se que a amostra seja
justa, ou seja, nenhum valor em particular deva ocorrer mais frequentemente do que o descrito
pela funcédo de distribuicdo de probabilidade considerada. Por exemplo: Como deve-se simular
a jogada de uma moeda em um computador, cujo eventos possiveis sdo perto de 50/50 cara e
coroa quando um numero grande de tentativas € realizado? Infelizmente, ndo existe uma
maquina aleatéria (um computador € uma maquina e ainda deterministica) que possa fornece
uma entidade inteiramente aleatoria. O que se tem disponivel sdo geradores de numeros
pseudoaleatorios. Um gerador de nimeros pseudoaleatorios € um software que fornece como
saida um ndmero aleatério sob demanda. Tal ndmero ou valor, em termos estatisticos, é
simplesmente um evento de uma variavel [0,1] aleatdria uniforme. Portanto, € um nimero que
sempre estara entre zero e um. Esses nimeros sdo pseudoaleatérios, pois um gerador de
nameros pseudoaleatérios sempre deve ser iniciado com o que é chamado de “semente
aleatoria”. Para uma dada semente aleatdria, ira sempre se obter uma mesma sequéncia de
numeros aleatorios. Por exemplo, usando-se MATLAB em um notebook especifico, com a
semente aleatéria de 69071 e o gerador de numeros aleatérios do MATLAB, obtém-se a
seguinte lista de nimeros aleatorios: 0,10135; 0,5382; 0,98182; 0,0534; 0,48321; 0,65310 e
assim por diante. Usando a mesma maquina e o0 mesmo software, obter-se-4 sempre a mesma

sequéncia para uma dada semente aleatoria.
Agora é possivel gerar amostras a partir de uma distribuicdo especificada £, (x):

1. Sortear um nimero;

2. Usar a distribuicdo cumulativa para verificar o seu valor de amostra
correspondente;

3. Repetir os passos 1 e 2 tantas vezes forem necessarias quanto o nimero de

amostras.

A Figura 3.9 mostra um exemplo da Simulacdo de Monte Carlo na quantificacdo de
incertezas em um problema de gerenciamento de reservatorios. Nesta Figura é mostrado um
histograma de 10.000 simulagdes de reservatorios aplicando Monte Carlo sobre uma proxy

como substituto de um simulador de reservatorios. Além disso, a Figura mostra o ajustamento
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de trés curvas de FuncOes de Densidade de Probabilidade. Através destas curvas é possive

estudar o comportamento de uma funcdo objetivo em termos de diferentes pardmetros de

entrada do modelo de simulacao.

0.7f Curva
MN&o-paramétrica

o4t
@ 08
ﬁ - -
E Curva logistica
@ 04
]
(]

Curva Normal

0.3r

15 2

Walores da Funcéo Objetivo

Figura 3.9 - Um histograma com 10.000 simulag@es sobre uma proxy, e o ajustamento de trés FuncGes de
Densidade de Probabilidade. (CAMARGO SILVA E FILHO, 2012).
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4. VISUALIZACAO DE INCERTEZAS

Dados cientificos ndo sdo considerados completos sem suas indicacdes de erro, acuracia
ou niveis de confianca (POTTER, K., 2010). Usualmente, tais informacdes tém sido
representadas em graficos e tabelas anexas aos conjuntos de dados e ndo integrados a sua
visualizacdo. Dependendo do método visual usado para tentar incorporar incertezas a
representacdo explicita dos dados, a visualizacdo desses pode ficar muito complexa, com muita
informacao visual, podendo levar a falsas conclusdes e previsdes. No entanto, as incertezas sao
uma componente crucial para o entendimento do conjunto de dados e técnicas eficientes devem

ser usadas para visualizar tais incertezas de maneira integrada a esse conjunto.

A maioria das técnicas de visualizacdo incorpora incertezas como quantidade de
informacdo desconhecida. Estes métodos criam essa impressdo indicando areas de menos

confianca, maior erro, ou alta variacdo nos dados em sua visualizacao.

Por outro lado, se na area das disciplinas pertinentes a reservatorios de petroleo alguns
fluxos de trabalho que consideram incertezas ja foram convencionados, tanto na modelagem
geoldgica quanto na simulacdo de fluxo, a quantificacdo de tais incertezas e a posterior

visualizagdo ainda estdo pouco explicitas.

Compreender o nivel de erro ou de confianca associado aos dados é um aspecto
importante em sua analise e é frequentemente negligenciado nas visualizacGes, uma realidade
inclusive no ambito da modelagem e da engenharia de reservatérios. Ha, portanto, demanda
crescente de trabalho referentes a incorporacdo desta informacdo em visualizacGes
(MACEACHREN, et al., 2005) e (PANG, WITERNBRINK, & Lodha, 1996), usando incerteza
ndo so derivada dos dados, mas também presente ao longo de todo o fluxo de processamento da

visualizacdo.

Esse capitulo retine algumas das principais técnicas de visualizacdo de dados, além de
artificios gréficos e visuais para criar a impressao de incerteza nessa visualizacdo. Inclui ainda
outras técnicas de visualizacdo de dados que embutem as estatisticas principais de conjunto de

dados ou diferentes disposicOes desses para associar tais incertezas. Algumas das técnicas
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apresentadas neste capitulo ja foram amplamente usadas na indudstria de petrleo e outras tém
potencial aplicabilidade.

4.1. Visualizacao de Sumarizacgéo de Dados.

A disposicdo de informacdes estatisticas é fundamental em todos os campos da
visualizacdo uma vez que na literatura ja foi referenciado (PANG, WITERNBRINK, &
LODHA, 1996) que ha incertezas de natureza estatistica.

A medida que o conjunto de dados aumenta, mais necessario se torna um método que
sumarize as caracteristicas estatisticas fundamentais de tal conjunto. Tais técnicas devem
mostrar informac6es de maneira simples e intuitiva de modo que se possa chegar a conclusdes

iniciais e de fundamental importancia sobre um conjunto de dados.

Métodos para visualizar estatisticas basicas incluem tabelas, graficos e plotagem. No
entanto, achou-se valido abordar primeiramente o boxplot por reunir de forma de féacil

visualizagdo e entendimento tais nimeros estatisticos mais importantes do conjunto de dados.

4.1.1. Box Plot

Uma das técnicas de visualizagdo de dados estatisticos mais antigas é o boxplot. E
pratico e vantajoso, pois consegue a principio resumir cinco parametros importantes do
conjunto de dados em um s6 desenho. Esses sdo os valores minimos e maximos do conjunto de
dados, os quartis inferior e superior e a mediana como ilustrados na Figura 4.1. Ao passar do

tempo essa técnica foi aprimorada para exibir mais informac6es dos conjuntos de dados.

Na Figura 4.1, a esquerda, observa-se o conjunto de dados sendo cortado pela mediana,
representada por um traco. As bordas da caixa sdos usadas para demarcar os quartis inferior e
superior assim como o intervalo interquartil. A caixa € interceptada por uma barra transversal
na mediana do conjunto de dados. No extremo das linhas sdo observados os valores méximos e
minimos do conjunto de dados. A direita sdo outras versdes de boxplot, algumas mais

simplificadas, mas todas com interpretacdo equivalente.
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Figura 4.1 - Boxplots e suas modificacOes. A esquerda, a construcdo do boxplot. A direita, modificacdes
visuais. (POTTER, K., 2010)

VersBes posteriores de boxplot trazem a funcdo de expressar aspectos da densidade da

distribuicdo dos dados, que antes eram negligenciados.

O Histplot, mostrado na Figura 4.2(a), é uma aproximacdo simples para adicionar
densidade a um boxplot. Aqui a densidade da distribuicdo é estimada apenas na regido
interquartil e mesmo assim, de forma linear, ainda dando margem para negligéncia de
informacBes. Quanto mais largo for o boxplot, maior a densidade dos dados naguele
determinado valor. O vaseplot da Figura 4.2(b), ja representa de forma mais refinada a

densidade, mas como o histplot, apenas na area central interquartil.

O box-plot de percentil, mostrada na Figura 4.2(c), € um outro método para adicionar o
distribuicdo cumulativa empirica do conjunto de dados para o boxplot. Neste tipo de plotagem,
assim como no vaseplot, a regido interqaurtil possui a densidade da distribuicdo de dados bem
refinada, o diferencial estd nos percentis abaixo do 25° e acima do 75° a densidade da

distribuicdo passa a ser aproximada de modo semelhante ao histplot.
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Figura 4.2 - Modificagdes de densidade no boxplot. a) Histplot. b) Vaseplot. c) Box-percentile plot. d)
Violin Plot (POTTER, K., 2010)

O violin-plot na Figura 4.2(d) é a modificacdo do boxplot que apresenta a maior riqueza
de detalhes sobre a distribuicdo dos conjuntos de dados das quatro modificacdes apresentadas
até agora. N&o s6 a regido interquartil central possui uma curva de densidade refinada, mas
também a regido periférica. Observa-se que agora a regido central interquartil € representada

por uma caixa preta e a mediana por um circulo branco em vez de um traco.

Outras formas de boxplot podem ser encontradas na bibliografia (POTTER, K., 2010)
que sdo variacdes dessas nogbes basicas de boxplot cujas aplicacdes ndo sdo muito relevantes

ao foco deste trabalho.
4.2. Outras Técnicas de Visualizacao

4.2.1. Graficos de Coordenadas paralelas

O Gréfico de coordenadas paralelas € um método de visualizacdo indireto de incertezas
pois € uma ferramenta usada para dispor dados multidimensionais que, no entanto, sdo
atemporais. Cada parametro (ou categoria de dados) é representado em um eixo vertical. O
objetivo e analisar diversos objetos (no nosso caso, realizagdes de um modelo geoldgico) em
relacdo a parametros de importancia para a tomada de decisdo em questdo. Nesse grafico cada

objeto de analise é representado por uma linha que liga um valor de um eixo a outro valor de
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um eixo ao lado. A linha “quebrada” ligando os valores de cada um dos eixos caracteriza tal
objeto. E dtil quando se quer observar determinados parametros e um conjunto de realizacoes
de algum modelo de reservatorio ou qualquer outro modelo estocastico quando se usa
Simulacdo de Monte Carlo para gerar tais realizacBes. Na Figura 4.3 tem-se um grafico
programado em Matlab com quatro eixos paralelos cada um dispondo uma componente, ou
variavel do conjunto de resultados. Cada linha que liga os quatro eixos é uma realizacdo ou
resultado de simulacdo. Esse método ndo explicita nUmeros estatisticos sobre o conjunto de
dados, apenas se visualiza graficamente a densidade da distribuicdo das curvas e o conjunto de

valores das variaveis de interesse que cada realizagdo assume.

