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Resumo

Os grandes investimentos alocados na area de exploragdo e produgédo de
petréleo, em geral, sdo realizados sob grandes riscos, devido as incertezas
envolvidas no processo. Em virtude da grande quantidade de variaveis no processo
de exploracado e producado de petréleo, a analise de riscos — uma pratica comum
nessa area — vem se tornando cada vez mais complexa, exigindo metodologias mais
eficientes. Dessa forma, as empresas petroliferas vém investindo pesadamente em
pesquisas, visando a obtencao de inovacdes tecnoldgicas relativas a metodologias
para andlise de riscos, de forma que suas tomadas de decisdes ocorram sob
menores riscos. Como parte do processo de busca por essas inovagoes tecnologi-
cas, este trabalho tem por objetivo o0 desenvolvimento de um sistema computacional
para o estudo da propagacdo das incertezas envolvidas no processo de exploracédo
e producao de petroleo.

Este trabalho faz abordagens sobre aspectos contextuais da exploracéo e
producdo de petréleo e sobre os recursos utilizados pelo sistema computacional
desenvolvido, como: o DAKOTA, ambiente para otimizagdo e propagacao de
incertezas; o IMEX, simulador numérico para o estudo do comportamento dos
reservatérios de petroleo, e os métodos aplicaveis a propagacao de incertezas. O
sistema em si serd composto pelos programas DAKOTA, IMEX e por programas
adicionais desenvolvidos especificamente para possibilitar a troca de dados entre os
dois primeiros programas.

Este trabalho consiste na realizacdo de experimentos computacionais utili-
zando-se como métodos de propagacdo de incertezas o Caos Polinomial e a
Colocacgéao Estocéastica. Esses métodos sao empregados em problemas-modelo de
simulacdo de reservatérios na determinagao do efeito das incertezas das variaveis
petroliferas, como a porosidade e a permeabilidade, em uma variavel de interesse —
no caso, o Valor Presente Liquido (VPL) — ou a producao acumulada de 6leo.

Palavras-chaves: Propagacao de incertezas, Reservatérios de petréleo, Riscos.
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Abstract

The major investments in the area of Oil's Exploration and Production are
usually allocated under great risks due to the involved uncertainties in the process.
Due to the big amount of involved variables in the process of oil’'s exploration and
production, the analysis of risks - common practice in this area -, has become more
complex also demanding more complex methodologies. Thus, more frequently,
petroliferous companies have been investing in research for technological innova-
tions attainment, in order to guarantee that decisions will be taken under lesser risks.
As part of this process of searching for technological innovations, relative to risks
analysis methodologies, this work has the objective of developing a computational
system for the study of the propagation of involved uncertainties in the process of
oil’s exploration and production.

The work approach’s includes the aspects of the exploration and production
of oil and the resources used on the developed system as: DAKOTA, an environment
for optimization and propagation of uncertainty; the numerical simulator IMEX, for the
study of behavior of oil reservoirs, and the applicable methods for propagation of
uncertainty. The system will be constructed by using DAKOTA, IMEX and other
programs specifically designed to make possible data exchange between IMEX and
DAKOTA.

The work consists of computational experiments using Polynomial Chaos
and Stochastic Collocation as techniques of propagation of uncertainty, applied to
model-problems of reservoir simulation to determine the effect of the uncertainties in
petrolphysical variables, such as porosity and permeability, on output variable - in this
case the Net Present Value (NPV) - or the accumulated oil production.

Key-words: Propagation of uncertainties, Oil reservoirs, Risks
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1 Introducao

1.1 Situacao do Problema

Em geral, a alocacao de grandes investimentos implica também no envolvi-
mento de grandes riscos o0s quais, se nao considerados, levam a decisbes
equivocadas que podem prejudicar a rentabilidade do negécio e até mesmo
comprometer a sobrevivéncia da prépria empresa. Atualmente, a avaliacdo dos
riscos envolvidos nesses processos ja € uma pratica comum, como meio de garantir
que as decisdes sejam tomadas mais acertadamente, baseadas em estimativas
mais confiaveis. Numa avaliagdo de riscos, todas as vulnerabilidades que podem
levar o processo ao insucesso sdao mapeadas visando o estabelecimento de
estratégias para reduzi-las ou contorna-las. Essas vulnerabilidades séao caracteriza-
das pelas probabilidades de ocorréncia de eventos adversos sobre determinadas
variaveis do sistema, eventos estes que possam promover um grande distanciamen-
to entre o resultado pratico da implantacao e operacao de um projeto, e as projecoes
e premissas adotadas inicialmente. Dessa forma, quando existem variaveis sujeitas
a vulnerabilidades, o fator risco é inserido no processo, uma vez que nao ha certeza
sobre o comportamento exato delas.

O processo de exploracao e producao de petréleo € uma das areas na qual
sao alocados grandes investimentos e, ao mesmo tempo, onde ha grandes riscos
envolvidos. Para o gerenciamento de reservatérios de petréleo, as empresas vém
utilizando a simulacdo de reservatérios como peca-chave na propagacao de
incertezas e analise de riscos, uma vez que a mesma permite integrar informacdes
relacionadas aos parametros petrofisicos com os relativos ao escoamento de fluidos
e a estratégia de producao. Apesar de ser util em todas as fases da exploracao e
producdo do petrdleo, a simulacao de reservatérios torna-se mais empregada na
avaliacdo, no desenvolvimento e no gerenciamento dos campos, em razdo do
grande esforco computacional envolvido. A simulacdo de reservatoérios influencia
muito o processo de tomada de decisdo relacionado a exploracdo e producdo de
petréleo, pois é através dela que sao testadas as varias alternativas para esses
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processos como: a escolha do método de recuperacdo, do numero e posicao dos
pocos produtores e injetores, entre outras.

A precisao das estimativas fornecidas pelos simuladores de reservatérios
depende da qualidade das informag¢des que os alimentam e dos modelos utilizados.
Nos anos 80, era usual a previsdo de producdo baseada em um uUnico modelo
deterministico de reservatorio. Essa previsdo possuia também um carater determi-
nistico e, na maioria dos casos, até otimista [29]. Nessa época, muitas das
propriedades do reservatério eram definidas por um Unico valor, embora apresentas-
sem variagées de acordo com a sua posi¢ao, tornando as previsées imprecisas.
Ainda assim, os altos precos praticados no mercado, na época, garantiam a
viabilidade econémica dos projetos de campos de 6leo e de gas [29]. Com a
mudanca de cenario, devido a crescente globalizacdo dos negdcios, ao elevado
investimento em campos de petrdleo e a outros diversos fatores envolvidos no
processo [53], uma avaliacdo inadequada de riscos e estimativas imprecisas e/ou
subestimas podem provocar consequéncias desastrosas.

No cenario atual, para a geracao de estimativas mais precisas, as proprie-
dades do reservatério cujos comportamentos ndo sao totalmente conhecidos,
denominadas por variaveis incertas, devem ser representadas por valores nao
deterministicos e devem ser tratadas por metodologias especificas, denominadas
aqui como métodos para a propagacao de incertezas. Em geral, dependendo da
dimensionalidade do problema, os métodos de propagacédo de incertezas deman-
dam excessivo tempo e enorme custo computacional para o tratamento das
variaveis incertas envolvidas, além do ja exigido pela simulacdo de reservatorios.
Nesse contexto, a identificacdo das maiores incertezas, a quantificacdo do impacto
dessas incertezas nas decisbes a serem tomadas e a avaliagdo dos riscos
envolvidos nos projetos, tem sido alguns dos problemas desafiadores para as
empresas de Oleo e Gas, motivando-as a investir em pesquisas na busca por
metodologias mais eficientes em termos de maior precisdo, menor esforco
computacional e tempo de processamento aceitavel, para a geracao das informa-

cbes que servirdo como base para seus processos decisorios.
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1.1.1 Objetivo Geral

De forma a contribuir com as empresas de Oleo e Gas no processo de bus-
ca por metodologias mais eficientes, que poderao ser utilizadas em suas avaliagdes
de riscos, este trabalho tem como objetivo geral o desenvolvimento de um sistema
computacional para o estudo do problema de propagacédo de incertezas dentro da
abrangéncia de reservatorios de petréleo. O sistema tem como proposta o emprego,
simultaneo, de técnicas de reducdo tanto para os modelos computacionais como
para a dimensao do espaco probabilistico, de forma a possibilitar a minimizacéo do
esforco computacional e do tempo de processamento exigido, mantendo uma
precisdo razoavel em relacdo aquela encontrada sem o emprego das técnicas de
reducdo. Neste trabalho a precisdo aceitavel sera em relacdo aos valores da média
e desvio padrao do VPL gerados pelo método de Monte Carlo, sendo esses

considerados os valores reais.

1.1.2 Objetivos Especificos

Como objetivos especificos, esse trabalho apresenta:

a) Estudar as metodologias que podem ser empregadas para a propagacao
de incertezas em reservatorios de petréleo;

b) Identificar dentre as metodologias de propagacado de incertezas estuda-
das as que preenchem os requisitos exigidos pelo sistema proposto como:
menor tempo de processamento, menor esforco computacional e obten-
cao de precisao igual ou superior em analise comparativa de outras meto-
dologias ja empregadas;

c) Aplicar técnica para a reducédo do espaco probabilistico em problemas
com entradas estocasticas de ordens mais altas, de forma a verificar a vi-
abilidade do emprego das metodologias estudadas na propagacéo de in-
certezas dentro da abrangéncia de reservatérios de petréleo.
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1.2 Declaracao do Problema

No presente estudo, em razdo do simulador de reservatorio do sistema pro-
posto ser um programa cujo cédigo fonte ndo esta disponivel para o projeto, apenas
as técnicas nao intrusivas para a propagacao de incertezas foram utilizadas. As
técnicas nao intrusivas sao aquelas que consideram o simulador como uma “caixa
preta” e, sendo assim, representam-no como uma funcéo nao linear, que mapeia as
variaveis de entrada incertas (aleatorias) e deterministicas, em variaveis de saida
incertas, conforme representacdo esquematica do problema de propagacido de
incertezas, apresentado na Figura 1.

— ) Saida
Entradas [YiglV|Ele/s/dl——
ﬂx | X

Figura 1. Representacao Esquematica do Problema de Propagacao de Incertezas.

O Caos Polinomial ([59], [62]) e a Colocagao Estocastica ([25], [43]), deta-
lhados respectivamente nos capitulos 4 e 5, foram os métodos de propagacao de
incertezas empregados no sistema proposto, devido a proporcionarem altas taxas de
convergéncia e precisdao aceitavel para uma quantidade de avaliagcdes de funcao
bem inferior aos outros métodos de propagacao de incertezas; bem como estarem
implementados no DAKOTA [43] como técnicas nao intrusivas [12], satisfazendo
assim as condicbes exigidas para sua aplicacdo. Essas técnicas tém em comum a
ideia de aproximar a funcdo nao linear que representa o simulador com alguma
funcdo conhecida, como um polindmio global nas variaveis incertas. Os valores
dessa fungdo nao linear, desconhecida, sdo obtidos mediante a realizagdo de
avaliac6es de funcado, em pontos especificos. Cada avaliagdo de funcao requer uma
analise feita pelo simulador para o problema de interesse, e esta andlise para
problemas realistas de reservatérios, em geral, demanda muitas horas de proces-
samento. Sendo assim, qualquer técnica de propagacao de incertezas s6 tera
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aplicabilidade pratica se o numero de pontos, exigidos para a avaliagao de funcao,
for relativamente pequeno. Para isso foram empregadas técnicas para a reducao do
espaco probabilistico.

O problema da propagacao de incertezas consiste no calculo de estatisticas
(momentos) de variaveis de interesse, em geral calculadas em uma etapa de poés-
processamento e a partir dos resultados de um simulador numérico de reservatérios,
considerando que algumas das entradas deste simulador sejam incertas. Uma vez
que a aproximacao da funcado é obtida, estatisticas de interesse das variaveis de
saida podem ser geradas com facilidade, através de férmulas analiticas ou métodos
baseados em amostragem da funcdo aproximada. Nas técnicas aplicadas neste
projeto, existe o requisito aparentemente forte de que é necessario o conhecimento
da funcédo de densidade de probabilidade (PDF — Probability Density Function) das
variaveis de entrada, e da funcdo de distribuicdo cumulativa (CDF - Cumulative
Distribution Function), no caso de mdultiplas variaveis incertas. Para o caso de
algumas poucas variaveis incertas, esta densidade é fornecida diretamente, e em
geral é escolhida entre algumas familias tipicas (uniforme, triangular, normal,
lognormal, etc.), de acordo com as particularidades de cada problema e com a
experiéncia do engenheiro.

E importante ressaltar ainda que este projeto concentra-se apenas nas incer-
tezas referentes as propriedades petrofisicas — como a permeabilidade e a
porosidade — quando consideradas como campos estocasticos, e ndo nas incertezas
provenientes de estruturas mais complexas, como a presenga ou nao de falhas,
localizagdo de facies, etc. Este segundo tipo de problemas sera considerado em

trabalhos futuros.

1.3 Escopo da Dissertacao

Os demais capitulos deste trabalho estdo organizados da seguinte forma:

No capitulo 2, para uma boa compreensado do assunto, é feito um breve es-
tudo sobre os aspectos contextuais da exploragdo e producao de petréleo, e sobre
os simuladores de reservatorios.

No capitulo 3 é apresentado o conceito de incerteza no contexto da propa-
gacao de incertezas e a sua importancia nos processos decisérios das empresas.
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Sao apresentadas, também nesse capitulo, as formas de representacdo das
variaveis incertas e o0s métodos utilizados para a propagacao de incertezas,
classificados de acordo com a abordagem que utilizam.

Nos capitulos 4 e 5 sdo apresentados 0s conceitos basicos referentes as
metodologias empregadas neste trabalho para o estudo da propagacdo de
incertezas em reservatérios de petrdleo: o Caos Polinomial e a Colocagao
Estocastica, respectivamente. Nesses capitulos sao apresentados também os
requisitos principais para a escolha dessas metodologias.

No capitulo 6 sdo apresentados os conceitos basicos referentes as técnicas
empregadas para a reducao do espaco probabilistico.

No capitulo 7 sao discutidos os requisitos essenciais a construcao do siste-
ma proposto, assim como os conceitos basicos referentes ao IMEX [7], ao DAKOTA
[43] e aos programas adicionais desenvolvidos com a finalidade de prover uma
interface entre 0 DAKOTA e o IMEX. Esses programas adicionais realizam o
tratamento prévio das informacdes geradas pelo DAKOTA, extraindo e formatando
adequadamente apenas os dados que serao utilizados pelo IMEX, e vice-versa.
Nesse mesmo capitulo é apresentado o programa desenvolvido para a geracao das
informacgdes sobre o Valor Presente Liquido (VPL), que neste trabalho é a variavel
de interesse.

No capitulo 8 sao divulgados os resultados obtidos com a aplicagéo do sis-
tema desenvolvido, utilizando-se o0s seguintes métodos de propagacao de
incertezas, aplicados a reservatorios de petréleo: método de Monte Carlo ([15], [33],
[41], [43]), método do Caos Polinomial ([59], [62]) e método da Colocacao Estocasti-
ca ([25], [43]). Os resultados apresentados referem-se aos experimentos realizados
com uma, duas e trés variaveis incertas. Para cada uma das quantidades de
variaveis definidas foram também criadas situacdes variando-se a ordem de
quadratura/cubatura e a ordem da expanséao, para o método do Caos Polinomial, e
variando-se a ordem de interpolacado, para o método da Colocacdo Estocéstica.
Como forma de avaliar o desempenho de cada uma das metodologias estudadas, é
feita uma comparacdo entre os resultados obtidos nos experimentos para cada
situacao de estudo criada. Ainda neste capitulo é feita a aplicacdo da Expansao de
Karhunen-Loéve ([44], [45]) em um problema de alta dimenséao, visando a redugao

do espaco probabilistico.
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No capitulo 9 é feito um resumo das principais conclusdes sobre as metodo-
logias empregadas no sistema construido para a propagacdo de incertezas em
reservatérios de petréleo. Sdo apresentadas também nesse capitulo, questbes
importantes sobre os assuntos que ainda precisam ser tratadas em trabalhos

futuros.
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2 Exploracao e Producao de Petrdleo

O petréleo é hoje uma importante fonte ndo renovavel da matriz energética
mundial para a qual a localiza¢do de jazidas com indicios suficientemente atrativos —
ou seja, que justifiguem a continuidade das atividades de exploracdo — vem se
tornando cada vez mais dificil. No passado, quando existia maior possibilidade de
descoberta de boas jazidas, a maioria dos processos decisérios na area da
exploracdo e producao de petréleo ainda podia ser realizada de forma simples e
intuitiva, baseada apenas na observacao das variaveis geoldgicas mais relevantes
(volumes, dindmica das acumulacdes, etc.) e nas tendéncias gerais do mercado
(preco do 6leo, demanda de derivados, etc.) [53]. No decorrer dos anos, com a
reducao das possibilidades de localizacdo de boas jazidas, juntamente com outros
acontecimentos — como a crescente globalizagdo dos negdcios e o envolvimento de
diversos novos agentes no cenario atual — o processo decisério das empresas
petroliferas tornou-se bastante complexo e a andlise de riscos, além de extrema-
mente necessaria, passou a utilizar metodologias complexas e mais abrangentes,
para o tratamento da grande quantidade de variaveis envolvidas, sobre grande parte
das quais se tem conhecimento limitado do comportamento, o que gera incertezas e
riscos.

No processo de exploracao e producao de petrdleo varios tipos de riscos de-
vem ser analisados, de acordo com Suslick [53]:

a) Risco de um pogo exploratério ou de desenvolvimento ser seco;

b) Risco de uma descoberta ndo possuir um volume de 6leo suficiente para os
custos envolvidos no seu aproveitamento econdmico;

c) Risco relacionado com o preco futuro de 6leo e gas natural;

d) Risco econémico-financeiro;

e) Risco ambiental,;

f) Risco politico vinculado as incertezas juridico-institucionais de um pais
detentor dos recursos petroliferos.

No entanto, para esta dissertacdo, apenas os riscos relativos ao tipo “Risco

de uma descoberta ndo possuir um volume de 6leo suficiente para os custos
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envolvidos no seu aproveitamento econdmico”, categorizado como riscos geolégi-
cos, estdo sendo quantificados [53]. Nesse contexto, os riscos geoldgicos estdo
diretamente vinculados aos modelos geolégicos de acumulacédo, a definicao dos
limites e dos volumes envolvidos e aos riscos inerentes as variaveis criticas da
dindmica das acumulacdes petroliferas (geracao, reservatoérios, suprimento e
“timing”) [53].

No cenario atual ndo é mais aceitavel que decisées sejam tomadas basea-
das apenas em observagdes e intuicdes, como no passado, pois estimativas com
grandes margens de erro podem levar a grandes perdas financeiras, comprometen-
do ndo s6 a viabilidade do projeto, mas também a sobrevivéncia da empresa. E
possivel obter uma nogcdo da magnitude desses valores observando-se que — de
acordo com Suslick — o custo estimado para perfuracdo de um pog¢o na bacia de
Campos, em lamina d'agua acima de 2.500 metros, ndo é menos de US$
15.000.000 (quinze milhdes de dodlares); e estima-se que a cada dez pocos
perfurados, de um a trés resultam em acumulagées comerciais. Ainda de acordo
com Suslick, as taxas médias de sucesso de pocos pioneiros perfurados nas bacias
petroliferas localizadas em zonas de fronteira (com escasso conhecimento
geoldgico) situam-se numa faixa entre 20-30%, dependendo da complexidade da
bacia.

Dessa forma, conclui-se que quanto mais precisas forem as estimativas dos
volumes recuperaveis, menores serdo as perdas financeiras e, sendo assim, as
empresas de petrdleo vém investindo cada vez mais em pesquisas, com a intencao
de obter inovagdes tecnolégicas que reduzam ndo somente 0s riscos do processo
exploratério e produtivo de petrdleo, mas principalmente promovam a reducéao de
custos exploratérios possibilitando o acesso a prospectos em zonas ainda mais

remotas.