4.40 794 25 6.90
3.92¢ . 5.72
3.44 P =1 T = 4.54
2.96 [ T 13.36
2.48 f 2.18
2.00; 4307 o 1.00

Figura 4.3 - Grafico de Coordenadas Paralelas. Fonte: Stackoverflow (Hiperlink).

4.2.2. Graficos Spagetti e Fan Charts

O Gréfico Spagetti também é um método de visualizacdo de conjunto de dados, que
envolve incertezas, como os Graficos de Coordenadas paralelas, mas ao contrario desse, 0

spagetti ndo exibe dados multidimensionais e no caso da

Figura 4.4, pode-se observar um exemplo de conjunto de dados que variam no tempo.
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Nas

Figura 4.4 e Figura 4.5 podemos ver gréficos spagetti. Os dois sdo da &rea da
meteorologia onde observa-se varias simulagdes da temperatura para diferentes horarios de um
determinado dia. Tais simulacdes sdo resultado da perturbacdo dos parametros de entrada do
modelo através de Monte Carlo. Na Figura 4.5 tem-se outro grafico spaghetti no qual séo
analisados resultados de uma simulagdo meteoroldgica, mas em um contexto espacial (2D) com
a dimensdo do tempo expressa na justaposicdo, lado a lado, das outras previsbes dos dias
consecutivos. A Figura 4.5 é, entdo, uma técnica de visualizacdo 3D na qual os dados se
dispdes de maneira bidimensional onde o tempo é a terceira dimensdo expressa na posi¢do dos

quadros.
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278.631

03 06 09 12 15 18 21 24 27 30 33 36 39 42 45 48 51 54 57 60 63
Hora valida de previsdo

Figura 4.4 — Grafico Spagetti. Uma aplicacdo na &rea da meteorologia.
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Figura 4.5 - Graficos tipo espaguete (spaghetti plots), sobrepondo resultados de diversos membros do
conjunto de simulagdes em uma mesma imagem, para uma aplicagdo na area de meteorologia.

A Figura 4.6 apresenta um grafico do tipo Fan-Chart onde sdo exibidas varias
simulacbes da previsdo do comportamento da inflagdo. O que caracteriza o Fan-Chart é a
tentativa de captura das incertezas construindo intervalos de confianca por meio das bandas de
cores diferentes geradas pela densidade das curvas de simulacdes das previsfes da inflacdo a
partir de dados observados previamente. A faixa mais escura € o intervalo de 30% de
confianca. Conforme se considera faixas mais largas, mais chances se tem de 0 comportamento

dos valores da inflacdo ocorrer ali.
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Figura 4.6 — Exemplo de visualizacio da incerteza usando diagrama tipo fan-chart. Fonte:
https://www.cnb.cz/en/monetary_policy/forecast/previous_forecasts/prognoza_1305.html

4.2.3. Mapas de Cores

Mapas de cores € uma das técnicas mais usuais para representacdo de conjunto de dados
2D e 3D em diversas areas (POTTER, K., 2010). Sua simplicidade possibilita a percepcédo e
diferenciacdo imediata de baixos e altos valores, e no &mbito da incerteza, ja foi usado para
analisar tais conjuntos de dados ilustrando a média e observando o desvio-padrdo, associando-0

a uma medida de incerteza.

A Figura 4.7 mostra o corte latitudinal de um tronco humano que foi discretizado para

se obter mapas da condutividade elétrica.

Foram realizadas 10.000 realizacBes pertubando a condutividade de entrada para
observar a sensibilidade do mapa de tensbes através do tronco. Essa grande quantidade de
mapas 2D é impossivel de ser analisada um a um a olho nu (ou por justaposicdo dos mapas,
como sera visto na secdo 4.2.4), o ideal é ter algum método de visualizacdo que sumarize as
informagdes mais importantes pois cada célula terd um conjunto de 10.000 outros valores
associados as realizagdes. Uma opcao usual € usar tais amostras para contruir mapas de desvio

padrdo e média. (Figura 4.8).
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Figura 4.7 — Corte latitudinal de um tronco humano. (POTTER, K., 2010).

Figura 4.8 - Média para variacdes de 50% (para mais ou para menos) da condutividade dos pulmdes (mapa
da esquerda). Desvio padréo para 50%(para mais ou para menos) da condutividade dos pulmdes.
(POTTER, K., 2010).

O esquema arco-iris de cores nem sempre € adequado. Alguns conjuntos de dados
exibem comportamentos especificos, estdo relacionados localmente, sofrem progressdes de
valores, crescem ou diminuem gradativamente em uma ou mais direcdes especificas e a escala

arco-iris ndo da tal ideia de progressao evidente. Para tais finalidades, sdo propostas outras
escalas de cores na Figura 4.9.
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Figura 4.9 - Diferentes escalas de cores para mapas de cores. (POTTER, K., 2010)

4.2.4. Justaposicao e Superposicao.

Outros métodos de visualiza¢do de conjuntos séo os de justaposi¢do e superposi¢do. Nas
Figura 4.10 (a) e (b) estdo exibidos tais métodos. A Figura (a) é o método de superposicao ou
visualizacdo condensada. Nesse, varias informacgdes — Uteis e representativas do conjunto de
dados — devem ser exibidas em um mesmo grafico, de modo superposto. A superposi¢cdo pode
ser feita apresentando apenas curvas que representam as caracteristicas estatisticas principais
do conjunto de dados, ou pode-se condensar todas as curvas geradas conforme a conveniéncia.

A Figura (b) trata do método justaposto ou visualizacao lado a lado.
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Figura 4.10 - Classificacdo esquemética de duas abordagens para visualizagao de conjuntos: (a) visualizagéo
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Na Figura 4.11 é mostrada a aplicacdo de tais técnicas em um conjunto de 20 séries
temporais: (a) e (b) sdo formas de visualizacdo por superposicao, mostrando, respectivamente,
todas as curvas juntas ou somente estatisticas principais (maximo, minimo, etc); em (c) e (d)
sdo formas de visualizacdo simultanea (justaposi¢ao), mostrando todas as curvas separadas, em
espacos graficos diferentes, dispostas, respectivamente, em um arranjo matricial ou empilhado.
Essa ultima forma de visualizacdo é conhecida como horizon plot, com as faixas azuis e
vermelhas indicando respectivamente valores acima e abaixo da média, em tons
progressivamente mais fortes quando os valores excedem uma ou duas vezes a escala vertical,
0 que permite compactar a informacao de cada curva individual em uma faixa bastante estreita.
Cada curva exibida em (c) esta representada em (d). A justaposicdo vertical das curvas
possibilita analisar quanto que o valor de cada uma dessas, em cada tempo, se distancia da

média para aquele determinado tempo conforme a escala de cores exibida a direita da (d).
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Figura 4.11 - Diversas formas de visualizacdo de um mesmo conjunto de 20 séries temporais
(LAMIGUEIRO, 2014).

A Figura 4.12 mostra a técnica de justaposicdo aplicada a visualizacdo de multiplas
realizacBes de um modelo geoldgico base real na sala UHD do CENPES. A conclusdo a que se
chegou no experimento é que tais técnicas de justaposicao e superposi¢cdo devem ser usadas em
conjunto ainda mais em casos de dados tridimensionais ou de dimensdes maiores, que é 0 caso
quando as mudangas de certas propriedades séo analisadas inclusive no tempo. Ha a analise 4D
que é quando cada janela exibe um estado do mapa de determinada propriedade em um
momento especifico no tempo. Em uma anélise 5D, cada janela representaria uma realizacdo e
a dimensédo do tempo seria embutida através da animagao das janelas mostrando a evolucéo dos
mapas de determinada propriedade. No caso 4D tém-se as trés dimensdes espaciais e 0 tempo
expresso pela posicdo de cada janela. No caso 5D, a dimensdo extra € o nimero n de
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realizacOes representado em cada janela, onde a outra dimensdo, tempo, serd embutida através

das animagdes temporais dos mapas.

H& um limite da percepcéo visual humana para analisar conjunto de dados. Dependendo
da quantidade de informacdo, detalhes importantes podem passar desapercebidos ou serem
vistos como redundantes, dai a necessidade do uso de métodos que integrem em uma mesma

visualizagdo as estatisticas principais de um conjunto de dados.

Figura 4.12 — Aplicac@o em reservatorios. RealizagGes de um mesmo modelo geoldgico justapostas para
visualizacdo na sala UHD (Ultra High Definition) no CENPES da Petrobras (Um caso 5D).

4.2.5. Cone HSV e mapas bivariados

Mapas de cores bivariadas servem tanto para visualizagdo de dados 2D ou 3D, mas 0
espaco das cores € um espaco 3D. O sistema de cores RGB (Vermelho, verde e azul) embora

seja um dos mais usuais e de mais facil percepcdo das cores, se mostra de dificil navegacao e
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ndo praticos a associacdo intuitiva dessas (POTTER, 2010). Outra alternativa é o sistema CMY
(ciano, magenta e amarelo) que também pode ser um espaco de dificil navegacdo. A relacdo
entre os dois sistemas € mostrada na Figura 4.13. A intersecdo entre as cores azul e vermelho
originam os tons de magenta, intersecdo entre azul e verde originam os tons de ciano e entre as

cores verde e vermelho, os tons de amarelo.

150°

180°

Figura 4.13 - RGB, CMY e Azul. (POTTER, K., 2010).

O surgimento do espaco HSV (Matiz, saturacdo e valor) trouxe um sistema de cores
mais intuitivo e de facil navegacdo (POTTER, K., 2010). Atentando-se para a Figura 4.14
pode-se ver a relagdo entre essas 3 “dimensdes” descritas em um cone, o cone HSV. A
saturacdo € definida como nivel de branco diluido em uma cor e que varia na dire¢éo radial do
cone. A matiz varia de acordo com o deslocamento angular ao redor do eixo longitudinal
(vertical) do cone, e o valor é o nivel de cinza diluido na cor e que varia na dire¢do do eixo

vertical.

O uso de mapas de cores é extenso para visualizacdo de mapas 2D e 3D de propriedades
de modelos geoldgico ou de simulagéo, ndo trazendo assim, muita inovacgdo. Ja o uso de mapas
bivariados ndo se mostra tdo usual mas certamente possui grande potencial para visualizagéo de
dados conjuntamente com suas incertezas.
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Figura 4.14 - Cone HSV (Matiz, Saturacéo, Valor). (POTTER, K., 2010).

Figura 4.15 - As 3 dimensdes do HSV. (POTTER, K., 2010).

Nas Figuras Figura 4.16 a Figura 4.18 observa-se uma aplicacdo das escalas do cone
HSV. A média foi representada pelo mapa de cores na escala azul-verde e o desvio padrao foi
representado pela escala de valor (value) onde valores baixos denotam desvios padrdes baixos

evoluindo para o preto, valores maiores. O desvio padrédo é uma medida de dispersdo que pode
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ser a associada & uma medida de incerteza. Valores maiores de desvio padréo levam a valores
de mais adicdo de cinza na escala da Figura 4.17, chegando ao preto. Associar a ideia de
incerteza ao visual de areas escuras se torna intuitiva e de facil entendimento, uma vez que o

desconhecido é facilmente remetido aquilo que ndo se ver com exatidao ou com nitidez.

=132 -6.67 -0.124 6.42 129

Figura 4.16 — Média usando escala de cores. (POTTER, K., 2010)

0.00 0.11 0.21 0.32 0.42

Figura 4.17 — Desvio padréo usando escala cinza ou valor (quantidade de cinza). (POTTER, K., 2010)
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Figura 4.18 — Mapa bivariado da média com o desvio padr&o.

A Figura 4.19 mostra outra aplicacdo de mapa bivariado, na area da geologia, mas dessa
vez esse esta bivariado na saturacdo das cores, ou seja, a saturacdo € usada para associar
incerteza a visualizacdo dos dados. A Figura 4.19(a) mostra a espessura em centimetros
estimada do solo superficial de uma determinada regido. No qual a Figura 4.19(b) mostra que a
incerteza relativa € igual ou superior a 80 % nas areas mais esbranquicadas. E quanto menos
saturada (ou mais esbranquicada) uma area estiver, mais os dados naquela regido serdo

incertos. A legenda mostra os valores da incerteza em faixas distintas de espessura do solo.

. -
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250 n 250
200 . ‘e 200
150 > ; * 15.0
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Figura 4.19 — Uma aplicacéo, em modelos geoldgicos. Mapa bivariado na saturagéo ao invés do valor.

45



4.2.6. Mapas de deslocamento

Nessa aplicacdo ilustrada na Figura 4.20 o desvio padrdo célula a célula das 10.000
realizacbes mencionadas na se¢do 4.2.3 foi representado pelo mapa de cores na dire¢do do
plano XY. A média do conjunto de dados esta representada no eixo Z, diretamente proporcional
a altura de um determinado ponto XY da superficie. Ou seja, a cada ponto da superficie tem-se
uma cor associada a um valor de desvio padrdo em uma escala de cores e, a0 mesmo tempo,
esse ponto estard deslocado ao longo do eixo Z, determinando, assim, o valor da média,

naquele ponto do conjunto de dados.

Figura 4.20 — Nessa figura o desvio padrao é representado pelo mapa de cores e a média pela altura do
deslocamento da superficie. (POTTER, K., 2010).

4.2.7. Renderizando volumes e Mapas vetoriais. (3D)

Essa é uma secdo de grande importancia nesse trabalho pois embora as técnicas que
serdo abordadas a seguir tenham sido usadas em outras areas do conhecimento, ndo foram
ainda implementadas em softwares de modelagem geoldgica e de visualizacdo de resultados de
simulacéo de fluxo como Petrel, IMEX e visualizadores da CMG, sendo incluido somente no
softwvare GOCAD o recurso de mapa bivariado na opacidade através da funcdo de
transferéncia.
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Na Figura 4.21 observa-se a renderiza¢cdo de um mapa 3D da salinidade cuja as areas de
opacas remetem a dados de maior valor de incerteza. Nesse caso, a associagdo da incerteza a
uma visualizacdo mais opaca dos dados € mais conveniente pois consegue-se enxergar as
regides de dados com mais incerteza através do volume e visualiza-las melhor. Em cada caso
em especifico, diferentes funcdes de transferéncia devem ser testadas, pois a qualidade da
visualizagdo é funcdo das caracteristicas do conjunto de dados assim como a definicdo de

incerteza (desvio padrdo, entropias, etc) a ser usada no modelo.

¥

Figura 4.21 — Renderizacao volumétrica da salinidade do oceano e sua incerteza. Cores representam valores
de salinidade e regides de maior opacidade representam maior incerteza. (DJURCILOV, KIM,
LERMUSIAUX, & PANG, 2002).

Na Figura 4.22 ¢é exibido um exemplo de funcdo de transferéncia 2D (DJURCILOV,
KIM, LERMUSIAUX, & PANG, 2002). Pode-se observar pelo grafico a esquerda da figura
(gréfico de funcdo de transferéncia 2D) dois eixos, um relacionado aos valores dos dados e
outro a valores de incerteza. Os dados que se dispuserem mais a direita desse grafico
apresentam maiores valores de incerteza (cores azul escuro e azul claro). Se for usado um mapa
bivariado de opacidade constante, o resultado da visualizacdo é o mapa do meio da Figura 4.22
onde ndo se observa visualmente as diferengas de opacidade. Mas se, por outro lado, for usado
um mapa bivariado que associe altos valores de opacidade a altos valores de incerteza e o
contrario para baixos valores dessa, 0 resultado é o mapa de salinidade mais a direita na Figura
4.22, onde os dados em azul escuro, que possuem altos valores de incerteza, aparecem bem

destacados na renderizacdo do volume. Para mais exemplos de funcdes transferéncias assim
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como outros métodos de renderizagdo de incertezas em volumes, pode-se acessar o trabalho
mencionado anteriormente. Todos os métodos podem ser validos na visualizacdo de mapas

geoldgicos dependendo das caracteristicas do conjunto de dados a ser estudado.

uncertainties
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,

uncertainty uncertair

Figura 4.22 - Funcéo de Transferéncia 2D e valores de opacidade. (DJURCILOV, KIM, LERMUSIAUX, &
PANG, 2002).

Na Figura 4.23 foi usado malhas brancas para realcar o grau de transparéncia seguindo a

mesma relagdo com a incerteza da Figura 4.22.
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Figura 4.23 — Uso de malha branca para realcar o grau de transparéncia do volume. (DJURCILOV, KIM,
LERMUSIAUX, & PANG, 2002)
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Os glifos (Figura 4.24) sdo muito Uteis para visualizar dados vetoriais. Podem agregar
diversas informac0es atraves dos pardmetros cor, orientacdo, localizacdo e tamanho. A cor,
orientacdo e localizacdo podem ser usados para expressar as principais caracteristicas do
conjunto de dados enquanto que a distorcdo de sua forma € usada para representar as incertezas.
Um meio de distor¢cdo é a nitidez que pode ser inversamente proporcional aos niveis de
incerteza. Quanto maior a incerteza, menos nitido se torna o glifo, indicando assim, as regides

de alta incerteza por estarem pouco nitidas.

Por nem todos os dados serem visualizados de forma eficaz usando glifos, a adicdo de

glifos para transmitir apenas informacdes de incerteza é muitas vezes preferivel.
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Figura 4.24 — Visualizagéo do fluxo de correntes. As médias e desvios-padrao de vento
e as correntes oceanicas sao mostrados usando glifos. (WITTENBRINK, C. M.; PANG, A. T.; LODHA, S.
K., 1996).

49



5. ANALISE DE INCERTEZAS

Apols ver algumas das diversas técnicas que podem ser empregadas tanto para
quantificar quanto para visualizar incertezas, é preciso saber como analisar tais informacdes e
processar os dados de saida dos fluxos de trabalho, para assim, dispor de informagdes ainda

mais qualificadas que irdo auxiliar a tomada deciséo relativa a algum problema a ser resolvido.

Nas proximas se¢des sera apresentado brevemente o conceito de cenarios e realizacdes
de um modelo geoldgico, as razdes que justificam o estabelecimento de tais cenarios e algumas
metodologias para a escolha de realizacbes representativas de um modelo geologico. A
importancia destas questdes se deve ao fato de que ndo é economicamente viavel e nem
computacionalmente pratico simular o fluxo de hidrocarbonetos em centenas de modelos em
gue muitos terdo uma resposta muito parecida além de analisar e otimizar resultados de todas
elas. Dai a necessidade escolher de um conjunto de N realizacdes um subconjunto de n

realizacdes representativa no qual se preserve ao maximo as informag6es do conjunto maior.

5.1. Definicdo de Cenarios Geologicos e Realizacdes de um
Cenario.

Um cenario é uma hipGtese, uma macro situacdo de um modelo geoldgico
convencionada a priori. Tal hip6tese pode ser originada de interpretacdes sismicas alternativas
de um determinado horizonte geoldgico, modelos geoldgicos conceituais alternativos, uma ou
mais falhas serem selantes ou ndo, folhelhos serem selantes ou néo, interpretacOes alternativas
do zoneamento de um reservatério, etc. Um cenario alternativo envolvera a criacdo de um novo

objeto deterministico (modelo).

Na inddstria do petréleo, na area da modelagem geoldgica, é usual definir cenarios
“otimista”, “intermediario” e “pessimista” para se definir um modelo geoldgico base. O que
define os cenarios em cada uma das categorias citadas anteriormente € o conjunto de hipoteses
a serem consideradas na construcdo do modelo geoldgico, que supostamente, trariam respostas

melhores ou piores de acordo com cada categoria que se encaixam.
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Nas Figura 5.1 (a), (b) e (c) tém-se exemplos de mapas de saturagdo de 6leo de cenarios
pessimista, intermediario e otimista, respectivamente. A hipotese a ser considerada nesse caso é
a profundidade do contato Oleo-4gua. Quanto mais profundo o contato-6leo agua for,
teoricamente, maiores serdo os volumes ocupados pela parte de 6leo no reservatério. Tais
cenarios alternativos da profundidade do contato Oleo-dgua foram convencionados em
(LIGERO, RISSO, & SCHIOZER, 2008) ao fazer andlise econdbmica em reservatorios de

petréleo considerando incertezas relativas, inclusive, a profundidade do contato 6leo-agua.