2.1 Estimativas de Volumes

Os investimentos necessarios para a implantacdo de um projeto de explora-
cao e producao de petroleo, assim como os custos para manté-lo em operacéo,
devem ser pagos com a receita obtida com a comercializagdo dos fluidos a serem
produzidos a partir da exploracao do reservatério. Dessa forma, o conhecimento da
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quantidade de fluido existente em uma jazida de petréleo ou, mais especificamente,
da quantidade de fluido que dela pode ser extraido, desempenha um papel
fundamental na decisdo de se implantar ou ndo um projeto exploratério [57]. Sendo
assim, encontrar métodos mais eficientes e confidveis para obter estimativas dos
volumes a serem extraidos das jazidas de petrdleo tem sido uma das grandes
preocupacoes das empresas petroliferas. De acordo José Eduardo Thomas, nao
existe uma maneira Unica de se estimar os volumes originais de hidrocarbonetos e
as reservas de uma jazida de petréleo. Esses volumes podem ser calculados em
geral pelos seguintes métodos: volumétrico, analogia, analise de riscos e analise de
desempenho do reservatério [57].

O célculo do volume original de um reservatério de 6leo ou de gas, ou seja,
da quantidade de fluido existente no reservatério na época de sua descoberta, é
feito pelo método volumétrico. Nesse processo sdo necessarias as seguintes
informacdes sobre o reservatorio: volume total da rocha portadora de hidrocarbone-
tos, que é obtido por meio da sismica de reflexdo; porosidade média da rocha e
saturacdes dos fluidos, que podem ser obtidos tanto por meio de interpretacdo de
perfis como em ensaios de laboratério; e o fator volume de formagéao do fluido, que
se obtém por meio de uma analise feita em laboratorio [57].

O calculo do volume recuperavel, ou seja, da quantidade de 6leo ou gas que
se espera produzir de uma acumulacao de petroleo, pode ser feito tanto pelo método
da analogia como pelo método da analise de riscos, ambos em uma época que se
precede a perfuragdo do primeiro poco a penetrar na jazida, ou seja, do pogo
descobridor. Nessa época tem-se uma série de evidéncias, mas nado se tem a
comprovacao da existéncia de uma acumulacado de petréleo na regido que esta
sendo pesquisada; assim, as estimativas sédo feitas a partir de dados sismicos e
resultados de reservatérios localizados nas proximidades, os quais, se acredita,
tenham caracteristicas semelhantes as do reservatério que estad sendo estudado. A
diferenca entre esses dois métodos consiste no fato de que o método da anélise de
riscos exige certa sofisticacdo no tratamento estatistico dos dados e os resultados
séo apresentados ndo como um valor unico (diferente do método de analogia), mas
como uma faixa de resultados possiveis [57].

Para o calculo do volume de reservas, ou seja, da quantidade de fluido que
ainda pode ser obtida de um reservatério numa época qualquer de sua vida
produtiva, é feito por métodos baseados na analise do desempenho do reservatorio.
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Esses métodos fazem uma previsdo do comportamento futuro do reservatério a

partir do seu comportamento passado, utilizando registros do histérico de producao

sobre as pressdes, as vazdes, as relagdes RGO (Razdo Gas-Oleo), RAO (Razdo

Agua-Oleo) e BSW (Basic Sediments and Water — Sedimentos Basicos e Agua), e

as producdes acumuladas, ou seja, os volumes totais que foram produzidos de cada

fluido. Em alguns casos s&o necessdrias também informacdes sobre o mecanismo

de producao do reservatério [57]. Dependendo de fatores tais como a quantidade e o

tipo de dados disponiveis sobre da rocha e fluido e dos recursos de informatica

existentes (software e hardware), a analise de desempenho dos reservatorios ou a

previsdo de comportamento futuro pode ser realizada pelos seguintes métodos:

a)

Analise de declinio de producao: € um processo bastante simplifi-
cado, uma vez que nao se utilizam informagdes sobre as proprieda-
des da rocha-reservatério, sobre o comportamento dos fluidos ou so-
bre as relagdes rocha-fluido. Este método se baseia apenas na ob-
servacao do comportamento das vazdes de producdo ao longo do
tempo e, a partir da analise desse historico, pode-se caracterizar a
tendéncia de declinio da vazao. A partir dessa tendéncia passada, es-
tima-se o comportamento futuro da produgéo [57].

Equacao de balanco de materiais: € uma relagdo que associa o ba-
lanco de massa dos fluidos do reservatorio com as reducgdes de pres-
sdo no seu interior. A equagado de balangco de materiais representa
matematicamente a seguinte expressao: “em uma determinada época
da vida de um reservatorio, a massa dos fluidos existentes no reser-
vatério somada a massa dos fluidos ja produzidos é igual a massa de
fluidos originalmente existente nesse meio poroso”. A equacao de ba-
lanco de materiais € escrita em funcao das propriedades da rocha e
do comportamento do fluido em fungédo da presséo, das propriedades
rocha-fluido, do histérico de producédo, e é particularizada para cada
caso, dependendo dos mecanismos de producao atuantes no reser-
vatorio. A equacgao de balangco de materiais trata o reservatério como
se fosse um Unico bloco com propriedades uniformes e fornece ape-
nas relacées de producdo acumulada de fluidos versus queda de
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pressdo. Para o estudo do comportamento futuro do reservatério séo
necessarias outras equacodes que relacionem as produg¢des acumula-

das com vazdes de producéo e tempos [57].

c) Simulacdao numérica de reservatorio: este método utiliza os mes-
mos procedimentos da equacgao de balanco de materiais, mas se dife-
rencia, pois fornece os seus resultados em fungdo do tempo, permite
a subdivisdo do reservatoério em células com propriedades diferentes
e envolve a solugédo simultanea de um grande numero de equacgdes

que representam o fluxo no meio poroso [57].

A precisao das estimativas de volumes ira depender basicamente da quanti-
dade e qualidade das informagdes usadas e do préprio método de calculo. Para a
estimativa do volume de reservas ou para o estudo do comportamento de reservaté-
rios, os simuladores numéricos de reservatérios tem sido os mais utilizados, pois
além de apresentar mais sofisticacdo que os outros métodos, permitem também o
emprego de técnicas para a quantificacdo de incertezas. Pela importancia dos
simuladores de reservatérios no processo exploratério e produtivo de petréleo, é
feita uma apresentacdo mais detalhada sobre eles na secao 2.3.

2.2 Processos de Extracao de Petréleo

Ao longo da vida atil de um reservatério de petréleo, muitas decisées impor-
tantes sdo tomadas e grandes investimentos sao realizados para que a producao do
6leo ocorra conforme premissas adotadas para a implantacéo do projeto.

O processo de extracdo ou retirada do petréleo dos espacos vazios da ro-
cha, ao contrario do que se pensa, ndo é uma tarefa tao facil, pode ser subdividido
em trés categorias principais: primario, secundario e terciario [57].

O processo de extracao classificado como primario é resultante da atuacao
da energia natural do reservatério, ou seja, quando a pressdao do reservatorio €
ainda suficiente para provocar a liberacao do petréleo nos pocos perfurados. Ja o
processo secundario tem inicio quando a pressao do reservatério cai, bem como,

consequentemente, o nivel de producdo. Para o aumento da pressdao e manutencao
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da producao sao empregados mecanismos de injecao de fluidos nos pocos injetores,
de forma a bombear o petréleo para os pocos produtores.

Estimativas feitas em diversos locais tém conduzido a um fator de recupera-
cao médio de 30% considerando-se apenas 0S processos convencionais, ou seja, 0
primario e o secundario [57]. Como nem sempre o aspecto mais critico do fluxo dos
fluidos nos meios porosos é a baixa presséo, as baixas recuperacoes resultantes do
processo secundario podem ser creditadas basicamente a dois aspectos principais:
alta viscosidade do 6leo e altas tensées interfaciais entre o fluido injetado e o 6leo.
Dessa forma, apds avaliagdo prévia de sua viabilidade, o processo terciario é
iniciado, visando a retirada de parte do éleo que nado pode ser recuperado pelo
processo secundario. O processo terciario emprega mecanismos para aumentar a
mobilidade do éleo no meio poroso e facilitar a sua retirada. Dependendo das
caracteristicas e propriedades do reservatdrio, o processo terciario ou a recuperagcao
aprimorada de petroleo pode empregar diferentes métodos para a retirada do éleo
dos poros das rochas, os quais podem ser classificados em trés categorias principais
[57]:

a) Métodos Térmicos: muito utilizados em reservatérios cujo éleo é al-
tamente viscoso. Nesse método o aumento da mobilidade do 6leo no
meio poroso ocorre pelo aumento da temperatura do reservatério com
a injecao de fluidos aquecidos (agua na forma de vapor ou em estado
liquido com temperatura elevada) ou pela combustao de parte do éleo
existente no interior do proprio reservatério [57].

b) Métodos Misciveis: muito utilizados quando sao identificadas baixas
eficiéncias de deslocamento, ou seja, onde o fluido injetado néo con-
segue retirar o éleo para fora dos poros da rocha devido a altas ten-
sOes interfaciais. Para a eliminacdo dessas tensdes interfaciais, esses
métodos promovem a injecao de fluidos como di6xido de carbono,
gas natural ou nitrogénio, os quais se tornam misciveis com o éleo do
reservatério deslocando-o para fora da area que for contatada pelo
fluido injetado [57].
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c)Métodos Quimicos: eles pressupdem certa interagdo quimica entre o
fluido injetado e o do reservatério e, por esta razdo, em geral, se a-
presentam mais eficientes do que os métodos misciveis em relagao
ao processo de varrida do 6leo. Dessa forma, dependendo do que se
quer atacar, se a viscosidade ou as tensdes interfaciais, os fluidos in-
jetados podem conter solucbes de polimeros, solugcbes de tenso-
ativos, solucdes alcalinas e micro emulsdes que irdo interagir com o

fluido do reservatério e agir cada um deles de forma diferenciada [57].

Alguns outros métodos vém sendo pesquisados para a extracdo aprimorada
do 6leo e ndo se enquadram em nenhuma dessas categorias, como € o caso da
recuperacao microbiolégica e da recuperagao utilizando-se ondas eletromagnéticas
[57]. A recuperagdo microbioldgica é obtida a partir da utilizagdo de diferentes micro-
organismos que, quando adequadamente escolhidos, produzem através dos seus
processos biologicos, uma série de substancias que causam diversos efeitos no
interior do reservatério, aumentando a recuperacao do 6leo [57]. Ja a recuperagao
através de ondas eletromagnéticas ocorre pelo aquecimento do reservatério por
meio de ondas eletromagnéticas geradas pela aplicagdo de uma diferenca de
potencial entre os pog¢os do campo [57].

2.3 Simuladores de Reservatorios

A simulacdo numérica é hoje uma das mais poderosas ferramentas para
guiar decisoes de gerenciamento em todos os estagios da vida de um reservatério
de petréleo. Nos ultimos 10 anos, com o desenvolvimento do modelo computacional
geostatistico e geoldgico, os simuladores numéricos tém ajudado inclusive a testar a
validade de seus préprios modelos. Um simulador numérico contendo informagdes
corretas pode emular o comportamento de um reservatoério, predizendo a sua
producédo sob condicées de operacdo corrente, ou sua reagcdo mediante alteracao
dessas condicoes [1].

As simulacdes numéricas de reservatorios em geral visam responder, entre
outras, as seguintes questdes abaixo, sob a forma de recomendagdes para melhoria
do processo produtivo, as quais estdo diretamente associadas a questao econémica
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[1]: i) Onde deveriam estar localizados os pogos de forma a maximizar o retorno do
investimento?; ii) Quantos pogos sao necessarios para produzir 6leo em quantidade
suficiente para garantir a entrega contratual?; iii) O éleo deveria ser recuperado por
esgotamento natural ou por injecdo de agua?; iv) Qual o tamanho 6timo de um poco
horizontal?; v) O diéxido de carbono (CO,) é uma injecéo viavel?; vi) O reservatério
deveria ser mantido ativo?.

Uma das fungbes da simulacdo do reservatorio € a de auxiliar no entendi-
mento do comportamento da pressao e producédo de um reservatério e, consequen-
temente, na predicao das taxas de producao como uma fungao do tempo. A previsao
da producéo futura, quando expressa em termos de rendimentos e comparada com
custos e investimentos, determina a viabilidade da operagéo [1].

Uma vez que o objetivo da simulacado tenha sido determinado, o passo se-
guinte é a descricao do reservatério em termos de volume de éleo ou gas localizado,
a quantia a ser recuperada e a taxa na qual ocorrera essa recuperacdo. Para a
estimativa das reservas recuperaveis, deve ser construido um modelo de reservaté-
rio, incluindo as falhas, camadas e as propriedades associadas a elas. Este modelo,
chamado de estatico, é criado através da combinacdo dos esforcos de gedlogos,
geofisicos, petrofisicos e engenheiros de reservatérios, e nele sdo gastos milhdes de
dolares em servicos de campo de 6leo, para a obtencado de informacdes confiaveis
que alimentem os simuladores de reservatério [1].

Em geral, os simuladores de reservatorios se encaixam em duas categorias
principais: na primeira categoria estao os simuladores “black-oil’, para reservatorios
contendo agua, gas e 6leo. O gas pode se mover dentro ou fora da solugdo com o
6leo. Na segunda categoria estdo os simuladores térmicos e composicionais, para
reservatérios que requerem descricdo mais detalhada da composicao do fluido. Uma
descricdo composicional poderia abranger as quantidades e propriedades do
hexano, pentano, butano, benzeno, asfaltenos e outros hidrocarbonetos, e pode ser
usada quando a composicdo dos fluidos muda durante a simulacdo. Um simulador
térmico considera a mudanca de temperatura para modificar a composi¢ao do fluido.
Uma situacao que exemplifica esse caso seria a injecao de vapor ou injecao de agua
dentro de um reservatorio profundo e quente [1].

Em todos os tipos de simuladores, uma das principais dificuldades é a aqui-
sicdo das informagdes utilizadas para a sua alimentagdo, uma vez que nao se tem o

total conhecimento do comportamento de todas as propriedades petrofisicas de um
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reservatério de petréleo. Essas informacgdes incompletas geram incertezas no
processo e podem provocar grandes distorcdes nas estimativas produzidas pelos
simuladores de reservatorios se ndo tratadas adequadamente. Para a correcao ou
minimizacdo dessas distorcdes, as informacdes com essas caracteristicas sao
descritas pelos métodos de propagacao de incertezas, sob forma probabilistica, e
sdo denominadas como variaveis incertas. No entanto, os simuladores de reservaté-
rios, que por natureza sao deterministicos, devem ser alimentados com informagdes
também deterministicas. Sendo assim, os métodos de propagacao de incertezas, de
acordo com a sua abordagem, calculam valores deterministicos para as variaveis
incertas a partir de suas distribuicdes de probabilidades e de seus parametros
estatisticos, para a alimentacao do simulador de reservatorio. Dessa forma, havendo
entradas de dados com essas caracteristicas, ou seja, variaveis incertas, 0s
simuladores de reservatérios irdo propagar essas incertezas produzindo também

saidas incertas.



27

3 Propagacao de Incertezas

Na linguagem comum, a palavra incerteza esta associada ao conceito geral
de duvida. No entanto, no contexto da propagacao de incertezas, a palavra refere-se
a incerteza de um resultado em virtude do conhecimento limitado a respeito de um
dado valor que interfere neste resultado. Dessa forma, o conhecimento da
“incerteza” e da sua propagacao implica no acréscimo de confianga e na validade do
resultado de uma avaliacdo. A ndo caracterizacdo da incerteza, nas estimativas
usadas como base para a tomada de decisdes importantes, pode causar grandes
distorcbes em relacdo aos valores reais e, por essa razao, ha uma grande
preocupacao atual em encontrar métodos que possam caracterizar as incertezas de
forma adequada para a reducédo ou eliminacéao desses tipos de erros.

A pratica comum na engenharia € analisar sistemas baseados em modelos
matematicos deterministicos e com dados de entrada definidos precisamente. No
mundo real, raramente essas condi¢des ideais sao encontradas, como é o caso de
reservatérios de petrdleo, onde algumas propriedades ndao podem ser simplesmente
representadas por um unico valor. Essas propriedades sao consideradas nao
deterministicas, ou seja, um unico valor nao ir4 representar o seu comportamento
em todo o campo. O conhecimento sobre elas € extremamente limitado, pois s6
podem ser medidas - ou até mesmo estimadas através de correlacdes - em apenas
alguns poucos poc¢os exploratorios. No restante do reservatério estas propriedades
sao estimadas através de técnicas geostatisticas, que sao, por definicao, estatisti-
cas, de forma que, em um ponto arbitrario do reservatorio, estas propriedades nao
sao conhecidas exatamente, mas sim através de momentos como a média e a
variancia. A porosidade, definida como a caracteristica de uma rocha armazenar
fluidos em seus espagos interiores, pode ser citada como exemplo de uma dessas
propriedades. Devido as variabilidades geoldgicas existentes na regido que esta
sendo explorada, a porosidade obtida através de uma amostra extraida apenas de
alguns pocgos exploratérios ndo pode definir exatamente o comportamento dessa
variavel para todo o campo. Fica evidente entdo que, se a “porosidade”, variavel de
entrada na simulacdo de reservatério, for representada como uma variavel
deterministica, ou seja, apenas com um valor conhecido e ndo com todos os valores

possiveis, os resultados da simulacao serdo inconsistentes. A inclusdo da incerteza



28

na representacdo de variaveis cujo comportamento nao é conhecido por completo
em todas as situacdes é essencial para representar a incerteza nas saidas
resultantes dos sistemas. Dessa forma, essas variaveis, denominadas como
variaveis incertas, devem ser descritas sob forma probabilistica, pois assumem
valores aleatérios. Para o tratamento das variaveis incertas, modelos matematicos
especificos sao utilizados, e devido a isso a propagacao de incertezas passa a ser
naturalmente conceituada como uma modelagem estocastica. A secéo 3.2 apresenta
os métodos mais utilizados para a propagacao de incertezas.

3.1 Variaveis Incertas

As variaveis incertas sdo definidas como aleatérias, podendo ser continuas
ou discretas. Se em um problema existirem variaveis aleatérias discretas, entéao
estas variaveis podem ser modeladas usando-se a representagdo de histograma
baseada em pontos. Em geral, as variaveis incertas sdo modeladas como variaveis
aleatdrias continuas ou, no caso de histograma, com uma representagdo de um
histograma empirico. A descrigdo das variaveis continuas normalmente é feita por
uma distribuicao de probabilidade, com parametros estatisticos calculados com base
em dados experimentais. Os tipos de distribuicdo de probabilidade mais utilizados
para a representacao desses tipos de variaveis sao [43]:

e Normal

e Lognormal
e Uniforme

e L oguniforme
e Triangular

e Exponential
e Beta

e Gamma

e Gumbel

Frechet
Weibull

Histograma

Intervalo
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A permeabilidade de um meio poroso € a medida de sua capacidade de se
deixar atravessar por fluidos. No caso de reservatérios de petréleo, a permeabilidade
€ a propriedade que indica a medida da condutividade dos fluidos (éleo, gas e agua)
na rocha, ou seja, no meio poroso. Tal qual a porosidade, o valor da permeabilidade
€ determinado a partir de amostras extraidas em alguns pogos exploratorios;
portanto, devido as variabilidades geoldgicas, ndao é possivel afirmar que seja a
mesma para todos os pontos do reservatério. Sendo assim, a permeabilidade € uma
variavel incerta, pois o seu comportamento ndo é totalmente conhecido, e para
pontos arbitrdrios do reservatério o seu valor serd determinado através de
correlagdes que utilizam a posi¢ao do ponto, a média e a variancia.

Por ser uma propriedade que interfere no calculo das vazdes do reservato-
rio, a permeabilidade, selecionada neste trabalho como sendo a variavel incerta de
interesse, foi definida nos casos de estudo apresentados, como aleatéria continua

com distribui¢des do tipo normal e lognormal.

3.2 Métodos para Propagacao de Incertezas

Os métodos de propagacao de incertezas, também conhecidos como méto-
dos de andlise ndo deterministica, envolvem o célculo de informagao probabilistica
sobre as funcdes respostas, baseados num conjunto de simulacdées que tiveram
como entrada uma distribuicdo de probabilidade especificada, referente as variaveis
incertas. Esses métodos efetuam a propagacdo das incertezas, nos quais a
informacdo de probabilidade dos parametros de entrada € mapeada para uma
informacao de probabilidade nas funcdes respostas de saida [43].