Saturagao de Oleo

Figura 5.1 — Cenarios pessimista (a), provavel (b) e otimista (c). (LIGERO, RISSO, & SCHIOZER, 2008).

Tal influéncia sobre as funcGes objetivo VPL e Np (volume de 6leo acumulado
produzido em um determinado periodo) foi medida através de uma analise da sensibilidade,
exibida na Figura 5.2, onde o impacto sobre tais funcdes também foi observado a respeito de

outras variaveis.
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Figura 5.2 — Anadlise de sensibilidade para o VPL (a) e para o Np (b). (LIGERO, RISSO, & SCHIOZER,
2008).

O estabelecimento de cenarios € uma tarefa multidisciplinar e que deve ser integrada
com a participacdo de todos os profissionais que estdo envolvidos no processo de modelagem
uma vez que a necessidade de possiveis cenarios vem da grande falta de informacéo (incerteza)
do sistema petrolifero em questdo ja que provavelmente estd em uma fase inicial de

desenvolvimento. E subjetiva a escolha das varidveis decididas a priori que definirdo os
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cenarios otimista, intermediario e pessimista, sendo apenas possivel concluir qual é mais
representativo e necessitard de menos ajustes aquele que produzir curvas de simulacgao
semelhantes com as curvas de campo. Tal escolha pode envolver pardmetros mais complexos
do que apenas atribuir incerteza ao contato 6leo-agua e ira variar muito intrinsecamente de
acordo com o problema estudado e com as decisfes assumida pela equipe envolvida no
processo de modelagem. Exemplos de outros tipos de hipdteses é assumir se determinadas
falhas sdo selantes ou ndo, o nimero de compartimentos do reservatorio e se eles se comunicam

entre si, métodos diferentes para calculo de propriedades do reservatdrio, entre outros.

Um modelo é uma abstracdo de um sistema real e que pode ser utilizado para predicao
de algumas variaveis de interesse de tal sistema. Por ser uma abstracdo, necessita-se de
diferentes modelos que representem as possiveis realidades (dentro de um mesmo cenéario) de
um mesmo reservatorio para compensar tal falta de representatividade e conhecimento do
sistema em questdo. Tais modelos, gerados a partir da variacdo de parametros de um mesmo
cenario, sdo chamados de realizagdes Simulacdo de Monte Carlo é utilizada para produzir
realizacdes a partir de sorteios de variaveis geoldgicas passiveis de abordagem probabilistica
(porosidade, saturacdo, contato 6leo-4gua, Bo, NTG, Fécies, topo, isdpacas. Uma pratica que
leva em consideracdo essa falta de conhecimento e incerteza é a de se gerar diversos modelos
equiprovaveis, submeté-los a uma funcdo de transferéncia relativamente simples para depois
escolher alguns modelos representativos para serem simulados. A questdo que se abre é quais
modelos escolher para a fase seguinte, a simulagéo.

5.2. Algumas Metodologias para escolha de modelos

representativos.

E frequente na rea de reservatorios serem gerados de maneira estocastica centenas e até
milhares de modelos a partir de cenarios geoldgicos que também podem ser numerosos. A
simulacdo de todos se torna muitas vezes dispendiosa ou impossivel em termos de tempo
computacional, mas mais limitante ainda é a capacidade de analisar, entender grande
guantidade de dados e otimizar todos esses modelos. Tal questdo levanta a necessidade de

eleger, em meio a esse enorme conjunto de N modelos, um conjunto bem menor, de n modelos
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sendo que 0 maximo possivel de informacdes importantes sejam expressas e preservadas por

esse conjunto n.

5.2.1. Método do VME.

Na Figura 5.3 ¢ ilustrado de maneira genérica o fluxo de trabalho de multiplas rodadas
de simulacdo de reservatorios. Geralmente tém-se um simulador que pode ser alimentado com
N modelos descritivos do reservatorio diferentes, um conjunto U, de estratégias de producdo e
na saida do simulador, para cada simulagdo de um modelo associado a uma estratégia de
producdo havera um resultado de simulacéo diferente. Tais combinag¢fes podem ser verificadas
na Figura 5.4.

- Distribuigio dos Possiveis
| Modelos do Reservatdrio
L. |{Considerando Incertezas)

Conjunto de Estratégias
de Produgdo em Avaliagdo
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Figura 5.3 - Fluxo de trabalho genérico de multiplas rodadas de simulacdo. (ROMEU, et al., 2013).

A principal motivacdo da selecdo de modelos representativos é o critério de
representatividade. O conjunto de modelos escolhidos deve ser muito menor que o conjunto
inicial mas preservar as principais informagdes de modo que a decisdo tomada a partir desse

modelo menor seja a mesma que do que a tomada analisando o conjunto inicial por inteiro.

Tal questdo é ilustrada na Figura 5.4 onde sdo amostrados determinados modelos,

representados pelos pontos vermelhos, esses pontos parecem estar representando de maneira
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eficiente o espaco dos modelos, e de fato estdo, mas as respostas correspondentes a esses
modelos escolhidos tendem a se concentrar em determinada regido no espago de respostas, a
direita, ou seja, VPL médio desse conjunto escolhido para a estratégia u; seria maior do que do
conjunto inteiro. Mesmo se houvesse sido feita uma escolha em que o espaco de resposta
tivesse sido bem representado, a boa representatividade ndo é garantida para as outras
estratégias de producéo.

Espaco dos Modelos Espaco das Respostas
.. ] |
i
Hef o=y =

oy .L
ks g

Espaco dos Modelos Espaco das Respostas

Figura 5.4 - Espacos paramétricos de modelos e de respostas (para uma estratégia de producéo ul), com
diferentes nameros de parametros. (ROMEU, et al., 2013).

A Figura 5.5, como mencionado antes mostra combinacdes entre as diversas estratégias
de producdo e modelos descritivos gerando diversos valores de VPL para uma mesma
estratégia de producdo e um VME (valor monetario médio). Selecionar modelos representativos
nessa situacdo significa trabalhar com um namero muito menor de colunas, tentando preservar
0 maximo possivel as informagdes do conjunto original. Dois modos de realizar tal escolha séo
considerados em (ROMEU, et al, 2013; ROMEU, 2013): um mais simples, que considera
apenas o0 VME (valor monetario esperado) que sera descrita a seguir e outro mais elaborado,

que leva em conta todas as curvas de VPL, que ndo sera apresentada aqui.
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Figura 5.5 — Combinacéo das diversas estratégias de producéo (em rosa) e modelos alternativos do mesmo
reservatério (em azul), gerando uma matriz de resultados (em verde). Para cada estratégia de producgédo
(cada linha da matriz), calcula-se VME e curva de risco. (ROMEU, et al., 2013)

O critério de decisdo baseado somente no VME visa fornecer um conjunto de modelos,
levando em conta todas as estratégias de producdo, que reproduza o melhor possivel os VME
que seriam calculados com todos os modelos do conjunto inicial. Tal método devera apontar
também, a partir dos modelos selecionados, a mesma estratégia de VME maximo que a
escolhida através do conjunto inicial. Aqui escolher modelos representativos significaria

escolher determinadas colunas da matriz da Figura 5.5.

O meétodo sugerido em (ROMEU, et al., 2013) consideram-se os VME, para cada
estratégia de producdo, calculados para o conjunto original de N modelos, com probabilidades

pi, e para o conjunto reduzido de n modelos, com probabilidades qi:

VME\( )=Z(inPL( ym;)) (11)
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VME, ( )=Z(quPL( , 1)) (12)

O que se deseja é minimizar a diferenca entre os resultados dos VME calculados para o
conjunto inicial (equacdo 11) e o VME calculado para o conjunto reduzido (equacdo 12) para

as estratégias de producdo de interesse.

5.2.2. Escolha de Modelos em Espacos Parametricos.

Essa metodologia consiste basicamente em amostrar visualmente modelos em um
espaco paramétrico representado por quatro parametros: FR, Np, VPL e Wp. Tal método é uma
aplicacdo recente citada por (ROMEU, et al., 2013) e desenvolvida por (MARQUES, 2012)
cujo objetivo foi avaliar o valor da flexibilidade para, ou mitigar o risco, ou aumentar o valor
do projeto. O estudo consistiu em gerar 292 os quais foram gerados estocasticamente variando

parametros de entrada como permeabilidade horizontal, espessura porosa, entre outras.

Desses 292 modelos, 10 deveriam ser escolhidos de modo a representar o conjunto
inteiro. A Figura 4.7 mostra os resultados parciais de (MARQUES, 2012) ao realizar a
amostragem dos modelos representativos em dois tipos de espagos paramétricos 2D. Um
composto pelo VPL e pelo NP (volume acumulado de liquidos produzidos) e Wp (volume

acumulado de agua produzida) e NP.
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Figura 5.6 - Resultados parciais de uma aplica¢do da metodologia de selecdo de modelos representativos em
espacos paramétricos. (MARQUES, 2012).

5.2.3. Escolha de Modelos em Espacos Meétricos.

Segundo (CAERS, 2011), a importante observacdo que se deve fazer para o
entendimento das incertezas é que a complexidade e a dimensionalidade dos dados de entrada
de um modelo geolégico normalmente sdo muito maiores do que os da resposta alvo desejada.
Exemplo de decisdes: podem ser binarias como perfurar ou ndo, realizar mais testes ou ndo. Ao
passo de que a complexidade do modelo de entrada pode ser enorme, contendo relagdes

sofisticadas entre diferentes tipos de variaveis fisicas essas ainda variam no espago.
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Essa observagdo sugere que a incerteza de um conjunto de modelos geoldgicos pode ser
representada de um jeito mais simples. Muitos fatores podem afetar a resposta de um modelo,
se a diferenca em valor de uma Unica variavel, como a porosidade leva a uma diferenca
consideravel na resposta, entdo tal variavel é critica para o processo decisorio. Mas como
modelos geoldgicos tém um grande nimero de dimensdes, as vezes tdo grandes quanto o
namero de células, com propriedades que variam complexamente no espago e no tempo,
frequentemente néo é simples discernir quais variaveis sdo criticas para o processo de tomada

de decisao.

A distancia é o valor simples e positivo que quantifica a diferenca entre dois pontos em
um determinado espago. Nesse caso, dois modelos geoldgicos, ou realizacBes. Se existem N
modelos geoldgicos, entdo uma matriz de distancia N x N pode ser especificada. Tratando-se
de mapas 3D de propriedades (porosidades, permeabilidades, etc.), um dos métodos é a
distancia euclidiana dos valores célula a célula. H& outras alternativas de distancias e cada uma
ird fornecer uma configuracdo diferente no espaco métrico. Isso ira permitir “estruturar” a
incerteza com uma resposta em particular em mente e criar um melhor esclarecimento de qual
incerteza mais afeta a resposta dos modelos. Se os modelos (realizagdes) forem considerados
pecas de quebra-cabecas, duas pecas bem similares podem ser agrupadas e representadas por

uma pega “média” ou “intermediaria” entre as duas.

Essa abordagem também ¢ referida como “baseada em distancia”, ja que seu ponto de
partida é o célculo de distancias entre cada modelo e todos os outros, expressando o0 quanto

4

cada modelo ¢ “diferente” do outro em aspectos de interesse.

Uma vez montada a matriz de distancias, ¢ usada uma forma visual de representar os
aspectos essenciais dessa informacdo que é a técnica MDS (Multidimensional Scaling da
algebra linear). Essa técnica tenta capturar as informacgdes da matriz de distancias de modo a
distribuir os N pontos em um espaco de duas (ou mais) dimensdes, de tal forma que a distancia
euclidiana entre os N pontos nesse espaco de dimensdo reduzida se aproxime ao maximo da

distancia verdadeira que consta na matriz de distancias.

A principal diferenca desse método para o anterior € que a escolha é feita no espaco
métrico, considerando as distancias entre os modelos, e ndo no espa¢o paramétrico. Uma
vantagem é que 0 espaco métrico tem menos dimensdes (talvez somente duas, dependendo da
eficiéncia do MDS em capturar a informacdo da matriz de distancias do caso em questdo) do
que 0 espaco paramétrico.
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Figura 5.7 - Representa¢do dos modelos no espago métrico, por uma matriz de distancias e por uma
reducéo 2D dessa matriz pela técnica MDS. De (ROMEU, et al., 2013) e adaptado de (CAERS, 2011).

Posteriormente, a selecdo de modelos representativos € feita nesse espaco metrico, por
técnicas de clusterizacdo, como k-means e k-medoids. Também é possivel a escolha visual,

podendo ser mais ou menos bem sucedida.

Na Figura 5.7 percebe-se uma disposicdao um tanto sem forma ou tendéncia aparente.
(ROMEU, et al., 2013) atenta para a necessidade de haver um bom agrupamento dos modelos

no espago métrico para efetuar a escolha e as citadas foram duas.

A primeira é a busca de métricas mais significativas para o calculo das distancias,
conforme a natureza do problema. Com a métrica apropriada, a distribuicdo dos pontos no
espaco métrico resulta em um agrupamento mais estruturado, mais passivel de interpretacdo

segundo critérios relevantes para o problema de interesse (Figura 5.8).
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Figura 5.8 - Semelhante & Figura 4.7, mas usando uma métrica diferente para calculo das distancias,
baseada em resultados de uma simulagéo por linhas de fluxo. (ROMEU, 2013 — adaptado de CAERS, 2011).

A segunda seria usar a Transformada de Kernel na matriz de distancias ap0s a aplicacéo
do MDS:

o

k(m;,m;) = exp (—
Onde ¢ ¢ a distancia original entre dois modelos, e o é um fator de escala. Essa transformacao

¢ conhecida por agrupar de maneira ainda mais favoravel a escolha de modelos, como

exemplificado na Figura 5.9.
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Figura 5.9 - Transformac&o da matriz da distancia para um remapeamento vantajoso do espago dos
modelos (ROMEU, et al., 2013) e adaptado de (CAERS, 2011).
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6. APLICACAO

O Objetivo principal deste capitulo é apresentar uma visualizacdo da incerteza na
modelagem geoldgica, mostrando as realizacfes estocasticas destas modelagem. O capitulo
mostra como sdo geradas diversas realizacbes de um modelo geoldgico através do fluxo de
trabalho de incertezas do Petrel. As incertezas sdo consideradas ao se estabelecer variaveis
como fontes de incertezas dentro de processos da construcdo do modelo geoldgico. A estas
variaveis serdo atribuidas funcdes de densidade de probabilidade para que dessas possam ser

amostrados valores por meio da Simulacdo de Monte Carlo com hipercubo latino.

A secdo 6.1 apresentard uma breve descricdo do modelo geoldgico a ser usado como
base. Nele serdo apresentados os principais mapas de propriedades petrofisicas do modelo e
outras caracteristicas consideradas de importancia. Os detalhes técnicos do uso do Petrel na

construcdo do modelo podem ser conferidos no Apéndice.

A secdo 6.2 trata do funcionamento do fluxo de trabalho de incertezas. Sera
determinado em que etapas serdo atribuidas as incertezas, quais variaveis, os valores maximos
e minimos de ocorréncia dessas variaveis. Por fim, serdo mostrados as capituras de tela do
mapa de porosidade estimada das 50 realizacdes geradas por meio desse fluxo de trabalho com
posterior visualizacdo de um mapa bivariado do desvio padrdo célula a célula de todas essas

realizagoes.

6.1. Descricao do Modelo Geoldgico Usado

O modelo usado representa um reservatério real que por motivo de sigilo de informacéo

ndo pode ser identificado. Algumas caracteristicas sdo validas de serem abordadas:

e O reservatorio possui dois pogos produtores e um injetor;
e O poco injetor injeta aproximadamente 2000 m3/d de agua na zona do aquifero.
Embora a injecdo ndo seja suficiente para manter o balanco de massa, o declinio

da presséo € muito pequeno, indicando forte influéncia do aquifero;
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e O principal poco produtor teve um pico de producdo da ordem de 5200 m?/d.
Este poco é o melhor do campo, tendo sido durante um periodo responsavel por
mais de 50% da producéo total de éleo do campo;

e O segundo poco foi completado mais proximo ao aquifero e produz cerca de
5000 m?/d de liquido (1000 m3/d de 6leo e 4000 m3/d de &gua).

O modelo geoldgico construido possui 122 x 86 x 47 células, de 50m x 50m x 1m. As
propriedades estimadas no modelo, através da simulacdo sequencial gaussiana (SGS) foram
Porosidade, Permeabilidade e NTG (Net to Gross), a partir das informacfes de trés pocos

existentes na area.

A porosidade foi estimada utilizando o dado de amplitude sismica como variavel

secundaria.

A propriedade permeabilidade foi calculada por co-krigagem, utilizando a porosidade
como varidvel secundaria e considerando uma distribuicdo normal com média de 5000 mD e

desvio padrdo de 1000 mD, dados estes baseados em teste de formacao.

Por fim, a raz8o NTG foi estimada a partir da correlagdo com a amplitude sismica da

base do reservatério, que apresentou um R2 igual a -0,7.

Néo foi feito um modelo de simulacdo, pois ndo haviam pacotes que tivessem
simultaneamente processos de modelagem geoldgica e de simulacdo para montar o fluxo de

trabalho de incertezas.

Para a construcdo do modelo geoldgico, os dados de entrada utilizados foram as
informacdes dos pocos (perfis e marcadores estratigraficos) e de superficies (topo e base do

reservatorio, previamente interpretados por um geofisico).

Além disso, outro dado utilizado para a modelagem foi o cubo de amplitude sismica,
que engloba toda a area do modelo. Na Figura 6.1 pode-se observar as superficies de topo e
base do modelo geol6gico em questdo gerado no Petrel juntamente com as trajetérias dos

pOCoOs.
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Figura 6.1 - Pocos do reservatorio em questdo, presentes no projeto Petrel e as superficies de topo e Base.

Nas Figura 6.2, Figura 6.3 e Figura 6.4 sdo mostrados os mapas da porosidade, NTG e

permeabilidade estimados.

O Apéndice mostra 0 passo a passo no Petrel para a montagem do modelo geoldgico e
obtencéo de tais mapas.
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Figura 6.2- Visualizacdo da porosidade estimada

Figura 6.3- Visualiza¢do do NTG estimado.
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Figura 6.4 - Visualizacdo da permeabilidade estimada.

6.2. Fluxo de trabalho de incertezas do Petrel

Realizada a criacdo do modelo geoldgico, pode-se iniciar o fluxo de trabalho de
incertezas do Petrel para criacdo de realizacfes desse modelo para posterior comparacao dessas
realizacOes ou aplicacdo de técnicas tais como aquelas apresentadas no capitulo 5 para escolha

de modelos representativos.

Na Figura 6.5 pode-se observar os diferentes niveis de complexidade em que se pode
estudar as incertezas em um reservatorio. No fluxo de trabalho o estudo é feito no nivel da
“semente aleatoria” pois somente parametros estaticos que tenham uma abordagem
geoestatistica (que nesse caso serdo NTG, porosidade e permeabilidade) serdo abordados.
Diferentes interpretacdes de dados sismicos envolveria um estudo de incerteza que se situa em
niveis superiores de complexidade (baldo azul claro Modelos Deposicionais, Diagenéticos).
Um nivel ainda mais baixo de complexidade seria considerar apenas um unico modelo como

representativo do sistema.
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Geradas as realizagBes, uma proxima etapa seria escolher entre elas os modelos
representativos através de alguns dos métodos mencionados na se¢do 4.2. O Metrel, um plugin
do Petrel, € capaz de fazer tais escolhas pela metodologia de escolha dos modelos no espaco

métrico mas tal etapa nao foi realizada.

Fonte de Informagao e niveis de complexidade no estudo
das incertezas
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Figura 6.5 — Fontes de informagdo e Niveis de Complexidade no estudo das incertezas *.

6.2.1. Funcionamento do Fluxo de trabalho e resultados

Para dar inicio ao estudo de andlise de incertezas, precisa-se primeiro criar um caso de
simulacdo, ou um caso de célculo de volumes (volumes porosos, inicial de agua, inicial de gas,
inicial de 6leo). A Figura 5.6 descreve os processos do Petrel que sdo assumidos como tarefas
no fluxo de trabalho para que sejam executadas de acordo com o numero de rodadas for

determinado.