Muitos métodos tém sido desenvolvidos para solucionar sistemas estocasti-
cos, visando sempre maior rapidez na convergéncia. Existe atualmente um conjunto
de métodos que sdo mais populares nas aplicagcdes de engenharia, os quais podem
ser classificados genericamente em duas categorias principais: métodos que usam

amostragem direta e métodos que nao usam amostragem direta.
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3.2.1 Métodos que Usam Amostragem Direta

A abordagem por amostragem direta inclui: Simulagdo de Monte Carlo
(SMC) ([15], [33], [41]), Latin Hypercube Sampling (LHS) ([30], [51], [54]), entre
outros. Esses métodos envolvem amostragem e estimativa e, na maioria dos casos,
possuem implementagdes relativamente simples. A Simulacdo de Monte Carlo,
técnica de amostragem mais antiga e bastante utilizada até os dias atuais, embora
apresente excelente precisdo torna-se inviavel para certas aplicagdes, em virtude da
sua baixa taxa de convergéncia. Para aceleracdo da convergéncia, outras técnicas
de amostragem foram sendo desenvolvidas, como o Latin Hypercube Sampling, o
método de Quasi-Monte Carlo (QMC) ([16], [33]) o método de Cadeia de Monte
Carlo Markov (CMCM) ([17], [21]), o método de Aproximacdo de Superficie de
Resposta para Analise de Confiabilidade ([14], [39]), etc. Esses métodos sdo mais
eficientes do que o método de Monte Carlo, mas algumas restricbes adicionais,
baseadas em seus préprios projetos especificos, lhes sdo impostas, tornado sua
aplicabilidade limitada.

Nos casos de simulagdes de reservatérios, onde as incertezas estdo geral-
mente associadas a campos de permeabilidade e porosidade, certas dificuldades
podem ser previstas no que diz respeito a propagacao dessas incertezas com o0 uso
de técnicas classicas de amostragem, como por exemplo, Monte Carlo ou Quasi-
Monte Carlo. Nesses casos € necessario um numero de amostras muito grande
(simulagbdes deterministicas), acarretando num tempo de processamento muito
elevado e nao aceitavel para a solucao do problema. Sendo assim, mesmo com o
auxilio da computacdo paralela com clusters, ou mesmo com processamento
distribuido em varias maquinas, o estudo pode tornar-se inviavel devido ao tempo de
processamento da quantidade de amostras exigidas.

Como a Simulagéao de Monte Carlo é utilizada neste trabalho como parame-
tro de comparagdo com os métodos que ndo usam amostragem direta, é feita uma

breve apresentacdo desse método na préxima secgao.
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3.2.1.1 Simulacao de Monte Carlo (SMC)

De acordo com Hammerseley [23], o nome "Monte Carlo" dado ao método
pelo matematico austriaco Stanislaw Ulam, em virtude dos jogos de roletas nos
cassinos de Ménaco, surgiu durante a Segunda Guerra Mundial no projeto
Manhattan, para a construcdo da bomba atémica [60]. Nesse projeto, Stanislaw
Ulam sugeriu o uso do método de Monte Carlo para avaliar integrais matematicas
complicadas que surgiam na teoria das reacdes nucleares em cadeia. Embora a
atencao desses cientistas tenha sido despertada em 1948, a I6gica do método ja era
conhecida ha bastante tempo, fato comprovado pela existéncia de um registro de um
artigo escrito por Lord Kelvin, dezenas de anos antes, que ja utilizava técnicas de
Monte Carlo em uma discussao das equagbes de Boltzmann [60]. No entanto, a
sugestao de Stanislaw Ulam para a utilizacdo do método de Monte Carlo no projeto
de constru¢do da bomba atémica, levou Von Neumann, Nicholas Metropolis e outros
a um desenvolvimento mais sistematico do método de Monte Carlo [60].

Como mencionado anteriormente, o método de Monte Carlo tem sido utiliza-
do ha bastante tempo como forma de se obter aproximacdes numéricas de funcdes
complexas e a sua maior aplicacao ocorre na computacdo numérica para avaliacao
de integrais. A ideia do método € escrever a integral que se deseja calcular como um
valor esperado, o que torna possivel a simulacdo de qualquer processo influenciado
por fatores aleatorios. Desta forma, este método permite a resolugéo aproximada de
problemas fisicos e matematicos através da simulacdo de quantidades aleatérias de
valores associados a um determinado dominio.

Sua construgcdo é relativamente simples, sendo necessario apenas definir
seus processos de transformacado, os valores de parametros e ter um eficiente
gerador de numeros aleatérios a disposicao. No entanto, apresenta baixa taxa de
convergéncia, sendo as vezes necessarias milhares de simulagdes para se alcancar
um valor com alto grau de precisao para a variavel estimada.

Visto que o objetivo do método Simulacdo de Monte Carlo é desenvolver di-
versos eventos com a mesma possibilidade de ocorréncia, este gera continua e
aleatoriamente numeros nao tendenciosos que representam uma distribuicado de

probabilidade de um evento ou cenario provavel de acontecer. Através de ferramen-



32

tas estatisticas, como a média e o desvio padrao, € possivel avaliar a probabilidade
destes eventos em uma distribuigdo.

Para este método podem ser abordados trés tipos de variaveis: as aleatérias
que serao geradas aleatoriamente, as independentes e as dependentes. De acordo
com J. F. Correa [8], as primeiras tém seus possiveis valores dentro de uma faixa
identificada por um valor minimo e um maximo. As variaveis independentes sdo
constantes (desvio padrao igual a zero) ou variam de outra forma, independente-
mente das variaveis inicialmente identificadas. Outras variaveis podem ser
diagnosticadas como dependentes das variaveis a serem geradas aleatoriamente;
identificadas essas variaveis, uma relacao de proporcionalidade deve ser determina-
da entre elas. Dessa forma, em cada geracao aleatéria de valores, as variaveis
dependentes terdo automaticamente seus valores calculados, através das relacdes
percentuais firmadas entre elas [8].

A precisédo do método de Monte Carlo ndo é dependente da dimensionalida-
de do sistema, mas sim do niumero de realizacées usadas para caracteriza-lo. Nesse
tipo de abordagem, a grande quantidade de avaliacbes de funcao, necessarias para
gerar estatisticas convergidas, pode resultar numa anélise computacionalmente
muito cara, e em alguns casos impraticaveis, em aplicacdes de engenharia do

mundo real.

3.2.2 Métodos que Nao Usam Amostragem Direta

Muitos esforcos em pesquisas vém sendo feitos para o desenvolvimento de
métodos que ndo usam amostragem direta. Um dos métodos mais populares é o
método de perturbacao ([26], [32]), onde um campo aleatério é expandido em torno
de sua média, via séries de Taylor, e truncado numa certa ordem. Em geral, apenas
expansdes de segunda ordem sdo empregadas, visto que o sistema de equacdes se
torna extremamente complicado para expansbes além dessa ordem. Essa
abordagem, também conhecida como “Andlise de Segundo Momento”, tem sido
muito usada em varios campos. Uma limitacao inerente dos métodos de perturbacao
€ que as incertezas nao podem ser muito grandes, isto é, os desvios de campos

aleatérios ndo podem ser muito maiores que os valores de suas médias, ou seja,
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devem ser menores que 10%. Além disso, estatisticas de mais alta ordem nao estao
prontamente disponiveis para métodos de Segundo Momento [62].

Outra abordagem para métodos que ndo usam amostragem direta é basea-
da na manipulacdo de operadores estocasticos. Métodos ao longo dessa linha de
abordagem incluem a Expansdo de Neumann, que é baseada no inverso do
operador estocastico numa série de Neumann [63], e o método da integral
ponderada ([10], [55]). Esses métodos tém limitacées no tipo das equagdes modelo
que eles podem tratar, e também estao restritos a pequenas incertezas [62].

De acordo com a Xiu e Karniadakis [62], outra metodologia de abordagem
nao amostral € a discretizacao direta de um campo aleatério no espaco aleatério, na
qual Ghanem e Spanos [20] se basearam para desenvolver pioneiramente um
método de expansdo denominado “Caos Polinomial”, o qual foi aplicado com
sucesso em varios problemas da mecanica [20] e, sendo objeto de estudo desse
trabalho, sera apresentada em mais detalhes no capitulo 4.
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4 Expansao em Caos Polinomial

Dentre as metodologias de abordagem nao amostral para a propagacao de
incertezas destaca-se a Expansdao em Caos Polinomial [43], a qual é baseada na
teoria do caos homogéneo de Wiener [59]. A Expansao em Caos Polinomial foi
proposta seguindo o trabalho mais fundamental da teoria estocastica [49] e dos
polinbmios ortogonais [5]. Seu destaque se da principalmente por sua rapida
convergéncia e por expressar a solucao final como um processo aleatério, e nao
meramente como um conjunto de estatisticas, como é o caso de muitas metodologi-
as nao deterministicas. Isto faz a técnica particularmente atrativa para uso em
aplicacoes multifisicas que ligam pacotes de analise diferentes. O Caos Polinomial,
embora estime probabilidades pontuais, forma uma aproximacdo para a relacéo
funcional entre as fungdes respostas e as suas entradas aleatérias, provendo uma
representacdo mais completa da incerteza, para ser usada em simulacdes
computacionais [43].

O desenvolvimento do método do Caos Polinomial espelha a andlise de e-
lementos finitos deterministicos, utilizando nog¢des de projecédo, ortogonalidade e
convergéncia fraca ([19], [20]), e tem como objetivo a caracterizagdo das respostas
dos sistemas cujas equacdes governantes envolvem coeficientes estocasticos [43].
Este método se enquadra na linha de abordagem dos métodos de expansao
estocastica, e teve o desenvolvimento de sua expansao original baseada apenas
nos polinbmios de Hermite, razdo esta de ser denominada aqui por “Expansao de
Wiener-Hermite”. Essa expansdo tem sido efetiva na resolucdo de equacdes
diferenciais estocasticas com entradas Gaussianas e certos tipos de entradas nao
Gaussianas, a exemplo da distribuicado lognormal, o que pode ser justificado pelo
teorema Cameron-Martin [4]. Entretanto, para entradas aleatérias ndo Gaussianas, a
convergéncia pode ser lenta e em alguns casos inaceitavel. De forma a permitir que
o método do Caos Polinomial também proporcionasse rapida convergéncia para
entradas aleatorias ndao Gaussianas, a Expansao em Caos Polinomial foi generali-
zada, mediante a ampliagcdo da base de campos aleatérios, com a utilizacao dos
polinbmios ortogonais do Esquema de Askey ([28], [49]). Por esta razdo essa
Expansao em Caos Polinomial generalizada é denominada aqui como “Expanséao de
Wiener-Askey”. Devido ao fato de que a diferenca entre as duas expansodes diz
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respeito apenas aos tipos de polinbmios ortogonais que cada uma utiliza, e por ser a
Expansdo em Caos Polinomial de Wiener-Askey a mais abrangente, na secéao 4.1
sera feito o detalhamento apenas desta, em termos de bases para representacao de
campos aleatoérios.

Para possibilitar maior rapidez na convergéncia, no calculo dos coeficientes
da Expansao em Caos Polinomial sdo empregadas as seguintes técnicas: a projecao
de Galerkin, detalhada na secao 4.2, e a regressao linear, detalhada na secao 4.3.
Os momentos estatisticos da saida podem ser facilmente calculados utilizando-se
diretamente os coeficientes da Expansao em Caos Polinomial, conforme mostrado
na secao 4.4. Da mesma forma, a analise de sensibilidade da variavel aleatoria

gerada por essa metodologia sera apresentada na se¢ao 4.5.

4.1 Expansao em Caos Polinomial de Wiener-Askey

A Expansao de Wiener-Askey emprega, além dos polinémios de Hermite,
outros polinbmios ortogonais pertencentes ao Esquema de Askey, que podem ser
classificados e relacionados entre si numa estrutura em arvore, conforme Figura 2.
Nesta expansdo, as varidveis aleatorias de base nao estdo restritas apenas as
variaveis aleatérias Gaussianas, ou seja, os polinbmios do Esquema de Askey,
Hermite, Legendre, Laguerre, Jacobi e Legendre generalizado sdo usados para a
modelagem do efeito das variaveis aleatérias continuas descritas por distribuicdes
de probabilidade uniforme, exponencial, beta e gama, respectivamente. Essas
selecdes de polinbmios sao ideais para esses tipos de distribuicdo uma vez que o

produto interno das fungbes peso (w) e suas faixas de suporte associadas

correspondem as funcdes de densidade para esses tipos de distribuicbes, como
pode ser visto na Tabela 1. Na teoria, taxas de convergéncia exponenciais em
momentos respostas podem ser obtidas com o uso destas bases. Além disso,
diversos tipos de expansdes discretas sdo igualmente incorporados, aumentando
ainda mais a flexibilidade da Expansao em Caos Polinomial generalizada [43].
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Figura 2. Polinbmios Ortogonais do Esquema de Askey.

Tabela 1. Ligacao entre as formas padrao das distribuicoes de probabilidades.
Funcao Densidade de

Distribuicao

Gaussiana

(Normal)

Uniforme

Beta

Probabilidade

L

2
(1-x)*(1+ x)ﬁ

2% B(ar+1, B +1)

Exponencial

Gama

Familia de

Polinomios

Hermite

Legendre

Jacobi

Laguerre

Laguerre

Generalizado

Funcao Peso

w(x)

Faixa

Suporte

[~ co.e0]

[-1.1]

[-1.1]
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A maioria dos processos fisicos € composta de processos aleatérios de se-
gunda ordem com variancia finita. Sendo assim, um processo aleatério de segunda
ordem R(w), (0 evento aleatério) visto como uma fungcdo de w (fungéo peso
especificada na Tabela 1), pode ser representado na Expansdo em Caos Polinomial,
na forma da Equacéo (1):

R(w)=c¢,l,

+3 e (¢, (W)

+ i ZI: Cii, 12(41’, (w), ;iz (w)

iy

+ 33N e L WL, (W), E L (W) H (1)
iy=1iy=1iy=1

onde I,(S, ,......¢; ) representam os polindmios do Caos Polinomial generalizado de

ordem n, em termos de varidveis aleatérias multidimensionais { = (¢ .......{; ) € 0s

coeficientes da expansao c,

A Equacéo (1) € uma versédo da Expansdo em Caos Polinomial de Wiener
para variaveis aleatorias discretas, na qual para o caso de variaveis aleatérias
continuas os somatérios sao substituidos por integrais.

Na Expansdo em Caos Polinomial de Wiener-Askey, os polinémios I, néao

estdo restritos aos polinbmios de Hermite, ou seja, podem ser qualquer um dos
membros do Esquema de Askey, como mostrado na Figura 2. Na Equacao (1) cada
conjunto adicional do somatério aninhado indica uma ordem adicional dos
polinbmios na expansao. A Equacao (1) pode ser simplificada pela reformulacédo da
expansao de uma indexacao baseada em ordem para uma indexacao baseada em
termo, conforme a Equagéo (2):

RON=Y.2,,(0) @

onde ha uma correspondéncia de um para um entre as fungbes 1,(¢,...¢;) €

......

Askey forma uma base. As funcbes base multidimensionais, ou seja, os polindmios
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multivariados @ () sdo produtos tensoriais de bases polinomiais de uma dimensao.

Por exemplo, o polinbmio de Hermite multivariado H({) de ordem n é definido pela

expressao geral, conforme Equagéo (3) [43]:

Lere 0" Lere
H, (G )= (<) opee?
S A Tl :

que pode ser mostrado como sendo um produto de polindmios de uma dimensao

envolvendo um indice multiplo conforme Equacgéo (4):

H,(, .0l ) =@, @ =@/ () j=12..850, =12..., p (4)
i=1

(n+ p)!
n!p!
base polinomial.

onde S = , sendo n 0 numero de variaveis aleatérias { e p a maior ordem da

Os primeiros polinémios de Hermite para uma dimenséao sao:

i)
I
B
[

=¢ @,=0-1, ®,={"-3¢ (5)

Os primeiros polindbmios de Hermite multidimensionais para um caso de du-
as dimensoes (cobrindo os termos de zero, primeira e segunda ordem) sdao dados

pelas equacgdes a seguir:

D, () =Py (5)P,(g,) =1 (6)
D,(0) =P, ({NP,($,)=¢, (7)
P, =D, ({NP(5,) =1, (8)
P, =P, ({ NP, () =47 -1 9
P, =2,({)P,(S,)=4(, (10)

(DS(Q):q)o(é’l)q)z(gz):é’zz_l (11)
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Na prética, a expansao infinita € truncada em um numero finito de variaveis
aleatérias e em uma ordem finita de expansao, podendo a Equacao (2) ser reescrita
conforme a Equacao (12):

R(w)=2¢,®,(¢) (12)

De acordo com a referéncia [43], o numero total de termos numa Expansao
em Caos Polinomial para uma funcao resposta envolvendo » variaveis incertas de

entrada é dado pela Equacgao (13):

L ] (n+ p)!
N =1+P=1+) — n+r)y=—=>- 13
, ;S!Q( ) e (13)

onde p é a maior ordem dos polinbmios que representam as variaveis incertas.

A Tabela 2 mostra a quantidade necessaria de coeficientes da expansao, em
funcdo do numero de variaveis incertas e do grau do polinémio, para alguns valores
tipicos de variaveis incertas. Observa-se que a quantidade de coeficientes cresce
rapidamente, a medida que se aumenta a quantidade de variaveis incertas e a

ordem dos polinbmios que as representam.

Tabela 2. Numero de coeficientes na Expansdao em Caos Polinomial.
Numero de variaveis incertas - n

Grau do Polinébmio - p 5 10 15 20
2 21 66 136 231
3 56 286 816 1771
4 126 1001 3876 10626
5 252 3003 15504 53130

Para maior clareza, uma Expansdo em Caos Polinomial na forma expandida

completa (ver Equacéo (1)) para duas dimensdes é dada pela Equagao (14):

Rw)=c,l, +c,1,(5)+¢,1,(S,)
e, 1,(81, 8+ ey 1,(85.8) eyl (65,6,) + .. (14)
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E na forma simplificada (ver Equacéo (2)), a Expansdo em Caos Polinomial & dada
pela Equacéao (15):
Rw)=¢,P,+¢,P,+¢,P, +6,P,+¢,P, +6,P +...... (15)

Substituindo-se, na Equagédo (15), os valores de ®,, ®,, ®,, ®,, ¢, e

®. dados pelas Equagdes (6), (7), (8), (9), (10) e (11), respectivamente, tem-se que:

Rw)=¢,+¢,{, +¢,8, +65(L7 =D +¢,(8,8)+6(8 =D+ (16)

Desde que cada tipo de polinbmio do Esquema de Askey forma uma base
completa no espaco de Hilbert, determinado por seus vetores aleatérios correspon-
dentes ¢, espera-se que cada tipo de Expansdo em Caos Polinomial generalizado

convirja para uma funcional L* no espacgo funcional de Hilbert. Sendo assim, a
relacao de ortogonalidade do método do Caos Polinomial generalizado toma a forma

da Equacéo (17):
<q)i’q)f>:<q)i2>5@f (17)

onde g, é o delta de Kronecker e <> representa o valor esperado da funcao, que é

o produto interno no espago de Hilbert das variaveis aleatérias ¢, dado pela

Equacao (18).

(FO2)=[F(8OW()dS (18)

ou no caso de variaveis discretas, conforme Equacao (19):

(8= F(O)gOW() (19)
¢

onde W({) é a funcao peso correspondente a base do Caos Polinomial generaliza-
do {®}
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4.2 Projecao de Galerkin

A projecdo de Galerkin é utilizada no calculo dos coeficientes da Expansao
em Caos Polinomial. A abordagem de Galerkin consiste na projecdo da funcéo
resposta contra cada funcédo de uma base usando produtos internos, € no emprego
das propriedades da ortogonalidade polinomial para extrair cada coeficiente. Sendo

R a fungao resposta e ¢, uma fungdo de uma base tem-se entao a Equagao (20)

para o célculo de cada coeficiente:

a.=< : (20)

A Equacéo (20) pode ser escrita de forma equivalente conforme a Equacao (21):

o _ ERGE)® (0]
T He )

(21)

onde E[e] denota o operador da expectativa matematica e #({) denota a dependén-
cia explicita da resposta em um conjunto de variaveis aleatérias {{'}. A equagao (21)

€ equivalente a Equacao (22) com integrais multidimensionais:

A

(22)

Nesta equacao fm(g) denota a densidade de probabilidade conjunta de di-

mensao m da colecao de variaveis aleatérias normais padrao.

Conforme a referéncia [43], como a dependéncia explicita de R em {¢} ndo
€ geralmente conhecida, o numerador da Equacdo (22) deve ser calculado
numericamente usando abordagens de amostragem ou de quadratura/cubatura,

apresentadas nas sec¢des 4.2.1 e 4.2.2, respectivamente.
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Ja o termo do denominador da Equacao (22) pode ser resolvido analitica-
mente, usando-se o produto do quadrado das normas uni-variadas, como mostra a

Equacéo (23):

(@2)=] (@2)) (23)

i=1

onde os produtos internos uni-variados tém expressdes simples de forma fechada
para cada polinbmio pertencente ao esquema de Askey [43]. Assim, o esforco
computacional principal para o calculo dos coeficientes da Expansao em Caos

Polinomial reside na avaliagdo do numerador.