No fluxo de trabalho colocam-se o0s processos, que nesse caso sdao de modelagem
geoldgica, do programa nos quais deseja-se assimilar parametros considerando incertezas

usando uma abordagem geoestatistica.

1 Figura adaptada de um slide selecionado de BLAUTH, M., ABREU, C. S., MONTEIRO, M., & SOUZA, O. G.
(2013). Apresentagdo de slides da Petrobras (material completo ndo disponivel, informag&o reservada).”
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Na Figura 6.6 comeca-se estabelecendo que o sistema fornega uma mensagem
informando o ndmero da interagcdo do fluxo de trabalho ($LOOP, que ja é uma variavel pré-
estabelecida pelo sistema). Na terceira linha estabelece-se qual é a malha no qual os processos
subsequentes serdo rodados. Para efeitos de simplicidade, os processos das linhas 4 a 8 foram
desconsiderados do fluxo de trabalho pois os critérios para se estabelecer variaveis de incerteza
em tais processos € mais complexo e também pelo objetivo de o exemplo ser apenas ilustrar os

fundamentos da geracdo de realizacGes de um modelo geoldgico base.

Nas linhas 9 e 10 foram alocados processos de Petrophisical Modeling para as
propriedades NTG (Net to gross) e Porosidade nos quais serdo estabelecidas variaveis de
incertezas que a cada rodada do fluxo de trabalho assumirdo valores amostrados através de
alguma distribuicdo de probabilidade (nesse caso serd a uniforme) pelo método da Simulagéo
de Monte Carlo. Essas duas linhas sdo as linhas principais do fluxo de trabalho em questdo pois
¢ a etapa em que serdo consideradas as incertezas atraves da perturbacdo de parametros do

modelo base.

Na linha 11 é estabelecido o comando para o célculo dos volumes. Na linha 12 o
comando para exportar a realizagdo gerada em um formato RESCUE (formato “padrdo” que
consegue ser lido por muitos softwares comerciais) e na linha 13 no formato EGRID (formato
do Eclipse). Pode-se observar que as realizacdes levardo o nimero de sua interacdo em seu
nome de arquivo. O formato RESCUE serd importante para importar as realizacdes para o
GoCad.

Por ultimo, na linha 14, gerar-se-4 um print da janela de visualizacdo 3D em formato
PNG também com o ndmero da interacdo ($LOOP).

B vitn30gid (]| Modeloino Use:  Specified grid - @)
Make horizons
Contact set
NTG2] U
Porosidade [U]
$Azm. (3) ing N6 NTGII (U]
Shzim..(3) g @ Porosidade U]
m Thiago
RESCUE 30 grd: @ £ Modelo fino V| Miwels  Version: 37 Path:  H:\Carating Rescue\ CRTG SLOOP bin

ECLRSE Woid: (=) B Medele ino 4] Alpropeties  Path:  HA\Caratinga Export EGRID\ CRTGSLOOP 7] Use Project Unts 7] GRDECL (7] EGRID [7] GRID
Export graphic Path:  H\GEORGEImagens'SLOOP png

Figura 6.6 - Configuracéo usada no Fluxo de trabalho de teste.
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A Figura 6.7 € um exemplo de fluxo de trabalho mais completo que foi usado em um
trabalho anterior para apresentar o funcionamento do fluxo de trabalho para os gedlogos e
engenheiros de reservatério dos CENPES. Onde foi usado o Porperty Calculator para associar

incerteza a razdo kv/kh e o processo Make Aquifer para associar incerteza ao raio do aquifero

atuante.
I& Uncertainty and optimization g@g|
() Create new:
(%) Edit existing @ Uncertainty and optimization 4 “
Task: Uncertainty | Mooofuns (30
@ Bascose § [ variables [[2) Uncertainy
Base case: 5 Caso_Base_Li& ! |
Pre: = Post | =9 Rieset ariginal ;:3, =) |
1 @ with 30 arid @ Madslo fina With copy  [] Copy properties I:| -~
4
3
4
5
6
7 $ibairn. (4] Bl Petrophysical modeling Mg NTG[2] [U]
8 Fdzim..[4] @ Petrophysical modeling @ Porosidads [U]
] $Azim..[5] @ Petrophysical modeling k"‘ Peimeability
10 @ with 30 giid @@ UpscalinglU] with copy ] Copy properties D
11
12 g Scale up properties
13 $ukh |j Property calculator  Use fiter [ Expression or file PERME=Permeability_I"$KvKh Use F
14 $ERW |j Property calculator— Use fiker  [[] Expression o file KRW=$KRW Use F
15
16
17
18 $a4qR adius b Make aquifer  bd  Aguifer 1
19
20 -
< >
[ Free memary every fung. ? |
Status: Options: " Apply ] [“’QK ] [7( Cancel ]

Figura 6.7 - Outra opc¢édo de fluxo de trabalho.

Na Figura 6.8 mostra-se a lista das variaveis de incerteza. As varidveis sdo aquelas na
coluna “name” e que possuem um “$” no seu inicio. A cada uma é associada valores maximos,
minimos e base que sdo parametros para a distribuicdo uniforme. Pode-se escolher dentre as
distribuicbes Normal, Triangular e outras, dependendo da adequacdo dos dados com a

distribuicdo em questdo. Ha também a opcéao de se importar uma distribuicao.
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Type Int Name Base value Distribution Arguments
1 Uncertain [+ | [[] SAzimuth 60 Uniform [« ]| Min 50 Max 70
2 Uncertain [ || [C] SMajor 1100 Uniform [ Min 1000 Max 1200
3 Uncertain [ [7] SMinor 850 Uniform [« ]| Min 8O0 Max 500
4 Uncertain  [=| [[] SazimuthP 60 Uniform [« Min 40 Max a0
5 Uncertain  [=| [C] SmajorP 1200 Uniform [« ]| Min 1000 Max 1300
6 Uncertain  [=]| [] SmincrP 250 Uniform [« ]| Min 800 Mazx 300
7 Uncertain  [=| [] SmajorPe 1100 Uniform [« ]| Min 1000 Mazx 1200
8 Uncertain  [=| [[] SminorPe 500 Uniform [ ]| Min 850 Max 550

Figura 6.8 — Lista de Varidveis/Parametros incertos considerados no fluxo de trabalho, suas distribuices e

seus ranges de ocorréncia.

Na Figura 6.9 se pode ver onde tais variaveis serdo definidas no processo Petrophisical

Modeling para que sejam perturbadas pela Simulacdo de Monte Carlo. Serdo definidas nos

parametros do variograma do processo, onde assumiu-se que ha incertezas. Os nomes das

variaveis sdo sugestivos pois remete ao campo onde elas serdo inseridas. “$Major” sera alocada

no campo com coluna “Major” e linha “Range”, assim como “$Azimuth” ird na linha

“Azimuth” para NTG. Nos processos relativos a porosidade e permeabilidade, foram criadas

outras varidveis com mesmo nome mas P (de porosidade) e Pe (de permeabilidade) no final de

seus nomes, isso pode ser verificado na Figura 6.8. A cada rodada do fluxo de trabalho tais

varidveis assumirdo um valor amostrado das distribuicdes de probabilidade definidas na Figura

6.8. Tais valores serdo determinantes para gerar mapas diferentes de NTG.
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i Petrophysical modeling with ‘New model/ CRTG 3.bin.bin* [Work...| X

Make model | Hints

Overwrite @ {37 Existing property: 56 NTG M

Status: | No upscaled logs

[Comrnon ”Znnesedings] [] Seed IW D
(Zones: | A Zore | KRR
Mo conditioning to facies. The zone is modeled in one single operation.

ie::;g;zrs: [@ Sequential Gaussian simulation - ]

[#8 Co-kriging | Expert |E) Hints |

sil: |10 @[T @

Variogram type: Spherical — +  Mugget: 0.0083 &
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Figura 6.9 — As variaveis de incertezas serdo definidas nos campos “Range” e “Azimuth” do variograma.

Na Figura 6.10 observa-se a escolha da Simulagcdo de Monte Carlos como método de

amostragem para as varidveis estabelecidas e a marcacdo da opgdo do Hipercubo Latino que

possibilita a diviséo da distribuicdo em quantis de modo que a amostragem seja representativa

|@ Base case “J Wariables |E§j Sensitivity |

Add results to:
No. of samples:

Sampling method:

@ Folder ) Collection [] Use existing

Latin+ypercube sampling

[7] Orthogonal amay sampling

em toda a faixa de valores da distribuicéo.

Figura 6.10 — Escolha do Método de Monte Carlo de amostragem com habilitagdo de hipercubo latino.

o] Monte-Carlo sampler -

LUl EEE
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A Figura 6.11 apresenta a visualizacdo mais destacada de 4 realizagOes evidentemente
diferentes. Na Figura 6.12 pode-se visualizar todos os mapas de porosidade das 50 realizagdes

geradas pelo fluxo de trabalho aplicando a técnica de justaposicao apresentada na secdo 4.2.4.

Figura 6.11- Visualizacdo justaposta dos mapas de porosidade de 4 realizagdes.
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Figura 6.12 — Capturas de tela dos mapas de porosidade de todas as 50 realiza¢des do modelo geoldgico base
usado no fluxo de trabalho.




Geradas as realizac@es, usa-se as malhas em formato RESCUE para importa-los para o
GOCAD, outro software de modelagem geoldgica (Paradigm). H4& um plugin do GOCAD
chamado Uncertainty Viewer que tem as funcionalidades mostradas na Figura 6.13. Tais
funcionalidades usam informacdes fornecidas por diversos modelos (realizacdes, nesse caso)
para gerar estatisticas, calcular percentis, ou intervalos interquantis. E possivel calcular
distancia dos pocos, consultar a qual percentil uma realizacdo pertence ou até mesmo ordenar

(Rank) as realiza¢Ges segundo algum critério desejado.

Quantification Tear-off Menu ]
ﬁ Compute Well Distance

G@e Average And DE@

G Compute Average And Variation Coefficient
Lm Compute n-th Percentile
I.ﬂi Compute Intercentile Range

Realization sorting Tear-off M... 8]

]l. Rank Realizations

Classify Realizations

A Compute Residuals
I.Iﬂi Compute Realization Percentile

Quality control Tear-off Menu

IAh Distribution Viewer

Compute Non-Spatial Sampling Quality

Figura 6.13 — Funcionalidades do Uncertatinty Viewer plugin.