4.2.1 Aproximacao por Amostragem

Na aproximagdo por amostragem, a avaliacao da integral do numerador da
Equacédo (22) é equivalente a calcular a média do produto da fungéo resposta por
cada termo da expanséo, quando amostrado dentro da densidade da fungao peso.
Na pratica computacional, nas estimativas de coeficientes baseadas em amostra-
gem, a média da funcao resposta, que é o primeiro coeficiente da Expansdo em
Caos Polinomial, é estimada primeiramente e esse valor é entdo removido das
avaliagdes do valor esperado para todos os coeficientes subsequentes. Um dos
métodos bastante utilizado nesse tipo de abordagem é a Simulacao de Monte Carlo.

O custo computacional para a estimativa do termo do numerador da Equa-

¢ao (22) via médias amostradas € dependente do problema, ja que ird requerer N,

calculos, sendo N, a quantidade de amostras. Dessa forma, para uma boa precisdo

€ necessario um grande numero de amostras, o que acarreta num custo excessiva-

mente alto, tornando o método impraticavel.

4.2.2 Aproximacao por Quadratura/Cubatura

Na aproximacao baseada em quadratura, a mais simples abordagem para a
integracdo multidimensional, um produto tensorial das regras de quadratura
Gaussiana de uma dimensao é empregado para cada tipo de polinémio ortogonal
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(quadratura de uma dimensdo de Gauss-Hermite, Gauss-Legendre, Gauss-
Laguerre, Gauss-Laguerre generalizado, ou quadratura de uma dimensdo Gauss-
Jacobi).

Esta abordagem é excelente do ponto de vista da precisao, por integrar exa-
tamente polindbmios até a ordem combinada 2m —1, mostrado na Equacéo (22), para
ordem de quadratura m. No entanto, o custo computacional dessa abordagem
também é dependente do problema, ou seja, ela sofre com o problema da “maldicéao
da dimensionalidade”, na qual o custo aumenta exponencialmente com o nimero de
variaveis aleatérias (m" avaliagbes de funcédo, sendo n 0 numero de dimensdes
aleatérias e m a mesma ordem para todas as dimensdes). Por essa razao, métodos
de quadratura de produtos tensoriais anisotropicos (ou de ordem mista) e de
cubatura de Smolyak de grade esparsa tém sido desenvolvidos exibindo grande
melhora com o tamanho do problema [34]. Em particular, os métodos de Smolyak
demandam m'"¢" avaliagbes de fungdo quando os pontos de quadratura para
diferentes ordens podem ser aninhados (exemplo, Clenshaw-Curtis ao invés de
quadraturas Gaussianas) [43]. Além disso, quadraturas aninhadas permitem a
implementagéao eficiente de esquemas adaptativos: baseados nos erros estimam ou
diminuem retornos. Para problemas de baixa dimenséo, entretanto, as quadraturas
Gaussianas sdo as mais utilizadas [43].

Sendo assim, nas avaliacées dos coeficientes de mais alta ordem (Equacao
(22)), dada uma ordem p da expansdo, presume-se que serdao envolvidos

integrandos de ordem polinomial de pelo menos 2p, tal que uma quadratura
Gaussiana minima de ordem p +1 é requerida para obtencdo de uma boa precisao

nesses coeficientes. Em outras palavras isto quer dizer que, uma vez que a ordem

de R é geralmente desconhecida, uma selecdo de uma expansdao de ordem p

deveria ser acompanhada por uma selecao de ordem de quadratura razoavel para a
captura precisa de um R de ordem p.

4.3 Regressao Linear

A aproximagao por regressao linear, também conhecida como colocagao de

pontos ou superficie de resposta estocastica ([24], [58]), usa uma Unica solugcao de
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minimos quadrados linear da forma da Equacdo (24) para resolver o conjunto
completo de coeficientes da Expansao em Caos Polinomial ¢ que melhor se ajuste

aos valores resposta R

®c=R (24)

O conjunto de valores respostas é tipicamente obtido pela execu¢cao de um projeto
de experimentos de computador dentro da funcdo densidade de ¢, onde cada linha

da matriz @ contém os N, termos polinomiais multivariados @ ; avaliados em uma
amostra ', em particular. Uma amostragem maior é aconselhavel (Hosder, Walters
e Balch [24] recomendam 2N, amostras), resultando numa solugdo de minimos

quadrados para o sistema sobre determinado.

4.4 Momentos Analiticos

De acordo com a referéncia [43], os primeiro e segundo momentos da Ex-
pansdo em Caos Polinomial estdo disponiveis na forma fechada simples, indicadas
respectivamente nas Equacdes (25) e (26), a seqguir:

P
ty =(R)=2"¢,(®,©) =6, (25)

Jj=0

j=1l k=1

o2 =((R-p)?) = <(§a,q>,<c>} > = <if5,@k¢,<€>¢k <c>> DY) (20

onde o quadrado da norma de cada polindmio multivariado é calculado da Equacéao
(23). Esses sdo momentos exatos da expanséo, que convergem para momentos da
funcdo resposta verdadeiros.
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4.5 Analise de Sensibilidade da Variavel Aleatoria

As expansdes em Caos Polinomial sdo facilmente diferenciaveis em relacao

as variaveis aleatérias [43]. Sendo assim, usando-se primeiramente a Equacéo (12)

tem-se que:

P dd
AR _ 25i —‘,(5) (27)
d j=0 e

e entdo usando a Equacéo (23), chega-se a Equacgéao (28):

dP (§)  dd, -
et [, @0 (28)

k=1
k#i

. L ad. .
onde as derivadas polinomiais univariadas A tém expressbes simples de forma

fechada para cada polinbmio no Esquema de Askey. Finalmente, usa-se o

Jacobiano da transformagéao de variavel de Nataf [27], conforme a Equagéao (29):

dR _ dR d¢ (29)
dx, d¢ dx,

que ¢ simplificada para a Equagéo (30), no caso de x; ndo correlacionada:

dR dg; (30)

dg; dx,
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5 Colocacao Estocastica

O método da Colocacao Estocastica € outra técnica de expansao estocasti-
ca para a quantificagdo de incerteza que é conceitualmente bem mais simples do
que o método do Caos Polinomial, pois consiste simplesmente em adotar um
polinbmio interpolador Lagrangeano multidimensional, que passa em uma série de

pontos de colocagdo pré-definidos, N,, em uma malha regular, como mostrado na

Equacao (31):

RO =Y 1L, 1)

onde r,;(§) s@o os valores respostas em cada ponto de interpolagéo, e L;($) os

polinémios interpoladores Lagrangeanos.

Como os polinbmios de Lagrange tém o valor 1 (um) em um ponto de colo-
cacao e o valor 0 (zero) nos demais, os coeficientes da Equacgao (31) sao diretamen-
te os valores da funcdo resposta nos pontos de colocagdo. A formacdo de
polinémios interpoladores multidimensionais com esta propriedade requer o0 uso de
um conjunto de pontos de colocagao estruturado, derivado de produto tensorial ou
de malhas esparsas. A chave para a aproximacao da funcao é executar a colocacao
usando os pontos de Gauss e 0s pesos dos mesmos polinémios usados no Caos
Polinomial generalizado, o que vai resultar na mesma taxa de convergéncia
exponencial. Esta equacao é entdo usada diretamente como aproximacao da funcao
desconhecida. Em comum com a quadratura Gaussiana para o calculo dos
coeficientes da Expansdo em Caos Polinomial, a Colocagdo Estocastica em uma
malha isotropica regular pode demandar um numero excessivo de pontos de
colocacao, ja que o numero de pontos também cresce exponencialmente com o
namero de variaveis incertas. Para minimizacao desse problema sao utilizadas
técnicas de malhas esparsas [43].

A diferenga prética entre os métodos do Caos Polinomial e da Colocacéo Es-
tocastica, € que no primeiro os coeficientes da expansao sido desconhecidos e
devem ser estimados para funcdées base conhecidas, enquanto que no segundo os
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polinbmios interpoladores Lagrangeanos multidimensionais devem ser formados

para coeficientes ja conhecidos [43].

5.1 Momentos Analiticos

De acordo com a referéncia [43], o primeiro e segundo momentos do método
da Colocacao Estocastica estdo disponiveis na forma fechada simples, indicadas
respectivamente nas Equacdes (32) e (33), a seguir:

p

Hyp = <R> . rj<Lj (é)> = Z_p’fiwj (32)

) Np

rjrk<Lj(é)Lk (§)>—,U; = zr‘jzwj —,U; (33)
j=1 k=1 j=1

onde a expectativa de um polinbmio Lagrangeano em particular construido em

pontos de Gauss e integrado nesses mesmos pontos deixa apenas 0 peso

correspondente ao ponto para o qual o valor de interpolagao é 1.

5.2 Analise de Sensibilidade da Variavel Aleatoria

As expansdes do método da Colocacao Estocastica sao facilmente diferen-
cidveis em relagéo as variaveis aleatérias [43].

Primeiramente, usando-se a Equacéao (31) tem-se a Equacéo (34):

QU
=
&
o™
~

_— = r.

(34)

QU
QU
e

onde o polinbmio interpolador multidimensional L, € formado sobre pontos de

quadratura do produto tensorial ou sobre uma malha esparsa.
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Para o primeiro caso, a derivada do polinémio interpolador multidimensional

L, envolve uma regra de produto de polinémios interpoladores de uma dimensao

L,, conforme a Equacéo (35) [43]:

dL, @) _dr, ¢
2 ag e >

k#i
Para o segundo caso, a derivada do polinémio interpolador multidimensional
L, envolve uma combinagao linear dessas regras de produtos.

Finalmente, de forma similar ao apresentado na secéo 4.5 para o método do
Caos Polinomial, usa-se o Jacobiano da transformacao de variavel de Nataf [27],

conforme a Equagdo (29) onde, para o caso de x; ndo correlacionada, essa

equacao é simplificada para a forma da Equacao (30).
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6 Reducao do Espaco Probabilistico

Como alternativa para a melhoria do desempenho do método do Caos Poli-
nomial e o da Colocacao Estocastica pode ser acoplada a eles a decomposicdo de
Karhunen-Loéve ([44], [45]). A decomposicao de Karhunen-Loeve € particularmente
util para os métodos estocasticos baseados em expansodes, pois tem por objetivo a
reducdo do espaco probabilistico das entradas estocasticas de ordens mais altas.
Com um numero reduzido de variaveis estocasticas descrevendo o campo de
entrada - produzidas previamente pelo processo de decomposicdo de Karhunen-
Loéve - torna-se viavel a aplicacdo de métodos avancados de propagacdo de
incertezas, como é o caso dos metodos do Caos Polinomial (PCE — Polynomial
Chaos Expansion) e da Colocacéao Estocastica (SC — Stochastic Collocation).

No entanto, técnicas convencionais para o calculo da Expansao de Karhu-
nen-Loéve (KLE) podem ser computacionalmente caras quando aplicadas a
modelos de reservatoérios de larga escala, uma vez que seria requerida, no minimo,
a decomposicao do valor singular de uma matriz muito grande. Para a minimizacao
desse problema foi desenvolvida a Expansao Kernel de Karhunen-Loéve (KKLE), na
qual a Expansao de Karhunen-Loeve (KLE) é determinada, sem o calculo explicito

da matriz de covariancia, ambas apresentadas nas sec¢oes seguintes.

6.1 Expansao de Karhunen-Loéeve

A Expansao de Karhunen-Loeve (KLE) € um método de representacao de
um processo aleatério baseado na expansao espectral da fungao de correlacao do
processo e € particularmente util para a Expansao em Caos Polinomial generalizada
e para a Colocacéao Estocastica, uma vez que prové meios de reduzir a dimensiona-
lidade no espaco aleatério, permitindo o uso dessas expansdes como método para a
propagacao de incertezas em problemas de ordens mais altas.
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A Expansao de Karhunen-Loeve representa o processo aleatorio na forma
da Equacéo (36):

R(x,w) = R(x)+ i E WA v (x) (36)

onde R(x,w) € um campo estocastico estacionario, R(x) é o valor médio do campo,
& (w) forma um conjunto de variaveis aleatérias ndo correlacionadas, com média 0 e
variancia 1, e v,(x) e A4 (x) sdo as autofungbes e autovalores da fungado de

correlagdo, respectivamente, conforme descreve a Equacao (37):

ICRR (x, )V, (y)dy = Av,(x) (37)

onde x e y sdo as coordenadas temporais ou espaciais.

A série mostrada na Equacéao (36) converge para campos multigaussianos,
preservando a covariancia da matriz de covariancia original. A expansao mostrada
na Equacgdo (36) é infinita, mas pode ser usada na pratica visto que, em muitos
casos, esta série pode ser truncada em um nimero pequeno de termos n sem efeito
deletério. O numero de termos n € determinado pela deterioracdo dos autovalores
da Equacao (37), para garantir que o erro de truncamento seja suficientemente
pequeno para ser aceitavel. Isto é possivel nos casos em que a magnitude dos
autovalores da matriz de covariancia cai muito rapidamente, situacao caracteristica
da existéncia de grandes comprimentos de correlacdo no campo estocastico
expandido. Quando o campo tende a ter comprimentos de correlagdo muito curtos e,
consequentemente, tende a ser um campo de ruido branco espacial, as magnitudes
dos autovalores decaem muito lentamente e a Expansdo de Karhunem-Loéve se

torna ineficiente por necessitar de um numero muito grande de termos. Vale

ressaltar que aleatoriedade do processo estd concentrada nas variaveis & (w), pois

tanto v,(x) quanto A(x) sdo deterministicos. Dessa forma, a Expansdo de

Karhunen-Loéve expressa o campo estocastico como uma série de autovalores e
autovetores da matriz de covariancia, multiplicado pelas variaveis aleatérias normais

padrao (SNRV — Standard Normal Random Variables), fornecendo uma forma
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efetiva para representar os processos aleatérios de entrada com funcdo de
correlacado conhecida.

A Expansao de Karhunen-Loéve pode ser considerada uma excelente ex-
pansao para campos aleatérios multigaussianos e, mesmo quando o campo nao é
multigaussiano, minimiza o erro do quadrado da média da representacdo do termo
finito.

Em aplicagbes de reservatorios de petréleo, uma vez que a matriz de covari-

ancia é constante e deterministica, como sdo seus autovalores (4, (x)) e autovetores
(v,(x)),a aleatoriedade do campo de entrada para a simulagdo do reservatorio é
dada apenas pelo conjunto de SNRV’s denominado na Equagéo (36) por & (w). A

Expansao de Karhunen-Loéve preserva estatisticas de dois pontos do campo de
entrada, que servem para testar se as funcdes de distribuicbes cumulativas para
dois, trés ou mais pontos seguem uma distribuicdo Gaussiana também, de forma a
ratificar a ado¢do do modelo multigaussiano.

A Expanséao de Karhunen-Loéve pode ser vista em termos abrangentes, co-
mo uma analogia de uma decomposicdo modal de um problema de vibragao
estrutural, onde os autovetores da matriz de covariancia correspondem aos modos
de vibragdo, e seus autovalores as frequéncias naturais de vibracdo. Um resultado
importante na pesquisa da Expansdo de Karhunen-Loéve € que as caracteristicas
estocasticas mais importantes do campo sao bem representadas ainda que a série
seja truncada num pequeno numero dos primeiros termos (numero pequeno
dependendo do problema). Isto significa que, um grande campo estocastico - a
exemplo do campo de permeabilidade de um reservatério, que possui dezenas ou
centenas de milhdes de células - pode ser aproximado com precisdo aceitavel por
dezenas ou centenas de variaveis apenas, nos casos em que as magnitudes dos

autovalores da matriz de covariancia decaem muito rapidamente.

6.1.1 Detalhamento da Expansao de Karhunen-Loéve (KLE)

Supondo que ha um conjunto de realizagdes de um campo aleatério com

meédia zero, dado por R;, j=1....,N,, onde N, € o numero de realizagOes e cada

vetor tem N . elementos correspondendo, no caso de simulagdes de reservatorio,
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ao valor da propriedade de interesse na célula do reservatério. A matriz de
covariancia do campo de entrada pode ser calculada conforme Equagéo (38):

1 &
C=—>R R (38)
NR Jj=1
onde o numero de realizac6es deve ser suficientemente grande para que a matriz de
covariancia seja bem aproximada.

Nos problemas de simulacdes de reservatério, as realizacées serdo normal-
mente criadas usando-se um sistema de software que implemente algoritmos
geostatisticos. A Expansdo de Karhunen-Loéve calcula novas realiza¢gdes do campo
R em termos de autovalores e autovetores da matriz de covariancia, de acordo com

a Equacao (39):

R=FEA’ (39)

onde E é a matriz de autovetores da matriz de covaridncia, A € a matriz diagonal

dos autovalores de C e & € um vetor de variaveis normais padrdo nao correlaciona-

das, que sao independentes se o campo original € multigaussiano.
A realizacdo R obtida com a Equacao (39) sera multigaussiana e, principal-
mente, honrard as restricoes geoldgicas do campo de entrada (até o segundo

momento), pois terd a mesma matriz de covariancia C. E importante, também, notar

que as matrizes C, E e A tem dimensdo N.xN. e o vetor & dimensdo N xl.

Como essas variaveis aleatérias ndo sao correlacionadas, elas podem ser variadas
de qualquer maneira, em particular em algoritmos deterministicos e sob incerteza,
para propagacao de incertezas e otimizacado. Tipicamente, para a propagacao de
incertezas, essas variaveis poderiam ser amostradas tanto numa técnica como
Monte Carlo, o que podera ser extremamente caro se as simulagdes levarem muito
tempo, ou usadas como variaveis de base para uma Expansdo em Caos Polinomial,
0 que poderia ser muito mais econémico.

Na pratica atual, o numero de células num modelo de reservatério € muito
grande e consequentemente o tamanho das matrizes mencionadas também,

tornando o calculo dos seus autovalores e autovetores impraticavel. Uma primeira
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alternativa, para a solucéo desse problema, é simplesmente truncar as séries e ndo
calcular todos os autopares da matriz de covaridncia. Essa abordagem pode
proporcionar resultados aceitaveis, devido a maioria da energia do campo estocasti-
co estar associada aos maiores autovalores. Entretanto, essa operacédo ainda pode
ser muito cara para um campo muito grande, podendo ser necessarias para iSso
técnicas mais avancadas.

O custo computacional excessivo e o fato de ele expressar apenas estatisti-
cas de dois pontos dos campos de entrada, fazendo com que estruturas geoldgicas
complexas, tais como canais, ndao sejam reproduzidas pela expansao, tornam a
Expansdo de Karhunen-Loeve ndo vantajosa para o uso em todas as situacoes.
Para a solucdo desses problemas devera ser utilizada a versdo kernel (nucleo)
dessa expanséo, detalhada na se¢ao 6.2.

6.2 Expansao Kernel de Karhunen-Loéve (KKLE)

A Expansao Kernel de Karhunen-Loéve (KKLE) é um algoritmo que calcula a
KLE de forma mais eficiente. Além disso, possui outras propriedades atrativas como
a capacidade de reproduzir momentos estatisticos de ordens mais altas, com a
escolha das fun¢ées kernel apropriadas.