Depois de importadas as realizagdes usou-se a opgao “Compute Average and Deviation”
para gerar duas propriedades novas no modelo: Desvio Padrdo e Média calculadas célula a
célula de todas as realizagfes. Na Figura 6.14 o mapa de desvio padrdo € mostrado. Na Figura
6.15 é possivel observar a barra de cores com uma curva amarela de opacidade, se trata de um

mapa bivariado (rever se¢cdo 3.2.4), que nesse caso, foi estabelecido um valor baixo de
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opacidade para valores baixos de desvio padrdo e um valor alto de opacidade para valores altos
do desvio padréo. A opacidade varia de 0 a 1 mas nenhuma cor na escala recebeu opacidade

zero. Os valores mais altos de opacidade foram escolhidos para enfatizar os valores maiores de

desvio padrdo, que esta denotando a incerteza neste caso.

CovmancTermrsl LR

.in'uv‘ d;v,o.qu.‘ € w7 rioe e
» updae ol merees
02 o Style mean_dev set ptndune FtrBute “coloemagaiphas value WCINI08 1 025 SO0 08 J 0L M 4 01920 5003208 £ 01920 TN S 01SDM SIS CIs s ol s ol LU Gl
Ryke Medee oo mesn_dor upate

000D [Imuen: B~ @DD.«L e s e
a

Figura 6.14 — Mapa de desvio padréo gerado a partir das realizagdes.

S

7

0

Figura 6.15 — Barra de cores e curva (amarela) de opacidade.
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7. CONCLUSOES

Com esse trabalho foi possivel observar muitas abordagens que as incertezas podem ter

tanto em termos de quantificacdo quanto no ambito da visualizacéo.

O primeiro objetivo, que era apresentar técnicas de quantificacdo de incertezas, foi
atingido apresentando a abordagem probabilistica classica, que é a mais consolidada, bem
aceita e a base de muitas outras ferramentas de estudo de incertezas, principalmente Simulacéo
de Monte e a Entropia da Informacdo. Depois foram apresentadas a Simulacdo de Monte Carlo
e Andlise de Sensibilidade que sdo amplamente usadas tanto na indudstria do petréleo quanto em
outras areas do conhecimento e se mostram essenciais para o estudo das incertezas. Viu-se que
a Analise da Sensibilidade se mostra importante por diminuir a dimensionalidade dos
problemas, explicitando as variaveis mais importantes e de maior impacto na fungéo objetivo e
servira como subsidio para a Simulacdo de Monte Carlo no momento que forem definidos os
parametros que serdo perturbados para gerar as realizagdes dos modelos de reservatérios. A
Entropia da Informacgdo, método principal de quantificacdo de incertezas apresentado nesse
trabalho, se mostrou uma abordagem adicional a subsidiar as tomadas de decisdo podendo ser

tema de futuros trabalhos.

Depois foram vistas as técnicas de visualizacdo para representacdo de incertezas,
comecando por algumas variacdes de Box Plot que ao longo de sua evolucdo, incorporou de
maneira intuitiva e de facil entendimento recursos visuais de modo a representar 0s principais
parametros estatisticos de um conjunto de dados. Em seguida foram analisadas outras técnicas
como Gréafico de Coordenadas Paralelas, Graficos Spagetti, Fan Charts, Mapas de Cores,
Justaposicdo e Superposicdo, Cone HSV e mapas bivariados, Mapas de Deslocamento, métodos
graficos para renderizar volumes e mapas vetoriais 3D; cada uma com suas peculiaridades e
utilidades. Foi observado que a escolha de cada técnica esta relacionada a dimensionalidade,
tipologia dos dados e o que se espera visualizar. O uso em conjuntos de varias técnicas

simultaneamente € frequente.

Uma situacdo em que se tem em méaos dezenas (e as vezes até centenas) de realizacGes
de modelos, justifica o terceiro objetivo que é apresentar métodos para a escolha de modelos

representativos de um reservatorio. Foram citados principios basicos de dois métodos: escolha

77



de modelos em espago paramétrico e escolha de modelos em espago métrico. O primeiro o
método consiste em escolher, a principio, 0s modelos de maneira visual, 0 segundo envolve
métodos de clusterizacdo e ferramentas da algebra linear que culminam que a escolha seja feita
em um espaco meétrico onde a dimensionalidade do problema e a representatividade do

reservatorio seja mais eficiente.

Por fim, o ultimo objetivo foi cumprido ao descrever uma aplica¢do bésica de como as
incertezas podem ser incorporadas no fluxo de trabalho para gerar realizagdes de um modelo de
reservatorio. O estudo considerou incertezas em um nivel baixo de complexidade, o da semente
aleatdria, no qual o modelo é perturbado somente em parametros que possuem abordagem

geoestatistica por meio da Simulac¢do de Monte Carlo.

Com esse trabalho conclui-se que a tematica do estudo da incerteza envolve a
integracdo tanto no &mbito do uso das ferramentas a serem utilizadas quanto no ambito do
trabalho em equipe de profissionais de diversas disciplinas na industria do petréleo. As
subareas para expansdo se dividem tanto na implementacdo das técnicas de visualizacdo, que
sdo pouco exploradas aplicadas a incerteza, e em métodos quantificativos para medi-la,
agregando mais informacédo a abordagem tradicional que € a probabilistica. A necessidade de
subsidiar tomadas de decisdes com as incertezas cresce a cada dia com o surgimento de fontes
ndo-convencionais de hidrocarbonetos ou em ambientes em que o risco de producdo é muito

grandes.
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APENDICE

Neste Apéndice sdo apresentados os detalhes da constru¢do dos modelos geoldgicos
no software Petrel da Schlumberger que possui diversos recursos para montagem de
modelos geoldgicos e possui interface de comunicagdo com o simulador desenvolvido por

essa mesma companhia, o Eclipse.

A. Criacao do Modelo Fino

Primeiramente sera mostrado, nas figuras a seguir, como € feita a criacdo de uma
malha estrutural no Petrel. Essa malha € criada sem nenhuma propriedade, e sera preenchida

posteriormente.

Clica-se na opcdo Define Model e escolha um nome para o modelo, conforme na
Figura A.1.

@ Petrel 2011.2 (64:bit) - [ABL_Caratinga - Define model}

A dei T 4D £ afFla@ Jie c@inDane - OF28 0 -8 e[ O

5130 wentow ) . .| 5 Tt pot ko) |

a0y Vsl [ P (5 Tenclaios |

o rson selected % Mk iy O =@ R veoe 00000000 | g (a1 04 i £ 57 5 Dectares

Figura A.1 - Criacdo do modelo fino



B. Criacdo do Modelo de Falha

Para a definicdo do modelo de falha, clica-se na op¢do Fault modeling, conforme
Figura B.1, e no modelo geoldgico criado no item anterior (no caso Modelo_Geologico).
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Figura B.1 - Criacio do modelo de falha

A definicdo do Fault modeling, indicando os seus limites, é feito conforme a Figura

B.2, através da indicacdo do Topo e da Base.
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Figura B.2 - Defini¢éo do Fault modeling.

C. Definicéo do Pillar Malhading.

A definicdo do Pillar Malhading é feita clicando-se na opcdo Pillar Malhading,

conforme a Figure C.1. Estes pilares serdo utilizados na definicdo dos vértices das células.
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Figure C.1 - Definicdo do Pillar Malhading.



Na aba Settings, sera dado o nome do modelo geoldgico e o tamanho da malhaem | e
J (50m x 50m) (Figure C.2).

Figure C.2 - Definicdo do modelo geoldgico e do tamanho da malha do Pillar Malhading

Para definir o Boundary (fronteiras) do modelo, clique com o bot&o direito no objeto
(Aba Input) e escolha a op¢do Convert to boundary on the active Fault model (Figura 8.6).

Isso fard com que o Boundary seja criado na aba Models (Figure C.3).
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Figure C.3 - Definicao dos limites do modelo

Para finalizar, deve-se clicar primeiro em Apply e depois em OK (Figure C.4).

® Petrel 2011.2 (64:bi) - [ABL_Caratinga - Pillar gridding]

Figure C.4 - Definicéo dos limites do modelo — confirmac&o.

Desta maneira, pode-se visualizar a malha de referéncia criada, na qual se observa os

pilares e o contorno do modelo (Figure C.5).



Figure C.5 - Visualizagdo da malha de referéncia

D. Definicdo dos Horizontes

Para a criagdo dos horizontes, que vao definir os limites superior e inferior do
modelo geoldgico, deve-se informar as superficies de topo e base do reservatério. Para isso,

clique na opgdo Make Horizons (Figure D.1).
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Figure D.1 - Definicao dos Horizontes

Cligue no botéo assinalado (circulo menor) para incluir as superficies de topo e base,
que entram no item Input #1, indicado na seta (Figure D.2).
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Figure D.2 - Inclusdo das superficies de topo e base
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A seguir, associe 0s horizontes aos marcadores dos pocos (que estdo, neste exemplo,
na aba Input — Wells Tops TABELA OFICIAL, pasta Stratigraphy). Depois clica-se no
botdo OK (Figure D.3).
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Figure D.3 - Associacdo dos marcadores dos pocos

Finalmente os horizontes sdo criados no modelo geolégico (Figure D.4).
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Figure D.4 - Final do processo de criacao dos horizontes no modelo geoldgico.
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E. Definicdo das zonas do reservatorio.

Neste modelo hd somente uma zona, mas caso houvesse mais de uma, a op¢do Make

zones deveria ser utilizada para se configurar diversas zonas (Figure E.1).
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Figure E.1 - Defini¢do das zonas do reservatorio

F. Defini¢cdo do niumero de camadas (Layering)

A opcdo Layering é utilizada para a definicdo do nimero de camadas do modelo

geologico (Figure F.1). Para este exemplo, foi utilizada a opgao “Paralelo ao topo” (Follow

top), com células de 1 metro de espessura.
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Figure F.1 - DefinicAo do niUmero de camadas

G. Visualizacdo de propriedades geométricas no Modelo

Geologico

Para uma melhor visualizacdo do modelo, é possivel criar propriedades que
representam caracteristicas geométricas da malha, como por exemplo, os indices das
camadas. Para isso, deve-se clicar em Property modeling, e depois em Geometrical
Modeling (Figure G.1).
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Figure G.1 - Opcéo Geometrical Modeling

Marque a opcdo Zone Index em Method (seta laranja na Figure G.2) e selecione
aopc¢do From all Layers (K) (seta vermelha). Sera criada uma propriedade no modelo com o
indice da camada (Figure G.3). Por convencdo do Petrel, a primeira camada (K=1) é a

superior, coincidente com a convencao utilizada na simulacdo numérica.