A KKLE é baseada no célculo dos autovalores e autovetores do nucleo (ker-
nel) da matriz de covariancia, que é uma matriz quadrada de ordem igual ao nimero
de realizagdes, que € normalmente muito menor do que o numero de células. Cada
elemento do nucleo da matriz de covariancia € uma funcédo do produto interno de
realizacdes do campo de entrada aleatério, da funcao do kernel. A KKLE é feita num
espaco caracteristico e, quando estatisticas multipontos devem ser preservadas na
expansao, a transformacao deve ser ndo linear. O calculo dos autopares da matriz
de covariancia original se torna um tanto mais elaborado, requerendo a transforma-
cao das realizacbes do espaco caracteristico transformado no espaco original das
realizacdes. Isto pode ser aproximadamente resolvido como um problema de
minimizagdo sem qualquer dificuldade mais séria. A KKLE é, consequentemente, a
ferramenta para calcular uma expansao diferenciavel do campo de entrada, de uma
maneira mais eficiente computacionalmente, preservando momentos estatisticos do

campo de entrada como desejado.
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6.2.1 Detalhamento da Expansao Kernel de Karhunen-Loéve (KKLE)

Cada autovetor e autovalor da matriz de covariancia, descrita pela Equacao
(38), € dado pela solugédo de iv =Cv, onde A é um autovalor e v € um autovetor da

matriz de covariancia. Multiplicando-se ambos os lados da igualdade na Equacéao

(38) pelo autovetor v resulta na Equacéao (40):

L

N
N Z(RJ VR, (40)

R j=1

Cv=

0 que mostra que todos os autovetores devem estar no subespaco definido pelas

realizagoes R; e, consequentemente, apenas pode haver N, autovetores

independentes (e autovetores diferentes de zero). Além disso, é possivel reescrever

a equacao de autopares na forma da Equacao (41):

MR ;-v)=(R;-Cv) J=1., N, (41)

Para implementar a Expansao Kernel de Karhunen-Loéve, uma transforma-
¢do nao linear de R para um espaco caracteristico arbitrario F, com membrosY,
é definida por ®: %" — F, onde N, é o nimero de células no modelo. O espago

caracteristico pode ser arbitrariamente grande, e possivelmente ter dimenséo infinita,
podendo-se supor, a partir de agora, que os vetores Y = ®(R) sdo centralizados
(isto é, possuem média zero). A covaridncia pode ser calculada no espaco
transformado conforme a Equagéo (42):

=

C= ®R )®R ) (42)

L
NR

]
—_

J

E possivel calcular os autovalores 2 e os autovetores V dessa matriz resol-

vendo o problema, de acordo com a Equagéo (43):

AV = CV (43)
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As dimensdes da matriz C podem ter ordens de magnitude maiores que a-
quelas da matriz de covariancia original, devido a transformacao nao linear, logo a
Equacdo (43) ndo pode ser resolvida com um algoritmo convencional. E possivel
concluir, pelos mesmos argumentos acima, que as solu¢des da Equacgéo (43) caem

em um subespago definido por ®(R)),..®(R, ); desta forma, uma equagao

analoga a Equacéo (41) pode ser escrita sob a forma da Equacéao (44):

MOR)-V)=(®R,)-CV) J=LaN, )

Como todos os autovetores no espago caracteristico podem ser escritos como

combinagbes lineares das realizages transformadas, ha coeficientes reais a; que

podem ser descritos na Equacao (45):
Ng

V=>a®R)) (45)
j=l

Substituindo-se os valores de C da Equacdo (42) e de V da Equacio (45)
na Equacao (44) obtém-se a Equacao (46):

x[m(Rj )- iajm(Rj)J - ((IJ(RJ.) -[NLZR:Q)(RJ.)(I)(RJ. )fJ[iajm(Rj)jJ (46)

=1 R j=1
A Equacéao (46) pode entao ser escrita conforme Equacéao (47):
Np 1 Nk Ng
xZaj(cD(Rj)-<1>(Rj))=N—Zaj[cp(Rj)-Z@(Rj)](cp(kj)-cp(kj) (47)
j=t R Jj=1 j=1

definindo-se a matriz kernel K, de dimenséo N,xN,, tal que cada elemento da

matriz seja calculado pela Equacéo (48):

k@R, ®R,)) =(@R) OR)) (48)
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A Equacao (47) pode ser reescrita conforme a Equacéao (49):

N, Ka=K’a (49)

onde a € um vetor coluna com entradas «,. As solugdes da Equagao (48) sdo dadas

pelas solucbes do problema do autovalor da matriz do kernel dada pela Equacao
(50):

N,.ha=Ka (50)

O problema dado pela Equacgao (50) pode ser resolvido muito mais rapida-

mente que o problema original do autovalor, uma vez que as dimensdes da matriz do
kernel sdo N ,xN, ao invés de N.xN., e para problemas reais N, <<N.. Por outro
lado, o calculo de realizagdes transformadas Y = ®(R) pode ser impossivel se suas

dimensdes fossem muito grandes ou ainda infinitas, dependendo da transformacéao
escolhida. Pode ser mostrado, entretanto, que ndo é necessario calcular essa
transformacao explicitamente, ou seja, é possivel definir uma funcado kernel

k(R;,R;)que implementa o produto interno das realizagoes diretamente no espago

caracteristico das realizacdes em R, conforme mostrado na Equacéo (51):

(PR,) DR ) =kR,,R)) (51)

sendo R; e R; o conjunto de realizagdes, cada um com N, elementos.

Muitas fungdes kernel estdo em uso em aplicagdes diferentes, mas nas si-
mulagdes de reservatério bons resultados tém sido obtidos com as fungdes kernel

polinomiais da forma:
k(RiaRj):(Ri'Rj)d (52)

onde d é um numero inteiro pequeno. Quando d =1, a funcao kernel é linear e uma
simplificagdo importante da KKLE € obtida, mas apenas estatisticas de dois pontos
do campo de entrada sé@o preservados na expansao. Neste caso, a funcédo kernel é
simplesmente o produto interno de duas realizacbes originais, a transformagédo ® se
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torna a transformacao identidade, o espaco caracteristico é o proprio R"<, a matriz

de covariancia no espaco caracteristico € a mesma matriz de covariancia original e
naturalmente, assim sao seus autovetores. Consequentemente, os autovetores da
matriz de covariancia podem ser facilmente calculados com a Equacéao (45), e seus

autovalores sdo simplesmente os autovalores da matriz kernel divididos por N, (das

Equacgdes (43) e (50)). Neste trabalho foi concluido apenas este caso.

Quando d >1, a funcao kernel € nao linear e as estatisticas de mais alta or-

dem sdo preservadas, sob um custo adicional da complexidade da formulacéo.

Torna-se necessario resolver um problema pré-imagem, isto €, ja que a expansao
sera feita num espaco caracteristico (Que ndo é o R"“,) serd necessario entio
encontrar a realizacdo que faz o seu mapeamento, resolvendo a equacao
y—®~'(Y). Esta equacéo pode n&o ter apenas uma solucdo em %", assim como a

fungdo ® pode nao ter inversa e, na maioria dos casos, ® néo ser explicitamente
conhecida. Este problema é resolvido de uma maneira aproximada com técnicas de
minimizagéo [47]. Além disso, para garantir que os vetores Y sejam centralizados
no espaco caracteristico demanda-se uma manipulacéo algébrica extra. Os detalhes
dessas duas técnicas nao serao explorados neste trabalho.

A Expansao Kernel de Karhunen-Loéve é de facil implementacao, pode ser
calculada de forma eficiente e, como mencionado anteriormente, prové uma
parametrizacdo diferenciavel do campo da entrada estocastica, em termos de
poucas varidveis aleatérias normais padrdao. Esta parametrizacdo preserva
estatisticas de dois pontos do campo de entrada e pode ser usada em algoritmos de
propagacdo de incertezas e para a otimizacdo sob incerteza, sendo uma das
técnicas matematicas mais robustas para a descricdo das caracteristicas estocasti-
cas das propriedades petrofisicas de um reservatério.

Como forma de exemplificacdo, a Expansdo Kernel de Karhunen-Loéve serd

aplicada em um problema-modelo na secéao 8.3.
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7 Caracterizacao do Sistema

O sistema computacional desenvolvido para o estudo da propagacgao de in-
certezas na area de exploracdo e producdo de petréleo faz uso de recursos
tecnoldgicos, classificados em dois grupos distintos de acordo com a sua fungao, os
quais sao apresentados a seguir, nas sec¢des 7.1 e 7.2.

7.1 Ambiente Computacional

Neste grupo encontram-se o0s elementos necesséarios ao desenvolvimento e

execucao do sistema computacional, os quais se encontram relacionados abaixo:

a) Cluster tipo Beowulf para processamento paralelo;

b) Sistema Operacional Linux, com bibliotecas para Message Passing
Interface (MPI);

c) Octave GNU [13].

Mesmo com a utilizacdo de técnicas de reducdo, tanto para os modelos
computacionais como para a dimensao do espaco probabilistico, as simulagbes, em
geral, esbarram nos limites impostos pelo equipamento computacional disponivel e,
dessa forma, € recomendado o uso da computacao paralela com clusters. Isto posto,
para atender a demanda de memoria e velocidade de processamento na manipula-
cdo dos dados durante o processo de construcao dos sistemas de equacdes e na
execucao das iteracbes necessarias as simulagdes, foi usada, em varias etapas
deste trabalho, a computacéao paralela com clusters.

O Octave GNU é uma linguagem de alto nivel, que foi utilizada para o de-
senvolvimento de programas com a finalidade de permitir a troca de dados entre o
programa simulador de reservatérios e o programa contendo os métodos de
propagacao de incertezas. O Octave GNU foi utilizado por ser compativel com o
MATLAB e ser um software livre [56].



59
7.2 Programas

Neste grupo encontram-se os programas que foram usados para o estudo
da propagacao de incertezas, 0s quais se encontram relacionados abaixo:

a) IMEX - Programa computacional para a simulagao de reservatérios
de petréleo;

b) DAKOTA - Programa contendo os métodos de anadlise para a pro-
pagacao de incertezas;

c) Programas adicionais — scripts desenvolvidos no Octave GNU, para
a filtragem dos dados relevantes utilizados pelo IMEX, quando es-

ses dados sao resultantes do DAKOTA, e vice-versa.

A estrutura do sistema computacional desenvolvido neste trabalho pode ser
visualizada na Figura 3.

T

l

N — .

1

—
— ——
— =

Figura 3. Esquema representativo do sistema proposto.
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7.2.1 IMEX

De forma a manter a compatibilidade com o programa em uso na Petrobras,
empresa estatal responsavel pela exploracdo de petréleo no Brasil, o IMEX foi o
programa adotado neste projeto como o simulador numérico, com o papel de um
protétipo virtual de um reservatério de petréleo.

O IMEX é um simulador numérico de escoamento em meios porosos, de-
senvolvido pela corporacdo CMG (Computing Modelling Group) como parte de um
pacote de aplicacées para simulacdo de reservatérios. Ele € um simulador “black-
oil’, ou seja, para reservatoérios contendo agua, gas e 6leo, que leva em considera-
cao a gravidade e efeitos capilares, e suporta configuracdes de malha cartesiana,
cilindrica e com profundidade e espessura variavel, possibilitando assim o
mapeamento das configuracdes de campos em duas e trés dimensdes [7].

A execucgao do simulador IMEX pode ocorrer em trés modos: explicito, impli-
cito ou adaptativo. Estes modos referem-se a forma como sdo resolvidas as
equacobes nao lineares dos modelos de fluxo. No caso do modo explicito, 0 passo de
tempo utilizado deve ser sempre menor que 0 maximo valor do passo que mantenha
a estabilidade do sistema. No modo implicito, € necessario resolver um sistema de
equacgdes nao lineares a cada passo, podendo ser escolhidos passos de tempo
maiores. O modo explicito € vantajoso quando as variagées dos estados sao lentas,
enquanto que o modo implicito é necessario quando as variagdes nos estados sao
muito rapidas. O modo adaptativo permite escolher entre a solucao implicita ou
explicita segundo a caracteristica das variagcdes dos estados do sistema [7].

Geralmente, s6 um pequeno numero de blocos necessita ser tratado de for-
ma totalmente implicita, pois, na maioria deles, as propriedades variam lentamente.
Este procedimento é bastante proveitoso para problemas onde s6 existem grandes
fluxos nas proximidades dos pocgos (efeito cone) ou em reservatorios estratificados
com camadas bem finas. Utilizando o modo adaptativo, o tratamento de forma
totalmente implicita € feito apenas onde for necessario, obtendo-se com isto uma
grande economia no esforco computacional requerido [7].

O IMEX suporta também as opcdes de dupla porosidade e dupla permeabili-
dade, as quais permitem o tratamento de reservatorios com fraturas, onde estas sédo

modeladas como duas partes: com porosidade primaria e secundaria. Ja pela dupla
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permeabilidade é possivel modelar a comunicacao de fluidos entre as duas partes
definidas na fratura [7].

O simulador IMEX usa o GMRES (Generalized Minimum Residual Method)
[42] como solucionador de sistemas de equacdes lineares pré-condicionadas com
fatoracao de Gauss incompleta. O GMRES é um método iterativo que permite
minimizar a norma do residuo baseado na geracado dos espacos de Krylov. O pré-
condicionamento dos dados juntamente com o método GMRES permitem diminuir o
custo computacional e os requerimentos de memaoria quando o numero de equacoes
a resolver € muito grande [7].

Neste simulador a comunicagdo com o usudrio pode ser efetuada através de
arquivos de entrada e saida. O usudrio deve criar um arquivo texto de entrada
(formato .DAT) que contém: os parametros da malha, informacgao geolégica, tipo de
fluxo de éleo, condi¢des iniciais, métodos numéricos, lista de pocos, entre outras
informacgdes. O simulador, apés a execucédo, fornece os valores de saida em um

grupo de arquivos. Esse fluxo de informacodes é apresentado na Figura 4 [7].

IMEX

ouUT .IRF .MRF .RRF

Figura 4. Fluxo de informac¢des no IMEX.

O arquivo de extensdo .DAT é imprescindivel, uma vez que este arquivo
contém todas as informacgdes que definem a configuracao completa do reservatério a
ser simulado, conforme os tipos de dados apresentados a seguir:
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a) Dados de controle de Entrada e Saida

O

Dados de descricao do reservatorio

(9]

Propriedades dos componentes

o

Dados de Rochas e Fluidos

()

)
)
)
)

Condicoes Iniciais

)

) Informagéo sobre os métodos numéricos

g) Informacao dos pogos e dados recorrentes

Os arquivos de extensao .OUT e .IRF contém os resultados globais da simu-
lacdo, isto €, valores de saturacbes de 6leo, gas, agua, etc., em cada célula. O
arquivo .IRF contém o indice dos resultados e o arquivo .OUT armazena os
resultados numéricos em si [7].

Os arquivos de extensao .MRF contém os resultados principais da simulacao
e os .RRF, que sdo opcionais, os resultados recorrentes [7].

Todos os resultados da simulagdo sdo armazenados em arquivos de exten-
soes .OUT e .IRF, mas para a obtencao da curva de producdo do campo a maioria
destes resultados é desnecessaria. Desta forma o aplicativo “results report’ (CMG
2000:2) permite a escolha apenas dos dados necessarios, fazendo o papel de um
gerador de relatérios [7]. O “results report’” (CMG 2000:2) nao foi utilizado neste
trabalho e, para a extragdo dos dados necessarios a determinacdo do Valor
Presente liquido, foram desenvolvidos programas adicionais (scripts) com esse fim.

7.2.2 DAKOTA

No sistema desenvolvido, os métodos destinados a realizar a propagacgao de
incertezas, aplicada as simulagdes de reservatorios de petréleo, foram os implemen-
tados no DAKOTA. O DAKOTA, desenvolvido pela Sandia National Laboratories
[43], foi escolhido pelo fato de ser um software livre e pela facilidade de implementar
interfaces com métodos de analise iterativos diversos, e principalmente, métodos
nao deterministicos de propagacao de incertezas. O DAKOTA é um “framework’
orientado a objeto, multi-paralelo, que tem como funcionalidades principais a
otimizagdo de projetos, estimativa de parametros, analise de sensibilidade e

propagacao de incertezas.
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Os objetivos de desempenho de um sistema podem ser formulados, por e-
xemplo, para minimizar o peso, o custo, ou os defeitos; para limitar uma temperatu-
ra, tensdo ou resposta critica a vibragdo; ou para maximizar o desempenho, a
confiabilidade, a saida, a agilidade ou a robustez do projeto. Sendo assim, o
DAKOTA foi desenvolvido para fornecer meios sistematicos e rapidos para a
obtencao de projetos melhorados ou 6timos, com o uso de seus modelos baseados
em simuladores [43].

As ferramentas do DAKOTA fornecem uma interface flexivel e extensa entre
um cdédigo de simulacdo e uma variedade de estratégias e métodos iterativos. O
DAKOQOTA foi concebido originalmente como uma interface de uso facil entre cédigos
de simulagéao e algoritmos de otimizacdo. No entanto, suas versbes mais recentes
foram expandidas para implementar interfaces com outros tipos de métodos de
analise iterativos, tais como propagacao de incertezas com métodos nao determinis-
ticos de propagacdo, estimativa de pardmetros com o método dos minimos
quadrados, e anadlise de sensibilidade/variancia, para projeto de experimentos e
estudos paramétricos. Estas potencialidades podem ser usadas em seus proprios
blocos ou em blocos construidos com estratégias mais sofisticadas, tais como
otimizacao hibrida, otimizacao baseada em modelos substitutos, programacao linear
e nao linear, ou otimizacdo sob incerteza. Assim, uma das vantagens que o
DAKOTA oferece é o0 acesso a uma escala muito abrangente de potencialidades
iterativas, que podem ser obtidas através de uma Unica interface relativamente
simples entre o DAKOTA e o simulador em uso. Para a utilizacdo de um tipo
diferente de método ou de estratégia iterativa com o simulador em uso, faz-se
necessario apenas a mudanca de alguns comandos de entrada no DAKOTA e dar
inicio a uma nova analise [43].

No DAKOTA, as Expans6es em Caos Polinomial proveem estatisticas (mo-
mentos) de resposta analitica, mas as probabilidades CDF e CCDF sao avaliadas na
expansao por amostragem. Apos o calculo dos coeficientes da expansao, algumas
estatisticas ja ficam disponiveis analiticamente e outras devem ser avaliadas
numericamente. Para a avaliagdo numérica, deve ser fornecida uma quantidade de
amostras que serao avaliadas na expansao, para o calculo das probabilidades CDF.
As estatisticas analiticas para a média, desvio padrao e covariancia sao calculadas
conforme descrito na secao 4.4 e da mesma forma, as sensibilidades das variaveis
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aleatorias analiticas sado calculadas conforme descrito na secao 4.5, avaliadas nos
valores da média [43].

Sendo a propagacao de incertezas a potencialidade do DAKOTA de interes-
se neste trabalho, serdo apresentados nas secdes 7.2.2.1 e 7.2.2.2, respectivamen-
te, os tipos de variaveis continuas e os métodos para a propagacao de incertezas
atualmente disponiveis no DAKOTA. Da mesma forma, sera feita, na se¢édo 7.2.2.3,
uma breve apresentacao do processo implementado no DAKOTA, para transforma-
cao das variaveis aleatérias originais para variaveis aleatoérias independentes

padrao, forma exigida pelos métodos de propagacao de incertezas utilizados.

7.2.2.1 Representacao das Variaveis Aleatorias no DAKOTA

As variaveis incertas continuas sao representadas por uma distribuicdo de
probabilidade, com seus parametros estatisticos. As distribuicbes de probabilidade
que estao disponiveis no DAKOTA para a representacao das variaveis incertas séo
apresentadas a seguir, com suas respectivas caracteristicas [43]:

¢ Normal - Também conhecida como Gaussiana. Caracterizada por uma média

e desvio padrao.

¢ Normal Limitada - Similar a normal, mas com especificacdo adicional para o

limite superior e inferior.

e Lognormal - Caracterizada por uma média, um desvio padrdo ou um fator de
erro. O logaritmo natural de uma variavel lognormal tem uma distribuicao

normal.

e Lognormal limitada - Similar a lognormal, mas com uma especificacao

adicional para o limite superior e inferior.

e Uniforme - Caracterizada pelos limites superior e inferior e probabilidade

constante entre os limites.
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e Loguniforme - Caracterizada pelos limites superior e inferior. O logaritmo

natural de uma variavel loguniforme tem uma distribuicao uniforme.
e Triangular - Caracterizada por uma moda e limites superior e inferior.

e Beta — Flexivel. Caracterizada por limites inferior e superior e parametros alfa
e beta.

e Gamma — Flexivel. Caracterizada por limites inferior e superior e parametros

alfa e beta. A distribuicado exponencial € um caso especial.

e Gumbel - Distribuicado de probabilidade de valor extremo maior do tipo I, ou

seja, a fungéo de distribuicdo cumulativa € dada por F(x;u,0,0) = e e pa-

ra xe R. E caracterizada pelos parametros alfa e beta.

¢ Frechet - Distribuicdo de probabilidade de valor extremo maior do tipo I, ou
seja, se { =a ' com a >0, afuncéo de distribuicdo cumulativa é dada por
0 x<u

_[ (x—p1)

o

.E caracterizada pelos parametros alfa e beta.

F(x;/l,O', g) = { )w
x> U

e

e Weibull - Distribuicao de probabilidade do menor extremo valor do tipo Ill, ou

seja, se { =—a~' com a > 0, a funcdo de distribuicdo cumulativa é dada por

(=G=m))*
( 7 J X < f. E caracterizada pelos parametros alfa e beta.
1 X2 U

F(xpu,0,0)=-¢

e Histograma - Uma distribuicdo de probabilidade determinada empiricamente.
Caracterizada por um conjunto de pares (x, y).

7.2.2.2 Métodos de Propagacao de Incertezas no DAKOTA

Dentro da abordagem que utiliza amostragem direta, 0 DAKOTA dispde dos
métodos de Monte Carlo (MC) e Latin Hypercube Sampling (LHS) para a propaga-
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cao de incertezas [43]. Na abordagem que nao utiliza amostragem direta, o DAKOTA
dispée dos métodos baseados em confiabilidade, ndo deterministicos epistémicos e
de expansao estocastica. Os métodos utilizados neste trabalho para o estudo da
propagacao de incertezas - o método do Caos Polinomial e o da Colocacao
Estocastica - classificam-se como métodos de expansao estocastica [43].

e Meétodos Baseados em Confiabilidade

Os métodos baseados em confiabilidade oferecem uma abordagem alterna-
tiva para a propagacéao de incertezas, uma vez que podem demandar menos esforgo
computacional do que as técnicas baseadas em amostragem [43]. Eles séao
baseados em abordagens probabilisticas, que calculam as estatisticas da distribui-
cao da funcao resposta baseadas nas distribuicées das variaveis incertas especifi-
cadas. Estas estatisticas incluem como saida: a média, o desvio padrdao e as
fungbes de distribuicdo cumulativas (CDF — Cumulative Distribution Function) ou
fungdes de distribuicdo cumulativas complementares (CCDF — Complementary
Cumulative Distribution Function) [43].

e Métodos Nao Deterministicos Epistémicos

Os métodos nao deterministicos epistémicos sao utilizados quando nao se
pode especificar uma distribuicao de probabilidade para uma variavel, por nao se ter
o conhecimento suficiente sobre ela ou pela falta de informagéo sobre um aspecto
particular do modelo de simulacao, incluindo o sistema e 0 ambiente que esta sendo
modelado. Um exemplo de incerteza epistémica é o caso de um parametro fisico
existente, mas desconhecido, onde se tem apenas pouco ou nenhum dado
experimental sobre ele. O conhecimento limitado sobre o fendmeno fisico complexo
e a incerteza sobre a forma do modelo correto a ser usado, sdo outros exemplos de
incerteza epistémica. Muitas abordagens tém sido desenvolvidas para o modelo de
incerteza epistémica, dentre elas: a Teoria do Conjunto Vazio, a Teoria da
Possibilidade e a Teoria da Evidéncia [43].

A Teoria da Evidéncia é a abordagem mais recente, sendo também conheci-
da como Teoria de Dempster-Shafer ou teoria dos conjuntos aleatérios ([35], [50]), e
tem como objetivo a modelagem dos efeitos das incertezas epistémicas. Nesta teoria
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ha duas medidas complementares de incerteza: Crenca e Plausibilidade. Crenca é o
limite mais baixo de uma estimativa de probabilidade e deve ser consistente com a
evidéncia. Da mesma forma a Plausibilidade é o limite mais alto numa estimativa de
probabilidade e também deve ser consistente com a evidéncia.

Na Teoria da Evidéncia nao é possivel especificar um valor de probabilidade,
e sim uma faixa de valores que deve ser consistente com a evidéncia. Essa faixa de
valores é definida pela Crenca e Plausibilidade. Nessa teoria, as variaveis de
entrada incertas sdo modeladas como um conjunto de intervalos, os quais podem
ser continuos ou ter lacunas. Para cada intervalo é assinalada uma Sentenca de
Probabilidade Béasica (BPA — Basic Probability Assignment), indicando como ela cai
dentro do intervalo. O intervalo e suas BPA’s associadas sdo entdo propagados
através da simulacdo, para obtencdo de funcbes de distribuicdo cumulativas, de
Crenca e Plausibilidade [43].

e Método de Expansao Estocastica

Dentro dessa abordagem se enquadram o método do Caos Polinomial e o
da Colocacao Estocastica. Nessa classe de métodos, a aproximacao da relacao
desconhecida entre as entradas e saidas incertas é realizada por meio de uma
expansao polinomial, que é uma série infinita em polinémios ortogonais, multidimen-
sionais, de variaveis estocasticas. Um dos aspectos de grande importancia desses
métodos, e que os tornam ainda mais atrativos em relagcdo aos outros, € o alcance
da convergéncia com a realizacao de pouquissimas avaliagdes de funcdes. Por esse
e outros aspectos ndao menos importantes, os métodos do Caos Polinomial e da
Colocagcdo Estocastica se apresentam como excelentes alternativas para a
propagacao de incertezas, e foram selecionados para uso no sistema desenvolvido
para o estudo da propagacao de incertezas no processo de exploracao e producao
de petroleo. O DAKOTA implementa, por padrdo, a abordagem do método do Caos
Polinomial generalizado usando o esquema de Wiener-Askey. Esse padrdao pode ser
alterado para a Expansdo em Caos Polinomial de Wiener-Hermite, apenas se for
necessario suportar correlacoes prescritas [43].

No entanto, para problemas com dimensdes de ordens mais altas, ou seja,
com grande numero de variaveis aleatérias, esses métodos s6 se tornam viaveis

com a utilizacdo, em conjunto, de técnicas para reducao de espaco probabilistico.
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7.2.2.3 Transformacao de Variaveis

O Caos Polinomial e a Colocacao Estocastica sao expandidos usando poli-
némios que sao funcdes de variaveis aleatérias independentes padréao {. O uso de

variaveis aleatorias independentes padrdao é o componente critico que possibilita o
desacoplamento das integrais multidimensionais numa expansado de base mista.
Com o uso de variaveis independentes, as integrais multidimensionais, que estao
envolvidas nos produtos internos dos polinbmios multivariados, sdo simplificadas
para um produto de integrais de uma dimensdo, envolvendo apenas a base
polinomial em particular e a funcdo peso correspondente, selecionada para cada
dimenséao aleatéria.

Os produtos internos multidimensionais sao diferentes de zero apenas se
cada um dos produtos internos de uma dimensao for diferente de zero, o que
preserva as desejadas propriedades da ortogonalidade multivariadas para o caso de
uma base mista [43]. Quando as variaveis aleatérias envolvidas ndo se encontram
nesta forma, é necessario executar uma transformacdo das variaveis aleatérias

originais x para variaveis aleatérias independentes padrdao { e entdo aplicar a

expansao estocastica no espaco transformado. Para simplificacao, presume-se que

{ possui a mesma dimensao de x.

Para problemas envolvendo variaveis aleatérias de entrada com distribuicao
normal, uniforme, exponencial, beta e gama, independentes, a conversao para a
forma padrao envolve uma transformacao linear simples (para a forma das funcées
de densidade descritas na Tabela 1). Para outras distribuicdes independentes ha
duas alternativas diferentes para resolver esse problema. A primeira alternativa
consiste na geracdo numérica de uma base polinomial para cada distribuicao,
juntamente com seus pesos e pontos de Gauss [43]. Essa alternativa preserva as
taxas exponenciais de convergéncia para aplicacdes de quantificacdo de incerteza
com entradas probabilisticas gerais, mas a execucao deste processo para funcdes
de densidade conjunta geral com correlacdo é um tépico de pesquisas em
andamento. A segunda alternativa consiste na execuc¢ao de uma transformacéo de
variavel ndo linear de uma dada distribuicao de entrada - para uma base mais similar
a uma do Esquema de Askey - e no emprego dos polindmios ortogonais de Askey e
dos pontos/pesos de Gauss, associados. Como exemplo dessa alternativa, tem-se a
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distribuicao lognormal, para a qual se pode empregar uma base de Hermite num
espaco normal padrédo transformado. Essa alternativa pode ser efetiva [12], mas as
taxas de convergéncia sao tipicamente degradadas e os coeficientes de correlacao
podem ser distorcidos pela transformagéo [43].

Para distribuicdes ndo normais correlacionadas, a Unica opg¢ao aceitavel,
embora outras opgbes estejam numa area de pesquisa ativa, é executar uma
transformacao de variavel nao linear de todas as distribuicdes de entradas dadas,
para distribuicbes normais padrdo nao correlacionadas e empregar estritamente
bases polinomiais ortogonais de Hermite e pesos e pontos de Gauss, associados.
No DAKOTA, a transformagdo ndo linear das varidveis aleatérias potencialmente
correlacionadas para variaveis aleatérias nao correlacionadas padrdao envolve uma

transformacao de Nataf [27], a qual ocorre nos dois passos a seguir, conforme [43]:

Primeiro Passo: para transformar variaveis correlacionadas originais (x— espaco)
para normais correlacionadas padrdo (z —espago), € usada a condigdo baseada na

Funcao de Distribuicdo Cumulativa, apresentada na Equagéao (53) [43]:

O(z,) = F(x;) (53)

onde F(e)é a funcéo de distribuicdo cumulativa da distribuicdo de probabilidade da
variavel correlacionada original x e ®(e¢) é a funcdo de distribuicdo cumulativa da

distribuicdo de probabilidade da variavel correlacionada padrao .

Segundo Passo: para transformar variaveis correlacionadas padrao z (z —espago)
para nao correlacionadas u (u —espaco). € usado o fator de Cholesky L de uma

matriz de correlacdo modificada, isto €, a matriz de correlacdo original para nao
normais no espaco x € modificada para representar a correlagdo correspondente no

espaco z. Essa transformacao é dada pela Equagéao (54) [43]:

z=Lu (54)

Pressupde-se nesta abordagem que as variaveis aleatérias padrdao nao cor-
relacionadas resultantes dessas transformagdes também sejam independentes [43].
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A Tabela 3 apresenta os tipos de distribuicées e correlagbes suportadas pa-
ra as duas variantes da Expansao em Caos Polinomial implementadas no DAKOTA,
a de Wiener-Hermite e a de Wiener-Askey [43].

Tabela 3. Tipos de distribuicdo suportados pela Expansao em Caos Polinomial.

. Expansao em Caos Polinomial Expansao em Caos Polinomial
Tipo de Distribuicao de Wiener-Hermite de Wiener-Askey
NORMAL C C1,C2
LOGNORMAL C Cc2
UNIFORME C CH
LOGUNIFORME U U
TRIANGULAR U
EXPONENCIAL C C1
BETA U CH
GAMMA C C1
GUMBEL C c2
FRECHET C c2
WEIBUL C Cc2
HISTOGRAMA = =
INTERVALO - -

As sinalizagdes apresentadas na Tabela 3 significam:

- a distribuicao de probabilidade ndo é suportada pelo método.

U - as variaveis de entrada incertas para este tipo nao devem ser correla-
cionadas
C - as correlagdes sao suportadas envolvendo variaveis de entrada incer-

tas para este tipo.
C# - as correlacoes sao suportadas apenas entre variaveis deste tipo e ou-

tras variaveis do mesmo conjunto numerado.

A Tabela 3 indica, para o caso da Expansdao em Caos Polinomial de Wiener-
Hermite, que as variaveis com os tipos de distribuicdo sinalizados por “C” se
correlacionam apenas com outras variaveis com o seu proprio tipo de distribuicdo. Ja
para o caso da Expansao em Caos Polinomial de Wiener-Askey, as variaveis com os
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tipos de distribuicdo sinalizados por “C1” ou “C2”, ou por ambos, se correlacionam
com outras variaveis com o seu proprio tipo de distribuicdo e com os tipos de
distribuicao sinalizados por “C1” ou “C2”. Isto quer dizer, por exemplo, que no caso
de variaveis com o tipo de distribuicdo Normal, sinalizado na Tabela 3 por “C1” e
“C2”, elas irdo se correlacionar com outras variaveis com tipo de distribuigdo:
Normal, Lognormal (“C2”), Uniforme (“C1”), Exponencial (“C1”), Beta (“C1”), Gamma
(“C1”), Gumbel (“C2"), Frechet (“C2”), e Weibul (“C2”). J4 os demais tipos de
distribuicao, sinalizados por “C1” ou por “C2” apenas irdo se correlacionar com
variaveis com o seu proprio tipo de distribuicdo e com variaveis com os tipos de
distribuicdo que apresentam a mesma sinalizagdo. Este caso pode ser exemplificado
por variaveis com distribuicdo Lognormal (“C2”), as quais poderao se correlacionar
com outras variaveis com 0s seguintes tipos de distribuicdo: Lognormal, Normal
(“C1” e “C27), Gumbel (“C2"), Frechet (“C2"), e Weibul (“C2”) [43].

7.2.3 Programas Adicionais

Para o tratamento das informacdes resultantes do IMEX e DAKOTA foram
elaborados programas adicionais, aqui denominados scripts, que foram desenvolvi-
dos utilizando-se o Octave. Esses scripts tém a finalidade principal de prover uma
interface entre 0 DAKOTA e o IMEX, realizando um tratamento prévio das informa-
cOes fornecidas pelo DAKOTA para manipulacdo pelo IMEX, e vice-versa. Além
disso, foram desenvolvidos também programas com finalidades especificas, a
exemplo de geracao de informacdes sobre o Valor Presente Liquido (VPL), geracao
de relatérios estatisticos e outros.

Esses scripts séo integrados ao sistema compondo a arquitetura visualizada
anteriormente na Figura 3 da secéo 7.2.

Os scripts foram agrupados da seguinte forma:

e Scripts de pré-processamento

e Scripts de pds-processamento
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Na Tabela 4 podem ser visualizados os scripts de pré-processamento, jun-

tamente com suas respectivas finalidades.

Tabela 4. Scripts do pré-processamento e suas finalidades.
Script Finalidade

Programa principal que chama todos os outros scripts, assim

analysisDriver.m também como executa o programa IMEX.

Cria uma tabela de pares (nome da variavel, valor) a partir de um
readDakotaParam.m arquivo de parametros do DAKOTA.

Gera nome dos arquivos que serdo manipulados pelo IMEX em

makeFileName.m cada avaliacao de funcao.

Copia o contetido do arquivo modelo (femplate) para um novo
. arquivo de nome gerado pelo script makeFilename.m,
processFilesN.m o L _
substituindo as varidveis indicadas com marcagoes (por exemplo

$) por seus valores correspondentes

Tabela 5 Tabela 5 apresenta a relagdo dos scripts de pds-processamento,
todos com suas respectivas finalidades.

Tabela 5. Scripts do pés-processamento e suas finalidades.
Script Finalidade

Tem a finalidade de, a partir do arquivo de saida do IMEX, extrair
posProcessadorimex.m B B i i ]
informagdes sobre a produgdo acumulada de 6leo, agua e gas por tempo e

gerar um arquivo para ser usado por outros scripts, a exemplo do VPL.m.

Tem a finalidade de, a partir das informagdes geradas pelo IMEX sobre a

VPL.m
produgédo acumulada de éleo, agua e gas, calcular o Valor Presente Liquido
(VPL).

cleanup.m Tem a finalidade de remover todos os arquivos temporarios criados em

cada avaliagdo de fungéo.
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8 Aplicacoes

8.1 Caso em Estudo

Esse estudo foi aplicado a um caso com peculiaridades bem definidas no
que se refere a complexidade de sua geometria, heterogeneidade e esquema de
producédo. Esse caso apresenta caracteristicas bem simples e teve como propésito
principal estudar e avaliar as técnicas de propagacdo de incertezas dentro de
condigdes simplificadas e de facil controle. A simplicidade desse caso permite a
criacao de situacdes, sem alteracdo do contexto, de forma que possa ser feita uma
avaliagdo das peculiaridades do comportamento e identificar dificuldades dos
métodos em estudo. E possivel que, em modelos com caracteristicas complexas,
essas peculiaridades de comportamento ndo se mostrem tdo evidentes em funcéao
de outras variaveis envolvidas, e assim a avaliagcao poderia nao ser satisfatoria.

Este trabalho utiliza 0 mesmo modelo de simulacdo do Caso 1 da referéncia
[37], o qual tem 51x51x1 células e apresenta as propriedades resumidas na Tabela
6.

Tabela 6. Caracteristicas do modelo do Caso 1.

PROPRIEDADE DADO
Malha de Simulacao 51(510m) x 51(510m) x 1(4m)
Porosidade 30%
Permeabilidade horizontal média (Kh) 1000 mD
Permeabilidade vertical (Kv) 10% de Kh
Compressibilidade da Rocha @ 200 kgf/cm? 510~ (kgf/cm?™"

Sem contatos WOC (Water Oil Contact)
e GOC (Gas Oil Contact)

Contatos entre Fluidos

Pressao de Saturacao (Psat) 273 kgf/cm?
Viscosidade @ Tres, Psat 0.97 cP
Razao Gas-Oleo de Formagdo (RGOF) 115.5 m*/m°std

Esse modelo é resolvido com o método implicito adaptativo disponivel no

simulador de reservatorios utilizado. Essa opcéo controla a troca entre a formulagéao
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IMPES e a “Fully Implicit’ (Totalmente Implicita) nos blocos da malha. Esse caso em
uma maquina SUN com um processador AMD de 2,6 GHz e 4,0 GB de RAM ¢é
simulado em cerca de 30 segundos.

O modelo possui um poco injetor de agua (I-1), além de dois pogos produto-
res de 6leo (P-1 e P-2). S&o pocos verticais completados na unica camada do
modelo. A permeabilidade horizontal, apresentada na Tabela 6, € um valor base a
partir do qual se define valor de permeabilidade de trés regides do modelo,
mostradas na Figura 5.

Estudo Parametrico
Permeability J (md) 2006-01-01 K layer 1
II|IIIIIIIII|IIIIIIIII|IIIIIIIII|IIII||_|1||I|IIIIIIIII|IIIIIIIII|IIIIIIIII TTT
4] 100 200 300 400 EDD

1]

0

i

ool-
100

l 1.500
1.400

1300

onz-
200

— 1.200

= 1.100

0ne -
-300

= 1.000

1 200

-

— 800

-400

700

600

TTTTTTTTITITTTITITTTTT IIIIIEIIIII TTTTTTTTTITTTITTTTITTT
| | | | | |

-500

P-2 Tpt

i} 100 200 300 400 500

500

|| IIII|||II|I||IIIIII|IIII|IIII|IIIIII||I|IIIIIIII|||IIIIIIII|I|||IIIII|IIIT

HTTTT

Figura 5. Regides de permeabilidade horizontal para o Caso 1.

A primeira regido, proxima ao poco injetor (I-1), tem valores para a permea-
bilidade iguais ao valor de base. A segunda regido, préxima ao pog¢o produtor P-1,
possui valores inferiores ao valor de base; enquanto a terceira regido, proxima ao
poco produtor P-2, tem valores superiores a permeabilidade base. A razao entre a
permeabilidade da regido do poco P-2 e a do poco P-1 sera doravante designada
por “contraste de permeabilidade” ou, simplesmente, “contraste”. Trabalhou-se com
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um contraste de permeabilidade de 3:1, a partir do uso dos valores de permeabilida-
de de 500mD, préximo ao pogo P-1, e 1500mD, na regido do poco P-2.

O modelo contém ainda a definicdo de um grupo, representante de uma uni-
dade de producédo, onde estado ligados os pocos produtores. Esse grupo apresenta
um limite & vazao de liquido fixada em 40m®/dia, refletindo a maxima vazao diaria de
producéo capaz de ser tratada pela unidade.

No modelo de simulacao, foi utilizada uma opcéo para definir o rateio com o
qual os pocos irao produzir, considerando a maxima capacidade especificada para o
grupo. Esses parametros de rateio foram usados como varidveis de controle do
problema, de modo a garantir que em todos os momentos o0 grupo estara produzindo
na sua maxima capacidade.

Os pocos produtores sao restringidos por uma vazao maxima de liquido de
30m°/dia, sem ter nenhum controle secundario complementar. A auséncia de algum
controle adicional na operagdo dos pocos produtores se apresenta como uma
condicdo em desacordo com a pratica comum nos estudos de reservatorio.
Usualmente, se especifica algum controle na pressdo de fundo de poco ou na
pressdo da cabeca do pogo, complementando a restricio de vazdo maxima.
Entretanto, essa condicdo foi mantida visando prover o maximo de simplicidade ao
modelo como a proposta original.

Mais adiante a discussado sobre o efeito dos controles sera aprofundada, i-
dentificando seus inconvenientes. A partir da limitacdo do grupo e dos controles
adotados para os pocos, observa-se que os dois produtores nao podem operar nas
suas maximas capacidades, pois assim ultrapassariam o limite estabelecido para a
vazdo maxima de liquido de 30m®dia. Por outro lado, individualmente nenhum dos
produtores é capaz de atingir a capacidade do grupo, exigindo a operacao
simultanea de ambos na maximizacao da producao.