Xl



® Petrel 2011.2 (64:b0) - [ABL_Caratinga - Geometrical modeling]

o

SNRBRQ

T ivoud % Vodels (B Feshs |55 Tomciains |
- e

]
o e bt o g P skt il o v e o bt a
5 Poacevias (9 Corer | 15 Ve |5 Wi | ]
3 0 haorizon selected =k ow 5 = R (ORCT. B e ] - 1
gl i, .

o[@l

) 30 o Ayl % | 5] Toamoso pt wentom 1. X, 2120 wessow v X |

ERL A

Gai BRQ0E

e Y Moo [l Aichs |55 Tomelaiot |
vax

= -3 A i 20140020 0000.00.000 = | g () (o) [[S](0) (4 4 2 67 55, Ovstored

Figure G.3 - Visualizagdo dos indices das camadas.

H. Utilizando as informagoes de logs dos pogos.

Para utilizar as informagdes dos perfis dos pogos, deve-se transferi-las para o mod

elo

geoldgico. Na aba Process, em Property Modeling, clica-se no processo Scale up well logs

(Figure H.1).
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Figure H.1 - Opcéo Scale up well logs

No Scale up da Porosidade (Figure H.2), a informacdo na escala de poco (20 cm)

sera transferida para a escala do modelo (50m x 50m x 1m), utilizando média aritmética.
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Figure H.2 - Selecéo das informacdes de logs dos pocos
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Para a visualizacdo dos dados de porosidade, clique na propriedade que foi criada no

modelo (Figure H.3). Observe que essa propriedade s6 ocorre na &rea dos pogos.
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Figure H.3 - Visualizacio dos dados de porosidade no modelo

I. Transferindo dados sismicos

A informacdo do cubo de amplitude sismica sera utilizada como variavel secundaria

no processo de modelagem da porosidade. Desta forma, é necessario que essa informacao

esteja na mesma escala do modelo geoldgico. Para transferir a amplitude da escala sismica

para a escala do modelo, em Property modeling, clique em Geometrical Modeling. Na janela

aberta, escolha 0 método Seismic Resampling e selecione a sismica na aba input, conforme a

seta da Figure I.1.

XV



@ Petrel 2011.2 (64-bit) - [ABL_Caratings - Geometrical modeting]

y 2 @AM RB OBISB 0 28 ko [T D0 ok

. 3% || 3) 20 wesson | ey X | ] Temmacdo pht wekom 1| 3] 20 werdon 1 Jargl X |

,,,,,

443 Welt Tops T A OFICIAL
R IaT;

Figure 1.1 - Transformando dados da escala da sismica

Para visualizacdo da sismica no modelo geoldgico, selecione a nova propriedade
criada no modelo (Figura 8.22). Para a modelagem da razdo NTG, sera utilizado um mapa
2D de amplitude da base do reservatorio. Para a transferéncia deste mapa para a escala do
modelo, deve-se clicar em Geometrical Modeling e selecionar 0 método Constant or surface
in segments and zones e alterar o template para Red white blue. Em seguida, selecionar All
zones e também o mapa do atributo escolhido para transferéncia na aba Input
(base_areia_caratinga_1_base...), identificada pela seta em azul na Figure 1.2. Dessa forma,

0 mapa sismico foi replicado a todas as camadas do modelo geolégico.
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Figure 1.3 - Transferéncia de um mapa de atributo sismico ao modelo

O atributo criado no modelo é visualizado na Figure 1.4.
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Figure 1.4 - Visualizacdo do atributo sismico no modelo geoldgico criado

J. Modelo Petrofisico de Porosidade

Para efetuar a distribuicdo da Porosidade no modelo, na opcdo Property Modeling,
clique em Petrophysical Modeling (Figure J.1). Na janela aberta, selecione a Porosidade
como propriedade e libere o cadeado (indicado pela seta em laranja) para permitir a edi¢éo

dos parametros de simulacéo.
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Figure J.1 - Opcéo Petrophysical Modeling para porosidade
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Com o cadeado clicado, aparecem as opg¢bes em varias abas (Figure J.2) a serem

configuradas.
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Figure J.2 - Detalhes de petrofisica com o cadeado aberto

Escolha 0 método Sequential Gaussian Simulation (Figure J.3).
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Figure J.3 - Método Sequential Gaussian Simulation

Depois, insere-se os demais parametros de variograma: Nugget, Range Maior, Range
Menor, Range Vertical e Azimute, conforme.
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Figure J.4 - Parametros de variograma para a porosidade.

Na aba Distribution (Figure J.5), definem-se os valores minimos e maximos da
distribuicdo (pelo botdo Estimate, em laranja) e o tipo de Distribuicdo: Standard e From
XIX



upscaled logs (setas em azul). Desta forma, a simulacdo vai reproduzir a distribuicdo de
porosidade dos pogos (min, max, média e desvio padrdo).
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Figure J.5 - Detalhes da aba Distribution para porosidade.

Na aba Co-kriging (Figure J.6), define-se a propriedade que sera a variavel
secundaria, no caso a Sismica (seta em azul). Em Method, marque a opcao Collocated-co-
kriging, e escolha a opgdo Constant para coeficiente (setas em vermelho). Depois, define-se

um coeficiente de correlacdo ou o estime acionando o botdo Estimate (setas em verde).
Finaliza-se clicando no botéo OK.

As vantagens da co-krigagem sdo maiores quando a varidvel primaria (NTG do
poco) esta sub-amostrada em relacdo a secundaria (mapa da amplitude da base) e quando
ambas apresentam alta correlacdo entre si. Mas uma elevada densidade amostral da variavel
secundaria induz a que dados secundarios mais préximos ao local onde se estima a variavel
primaria filtrem a influéncia de dados mais afastados. Para evitar este efeito surgiu a
variante do método de co-krigagem colocada, na qual € retido s6 o dado secundario

colocado com o local onde se estima a variavel primaria.
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Figure J.6 - Detalhes da aba Co-krigging para porosidade.

Pode-se visualizar a porosidade estimada, conforme Figure J.7.

Figure J.7 - Visualiza¢do da porosidade estimada
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K. Modelo Petrofisico de NTG

A estimativa do NTG segue um fluxo similar. Selecione Petrophysical modeling e a

propriedade NTG (Figure K.1). Escolha 0 método: Sequential Gaussian Simulation.

Para a definicdo dos parametros do variograma, utilize os mesmos da Porosidade. Na
aba Distribution (Figure K.2), defina a distribuicdo Sequential Gaussian simulation e para
valores Min: 0, Max: 1, Normal Mean: 0.89624 e Std: 0.24943.
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Figure K.1 - Opcéo Petrophysical Modeling para NTG
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Figure K.2 - Detalhes da aba Distribution para NTG.

Na aba Co-kriging (Figure K.1), deve-se utilizar como varidvel secundaria 0 mapa
sismico da base. E possivel usar diretamente o proprio mapa da aba Input
(base_areia....malhaexp), através da op¢do Horizontal surface. Também se pode usar a
propriedade ja criada com a transferéncia do mapa ao modelo (Figure K.2), através da opg¢éo

Property. Como coeficiente de correlacéo, foi utilizado o valor de -0.7.

Figure K.3 - Visualiza¢do do NTG estimado.
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L. Modelo Petrofisico de Permeabilidade

Uma vez que, para este caso, a Permeabilidade ndo foi calculada nos pogos, deve-se
primeiro crid-la no modelo, utilizando a calculadora. Na aba Models, clique com o bot&o
direito em Properties, e selecione Calculator. Na janela aberta, insira Permeabilidade = U

(este U significa undefined) e altere o template para Permeability,

conforme a figura. Ao se clicar em ENTER, sera criada uma propriedade no modelo sem

nenhum valor (Figure L.1).

@ Petrel 2011.2 (64-bit) - [ABL_Coratinga - Petrophysical madefing]

Figure L.1 - Criacéo da propriedade Perm utilizando a calculadora.

Com a propriedade criada, agora se pode fazer uma estimativa da permeabilidade
pela opcdo Petrophysiscal Modeling, de forma similar & feita para a porosidade. Escolha a

propriedade Permeabilidade e depois abra o cadeado (Figure L.2).

XXIV



® Petrel 2011.2 (64-bit) - [ABL_Caratinga - Petrophysical modefing]

2303 S S D AlF]oam i =@ aNDIARE - OB|DB 0 =B s [7]..0
203, 8 [T+
) Models v 9% || 33 30 wesson 1 e ¢ | ] T gt wiow 1. .| 2} 20 wtoms 1 ) X |

1 ciSss cal gl

\«\X‘:{ng.‘

L - -
>
“ >
o &
&
4
Y
i @ Visae [l Peiid (55 Temelies | 3
~ Processes 8%
Property modokny s
500 Yog .o x
)
T oo |5 Wiedo |
.7000 Ao ,,,,! 7- R I % R "0 horion selected Ao 5 -4 R 5 5 o =

Figure L.2 - Opcéo Petrophysical Modeling para permeabilidade.

Altere 0 método para Sequential Gaussian simulation e utilize 0 mesmo variograma
da Porosidade (Figure L.3).
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Figure L.3 - Método Sequential Gaussian Simulation.
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Na aba Distribution (Figure L.4), complete os pardmetros da distribuicdo: Min: 0,
Max: 8000. Selecione distribuicdo Normal com Mean: 5000, Std: 1000. A permeabilidade

média foi obtida a partir dos resultados de teste de formacdo. Os demais parametros foram

estimados.
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Figure L.4 - Detalhes da aba Distribution para a permeabilidade.

Na aba Co-kriging, defina a porosidade como varidvel secundaria, o método

collocated co-kriging e a correlacdo entre as propriedades igual a 0.8 (Figure L.5).
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Figure L.5 - Detalhes da aba Co-kriging para permeabilidade.

Selecione a propriedade Permeabilidade para visualiza-la (Figure L.6).

Figure L.6 - Visualizagdo da permeabilidade estimada.
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