Seguindo o mesmo principio de controle dos produtores, o pogo injetor foi
controlado apenas pela vazao maxima de agua injetada, definida em 44m®dia. Esse
valor foi adotado buscando-se a manutencao da pressao média do reservatorio.

Como o indicador de risco na maioria das aplicagbes se refere a algum pa-
rametro econdmico ou financeiro, foi adotado neste trabalho como a variavel de
interesse para o estudo da quantificacdo de incerteza o Valor Presente Liquido
(VPL) do fluxo de caixa da operacdo do campo. Sendo assim, seguindo a mesma
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proposta de Oliveira [37] a fungdo adotada para representar Valor Presente Liquido
(VPL) do fluxo de caixa da operacao do campo € dada pela Equacéo (55):

fx,,w)= Z{ ! -FT(xp,,,u)} (55)

(1+d)

a taxa de desconto aplicada ao capital;

o tempo final (horizonte de tempo do projeto ou tempo de concessdo do
projeto);

F, 29o fluxo de caixa no tempo z, tal que:
Sendo F, dado pela Equagéo (56):

F.=R, - (Capex, +Opex, + GTT) (56)

onde cada termo da Equacgéao (56) é calculado conforme as equacoes a seguir :

R.=), P a A (57)
Capexr = Nw ' Cw + Cf,UEP + CV,UEP ' Qmax ’ VT S Tl’ (58)
OpexT = Zl:o g.,w,wi C; ) CIi ’ At’ (59)

GT_.(Government Take) sao as tributagdes aplicadas ao projeto no tempo 7.
sendo:

P' o preco de venda do 6leo (o) ou do gas (g);

g avazao de producéo de 6leo (o) ou gas (g), em termos das receitas, e a
vazéo de 6leo (o), gas (g), agua produzida (w) e agua injetada (wi), em ter-
mos dos custos;

N, o numero de pogodes perfurados;

C, o custo médio de perfuracdo de um poco. Pode assumir valores diferentes

para tipos distintos de pocos;
C, .z O custo fixo da Unidade Estacionaria de Produgéo;

C, e O custo variavel da Unidade Estacionaria de Produg&o;
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Q... avazao maxima compativel com a Unidade Estacionaria de Produgéo;

C' o custo de manuseio do 6leo (0), gas (g), agua produzida (w) e agua
injetada (wi);

At o intervalo de tempo considerado.

Efetivamente, foi utilizada uma versao simplificada do VPL, levando a efeito
apenas as receitas provenientes do 6leo, bem como os custos de producdo e
injecdo. A premissa do plano de desenvolvimento dos reservatorios em ser
considerado fixo e o fato da unidade de producédo também ser constante implica em
todos os parametros do investimento inicial serem os mesmos para todos 0s casos
estudados dentro de um mesmo modelo. Dessa forma, tratando-se de uma parcela
constante, o valor do Capex foi adotado igual a zero nesse VPL simplificado, sem

qualquer perda de generalidade ou de qualidade desse estudo [37].

8.2 Situacodes para Analise

Neste trabalho foram consideradas trés situagdes para analise, em termos

de quantidades de variaveis incertas, definidas como:

e Situacao-1 — Uma variavel incerta.
e Situacao- 2 — Duas variaveis incertas.

e Situacdo- 3 — Trés variaveis incertas.

Problemas de reservatério como este ndo possuem solugao analitica e, para
obtencdo de um parametro de comparagao para as solucées com os métodos do
Caos Polinomial e da Colocagao Estocastica, foi feita, sempre que necesséria, uma

analise empregando-se o método de Monte Carlo.

8.2.1 Situacao-1

Na Situacédo-1, o problema é definido com apenas uma variavel incerta, que

é a permeabilidade na regido do poco injetor, chamada de permeabilidade base (k).

Neste caso, as permeabilidades nas regides dos pogos P-1 e P-2 sdo definidas em
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funcdo da permeabilidade base, e sao respectivamente 0,50 e 1,50 vezes a
permeabilidade base. Inicialmente, o valor médio da permeabilidade base foi
definido como 1000 mD, com uma distribuicdo normal com desvio padrao igual a 100
mD.

Infelizmente, este esquema ndo se mostrou apropriado para demonstracéo
de técnicas de propagacao de incertezas, pois para esta faixa de valores, de acordo
o estudo paramétrico realizado inicialmente, cujo grafico é apresentado na Figura 6,
o VPL é praticamente independente da permeabilidade base.

Estudo Paramétrico
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Figura 6. Estudo paramétrico do VPL com uma variavel incerta.

Como o VPL é praticamente invariante com a permeabilidade nesta faixa de
valores, ndo ha, na pratica, incerteza na reposta, sendo o coeficiente de variacdo
calculado da ordem de 10-4. Isto ocorre devido ao calculo empregado para o VPL
ser basicamente uma relagao entre o volume de éleo produzido e o volume de agua
injetado. Com as condicbes de vazao prescritas como descrito acima, estes volumes
nao dependem da permeabilidade do campo (muitas outras variaveis, como a
pressao média no reservatorio, claramente dependem) assim o VPL é praticamente
constante. Como este exemplo de nenhuma forma visa representar uma situacao
real, mas apenas demonstrar as técnicas de propagacao de incertezas, o exemplo
foi modificado para que a permeabilidade se situasse na faixa na qual sua variacéo
tem efetivamente influéncia sobre o VPL. Foi tomada entdo a permeabilidade base
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igual a 70 mD, com densidade de probabilidade lognormal e desvio padrao igual a
21 mD.

8.2.1.1 Método de Monte Carlo

Os resultados obtidos com o uso do método de Monte Carlo para a Situa-
cao-1, tomando-se a permeabilidade base igual a 70 mD, a densidade de probabili-
dade como lognormal e o desvio padrao igual a 21 mD, sao apresentados na Tabela
7, onde de acordo com o numero de amostras, podem ser visualizados: o valor

esperado do VPL (representado por E(VPL)), o desvio padrdo do VPL (representado

por S(VPL)) e o coeficiente de variacdo do VPL (representado por COV).

Tabela 7. Resultados para o método de Monte Carlo.
Nuamero de

Amostras E(VPL) (10° US$) S(VPL) (10° US$) cov
100 2,6398 2,8711 0,1087
200 2,6844 1,8665 0,0695
300 2,6194 2,7899 0,1060
400 2,4984 2,4984 0,0936
500 2,6883 2,0686 0,0769
1000 2,6727 2,3784 0,0889
2000 2,6713 2,1864 0,0819
4000 2,6706 2,1933 0,0821
6000 2,6666 2,2921 0,0896
8000 2,6673 2,2873 0,0858

Como previsto, as caracteristicas usuais do método de Monte Carlo sao apa-
rentes, a convergéncia é lenta e ndo monoténica, e mesmo com 8.000 amostras, em
um problema relativamente simples, ndo esta realmente garantida a convergéncia
para trés algarismos significativos, quando se considera o valor esperado. Para a
variancia, a situacao € ainda pior.

A Figura 7 mostra histogramas para os valores da variavel de entrada, no
caso, a permeabilidade base e para os valores da variavel de saida, o VPL.
Percebe-se claramente que a relacdo entre estas variaveis € nao linear (qQue pode

ser inferido, dada a forma da curva da Figura 6 na regido em torno de 70 mD).
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Figura 7. Histogramas das variaveis de entrada e saida.

8.2.1.2 Método do Caos Polinomial

Ha duas escolhas importantes na Expansdo em Caos Polinomial: a ordem
da expansao, isto €, o grau maximo do polinémio usado na expansao, e a ordem de
quadratura, isto é, o numero de pontos usado na integracao numérica. A quadratura
Gaussiana empregada integra exatamente um polindmio de grau 2m—1 com m
pontos de integracdo e, como na integral dos coeficientes aparece um polinémio de

grau pelo menos 2p (um polinbmio de grau p, multiplicado pela fungdo R |

demonstrada na Equacao (1), aproximada a mais ou menos esta ordem), € previsto
gue seja necessaria a ordem de quadratura p+1 para o calculo dos coeficientes

com precisdo adequada. Nesta secao foram feitas experiéncias numéricas variando-
se a ordem de expansdo e a ordem de quadratura, inclusive com a utilizacdo de
ordens de quadratura nitidamente abaixo do necessario, apenas para levantar o

comportamento do método nesta situacao extrema.
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Na Tabela 8 sdo mostrados o valor esperado E(VPL), 0 desvio padrdo
S(VPL) e o coeficiente de variacdo COV = S(VPL)/ E(VPL) computados com uma
Expansao em Caos Polinomial de primeira ordem, isto €, empregando-se polinémios
lineares apenas, para varias ordens de quadratura OQ. Nao poderiam ser esperados
bons resultados com uma aproximacao utilizando-se ordem da expansao e
quadraturas tao baixas, mas é interessante observar que os resultados para o valor
esperado sdo muito bons, quando comparados aqueles obtidos pelo método de
Monte Carlo; lembrando que neste caso unidimensional, o nimero de pontos de
avaliacao da funcéo é igual a ordem de quadratura p +1.

Tabela 8. Expansao em Caos Polinomial linear (p = 1; OQ=p+1).

0Q E(VPL) (10° US$) S(VPL) (10° US$) cov
2 2,6961 1,3828 0,05138
3 2,6499 2,3357 0,08814
4 2,6798 1,9169 0,07153
5 2,6580 2,1052 0,07921

Nas Tabelas 9, 10, 11 e 12, sdo mostrados os resultados correspondentes
para expansoes de grau 2 a 5, respectivamente, onde percebemos que, para este
problema, as ordens de quadratura acima de p+1 fornecem bons resultados, mas
ndo necessariamente os melhores. E interessante observar também que o uso de
pontos de integracao insuficientes fornece resultados ainda razoaveis para o valor

esperado, mas pode fornecer resultados completamente absurdos para a variancia.

Tabela 9. Expansao em Caos Polinomial de ordem 2 (p=2; OQ=p+1).

oQ E(VPL) (10° US$) S(VPL) (10° US$) Ccov

3 2,6499 2,5750 0,0972
4 2,6798 2,1726 0,0811
5 2,6758 2,2820 0,0859
6 2,6690 2,3102 0,0866

Tabela 10. Expansido em Caos Polinomial de ordem 3 (p=3; OQ=p+1).

oQ E(VPL) (10¢ US$) S(VPL) (105 US$) cov
3 2,6495 2,5757 0,0972
4 2,6798 2,2583 0,0843
5 2,6580 2,2920 0,0862
6 2,6685 2,3440 0,0878
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Tabela 11. Expansdao em Caos Polinomial de ordem 4 (p=4; OQ=p+1).

oQ E(VPL) (106 US$) S(VPL) (10° USS$) cov
3 2,6499 2,7420 0,1035
4 2,6798 2,2583 0,0843
5 2,6580 2,2943 0,0832
6 2,6685 2,3526 0,0882

Tabela 12. Expansao polinomial de ordem 5 (p=5; OQ=p+1).

oQ E(VPL) (10° US$) S(VPL) (105 US$) cov
4 2,6798 2,3246 0,0867
5 2,6580 2,2943 0,0863
6 2,6685 2,3788 0,0891
7 2,6676 2,2253 0,0834

A Tabela 13 mostra os resultados para o valor esperado e a variancia em
funcdo da ordem de expansao, obtidos com a ordem de quadratura p+1, onde é

possivel se observar a convergéncia do método.

Tabela 13. Caos polinomial, uma variavel incerta, com OQ = p +1.

oQ E(VPL) (10° US$) S(VPL) (10° US$) cov
2 2,6961 1,3828 0,05138
3 2,6499 2,5750 0,0972
4 2,6798 2,2583 0,0843
5 2,6580 2,2943 0,0832
6 2,6685 2,3788 0,0891

A Tabela 14 apresenta a diferencga entre os resultados dos experimentos ob-
tidos com o Caos Polinomial, para as ordens de quadratura de 2 a 6 e ordens de
expansao de 1 a 5, com os valores do método de Monte Carlo, para 1.000 amostras.
Sabendo-se de antemao que o método de Monte Carlo exige uma grande quantida-
de de amostras para uma boa aproximacdo, mesmo assim ja é possivel uma
conclusdo a partir da Tabela 14, observando-se que bons resultados podem ser
obtidos com expansdes de baixa ordem, extremamente econémicas.

No entanto, ndo deve ser esperado muito mais do que dois ou trés algaris-
mos significativos de precisdo no resultado. A baixa precisdo observada pode ser
devida ao ruido numérico da simulacao, pois na utilizacdo do método para aproximar
funcdes ndo lineares analiticas sdo obtidos resultados mais precisos, condi¢cdo que
precisa ser investigada em trabalhos futuros.
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Tabela 14. Diferenca entre os valores do Caos Polinomial e Monte Carlo para 1000 amostras
(Valores da ordem de 10° US$ para E(VPL) e 10° US$ para S(VPL)).

Ordem de
expansao p=2

Ordem de

expanséao p=1
oQ

E(VPL) S(VPL)
2 0,0234 -0,9956
3 -0,0228 -0,0427
4 0,0071 -0,4615
5 -0,0147 -0,2732
6
7

E(VPL)

-0,0228
0,0071
0,0031
-0,0037

S(VPL)

-0,0682
-0,2058
-0,0964
-0,0682

0,1973 -0,0228
0,0071
-0,0864 -0,0147

Ordem de
expansao p=3
E(VPL) S(VPL)
-0,0232
0,0071 -0,1201
-0,0147
-0,0042

8.2.1.3 Método da Colocacao Estocastica

-0,0344 -0,0042

E(VPL)

Ordem de
expansao p=4

Ordem de
expansao p=5

S(VPL) E(VPL)

0,3636

-0,1201  0,0071
-0,0841 -0,0147
-0,0258 -0,0042

-0,0051

S(VPL)

-0,0538
-0,0841
-0,0004
-0,1531

Na Tabela 15 sdo apresentados os resultados obtidos com o método da Co-

locagdo Estocéstica, para diversas ordens de interpolacédo. A ordem de interpolacao,

que € o grau do polindmio interpolador, serd denominada aqui por OE. Neste caso, 0

namero de avaliacdes de funcdo € um a mais do que a ordem de interpolacao, ou

seja, OE+1.

OE

oo Ok WODN =

Tabela 15. Colocacao Estocastica.
E(VPL) (10¢ US$)

2,7267
2,6962
2,6500
2,6800
2,6580
2,6685

0
1,3820
2,5757
2,2583
2,2943
2,3788

S(VPL) (105 US$)

cov
0
0,05128
0,09720
0,08427
0,08632
0,08915

Foi observado nos resultados apresentados nas tabelas 13 e 15 que os valo-

res do E(VPL) e S(VPL) obtidos para a Colocagdo Estocastica e para o Caos

Polinomial convergiam quando a ordem de interpolacdo OE do primeiro método era

igual a ordem de quadratura, 0OQ+1, do segundo método, ou seja, quando

OE =0Q +1. Dessa forma, a Tabela 16 apresenta a diferenca entre os valores

E(VPL)e S(VPL) das tabelas 13 e 15, para as ordens de interpolacdo OE, de 2 a 6,

correspondente ao método da Colocacao Estocastica, e ordens de quadratura, 0Q,

de 1 a 5, do Caos Polinomial.
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Tabela 16. Diferenca entre os valores da Colocacao Estocastica e Caos Polinomial
(Valores da ordem de 10° US$).
OE=0Q+1 Diferenca entre E(VPL) Diferenca entre S(VPL)

2 -0,0001 0,0008
3 -0,0001 -0,0007
4 -0,0002 0,0000
5 0,0000 0,0000
6 -0,0000 0,0000

Observa-se, comparando-se os valores obtidos pelos métodos da Colocacao
Estocastica e de Monte Carlo, que a convergéncia para o valor esperado com
poucos numeros significativos é muito rapida, entretanto, novamente, se resultados
com alta precisdo sao necessarios, mais investigacao é necessaria. Por outro lado,
observa-se pela Tabela 16, que os resultados obtidos com os métodos do Caos
Polinomial e da Colocacao Estocastica sdo equivalentes, principalmente quando
OE =0Q+1. No entanto ndo é possivel afirmar que este fato ocorra em qualquer

situacdo. A Colocacao Estocastica € conceitualmente bem mais simples do que o
Caos Polinomial e & uma técnica muito interessante para implementacdes

independentes.

8.2.2 Situacao-2

Para testar as técnicas com duas variaveis incertas, o problema descrito na
secao 8.2.1 foi modificado para que a razédo entre as permeabilidades nas regides
dos pocgos produtores fosse também uma variavel incerta. Considerando que um

valor para esta razdo seja r e que a permeabilidade base seja k,, a maior
permeabilidade, na regido do poco P-1 sera dada por 2k,r/(r+1), enquanto a
menor, na regido do pogo P-2, sera dada por 2k, /(r+1). Para este exemplo, esta

variavel foi tomada com uma distribuicado normal, com média 3,0 e desvio padrao
0,66. A permeabilidade base foi tomada como no exemplo anterior. Um sumario dos
resultados obtidos com o método do Caos Polinomial é mostrado na Tabela 17,
onde sdo apresentados apenas os melhores resultados obtidos em cada ordem de

expansdo. E importante notar que, com duas varidveis, o nimero de pontos de

integracdo necessario é igual a 0Q”.
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Tabela 17. Caos Polinomial, para duas variaveis incertas.
OE OQ E(VPL)(10°US$) S(VPL)(10°US$) COV

1 2 2,6788 1,9184 0,07162
2 3 2,6788 2,1744 0,08117
3 4 2,6570 2,2917 0,08251

Na Tabela 18 sdo mostrados os resultados para o método da Colocacao Es-

tocéstica, sendo o nimero de pontos de integracdo (OE+1)>.

Tabela 18. Colocacao Estocastica, para duas variaveis incertas.
OE E(VPL) (10°US$) S(VPL)(10°US$) COV

1 2,7284 0 0

2 2,6951 1,3891 0,05134
3 2,6488 2,5742 0,09718
4 2,6788 2,2600 0,08437
5 2,6569 2,2940 0,08624

Foi observado também, para o caso de duas variaveis incertas, que os valo-

res do E(VPL) e S(VPL), obtidos para a Colocacdo Estocastica e para o Caos

Polinomial, convergiam quando a ordem de interpolacdo OE do primeiro método era

igual a ordem de quadratura, 0OQ+1, do segundo método, ou seja, quando
OE =0Q +1. Dessa forma, a Tabela 19 apresenta a diferenga entre os valores
E(VPL)e S(VPL) das tabelas 17 e 18, para as ordens de interpolacdo OE, de 3 a 5,
correspondente ao método da Colocagcéao Estocastica, e ordens de quadratura, 0Q,

de 2 a 4, do Caos Polinomial.

Tabela 19. Diferenca entre os valores do Caos Polinomial e Colocacao Estocastica para duas
variaveis incertas.
OE=0Q+1 Diferenca entre E(VPL) (106 US$) Diferenca entre S(VPL) (10° US$)

3 0,0300 0,5293
4 0,0000 -0,0856
5 0,0001 -0,0023

Observa-se pela Tabela 19 que o comportamento obtido com uma variavel
aleatoria repete-se para o caso de duas variaveis, ou seja, os resultados obtidos
com os métodos do Caos Polinomial e da Colocacédo Estocastica sao equivalentes,
principalmente quando OE = 0Q +1. No entanto nao é possivel afirmar também que

este fato ocorra em qualquer situacao.
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8.2.3 Situacao-3

Nesta Situagéo, as permeabilidades das trés camadas do reservatorio foram
tomadas como variaveis incertas independentes, com distribuicdo lognormal, médias
iguais a 70, 50 e 35 mD, e desvios padrao iguais a 21, 15 e 11 mD, tomados a partir
da camada superior do reservatério. Um resumo dos resultados obtidos com o
método de Monte Carlo é mostrado na Tabela 20.

Tabela 20. Método de Monte Carlo, para trés variaveis incertas.

Amostras E(VPL) (106 USS$) S(VPL) (105 US$) cov
2000 2,3698 2,7747 0,1108
4000 2,3595 2,8483 0,1207
6000 2,3647 2,8137 0,1190
8000 2,3674 2,8016 0,1183

A Tabela 21 mostra o resumo dos melhores resultados obtidos com o méto-
do do Caos Polinomial, para ordens de expansao iguais a 2 e 3.

Tabela 21. Caos Polinomial, para trés variaveis incertas, por quadratura numérica.

OE 0Q  E(VPL)(10° US$) S(VPL) (10° US$) cov
2 4 2,3709 2,7655 0,11664
3 4 2,3709 2,7870 0,11756
3 5 2,3682 27727 0,11710

Para os resultados da Tabela 21, os coeficientes foram calculados por qua-

dratura numérica. Como se trata de um problema tridimensional, o nimero de pontos
de avaliacdo de funcdo neste caso é 0OQ’, o que ja é bastante significativo. Por

exemplo, para a expansao de grau 3 com ordem de quadratura 5, sdo necessarios
125 pontos de avaliacao de funcéo.

Devido a este alto niumero de analises requeridas, avaliou-se também neste
problema a técnica de regressao linear para o calculo aproximado dos coeficientes.
Nas Tabelas 22 e 23 sdo mostrados os resultados para expansbes de ordem 2 e 3

respectivamente, empregando-se a técnica de regressao linear.
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Tabela 22. Caos Polinomial de ordem 2, para 3 variaveis incertas, por regressao.
OE NP E(VPL)(10°US$) S(VPL)(10°US$) COV

2 10 2,3569 3,4227 0,14522
2 15 2,3659 3,0825 0,13029
2 20 2,3518 2,8902 0,12289
2 25 2,3724 2,8935 0,12200
2 30 2,3593 3,0784 0,13040

Tabela 23. Caos Polinomial de ordem 3, para 3 variaveis incertas, por regressao.
OE NP  E(VPL) (10°US$) S(VPL) (10° US$) cov

3 20 2,3339 4,2340 0,18141
3 30 2,3863 3,1046 0,13018
3 40 2,3607 2,7823 0,11786
3 50 2,3737 2,9119 0,12267
3 60 2,3603 2,6973 0,11428
3 80 2,3727 2,8634 0,12681

Nas Tabelas 22 e 23, o niumero de pontos de interpolagdo empregado é
mostrado na coluna NP. Por resultados experimentais, sabe-se que um bom numero
de pontos de interpolacdo é da ordem de 2 vezes o numero de coeficientes
necessarios na expansao, e estas tabelas confirmam este resultado. Usando-se a
Equacao (49), o numero de coeficientes necessarios para expansao de ordem 2 com
3 variaveis € 10, e para expansao de ordem 3 com 3 variaveis é 20.

Neste problema foram obtidos resultados de qualidade equivalente, de ma-
neira mais econémica, mas nao é possivel afirmar que isto se aplique a todos os

casos.

8.3 Problema de Alta Dimensao

Em problemas mais realistas de simulagéao de reservatérios nao € possivel a
aplicacao direta das técnicas de propagacao de incertezas. Isto ocorre por nao ser
possivel nem correta a associacdo de uma variavel incerta a cada célula do
reservatério. Sendo assim, para criar uma descricdo dos campos estocasticos de
permeabilidade do reservatério em termos de um numero finito e pequeno de
variaveis aleatérias € necessaria que seja aplicada, previamente, uma técnica de
reducédo dimensional. Nesse estudo foi empregada a Expansao de Karhunen-Loéve,
descrita na secao 6.1.
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Para demonstrar essa técnica foi criado um problema modelo, com a mesma
geometria e condi¢cdes operacionais do problema descrito na secao 8.1, porém com
o campo de permeabilidades gerado aleatoriamente, a partir de uma dada funcao de
correlacdo espacial. Esta funcdo de correlagdo é usada para gerar realizacdes
equiprovaveis do campo, que sdo os dados de entrada para a decomposicdo de
Karhunen-Loéve via nucleo (KKLE). Em um problema real, a fungdo de covariancia
nao € sequer conhecida, e estas realizagées seriam determinadas por procedimen-
tos estatisticos mais elaborados, e ndo apenas com a aplicacdo direta de um
gerador de nUmeros aleatdrios correlacionados. E importante ressaltar que, na
técnica aqui empregada, os autovetores e autovalores da matriz de covariancia sao
calculados sem que jamais a propria matriz seja montada, sendo esta a esséncia da
técnica via nacleo. A funcéao de correlacdo usada para gerar as realizacoes é dada
pela Equacéao (60):

_‘Xl—}‘l‘ —‘Xz—}‘z‘

cov(x,y)=oe " e " (60)

onde x e y sdo coordenadas dos centros das células, o € a variancia e /, e [, séo

comprimentos de correlacdo. Esta funcao foi empregada para gerar campos normais
com média zero e a variancia empregada foi 1.61. Este valor foi adotado, pois os
campos normais gerados foram transformados em campos lognormais (este valor
corresponde a um desvio padrdao de 2.000 mD na distribuicdo lognormal final), e os
comprimentos de correlacdo empregados foram de 25 e 35 comprimentos de célula.

A distribuicdo de probabilidades mais natural para campos de permeabilida-
des gerados aleatoriamente € a lognormal, porém os campos recuperados com a
Equacdo (36) sdao Gaussianos. A expansao foi aplicada, portanto, no logaritmo
natural dos campos de permeabilidade desejada. Neste exemplo, desejava-se
campos lognormais com média 1000 mD e desvio padréo igual a 2.000 mD, e os
parametros para a distribuicdo normal associada sdao média igual a 6,103 e desvio
padrao igual a 1,27 (variancia igual a 1,61). Algumas realizacbes normais geradas
com a Equacéo (36), aplicando-se a funcao de correlacdo dada pela Equacéo (60),
sao mostradas nas Figuras 8 a 11. Cada uma dessas figuras apresenta realizagdes
geradas a partir de conjuntos de amostras diferentes. Foram usadas 1000
realizacées, como as mostradas nessas figuras, para computar os autovalores e

autovetores da matriz de covariancia.
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A Figura 12 mostra um grafico da magnitude destes autovalores, ordenados
em ordem decrescente.

Autovalores da matriz de Covariancia
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Figura 12. Magnitude dos autovalores.

Através da Figura 12 podemos perceber que, para os parametros emprega-
dos, os autovalores decaem realmente muito rapidamente.

A Figura 13 mostra a soma acumulada normalizada das magnitudes dos 200
maiores autovalores e pode ser usada na escolha do numero de autovalores e
autovetores usados na expansdo. Normalmente, uma quantidade de autovalores
cuja soma acumulada normalizada seja da ordem de 0,80 é uma escolha razoavel.

Neste caso, obtém-se este valor com aproximadamente 10 autovalores.
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Autovalores da matriz de covaridncia
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Figura 13. Soma acumulada normalizada dos autovalores.

A propagacéo de incertezas é feita entdo considerando as variaveis £ como

as variaveis incertas. Para a aplicagao do método de Monte Carlo, por exemplo, sdo

tomadas dez amostras independentes e identicamente distribuidas da distribuicao
normal padrdo. Cada uma destas amostras é associada a uma das variaveis & e o

somatério mostrado na Equacédo (36) é calculado. Isto gera uma nova realizacéo,
gue € usada para uma analise do simulador, as variaveis de interesse da saida séo
armazenadas e estatisticas destas variaveis sdo calculadas. Este procedimento é

repetido até que a convergéncia seja considerada atingida.
Para aplicagdo dos métodos do Caos Polinomial ou da Colocacao Estocasti-

ca, as variaveis & sdo usadas diretamente como as varidveis incertas na expanséo

ou interpolagéo, sendo seus valores ndo mais gerados aleatoriamente, mas vindos
dos pontos de quadratura numérica no caso do método do Caos Polinomial, e dos
pontos de interpolacdo, no caso do método da Colocacao Estocastica. Novamente o
somatério da Equacao (36) é feito, e a realizacdo assim gerada é usada em uma
simulacdo. Os valores de interesse na saida sao usados como apropriado na técnica
correspondente: como integrandos no método do Caos Polinomial, e como valores,
nos pontos de interpolacéao para o método da Colocacao Estocastica.

Um problema ébvio surge aqui, pois, mesmo com apenas 10 variaveis incer-

tas, com uma expansao polinomial de ordem 3, por exemplo, provavelmente sera
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necessaria uma ordem de quadratura igual a 4, o que implica em 4'°=1.048.576
avaliacbes de funcao, o que é, claramente, um numero impraticavel. Conforme
mostrado na Tabela 2, o numero de coeficientes a determinar para ordem 3 com 10
variaveis é igual a 286, de forma que o calculo aproximado dos coeficientes por
regressao linear requer apenas 572 avaliagdes, um numero viavel quando se
considera o uso da computacao paralela. Esta foi a técnica usada neste exemplo.

E importante ressaltar, no entanto, que a Expansdo de Karhunen-Loéve nédo
€ a Unica expansao possivel para campos estocasticos, e uma de suas desvanta-
gens € considerar apenas a magnitude dos autovalores, e ndo o seu efeito na
solucdo final, para a escolha dos pares que formardo a expansdo. Dessa forma,
devem ser investigadas expansdes mais aprimoradas que levem isto em considera-
¢ao, podendo assim diminuir o nUmero de variaveis incertas na entrada do problema.

Algumas realizagbes criadas com a Expansédo de Karhunen-Loéve usando-
se o logaritmo natural da permeabilidade estdo mostradas nas Figuras 14 a 17.
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Figura 14. Realizagdes com o log natural da permeabilidade — primeiro conjunto de amostras.
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Figura 15. Realizagcbes com o log natural da permeabilidade — segundo conjunto de amostras.
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Figura 16. Realizagdes com o log natural da permeabilidade - terceiro conjunto de amostras.
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Figura 17. Realizacoes com o log natural da permeabilidade — quarto conjunto de amostras.

E interessante notar que, como esperado, que a variabilidade de alta fre-
guéncia espacial € filtrada pela Expansao de Karhunen-Loéve. Como o problema
com a configuracdo inicial de injecdo e producdo € muito pouco sensivel a
permeabilidade, o problema foi novamente modificado. Nestas andlises, ndo foi
imposta restricdo de vazao nos pogos produtores, mas a vazao total da plataforma
foi restrita a 250 m®dia, e os pogos produtores eram fechados quando o corte de
agua atingia 92%. Além disto, o campo era abandonado (isto €, a analise era
interrompida) quando os dois pocos produtores fossem fechados. O poco injetor foi
operado com a vazdo prescrita de 200 m%dia, e as pressées minimas de fundo de
poco adotadas foram 180atm para os pogos produtores e 220atm para o pogo
injetor. As analises foram executadas por 30 anos, ou até o abandono do campo.

Para ilustracdo, as Figuras 18 a 21 mostram os campos de saturacao de a-
gua ao final de cada andlise, correspondendo as realizagdes mostradas nas Figuras
14a17.
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Figura 18. Saturacao de agua ao final da analise, correspondente as realizacoes da Figura 14.
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Figura 21. Saturacao de agua ao final da analise, correspondente as realizacoes da Figura 17.

A Figura 22 mostra as produgdées acumuladas de 6leo e agua para cada

uma das realizagdes acima.
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Na Figura 22, as legendas wc_02, wc_03, wc_04 e wc_05 correspondem as
realizagdes mostradas nas Figuras 14 a 17, respectivamente. E muito importante
ressaltar que as realizagcdes mostradas nas Figuras 14 a 17, bem como os
resultados mostrados nas Figuras 18 a 22, sao resultados aleatérios, pois derivam
da Expansdo de Karhunen-Loeve, que é feita em termos de variaveis aleatérias.
Desta forma, para cada técnica de propagacao de incertezas e até mesmo em
diferentes execugdes da mesma técnica, realizagdes e resultados diferentes serao
gerados.

Os resultados obtidos com a Expansdo em Caos Polinomial, para o caso das
10 variaveis, estdo mostrados na Tabela 24. Percebe-se que os resultados obtidos
utilizando-se a regressdo linear com a expansdao quadratica e apenas 132
avaliacOes de fungao foram bastante razoaveis em comparacao com aqueles obtidos
com a expansao cubica e 572 avalia¢des de funcao.

Tabela 24. Expansdo em Caos Polinomial.
OE NP E(VPL) (106 US$)  S(VPL) (10° USS$) cov

2 132 7,2752 8,6033 0,1183
3 572 7,2964 8,6190 0,1182
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9 Consideracoes Finais

9.1 Conclusoes

No cenario atual, um dos grandes desafios das empresas da area de explo-
racao e producao do petréleo vem sendo a busca por inovacdes tecnoldgicas que
lhes proporcionem maior rentabilidade, mediante o aumento de producao e reducao
das perdas financeiras. De forma a contribuir para o atendimento das necessidades
das empresas de Oleo e Gas, com o fornecimento de ferramentas mais eficientes
para a analise dos riscos envolvidos no processo, este trabalho desenvolveu e
testou um sistema computacional que utiliza os métodos do Caos Polinomial e da
Colocacgéao Estocastica como técnicas para a propagacao de incertezas, aplicado a
reservatérios de petroleo. Na aplicacdo do sistema desenvolvido nas situacdes de
estudo propostas, a analise dos resultados obtidos, com o emprego dos métodos
supracitados para a propagacao de incertezas, nos conduz as seguintes conclusoes,
quando analisadas do ponto de vista do desempenho:

e Foi observado nos resultados obtidos para o caso de apenas uma vari-
avel incerta que a diferenga entre os valores esperados E(VPL) apre-

sentados pelo método de Monte Carlo e o método do Caos Polinomial
é praticamente a mesma dentro de uma mesma ordem de quadratura,
independente da ordem de expanséo avaliada. Supde-se dessa forma
que para o caso de uma variavel incerta apenas, se for considerada
uma ordem de expansao p =1, qualquer ordem de quadratura superior

a 0Q = p+1, com 0Q pontos de avaliacdo de funcao, j4 apresentarao

resultados satisfatorios.

¢ Considerando-se ainda apenas uma variavel incerta, foi observado que
os valores esperados E(VPL) e os desvios padrao S(VPL) apresenta-
dos pelo método da Colocacao Estocastica sdo equivalentes aos apre-

sentados pelo método do Caos Polinomial, quando a ordem de interpo-
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lacdo OE, do primeiro método, é igual a 0Q +1, do segundo. O méto-
do do Caos Polinomial demanda: OQ" pontos de avaliacao de funcao,
por quadratura e 2N, por regressdo, sendo n 0 numero de variaveis
incertas e N, o numero de termos da expansdo. J& o método da Colo-

cacao Estocéastica demanda (OE +1)". Considerando-se aqui que, para

a mesma precisao apresentada pelo método do Caos Polinomial, a or-
dem de interpolacédo da Colocacao Estocéastica deve ser OE =0Q +1, a

quantidade de avaliagdes de funcdo demandada pelo método da Colo-
cacéo Estocastica devera ser (OQ +2)', para o caso de uma variavel
incerta. Sendo assim, o método do Caos Polinomial se mostra mais
econdmico, pois demanda apenas OQ'.No entanto, néo é certo afirmar

que isto se aplique a todos os problemas.

Para o caso de duas variaveis incertas os valores esperados E(VPL) e
os desvios padrdao S(VPL) obtidos pelo método do Caos Polinomial pa-
ra ordem de quadratura OQ >2 se equiparam aos valores esperados
E(VPL) e aos desvios padrao S(VPL) obtidos pelo método da Coloca-
cao Estocastica, a partir da ordem de interpolagdo OQ +1. Para o caso
de duas variaveis incertas, o método do Caos Polinomial demandou

0Q’ pontos de avaliacédo de funcéo, enquanto o método da Colocacéo

Estocastica (0Q+2)*. Percebe-se novamente que, para duas variaveis

incertas, 0 método do Caos Polinomial ainda é mais econémico que o
método da Colocacdo Estocastica uma vez que ira demandar menos
pontos de avaliacdo de funcdo, para a mesma precisdo. Da mesma
forma, nao é certo afirmar que isto se aplique a todos os problemas.

Para o caso de trés variaveis incertas, a quantidade de pontos de ava-
liacdo de funcdo demandada pelo método do Caos Polinomial para o

calculo dos coeficientes da expansao por quadratura numérica é igual a
0Q’. Esta quantidade de pontos de avaliagao de funcéo é ainda inferi-
or a quantidade demandada pelo método da Colocacao Estocastica, ou

seja, (0Q+2)’.Dessa forma, na medida em que a ordem de quadratura
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aumenta, para a obtencdo de maior precisdo, a quantidade de pontos
de avaliacao se tornara impraticavel. Sendo assim é recomendado que
a partir de trés variaveis incertas seja utilizado o método do Caos Poli-
nomial com o emprego da técnica da regressao linear para o calculo
aproximado dos coeficientes da equagdo, o que ira demandar uma
quantidade de pontos de avaliacdo de funcdo igual a duas vezes a
quantidade de termos da expansédo. Em outras palavras isto quer dizer
que, com o0 emprego da regressao linear no caso de trés variaveis in-

certas e ordens de expansado p =2 ou p =3, recomenda-se apenas 20

ou 40 pontos de avaliagcdes de funcao, respectivamente, para obtengao
de resultados satisfatérios. De acordo com os experimentos realizados
observou-se que foram obtidos resultados de qualidade equivalente, de
maneira mais econémica, ou seja, com quantidade de pontos de avali-
acao inferior ao recomendado. No entanto ndo é possivel afirmar que
isto se aplique a todos os casos.

Para os dois métodos estudados, os valores obtidos para a média do
VPL foram equivalentes em todas as situagbes criadas em termos de
quantidade de variaveis incertas e de variacdes feitas em relacao a or-
dem de expanséo dos polinémios, a forma utilizada para o calculo dos
coeficientes da expanséao (por quadratura/cubatura ou regresséo linear)
e a ordem de quadratura e ordem de interpolacao. No entanto, a rapida
convergéncia para a meédia e desvio padréao do valor do VPL s6 ocorreu
para poucos digitos significativos, ainda com maiores dificuldades na
determinacdo do desvio padrao do VPL, fato que pode ser devido ao
ruido numérico na simulagdo. Dessa forma, ndo havendo necessidade
de maior precisdo, as Expansdes do método do Caos Polinomial e as
da Colocacao Estocastica poderao ser utilizadas como aproximacao da
funcao nao linear, no caso o simulador de reservatérios. A depender da
necessidade de maior precisdo, mais investigacoes devem ser feitas
com o incremento das ordens de quadratura/cubatura e/ou da ordem
da expansao dos polinémios, visando o alcance da convergéncia para

maior quantidade de digitos significativos.
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e Deve ser ressaltado também que, para que as técnicas de propagacao
de incertezas pudessem ser avaliadas dentro de condi¢des simplifica-
das e de facil controle neste trabalho, foi estudado um caso de reserva-
tério com caracteristicas bem simples significando com isso que, em
condicoes mais complexas, o desempenho desses métodos pode nao

ser o mesmo.

e Em relacdo ao custo computacional e ao tempo de processamento, pa-
ra as condicdes de simplicidade estabelecidas no estudo, ou seja, com
apenas poucas variaveis incertas, os dois métodos de propagacao de
incertezas apresentaram desempenho bastante satisfatério. No entan-
to, para uma maior quantidade de variaveis incertas, como é o caso de
aplicagdes mais realistas, confirma-se a necessidade do emprego de
técnicas para a redugcdo do espaco probabilistico, a exemplo da Ex-
pansdo Kernel de Karhunen-Loeve (KLE).

e Para driblar os limites impostos pelo equipamento computacional dis-
ponivel, principalmente em problemas realistas, onde a quantidade de
variaveis incertas € muito grande, confirma-se a necessidade de uso de
clusters de servidores para a computagdo paralela, visando nao ape-
nas a reducédo do esforco computacional como o tempo de processa-

mento.

9.2 Sugestoes para Trabalhos Futuros

Sabendo-se que as técnicas aqui demonstradas ainda sao relativamente no-
vas, ha ainda muito a investigar sobre elas, sendo necessario ainda muito esforco
em pesquisas para a obtencao de todas as suas vantagens e conhecimento de suas
limitacbes. Dessa forma, sugere-se como perspectiva de estudos futuros para

consolidacao das técnicas empregadas aqui:

a) Aplicacao das técnicas demonstradas em problemas mais com-
plexos e de maior porte.
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b) Experimentos com o método do Caos Polinomiais e o da Colo-
cacao Estocastica utilizando-se fun¢des nao lineares analiticas.

c) Investigacado de técnicas para a geracao de realizagdes equipro-
vaveis a partir de uma realizagcdo dada e nao partindo de fun-
cbes de correlagao pré-definidas, como foi feito até aqui.

d) Verificagdo do numero de autovalores a ser mantido nas decom-
posicdes de Karhunen-Loéve aplicadas a problemas reais, no in-
tuito de verificar se as técnicas aqui previstas podem ser empre-
gadas.

e) Implementacdo da decomposi¢cdo de Karhunen-Loéve nao line-
ar, de forma a permitir estatisticas de ordem superior nas ex-
pansodes, 0 que ira permitir o tratamento de caracteristicas geo-
l6gicas como facies, falhas e canais de alta permeabilidade.
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